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Resumo

Este trabalho aborda o desenvolvimento de softwares para Fluxo Otimo de Poténcia de
duas formas: A primeira é através da modelagem e desenvolvimento de um software
computacional mais flexivel, onde mudancas em varidveis e fungdes objetivo sejam facilmente
alteradas ou incorporadas. Isto é realizado através de um novo paradigma de modelagem e
desenvolvimento de software denominado Orientacio a Aspectos (Aspect-Oriented
Programming AOP). A segunda ¢ através do desenvolvimento de um algoritmo de otimizagao
eficaz que ja incorpore e minimize algumas das dificuldades existentes em outros métodos. Ou
seja, uma abordagem foca a andlise de software que pode ser aplicada a qualquer método de
otimizagdo e outra se concentra no desenvolvimento de um método de otimizagido especifico
que integre diversas caracteristicas de outros sistemas.

Da mesma forma, este trabalho apresenta duas linhas gerais, uma para cada abordagem
previamente descrita, onde a integracdo destas produz um paradigma eficaz para a resolugdo de

fluxo de poténcia 6timo.
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Abstract

This work presents two different approaches for optimal power flow software
development: the first one deals with a more flexible software development paradigm based on
Aspect-Oriented Programming (AOP) where the final code may be easily changed. The second
approach presents an optimization algorithm that deals with some difficulties present in other
methods. In that way, one approach deals with the software development that may use any
optimization algorithm and the other presents a specific optimization methodology base on
intelligent techniques.

Therefore this presents two different approaches that provide very powerful techniques

for optimal power flow development.
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1 Introducao

Normalmente, fluxo de poténcia 6timo (FPO) se apresenta como um problema nao-
linear, ndo convexo, de grande escala, podendo ter varidveis continuas, discretas e, uma grande
variedade de objetivos. Esta variedade de problemas faz com que o desenvolvimento destes
sistemas seja dificil de implementar, além de especificos para determinados casos.

Existem duas formas principais de abordar estes problemas. A primeira € através da
modelagem e desenvolvimento de um software computacional mais flexivel, onde mudangas em
variaveis e funcdes objetivo sejam facilmente alteradas ou incorporadas. A segunda € por meio
do desenvolvimento de um algoritmo de otimizacdo eficaz, que ja incorpore e minimize
algumas das dificuldades descritas anteriormente. Ou seja, uma abordagem foca a andlise de
software que pode ser aplicada a qualquer método de otimizacdo e outra se concentra no
desenvolvimento de um método de otimizagdo especifico que integre diversas caracteristicas de
outros sistemas.

Da mesma forma, este trabalho apresenta duas linhas gerais, uma para cada abordagem
previamente descrita, e a integragcdo destas produz um software eficaz para a resolugido de fluxo

de poténcia 6timo.

1.1 Modelagem e Desenvolvimento de Softwares em Sistemas de

Poténcia

Um sistema de FPO [1] pode ser desenvolvido utilizando diversas tecnologias e

paradigmas de programacdo. Porém, existe um contrapeso entre performance computacional e



custo de desenvolvimento de software; otimizagdes computacionais normalmente aumentam a
complexidade das estruturas de programacdo e algoritmos gerando programas de alta
complexidade, de dificil compreensdo e manutengao.

Para solucionar parcialmente estes problemas, a literatura apresenta algumas
modelagens de desenvolvimento de softwares baseados em orientacdo a objetos (POQO). Por
exemplo, em [2] POO ¢ utilizado para modelar sistemas de poténcia com operacdes de matrizes
esparsas, em [3] é utilizado em simulagGes de sistemas dindmicos, em [4] € utilizado para
restaurac@o, em [5] POO ¢ utilizado em conjunto com uma linguagem de modelagem unificada,
Unified Modeling Language (UML), para uma descri¢do completa em termos de engenharia de
software de um problema de despacho 6timo.

Para uma modelagem eficiente de POO € necessdrio dividir o problema em classes.
Cada uma com métodos (funcdes) e propriedades (dados) bem definidos de uma determinada
parte do problema. A jungdo destes médulos para gerar o sistema final é realizada através de
mecanismos tradicionais como associacdo, composi¢do, heranca, polimorfismo, etc. Entretanto,
estes mecanismos geram um acoplamento muito forte e especifico entre as diversas partes do
problema fundindo partes ndo muito relacionadas como, por exemplo, o problema de fluxo de
poténcia com o problema de otimizagdo. Este acoplamento é o grande responsavel pelos
problemas de escalabilidade (capacidade de um sistema crescer mantendo a complexidade sob
controle) e manuten¢do. Uma analogia € o efeito domind, onde mudancas em uma parte do
c6digo geram a necessidade de mudancas em vdrias partes do sistema.

Quebrar este acoplamento entre as classes tornaria o sistema muito mais flexivel, com
indices maiores de reutilizacdo, ja que mudancas em uma parte do cédigo ndo afetariam as
demais. Entretanto, mesmo utilizando as melhores praticas de engenharia de software, ndo é
possivel quebrar as complexas dependéncias de um FPO levando a necessidade de uma nova
metodologia de modelagem e desenvolvimento. Isto leva a utilizagdo de uma metodologia
recém estruturada e inédita em sistemas elétricos de poténcia, que € a Programacdo Orientada a

Aspecto, Aspect-Oriented Programming (AOP) [6,7,8].



AOP € um paradigma de programagdo desenvolvido para lidar com situagdes como as
descritas anteriormente. AOP modela as classes do sistema, identifica como se acoplam e
implementa as classes e os acoplamentos de forma separada. Desta forma, cada dominio
especifico de conhecimento gera suas respectivas classes, que sdo componentes normais
desenvolvidos através da tradicional POO. Entretanto, a forma que estes dominios se ligam
também é modelada, e estes novos mecanismos de ligacdo sdo denominados de aspectos
funcionais, ou resumidamente aspectos. Esta modelagem pode ser realizada de forma estatica ou
dindmica. Esta ultima € particularmente interessante e serd adotada neste trabalho ja ndo é
necessario que se defina como as ligagdes devem ser implementadas antes do programa final ser
gerado. Assim, € possivel que um usudrio, e.g. um operador do sistema elétrico, defina qual a
funcdo de otimizagdo, o método e as varidveis a serem utilizadas pelo programa, durantes a
execucdo do programa. Com os componentes tradicionais ja desenvolvidos e com os aspectos
fornecidos por um usudrio, um sistema computacional desenvolvido, chamado de "Weaver" é
responsdvel por compor e gerar as ligagdes finais. Como todo o sistema jd estava previamente
implementado, o AOP nio interfere no desempenho computacional do sistema e proporciona
uma flexibilidade muito grande.

Um dos objetivos deste trabalho é utilizar os beneficios do paradigma AOP para
desenvolver uma solucdo de otimizagdo de fluxo de poténcia altamente flexivel. A idéia é
quebrar o sistema de poténcia e os algoritmos de otimizacdo em diversos componentes e
aspectos, e evitar ao maximo qualquer tipo de dependéncia de relacionamento.

Através desta metodologia, o sistema AOP serd capaz de exibir todas as informagdes
uteis sobre variaveis, fungdes e métodos de otimizacdo presentes nos aspectos, permitindo ao
usudrio ajustar e executar uma configuracio desejada do FPO.

Este paradigma soluciona trés dos maiores problemas relacionados com o
desenvolvimento de softwares de FPO. Primeiro, restri¢des e varidveis de controle podem ser
adicionadas ou removidas mais facilmente. Segundo, novas fungdes objetivo podem ser

adicionadas automaticamente ao problema sem alterar praticamente nada os sistemas



computacionais ja desenvolvidos. Finalmente, AOP quebra o contrapeso entre esforco de
desenvolvimento e desempenho computacional. Uma vez que as classes e os aspectos sao
montados em conjunto de acordo com a necessidade, cada sistema gerado ja estd com o codigo

otimizado para a melhor performance possivel.

1.2 Algoritmos e Métodos de Otimizacao em Fluxo de Poténcia

Como bem documentado na literatura, as metodologias de resolu¢do de problemas de
FPO podem ser divididas em dois grandes grupos; numéricos e inteligentes. Considerando as
metodologias numéricas a referéncia [9] traz uma comparagdo entre trés métodos de pontos
interiores; primal-dual (PD), preditor-corretor (PC) e miiltipla correcdo de centralizagdo (MCC).
Os resultados mostram que todos os métodos tiveram bom desempenho, embora fosse
necessario um ajuste criterioso de parametros para a resposta. Foram relatados também algumas
dificuldades para problemas mistos (discreto e continuo). Por exemplo, a referéncia [10] mostra
que o tratamento de varidveis discretas, como continuas, para o arredondamento no final do
processo gera respostas com custos altos comparados a outras solu¢des. Para resolver este
problema a mesma referéncia introduz uma melhoria no tratamento destas varidveis através de
fungbes de penalidade. Porém, estes modelos tradicionais podem sofrer com escalabilidade
mostrando-se inapropriados para sistemas de grande porte.

Ja os métodos baseados em inteligéncia sdo alternativas interessantes para os problemas
apresentados [11,12,13,14]. Vidrias vantagens podem ser associadas a estes algoritmos: a
complexidade do software € baixa, sdo capazes de integrar facilmente varidveis continuas e
discretas, podem ter mais de uma solucdo como saida e apresentam um desempenho
computacional razodvel, especialmente se considerar que sdo métodos facilmente paralelizados
e podem ser executados em clusters de computadores. Um dos problemas com a metodologia

estd no tratamento das restri¢des.



Um método muito comum apresentado na literatura [15,16] € o da funcdo de penalidade
(FP). Esta técnica converte o sistema primal restrito em um sistema irrestrito através da adi¢do
de uma funcido de penalidade. Embora seja a forma mais facil de tratar as restricdes, ndo é
garantido encontrar um ponto estaciondrio ao final do processo de otimizacdo. Para isto, as
referéncias [17,18] apresentam métodos baseado no Lagrangeano. Estes, trabalham com os
problemas primal e dual de forma separada gerando um problema Max-Min que pode ser
resolvido através de uma abordagem multi-objetiva ou co-evoluciondria. Uma vantagem € que
estes métodos podem ser facilmente utilizados por qualquer algoritmo de otimizagdo baseado
em populagdo. Porém, a grande maioria tem como caracteristica oferecer apenas uma solucdo
final.

Considerando a complexidade do setor elétrico, ter um algoritmo capaz de prover mais
de uma solucdo € fundamental. Os principais algoritmos com esta funcionalidade sdo os
baseados em computagdo evoluciondria (evolutionary computation - EC) [19,20], e sistemas
imunolégicos artificiais (Artificial Immune Systems — AIS [11,21,22,23]

A metodologia AIS tem como principio o sistema imunoldgico natural [21]. As
caracteristicas de um sistema imunoldgico podem ser utilizadas para aprendizado e otimizagao.
Para este dltimo, trés topicos sdo interessantes: proliferacdo, mutagdo e selecdo. Enquanto a
proliferacio € a capacidade de gerar novos individuos fazendo o processo dindmico de
otimizagdo, mutacdo € a habilidade de pesquisar dentro de um espaco de solugdo por pontos
sub-6timos, finalmente a sele¢do € responsavel por eliminar células com baixa afinidade. Estas
caracteristicas fazem do AIS uma poderosa ferramenta, possibilitando a pesquisa para varios
6timos locais.

Existem diferentes metodologias de AIS para otimizagdo. A Referéncia [21] mostra uma
abordagem interessante que utiliza uma estratégia encontrada em alguns algoritmos evolutivos,
clusters, no qual individuos sdo direcionados a pontos mais promissores no espaco de solugdo.
Embora estes algoritmos tenham bons resultados, o nimero de individuos usados no processo

de simulagdo é elevado, inadequado para problemas de FPO. Como, um dos objetivos deste



trabalho € demonstrar o conceito do AIS em problemas de FPO, algumas modificagdes no
algoritmo proposto foram realizadas [11], como exemplo, a adi¢do de informagdes mais
relevantes aos individuos.

Em sistemas elétricos de poténcia, um individuo pode ser relacionado a uma condigdo
operacional caracterizada pelas equacdes de fluxo de poténcia correspondentes, que descrevem
seu comportamento elétrico. Entretanto, quando uma modificagdo em uma varidvel de controle
€ executada, € possivel determinar o ponto operacional associado analisando a derivada das
equacdes do fluxo de poté€ncia. Matematicamente, usando esta informacdo dada pelo vetor
tangente (VT) € possivel conduzir o processo de mutagdo, que no algoritmo original era
completamente aleatdrio, e gerar melhores individuos, tornando o processo de otimiza¢do mais
rapido e seguro.

Outra vantagem € que na metodologia AIS baseada em agrupamentos ("niching") todos
os individuos influenciados pelo mesmo atrator (um 6timo local) irdo convergir para um tnico
ponto. Desta forma, com a correta identificacdo destes pontos é possivel elimina durante o
processo evoluciondrio, todos, exceto o melhor, de cada grupo sobre a influéncia de um dado

atrator, reduzindo assim o esfor¢o computacional.

1.3 Organizaciao do Trabalho

Para demonstrar os conceitos e idéias o trabalho foi dividido nos seguintes capitulos: O
capitulo 2 apresenta, além do problema de desenvolver sistemas de otimizacdo para fluxo de
poténcia 6timo, uma revisdo bibliografica sobre as metodologias a serem empregadas; tipos e
métodos de otimizagao.

O capitulo 3 aborda sobre a engenharia de o software, as fases de desenvolvimento e
introduz o desenvolvimento de um fluxo 6timo de poténcia (FPO) em diferentes paradigmas. Os

capitulos 4 e 5 descrevem o paradigma orientado a aspectos e aplica¢do em sistemas de FPO.



O capitulo 6 traz as modificacdes e aprimoramentos realizados nas metodologias
existentes de forma a melhorar o desenvolvimento de sistemas de otimizag¢do. Finalmente, O

capitulo 7 mostra os resultados obtidos e as conclusdes durante o desenvolvimento do trabalho .



2 Definicao do Problema de
Otimizacio em Sistemas Elétricos

de Poténcia

2.1 Introducio

Niao é objetivo deste trabalho aprofundar em sistemas elétricos de poténcia e
comportamentos estaticos e dinAmicos. Para tanto, a Referéncia [24] é mais apropriada. Para
melhor direcionar o leitor, os principais conceitos serdo apresentados de forma reduzida.

Um sistema elétrico de poténcia é composto de varios equipamentos elétricos, como
geradores, linhas de transmissdo, transformadores, capacitores shunt, etc. O objetivo principal é
gerar, transmitir e distribuir energia para consumidores através de um servico de alta qualidade
com custo minimo, sujeitos as vdrias restricdes fisicas e operacionais. Visto que ndo € possivel
armazenar energia, a quantidade gerada em determinado momento, descontando as perdas de
transmissdo, deve ser igual a consumida. Em outras palavras, o balanco do fluxo de poténcia
deve ser nulo. Para cumprir estas condicdes, operadores humanos precisam lidar com centenas,
as vezes milhares de varidveis para controlar o sistema e direcionar o fluxo de energia para os
consumidores. Além disto, durante o processo o sistema tem que permanecer fisicamente
estavel dos pontos de vista esttico e dindmico, o que é tecnicamente seguro e economicamente
interessante para todos os agentes de mercado envolvidos.

As condi¢bes de balango podem ser matematicamente descritas como:



y=M(Xq)
gi = (V,B,ch) - gg + g1 = 0 (21)

onde: y é a matriz de admitincia do sistema, x.; sdo as varidveis de controle relacionado aos
modelos dos elementos de transmissdo (exemplo: linhas e transformadores); x., sdo as varidveis
de controle relacionadas aos modelos das barras (exemplo: usinas de geragdo), g; g, € g sSdo
vetores de injecdo de poténcia, poténcia de geracdo e cargas para cada barra respectivamente. Se
alguma mudanca acontecer nas varidveis de controle, o sistema € direcionado a um ponto de
operacdo diferente alterando valores de vdrias medidas, como tensdo V e angulo 6 (nomeados
como variaveis de estado), fluxo de poténcia ativa/reativa, etc., os quais serdo difundidos ao
longo da rede de poténcia. Encontrar o melhor ponto é um desafio. Este problema é nomeado
sistema de fluxo 6timo de poténcia ou simplesmente FPO.

Um FPO é um problema de otimizagdo nao-linear, ndo-convexo que calcula um
conjunto de varidveis Otimas de estado e controle da rede, a partir dos dados de carga e

parametros do sistema. Pode ser representado matematicamente por:

Minimizarf(x),x = {x., x5}
sujeito.a g(x) =0
Hmin =< g(x) < Hmax

Xmin =x< Xmax

(2.2)

onde: x; € um vetor de varidveis de estado (tensdo e angulo nas barras de carga, etc.); x. € um
vetor de varidveis de controle (tensdo e geracdo nas barras, poténcia de geracdo, "shunt”
capacitor, transformadores taps, carga nas barras, etc.); f € uma funcdo escalar representando a
fungdo objetivo a ser otimizada (i.e. despacho econdmico, reducdo de perda na transmissao,

carregamento, reducdo de carga); g representa o balanco das equagdes de fluxo de poténcia ativa
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e reativa; e h é um vetor de restrigdes associado aos valores de funcdes como fluxo das linhas de

transmissdo, geragcao reativa, etc.

Existem varios problemas relacionados a solugido de 2.2, como:

1.

Apesar da existéncia de um ponto operacional, diversas varidveis podem ter seus
limites violados. Em caso de contingéncia talvez seja impossivel atender todos os
limites, desta forma o método aplicado deve ser capaz de facilmente alterar sua
formulacdo para inserir e remover inequagdes, ou seja, restricdes. Este problema
aumenta se um método numérico, como a técnica primal-dual, for utilizada [25]. Se,

por exemplo: tentar invalidar uma dada restricdo, aumentando seus limites.

Acdes de controle indicadas por alguns métodos podem direcionar o ponto corrente
a uma regido completamente diferente, gerando problemas de estabilidade se tais
acoes forem tomadas de uma vez. Em uma aplicacdo real, onde varios controles
precisam ser implementados para alcancar outro ponto operacional, as agdes devem
ser empregadas cuidadosamente. Maiores alteracdes podem conduzir a pontos de
operacdo instdveis, podendo levar o sistema ao colapso. Conseqiientemente o
método de otimizagdo deve dar além do resultado final, a seqiiéncia de como as

acodes devem ser tomadas.

Em cendrios com altas cargas ou quando algum incidente ocorre, o espaco de
solucgdo é reduzido severamente, levando a uma situacdo onde os métodos baseados
em populacdo, dos quais dependem de acOes aleatdrias para gerar individuos

validos, ndo sejam mais eficazes.

A referéncia [10] mostra que o tratamento de varidveis discretas, como continuas,

até que elas estejam perto da solugdo Stima para entdo aproxima-las para o valor
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correspondente mais préoximo, pode fornecer resultados com um custo
significantemente maior do que o apresentado pela solugdo 6tima. Também sugere
que técnicas que trabalham com programacgdo inteira-mista podem sofrer com

escalabilidade, mostrando inadequadas para problemas de grande escala.

Para projetar um FPO deve-se avaliar a capacidade de lidar com todos estes problemas.
O sistema precisa ser operado de forma eficaz além de alcancar um bom ponto de operacio. As
variaveis de controle, funcdo objetivo e restricdes precisam ser testadas e o problema de
escalabilidade avaliado. A Figura 2.1 ilustra este entrelacamento de opgdes. Para o tratamento,

diversas condi¢des 16gicas devem ser consideradas, atendendo a cada variagdo.

Considerando somente trés métodos de otimizagdo, uma grande quantidade de
formulacdes pode ser produzida. No minimo 192 possibilidades se somente um tipo de controle
for utilizado, ou mais de 967.000 possibilidades (3x8x8!) se consider a combinag¢do de mais
controles. Para uma funcéo objetivo especifica, ha mais de 80.000 possibilidades de solugdes. O
tratamento desta quantidade de opcdes requer que o codigo trabalhe com diversas condi¢des

l6gicas.

max ACL ACL
BFHS max VMS RCL
CONJ min VMS VvMC
AIS min OVL SHT
min LSS S APG
max APF e RPG
min RPF FCT
min GRC TAP

Figura 2.1- Comparacdo entre POO e AOP



Onde,
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BFHS Método de Otimizagcdo BFHS (Best First Heuristic Search )
CONJ Método de Otimizagdo CONJ (Gradiente Conjugado)
AIS Método de Otimizagdo AIS (Artificial Intelligence System)
GA Método de Otimizagdo GA (Genetic Algorithm)

PD Método de Otimizagdo Primal-Dual

PC Meétodo de Otimizagdo Predictor-Corrector,

MAX Maximizar

MIN Minimizar

ACL Crescimento de Carga Ativa (Loadability) ou Corte de carga (Load Shedding)
APF Fluxo de Poténcia Ativo.

APG Controle de Geracdo de Poténcia Ativa.

FCT Controle de FACTS

GRC Custo de Geracdo (Economic Dispatch)

LSS Perdas

OVL Sobrecarga

RCL Controle de Carga Reativa

RPF Fluxo de Poténcia Reativo

RPG Controle de Geragdo de Poténcia Reativa.

SHT Shuntl

TAP TAP

VMUC Controle de Tensao

VMS Valor de Tensao.

Desta forma seria interessante desenvolver um sistema computacional capaz de trocar

facilmente a fungdo objetivo, restri¢des, variaveis de controle e o método de otimizag3o.



13

2.2 Otimizacao de Sistemas

Otimizagdo € o processo de buscar a melhor solugdo (ou solugdo 6tima) em determinado
problema. Matematicamente, refere-se a minimizacdo ou maximizacdo de uma dada funcdo
objetivo sobre um conjunto de varidveis de decisdo que satisfacam a restricdes funcionais.

A funcdo objetivo é o que se deseja otimizar (minimizar ou maximar), como exemplo:
minimizar perdas, maximizar lucro. Ela permite fazer comparac¢des dentre as possiveis escolhas
das varidveis e entdo determinar a "melhor". Varidveis de decisdo sdo os paridmetros cujos
valores determinam um resultado para o problema. Finalmente as restri¢cdes sdo definidas como
um conjunto de fungdes que determinam o espaco factivel das solugdes.

Problemas com auséncia de restricdes sdo denominados irrestritos, enquanto que 0s
demais sio referenciados como problemas de otimizacdo restrita. E possivel encontrar
problemas sem func¢do objetivo, onde o intuito € apenas encontrar decisdes que sejam vidveis. Ja
outros possuem miltiplas fungdes. Estes, geralmente sdo reduzidos a apenas um objetivo,
combinando-se os miuiltiplos problemas em apenas um, ou escolhendo um objetivo e
introduzindo restrigoes.

Se em um problema as varidveis sdo restritas a valores inteiros ou a um conjunto de
possibilidades discretas, o problema € de otimizagdo discreta. Caso ndo se restrinja a estes
valores, podendo assumir valores reais, o problema é conhecido como otimizac¢do continua.

Atualmente, existem intimeros estudos em otimizacdo, sempre com o objetivo de
encontrar os melhores métodos para representar de maneira eficiente o problema analisado.
Neste contexto, o conhecimento da forma que um problema de otimizacdo se apresenta € como
este deve ser solucionado é um fator relevante de sucesso. A seguir, os principais modelos de

problemas de otimizacdo sdo descritos com base nos conceitos das referéncias [26,27,28,29].
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2.3 Definicao Matematica do Problema de Otimizacao

Dada uma func¢do f(x): R"™ - R e um conjunto S < R", deve-se encontrar um x* € R”

que resolva 2.3.

min, f(x)
s.ax €8S 2.3)

onde, f é considerada a funcéo objetivo e S como uma regido factivel.
Se S € vazio, o problema é chamado infactivel. Se é possivel encontrar uma seqiiéncia

xX €S onde e f(xk) — —wek — +oo, entdo o problema ¢ ilimitado. Se o problema € nio
factivel nem ilimitado, em muitos casos € possivel encontrar uma solu¢do x* € S que satisfaca a

equagio:

f(x*) < f(x),vx e S 2.4

onde x* é um minizador global do problema 2.3. J4 se

f(x*) < f(x),vxeS,x # x5, (2.5)

Dizemos que se trata de um minimizador global restrito.

Em muitos casos, um conjunto factivel S € descrito usando restri¢des funcionais de

igualdade e desigualdade. Por exemplo, S pode ser dado com:
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S={xigi(x)=0,icceg(x)>0,i€7} (2.6)

onde € e J sdo indices dos conjuntos das restricdes de igualdade e desigualdade. A equacdo 2.7

mostra a forma genérica do problema de otimizagao.

miny, f(x)
g(x) =0, 2.7)
h(x) = 0,

Muitos fatores que afetam os problemas de otimizacio podem ser solucionados
eficientemente. O niimero n de varidveis de decisdo e o nimero total de restri¢des lel+ltl, sdo
geralmente bons indicadores para analisar a dificuldade da solugdo de determinados problemas.
Outros fatores estdo relacionados as propriedades das fungdes fe g.

Sabe-se que problemas com a func¢do objetivo linear e restricdes lineares sdo mais faceis
de resolver, outros ja ndo sdo triviais. Por esta razdo, pesquisadores tém desenvolvido diferentes
algoritmos com caracteristicas cada vez mais especificas para cada caso.

A seguir uma breve descri¢do dos principais tipos de otimizag3o.

2.3.1 Otimizacao Linear

2

Um dos problemas mais comuns e ficeis de otimizacdo € a linear, ou programagdo
linear (PL). Em um problema de PL a funcgfo objetivo e as restri¢des, sejam elas de igualdades
ou desigualdades, sdo lineares. Caso as fungdes fe g; apresentadas pela equagdo 2.7 sejam todas
lineares, o problema é de PL.

A forma padrdo de qualquer é dada pela equagdo 2.8.

min,, c¢Tx

Ax=b (2.8)
x =0,
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Onde A € R™*1 b e R™,c € R™ sdo valores constantes conhecidos, € x* € R™ é o vetor de
variaveis a ser determinado. Existem diferentes métodos para programacio linear, os melhores

e mais conhecidos sdo os métodos de pontos interiores e o simplex.
2.3.2 Otimizacao Nao-Linear

Na programacdo ndo linear (PNL), os problemas tém ou a funcio objetivo ou algumas
das restricdes ndo lineares. Caso f, ou alguma das fungdes de g apresentadas pela equagdo 2.7
for ndo linear, o problema é da PNL.

Podem ser solucionados utilizando técnicas de pesquisa pelo gradiente, bem como
métodos baseados em Newton, métodos de pontos interiores, métodos programacio quadratica,
dentre outros. Podem ser irrestritas ou restritas.

Otimizagdo sem restricdes (irrestrita): Classe de problemas que possuem fungdo
objetivo ndo linear e ndo possuem restrigdes. Constitui um bloco fundamental no
desenvolvimento de software. Considere o problema de minimizar uma fun¢io f(x), x € R™. A
equagdo 2.9 define o problema como:

min  f(x)
x € R", 2.9)

Otimizagdo com restrigdes (restrita): No problema nao-linear de otimiza¢do com
restri¢des, a funcdo objetivo e as fungdes de restrigdes sdo funcdo ndo lineares gerais de x. O
problema geral é dado pela equacédo 2.10.

miny f(x)

s,cagx) <0 (2.10)
x €ER"
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2.4 Algoritmos de Otimizacio

Como descrito anteriormente, métodos de otimizacdo sdo ferramentas de andlise
essencial quando se é necessdrio tratar com problemas de pesquisa em espagco de solugdes
complexos, dada uma ou mais funcGes objetivo. Estes problemas sdo encontrados nas mais
diferentes areas, com diferentes caracteristicas como: processos quimicos, pesquisa operacional,
sistemas elétricos, etc. Para o desenvolvimento de fluxo de poténcia, a literatura adota
basicamente dois conjuntos de solu¢des: métodos numéricos matematicos e implementacdes
que utilizam técnicas de inteligéncia.

Cada método tem suas vantagens e sdo indicados conforme a necessidade do problema.

A seguir serdo apresentados os principais conceitos.

2.4.1 Numéricos

Os métodos numéricos matematicos sdo praticas largamente utilizadas em diversos
problemas. Diferente dos inteligentes, nestes existe a necessidade em ter o modelo matematico
do sistema implementado.

Uma solugdo confidvel e com alto desempenho para estes métodos envolve um conjunto
baseado em pontos interiores (PI). Uma das mais poderosas técnicas presentes na literatura € o
método primal-dual (PDPI) de pontos interiores.

O PDPI basicamente trata de um problema de otimiza¢do onde uma funcio lagrangeana
€ montada, e entdo utiliza o método de Newton Raphson para resolvé-la. A idéia intuitiva do
método dos pontos interiores consiste em buscar a solugdo 6tima reduzindo a func¢do objetivo,
no caso de minimizagdo, mantendo a busca no interior da regido delimitada pelas restri¢des
[29]. Existem grandes diferencas entre usar métodos numéricos e inteligentes, as mais

consideradas sdo o custo de desenvolvimento e o tempo de convergéncia.
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2.4.2 Inteligentes

A inteligéncia Artificial (IA) é uma drea do conhecimento que utiliza o comportamento
humano como inspiragdo para desenvolver sistemas inteligentes, com énfase na representacio
do conhecimento e em métodos de inferéncia. A principal razdo de utilizar estes métodos no
desenvolvimento estd na possibilidade de resolver problemas complexos, que envolvam
diversas varidveis.

Os métodos inteligentes possibilitam a determinacdo de solucdes factiveis para uma
enorme gama de problemas encontrados. A principal dificuldade a ser vencida pelos métodos
numéricos reside na necessidade de uma busca exaustiva a ser realizada no espago de solucdo
dos problemas. J4 os inteligentes tentam superar esta questdo guiando a geracdo de solugdes de
modo a proporcionar uma solugdo de qualidade (avaliados seguindo fungées especificas) em um
tempo computacional limitado.

Dentre as vantagens destes métodos estdo: a complexidade do software é simples, sdo
capazes de trabalhar com varidveis inteiras e continuas, apresentam bom desempenho

computacional.

A seguir serd apresenta uma breve descricdo dos métodos utilizados neste trabalho.

e Busca em Arvore

Os métodos de busca em drvore podem ser utilizados quando existem opg¢des com
valores conhecidos, tendo por objetivo encontrar a melhor seqiiéncia para um determinado
problema. O procedimento inicia com um n6 raiz sendo o estado inicial, e a partir deste é gerada
uma arvore com os estados possiveis. Existem diversas estratégias de busca para esta
metodologia, como busca em largura, profundidade, A’, etc. Duas técnicas, apresentadas em [1]

serdo mostradas a seguir.
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o “Best First Heuristic Search”

BFHS € uma técnica de otimizag¢do que busca pela melhor solucdo analisando todos os
nds promissores de acordo com alguma regra heuristica. Esta procura expande o n6 que é mais
préximo ao objetivo, acreditando numa condugdo rapida ao objetivo. Todas as acdes disponiveis
s@o analisadas e somente uma € escolhida.

Sao necessdrias as seguintes estruturas para implementacao:

OPEN: nds que ja foram gerados e avaliados por uma fungdo heuristica, mas ainda
ndo foram examinados. Pode ser vista como uma fila com prioridades.

*CLOSED: n6s que ja foram examinados (caso de grafos).

A funcdo heuristica é convenientemente definida como: f' = g(n) + h(n).

onde: f'é a aproximacgdo de uma fungdo f que representa a avaliacdo real do nd, g é
uma estimativa do custo do caminho 6timo a partir do né inicial até o né atual, 2 é uma
estimativa do custo do n6 atual até o né objetivo.

Se mais de um caminho gerar o nd, o algoritmo ird armazenar o melhor deles.

Para o presente trabalho, o algoritmo BFHS ¢ aplicado em problemas de FPO e os

conceitos descritos a seguir sdo necessarios:

Um ponto operativo factivel (POF): considerando um caso que opera sob alta tensdo,
POF ¢ definido como um ponto operativo estdvel que considera somente os limites relativos ao
controle de amplitude

Funcgdo heuristica(FH) : a FH estima o custo do caminho para mover o POF corrente
para outro mais perto da fungdo objetivo. Devido o sistema ser ndo-linear, € possivel que a
direcdo mude continuamente. FH é calculado através do vetor tangente (VT) O VT di a
sensibilidade da variavel de estado com relacdo a alteragdes na varidvel de controle. A principal
razdo de calcular a sensibilidade € de comparar todas as agdes disponiveis e descobrir qual

controle é mais provavel para influenciar a fungdo objetivo.
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Acgdes de controle disponiveis (open nodes): analisando todas as agdes possiveis a cada
passo exigiria muito tempo, especialmente se considerar que grande partes destes controles
seriam ineficazes. Assim, a cada passo, o FH indica a acdo mais eficaz para alcangar o objetivo,

as ineficazes sdo descartadas.

o Gradiente Conjugado

Quando ac¢des mais complexas precisam ser executadas o método BFHS, exibido no
topico acima ndo € mais apropriado.

O método do gradiente conjugado, uma das técnicas de otimizagdo irrestrita da
programagdo matemadtica € similar ao BFHS. Deve ter um ponto de operacdo factivel, um
conjunto de a¢des de controle disponiveis e uma func¢io heuristica que controla a sensibilidade a
fim de permitir (ou nfo) uma respectiva a¢do. Porém, o CONJ dd um passo em toda acdo
disponivel.

Pode-se dizer que o gradiente conjugado é o método das direcdes conjugadas que
consiste na selecdo de sucessivos vetores direcdo como uma versdo conjugada dos sucessivos
gradientes encontrados ao longo do processo de solugdo. E aplicado em diversos tipos de
problemas, normalmente na solugdo de problemas de controle 6timo com convergéncia

razoavelmente rapida e economia de memdria.

e Sistema Imunolégico Artificial

O sistema imunoldgico artificial (AIS) € um método baseado no sistema imunolégico
natural (SIN). Tem como objetivo capturar alguns aspectos do SIN e implementa-los utilizando
técnicas e padroes de projetos computacionais.

Como todo método baseado em inteligéncia, o SIA € uma metodologia de pesquisa que
usa heuristica para explorar areas de interesse no espaco de solugdo. Dentre as vantagens do

método estd a capacidade de executar simultaneamente buscas locais e globais.
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Neste trabalho, serda utilizado um desenvolvimento inédito de um algoritmo
Imunoldgico artificial, capaz de acrescentar varias funcionalidades e vantagens aos algoritmos
apresentados anteriormente. Serdo agregados os seguintes elementos; a) um gradiente numérico
avaliara de forma mais eficaz a evolucdo da populacdo, b) serd feita a identificacdo de
individuos redundantes (que se dirigem para o mesmo ponto estaciondrio) visando reduzir a
populacdo, e ¢) uma nova forma de lidar com as restricdes ira garantir a convergéncia do

sistema para um ponto estaciondrio. Todos estes novos pontos serdo detalhados no capitulo 6.
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3 Analise e Desenvolvimento de Sistemas

Dentre as fases de desenvolvimento de um software, serdo mencionados a analise €
desenvolvimento para o sistema de fluxo de poténcia O6timo. Os principais conceitos,
dificuldades e as etapas do desenvolvimento serdo apresentadas. O objetivo deste capitulo é

deixar clara a importancia da orientacdo a aspecto dentro do contexto estudado.

3.1 Definicao de Software

Pode-se definir o software, numa forma classica, como sendo: "um conjunto de
instrugdes que, quando executadas, produzem a funcgio e o desempenho desejados, estruturas de
dados que permitam que as informagdes relativas ao problema a resolver sejam manipuladas
adequadamente e a documentagdo necessdria para um melhor entendimento da sua operacgdo e
uso".

Entretanto, no contexto da Engenharia de Software, o software deve ser visto como um
produto a ser "vendido". E importante dar esta énfase, diferenciando os "programas" que sio
concebidos num contexto mais restrito, onde o usudrio ou "cliente" € o préprio autor. No caso
destes programas, a documentagdo associada é pequena ou (na maior parte das vezes)
inexistente e a preocupacdo com a existéncia de erros de execugdo ndo é um fator maior, ja que
o principal usudrio é o préprio autor do programa, e este ndo terd dificuldades, em principio, na

deteccdo e correcdo de um eventual "bug". Além do aspecto da correcdo, outras boas
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caracteristicas ndo sdo também objeto de preocupagdo como a portabilidade, a flexibilidade e a
possibilidade de reutilizagao.

Um produto de software por outro lado, € sistematicamente destinado ao uso de outras
pessoas, € ndo os seus programadores. Os eventuais usudrios podem, ainda, ter formacgdes e
experiéncias diferentes, o que significa que uma grande preocupagdo no que diz respeito ao
desenvolvimento do produto deve ser a sua interface, reforcada com uma documentagio rica em
informagdes para que todos os recursos oferecidos possam ser explorados de forma eficiente.
Ainda, os produtos de software devem passar normalmente por uma exaustiva bateria de testes,
dado que os usudrios ndo estardo interessados (e nem terdo capacidade) de detectar e corrigir os
eventuais erros de execugao.

Resumindo, um programa desenvolvido para resolver um dado problema e um produto
de software destinado 2 resolucio do mesmo problema sdo duas coisas totalmente diferentes. E
obvio que o esfor¢o e o conseqiiente custo associado ao desenvolvimento de um produto serdo
muito superiores.

Em funcdo destas caracteristicas diferenciais, o processo de desenvolvimento de
software pode desembocar em um conjunto de problemas, os quais terdo influéncia direta na
qualidade do produto.

Tudo isto porque, desde os primérdios da computacdo, o desenvolvimento dos
programas (ou, a programacdo) era visto como uma forma de arte, sem utilizacdo de
metodologias formais e sem qualquer preocupacdo com a documentagdo, entre outros fatores
importantes. A experiéncia do programador era adquirida através de tentativa e erro. A verdade
€ que esta tendéncia ainda se verifica. Com o crescimento dos custos de software (em relagio
aos de hardware) no custo total de um sistema computacional, o processo de desenvolvimento
de software tornou-se um item de fundamental importancia na producio de tais sistemas.

Uma vez que um software se resume a um conjunto de comandos e procedimentos para
executar uma dada tarefa, € fundamental para a realizacdo de um bom produto ter a no¢do exata

das tarefas que o sistema deve realizar. Um mau dimensionamento das tarefas leva a um mau
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desenvolvimento de cédigo, que por sua vez leva a um mau produto final. Com a qualidade
final baixa é bem provavel que o sistema tenha que ser refeito e o custo disso é desastroso. A
Figura 3.1 mostra o impacto do mau levantamento dos requisitos no custo final de um
desenvolvimento. O simples conhecimento deste problema ndo significa que uma equipe va
conseguir evitd-lo, mas, sem divida, é um primeiro passo para a sua solu¢do. Em primeiro
Iugar, é preciso estar ciente também de que ndo existe uma abordagem magica que seja a melhor
para a solucdo dos problemas, mas uma combinacdo de métodos que sejam abrangentes a todas

as etapas do desenvolvimento de um software.

60 ~100x

CuUsTO

1.5~6x

1x

DEFINICAO DESENVOLVIMENTO MANUTENGCAO

Figura 3.1- Influéncia das Alteracdes de Requisitos no Custo de um Sistema

As fases apresentadas na Figura 3.1, sdo detalhadas a seguir.

3.1.1 Fase de Definicao

A fase de definicdo estd associada a determinagdo do que vai ser feito. Nesta fase, o
profissional encarregado do desenvolvimento do software deve identificar as informacdes que

deverdo ser manipuladas, as fungdes a serem processadas, qual o nivel de desempenho desejado,
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que interfaces devem ser oferecidas, as restricdes do projeto e os critérios de validagdo. Isto tera
de ser feito ndo importando o modelo de desenvolvimento adotado para o software e
independente da técnica utilizada pra fazé-lo.
Esta fase € caracterizada pela realizagdo de trés etapas especificas:
¢ Andlise (ou Defini¢do) do Sistema, a qual vai permitir determinar o papel de
cada elemento (hardware, software, equipamentos, pessoas) no sistema, cujo
objetivo é determinar, como resultado principal, as fungdes atribuidas ao
software;
¢ Planejamento do Projeto de Software, no qual, a partir da defini¢do do escopo
do software, serd feita uma anélise de riscos e a defini¢do dos recursos, custos e
a programacao do processo de desenvolvimento;
® Andlise de Requisitos, que vai permitir determinar o conjunto das funcdes a
serem realizadas assim como as principais estruturas de informacdo a serem

processadas.

3.1.2 Fase de Desenvolvimento

Nesta fase, sera determinado como realizar as fungées do software. Aspectos como a
arquitetura do software, as estruturas de dados, os procedimentos a serem implementados, a
forma como o projeto serd transformado em linguagem de programacio, a geracdo de cédigo e
os procedimentos de teste devem ser encaminhados.

Normalmente, esta fase € também organizada em trés principais etapas:

® Projeto de Software, o qual traduz, num conjunto de representagdes grificas,
tabulares ou textuais, os requisitos do software definidos na fase anterior; estas
representacoes (diversas técnicas de representacdo podem ser adotadas num

mesmo projeto) permitirdo definir, com um alto grau de abstracdo, aspectos do
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software como a arquitetura, os dados, 16gicas de comportamento (algoritmos) e
caracteristicas da interface;

Codificagdo, onde as representagdes realizadas na etapa de projeto serdo
mapeadas numa ou em vdrias linguagens de programacdo, a qual serd
caracterizada por um conjunto de instrucdes executaveis no computador. Nesta
etapa, considera-se também a geracdo de codigo de implementacdo, aquele
obtido a partir do uso de ferramentas (compiladores, linkers, etc...) e que sera
executado pelo hardware do sistema;

Testes de Software, onde o programa obtido serd submetido a uma bateria de
testes para verificar (e corrigir) defeitos relativos as funcdes, légica de

execucdo, interfaces, etc.

3.1.3 Fase de Manutencao

A fase de manutengdo, que se inicia a partir da entrega do software, é caracterizada pela

realizacdo de alteragOes de naturezas as mais diversas, seja para corrigir erros residuais da fase

anterior, para incluir novas funcdes exigidas pelo cliente, ou para adaptar o software a novas

configuracdes de hardware.

Sendo assim, pode-se caracterizar esta fase pelas seguintes atividades:

Correcdo ou Manutencdo Corretiva, a qual consiste da atividade de correcdo de
erros observados durante a operagdo do sistema;

Adaptacdo ou Manutencdo Adaptativa, a qual realiza alteragGes no software
para que ele possa ser executado sobre um novo ambiente (CPU, arquitetura,

novos dispositivos de hardware, novo sistema operacional, etc...);
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¢ 0 Melhoramento Funcional ou Manutencdo Perfectiva, onde sdo realizadas
alteragcdes para melhorar alguns aspectos do software, como por exemplo, o seu

desempenho, a sua interface, a introducio de novas fungoes, etc...

A manutencdo do software envolve, normalmente, etapas de andlise do sistema
existente (entendimento do c6digo e dos documentos associados), teste das mudancas e teste das
partes ja existentes, o que a torna uma etapa complexa e de alto custo.

O tempo proporcional e total investido em cada uma das fases depende principalmente
do paradigma de programac?o; programacdo estruturada, orientacdo a objetos e orientacdo a
aspectos. Uma descricdo de cada um destes paradigmas utilizando o problema de fluxo de

poténcia serd apresentada a seguir.

3.2 Desenvolvimento de um Sistema de FPO com a

Programacao Estruturada

Atualmente existem diversos compiladores, alguns utilizam a programagio estruturada
(PE), como por exemplo, o FORTRAN e o Matlab. Estes ambientes podem fornecer bibliotecas
com fungdes especificas, apresentam alto nivel de abstrac@o, e a principio, sdo faceis de serem
utilizados.

A Figura 3.2 mostra um diagrama simplificado do uso FPO para este paradigma.

ClsController

Figura 3.2- Projeto de um FPO Utilizando Bibliotecas Funcionais
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Embora o diagrama parecga bastante simples, existe uma grande complexidade ocultada
na classe ClsPowerFlow (Figura 3.2), responsével pelo tratamento de um FPO.

Para avaliar todos os cendrios possiveis deveria ser implementado um c6digo para cada
situagdo, conforme o grafo ilustrado pela Figura 3.3. Considerando que exista pelo menos um
bilhdo de combinagGes possiveis seria impossivel desenvolver um sistema com capacidade total.
Esta conclusdo estd conforme os maiores softwares desenvolvidos no paradigma. Eles fornecem
apenas algumas fungdes objetivo e somente controlam as principais varidveis. A Figura 3.3
mostra o grafo com todos os tratamentos l6gicos necessarios para avaliar uma dada funcdo
objetivo e acessar as varidveis de controle. Os nds na cor preta sdo regides designadas para o
tratamento de fungdes, e os ndés em branco sdo para tratamento das varidveis de controle. Cada
varidvel de controle gera 2 nds e 3 arestas. O nimero de nds e arestas gerados para cada fungdo

objetivo s@o aproximadamente de 2 a 3 vezes o nimero de agdes de controle disponiveis.

Figura 3.3- Grafo que Representa a Parte de Softwares de FPO para a PE
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3.3 Desenvolvimento de um sistema de FPO usando a POO

Considere um sistema de FPO onde o usudrio pode escolher o método de otimizagao, a
funcdo objetivo, varidveis de controle e limites. A Figura 3.4 ilustra de forma simplificada o

modelo conceitual do sistema.

ClsBuses | | ClsLines

ClsData

¢

| ClsPowerFlow |

ClsController

| clsopT_1 | | cisoPT 2 |

I| iOptimizer |—O

Figura 3.4- Diagrama Conceitual simplificado de POO-FPO

Existem vérios caminhos para se projetar um FPO utilizando a POO. O projeto proposto
€ baseado nas melhores praticas de engenharia de software, isto €, ele utiliza um niimero
razodvel de heranca e despacho dindmico apenas nas maiores entidades do sistema, evitando
uma explosdao no nimero de classes.

O diagrama POO mostra o projeto centrado nas classes ClsPowerFlow e ClsController.

A classe ClsPowerFlow contém as informag¢des matematicas e fisicas do sistema elétrico de

poténcia. Existe um forte relacionamento desta classe com as varidveis, representadas por
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ClsBuses e ClsLines. A classe ClsPowerFlow, junto com suas dependentes, tem a capacidade de
solucionar um fluxo de poté€ncia tradicional, portanto é impossivel sua separacio.

Prosseguindo com a andlise da outra parte do diagrama, as classes CIsOPT_1 e
CIsOPT_2, responsaveis pela implementacdo dos métodos de otimizacdo, apresentam um forte
relacionamento com a interface iOptimizer. Esta interface € usada em todos os métodos de
otimizagdo. Desta forma é possivel o emprego do despacho dindmico (DD) assegurando um
baixo grau de manuten¢do devido ao fato de que, se qualquer outra classe de otimizagdo for
adicionada no sistema, a tnica parte que deverd ser alterada € a que possui o codigo do
tratamento 16gico (ClsController), as outras classes e o resto do cddigo permanecerao intactos.

A classe ClsController contém todas as varidveis relativas ao método de otimizagdo: a
fungdo objetivo, as restrigdes e as varidveis de controle. Esta classe € responsdvel por coordenar
todo o tratamento 16gico que serd utilizado pelo sistema. Este tratamento € dividido em trés
partes. O algoritmo 1 mostra a parte do clsController na qual o método de otimizagdo e a fungdo

objetivo sdo instanciados, o algoritmo 2 mostra a parte que lida com a selecdo das varidveis de

controle e o algoritmo 3 mostra a parte que invoca o método de otimizacdo desejado.

Algoritmo 1 Parte 1 do codigo da classe controller

public ClsController

itOptimizer optimizer;

DlgFunction dFdx;

switch (method) ({

case "CON":
optimizer = new ClsOOPCON() ;
break;

case "BFHS":
optimizer = new ClsOOPBFHS() ;
break;.. }

switch (objectivefunction) {
case "f_PowerFlowAtualization":
optimizer.OFunction = new DlgFunction
(nOPFlow.f_FlowAtualization);
break;
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case "f TransmissionFlow":
. break;

Algoritmo 2 Parte 2 do cddigo da classe controller

for (int 1 = 0; i < Length; i++){

switch (Ctrlvariable[i]) {

case "C_XiFact":
Ctrl[i]=0bPFlow.obLines.C_XiFact;
break;

case "C_Tap":
Ctrl[i]=0ObPFlow.obLines.C_Tap;
break;

case "S_ActivePowerFlow":
Ctrl[i]=0ObPFlow.obLines.S_ActivePowerFlow;
break;

case "S_Loss":
Ctrl[i]=0bPFlow.obLines.S_Loss;
break;

}

Algoritmo 3 Parte 2 do cddigo da classe controller

switch (method) {
case "CON":
optimizer.run(); break;

case "PDIP":

if (ObPFlow.Check_For (f_dFdx_FlowAtualization))

{
dFdx = DlgFunction (nOPFlow.f_dFdx_FlowAtualization);
Optimizer.run (dFdx, PARAMETERS)

Return Error ("unvalid dFdx");

}
break;.. }
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A andlise do algoritmo 1 mostra as duas técnicas da POO que sdo bem conhecidas e
uteis. (1) Os métodos de otimizacdo sdo classes especificas que utilizam a interface iOptimizer.
(2) a fungdo objetivo € programada utilizando o método delegates, uma técnica similar ao uso
de ponteiros em C, permitindo passar métodos sem necessidade de saber em tempo de
compilag@o qual serd invocado. O codigo do algoritmo 2 ajusta as varidveis de controle e estado
de acordo com a especificagdo do usudrio. O algoritmo 3 mostra uma das principais
desvantagens de se utilizar a metodologia da POO quando € necessdrio uma légica um pouco
mais complexa; alguns métodos de otimiza¢ido necessitam pardmetros diferentes que outros, por
exemplo, se um método de ponto interior € escolhido, é necessario ter a primeira e segunda
derivadas da funcdo objetivo. Entretanto, se outro método for escolhido, as derivadas nédo sdo
necessdrias. Para trabalhar com estas possibilidades, o software de POO deve prover
verificagdes no cdigo como no algoritmo 2.

A Figura 3.5 mostra o grafo correspondente aos cddigos presentes nos algoritmos 1 e 3
e a Figura 3.6 mostra o grafo do algoritmo 2. E claro que, analisando as figuras, a POO quebra o
crescimento exponencial da complexidade, entretanto nfo evita o extensivo tratamento 1dgico
para a solugdo. Consequentemente, se qualquer outro método de otimizac@o, fung@o objetivo ou

variavel de controle for adicionado ou removido, ird afetar o codigo das classes existentes.

Figura 3.5- Grafo que Representa os Entrelagamento Légico dos Algoritmos 1 e 3
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Figura 3.6- Grafo que Representa os Entrelacamento Légico do Algoritmo 2

3.4 Modelagem com Aspectos e Reflection

Como mostrado anteriormente, a programacdo estruturada é baseada na abstragdo de
fungbes. No problema abordado, bibliotecas de fungdes sdo capazes de trabalhar de forma
adequada com qualquer dominio do conhecimento, entretanto o tratamento 16gico necessario
para a utilizacdo de varios dominios levaria a um crescimento exponencial do cddigo,
inviabilizando a utilizacdo de diversas opgdes.

Com resultados muito melhores do que a PE, a modularizagdo exercida na orientagdo a
objetos é baseada na identificacdo e classificagdo de funcGes e varidveis. Esta caracteristica,
junto com ferramentas de composi¢do mais avangadas como heranga, polimorfismo e despacho
dindmico, aumentaram a abstragdo e proporcionaram um melhor tratamento l6gico dos
problemas. Entretanto, a modularidade gerada pelo POO tem um forte relacionamento com a
forma que os principais conceitos envolvidos foram separados. Diferentes funcionalidades
provenientes de diferentes dominios de conhecimento que possuem fortes conexdes ldgicas
podem gerar um cruzamento de informacdes que se espalham por diversas classes. Este cenario
€ particularmente prejudicial quando o sistema deve ser evoluido constantemente. Isto é
exatamente o que acontece em um software de sistemas de poténcia. Novos métodos de
otimizagdo, fungdes objetivos e restricdes sdo constantemente adicionados ao problema ja
existente, exigindo uma manutengdo periddica no software. Uma metodologia capaz de quebrar

este tratamento légico € a modelagem orientada a aspectos (AOP).
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Um projeto baseado em AOP consiste em dois tipos de componentes; os baseados em
POO e os componentes aspectuais. Para determinar qual parte do problema e que componente é
necessario, em um primeiro momento é preciso modelar e decompor o sistema de acordo com o
dominio do conhecimento. Cada dominio € estruturado de acordo com o paradigma POO junto
com as ferramentas ji mencionadas de abstracdo e composi¢do. Os aspectos sdo responsdveis
por descrever as caracteristicas de alto nivel do sistema integrado, ou seja, funcionalidades que
podem ser alteradas, ou que ainda ndo foram consideradas, mas que possuem um
entrelacamento muito grande com os componentes ja desenvolvidos.

O que ird diferenciar um aspecto de um componente regular € sua composi¢do com o
resto do sistema. Um componente regular pega um elemento do modelo e o subdivide usando
relacionamentos internos e externos. Um aspecto pega um elemento do modelo e o subdivide
usando apenas relacdes internas. As conexdes entre os aspectos e o resto do sistema sio
definidas por um terceiro elemento, o binder. O binder usa a meta-informagdo dos
componentes, como suas classes, seus métodos, etc, para poder compor o sistema. A
composi¢do € realizada através de um sistema a parte, denominado Weaver, que une as
instrugdes de composicdo de forma a montar o sistema final.

Os capitulos 4 e 5 apresentam um detalhamento completo da programacédo orientada a

aspectos, com os principais conceitos e o modelo adotado.
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4 Programacao Orientada a Aspectos

A Programacgdo Orientada a Aspectos (AOP - Aspect-Oriented Programming) € um
novo paradigma para facilitar o desenvolvimento e manutencio de softwares. E considerada
uma das mais promissoras técnicas para melhorar a Orientagdo a Objetos (POO). Surgiu da
necessidade de diminuir o acoplamento entre os componentes no desenvolvimento de sistemas
com alta complexidade. Tem como principais colaboradores Gregor Kickzales e Cristina Lopes
[30,1], também responséveis pelo Aspect] [31,32], uma das primeiras implementagdes praticas
de AOP nos anos 90.

Basicamente, o desenvolvimento de um sistema consiste em definir e implementar trés
niveis de solugdes. Conceitual, que define a estrutura operacional do sistema onde, de acordo
com a metodologia empregada, o paradigma escolhido do sistema €& desenvolvido,
Operacionais, que definem as funcionalidades do sistema, e ndo operacionais, que definem
aspectos de tratamento de erro, memoria, segurancga, etc. Para este trabalho apenas os niveis
Conceitual e Operacional serdo definidos.

No paradigma tradicional de POO a idéia principal € identificar as caracteristicas
comuns e coloca-las dentro de classes individuais, cada uma contendo métodos e propriedades
bem definidas como parte do problema. Mecanismos tradicionais como heranca, agregacao,
composi¢do sdo empregados. Porém, somente estes conceitos ndo asseguram um bom
desenvolvimento de software, ja que é impossivel desacoplar métodos que atravessam varias
funcionalidades do sistema. Embora seja possivel subdividir o problema em classes apropriadas,

dependendo da complexidade do sistema, o resultado € um complicado grafo de dependéncias.
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Neste paradigma, o baixo acoplamento entre as classes também reduz a flexibilidade e dificulta
a manuten¢do, ja que a alteracdo de um cédigo em uma classe, necessariamente ndo implica em
mudangas nas demais. Todos estes problemas reduzem as vantagens da POO.

Para trabalhar com estas dificuldades surgiu a metodologia AOP. Ela complementa a
POO e eliminam as dificuldades descritas acima. . O paradigma suporta novos mecanismos de
composi¢do e novos tipos de componentes, além de reduzir consideravelmente o nimero de
dependéncias entre as classes. E o tinico paradigma que trabalha com este tipo de soluco.

Em um sistema AOP [33,34,35] a estrutura principal de dados e algoritmos sdo
modelados na tradicional POO com componentes e classes - denominados componentes
normais. Os que requerem mecanismos de composi¢des mais avancados - denominados
aspectos do problema ou componentes aspectuais, ficam completamente independentes. O
desenvolvimento ¢é entdo facilitado por possibilitar a separagdo das responsabilidades
transversais nestas unidades tinicas (aspectos), e a posterior composi¢ao junto as classe. Na fase
final, o sistema é recomposto através de um processo denominado “weaving”.

O conceito da metodologia baseia-se no fato de que sistemas computacionais sao melhores
programados quando sdo especificadas separadamente todas as responsabilidades, propriedades
ou dreas de interesse de um sistema em unidades modulares.

Apesar de AOP ser, inicialmente, mais complexo de se trabalhar do que os paradigmas
tradicionais, o nivel de modularidade que se alcanca é elevado, o c6digo é mais claro e de facil
manuten¢do. A complexidade é reduzida, visto que uma parte do c6digo fica na definicdo dos
aspectos, e por estarem centralizados em uma tinica unidade, alteragdes sdo mais simples, ja que
ndo € necessdrio reescrever inimeras classes, o que reduz o impacto no desenvolvimento. AOP
adiciona uma nova camada de solucdo ao desenvolvimento com as fases de decomposicio,

implementacdo e recomposi¢ao.
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4.1 Conceitos Fundamentais

Neste item, os principais conceitos de AOP serdo apresentados e uma rapida e inicial associacio

com o fluxo de poténcia sera descrita.

e Responsabilidades (concerns)

Sistemas de software consistem de um conjunto de "dreas de interesse" ou
responsabilidades distintas como, por exemplo, responsabilidades funcionais (l6gica de
negdcio) e ndo-funcionais (desempenho, verificagdo de erros, etc.). Existem também
preocupagdes inerentes ao desenvolvimento do sistema, como clareza, entendimento,
manutencao, etc.

Em caso de um FOP pode-se facilmente identificar duas responsabilidades
basicas; o sistema elétrico com todas as suas varidveis, fun¢des e caracteristicas e o
sistema de otimizacdo, que pode ser implementado utilizando diversas metodologias

com caracteristicas e efetividades muito diferentes dependendo da aplicacéo.

e Separacdo de responsabilidades (separation of concerns)

A melhor maneira de se projetar um sistema é através da separagdo de suas
responsabilidades distintas de tal modo que podemos alterar/re-projetar cada uma sem
que isto afete as demais partes do sistema. Sistemas computacionais sdo melhores
programados quando sdo especificadas separadamente todas as responsabilidades em
unidades modulares. Este conceito esta presente na POO com a introducgio da classe.
Porém algumas funcionalidades sdo necessdrias em diversas partes do problema.

Desta forma, a implementa¢do de um FOP utilizando POO demanda a divisdo
das responsabilidades descritas anteriormente que geram duas classes de

responsabilidade; caracteristicas do sistema elétrico e metodologias de otimizagdo.
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e Responsabilidades transversais (crosscutting concerns)

Em sistemas com alta complexidade, sempre existem responsabilidades de
interesse comum que sdo utilizadas por varios modulos. Estas responsabilidades sdo
dificeis de isolar ja que s@o necessdrias em varios pontos do cédigo. Em POO, uma
classe oferece uma boa maneira de se separar a maioria das responsabilidades
funcionais, mas € bastante limitada quando se trata de responsabilidades transversais.
Com a POO, os crosscutting concerns ou responsabilidades transversais ficam
espalhados por varios modulos em pequenos trechos de cédigo que sdo, em geral,
repetitivos, resultando em sistemas dificeis de projetar, entender, implementar, manter e
evoluir.

E justamente neste item que a POO apresenta restricdes no desenvolvimento de
um sistema de FPO. E impossivel, com os mecanismos de montagem de sistemas
presente em OO, e.g. heranga, polimorfismo, etc., lidar de forma eficaz com as
responsabilidades transversais. Um exemplo facil de visualizar o problema de
responsabilidades transversais sdo as varidveis de controle do sistema elétrico que
precisam ser as mesmas utilizadas pelos métodos de otimizac¢do. Desta forma, alteragoes
no sistema de poténcia necessariamente geram alteragdes na codificagdo dos métodos de

otimizacdo.

4.2 A Metodologia AOP

Desenvolver um sistema usando AOP € similar ao desenvolvimento de outros sistemas
com outras metodologias. Devem-se identificar os métodos e as classes, porém, também os
aspectos, implementé-los e formar o sistema final pela composi¢ido de todos os elementos.

Porém, a padronizagdo é fundamental para este paradigma. Neste trabalho foram
utilizadas interfaces especificas para conseguir a padroniza¢do. Interface define um contrato,

onde qualquer classe ou estrutura segue a forma definida.
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AOP segue as seguintes fases para o desenvolvimento:

¢ Decomposicao: neste passo € necessdrio identificar as varias responsabilidades do
sistema e classifica-las em dois tipos: comuns ou transversais. Comuns para 0s
componentes normais da POO como as classes com caracteristicas comuns do
sistema e transversais para os métodos transversais, utilizados de forma
entrelacada em varias partes do cédigo. Estes irdo compor os aspectos.

¢ Implementacio: esta fase é responsdvel pelo desenvolvimento dos componentes
normais e os aspectos. E fundamental seguir a padronizacio definida pelas
interfaces.

e Recomposicao: fase responsavel por gerar a solugdo final através da combinacgdo
dos componentes e aspectos usando um montador denominando Weaver (detalhado

ainda neste capitulo).

4.2.1 Aspectos

AOP trabalha com um novo tipo de mddulo, conhecido como aspecto. Estes sdo
similares as classes, tem um tipo, podem conter métodos, propriedades, campos e tipos como
membros, podem ser abstratos ou concretos. Portanto ndo tem construtor € nio podem ser
instanciados.

Os aspectos podem ser vistos como uma responsabilidade, cujas funcionalidades sdo
ativadas por outras em situacdes multiplas. Por exemplo, se uma responsabilidade ndo estiver
separada dentro de um aspecto, teria de ser ativada diversas vezes, em multiplos pontos dentro
do cédigo de um determinado sistema.

Os aspectos ficam em um tnico bloco de cédigo, por isto sua manutengdo € mais

simples, a complexidade é reduzida e o entendimento facilitado. Além disso, o cédigo das

classes fica livre do relacionado as responsabilidades transversais, facilitando a reutilizagdo em
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diferentes contextos, e dependendo das necessidades da aplicacdo diferentes aspectos podem ser
combinados.

A figura 4.1 apresenta uma comparagio entre a programaciao POO e AOP. Note que na
solu¢do POO o sistema estd entrelacado, enquanto que na AOP isto ndo ocorre devido a

utilizagcdo do aspecto.

Solugdo da POO Solu¢do da AOP
“interesses Aspecto
transversais”

Figura 4.1 — Comparativo de projeto POO X AOP com aspecto

4.2.2 Weaver

Uma implementacdo bdsica de AOP consiste em: programar oS componentes,
programar os aspectos, € montar o sistema final através de um elemento capaz de carregar as
instrugdes e compor os diferentes componentes juntos. O Weaver € responsdvel por esta
composi¢ao.

Este processo, denominado weaving pode ser estitico ou dindmico. A ferramenta
estatica simplesmente leva os pardmetros especificando o componente (aspecto) assemblies nas
linhas de comando, entdo aplica o procedimento de tecelagem a estes arquivos, criando um novo
assembly. Jd o objetivo do weaver dindmico € dar suporte aos componentes em tempo de
execugdo, para que ocorra, componentes devem ser interpretados quando assemblies dos

aspectos forem referenciados por outros componentes funcionais do sistema.
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Weaver Estatico
o Weaver funde no codigo fonte antes da compilagao.
o Weaver funde na IL (cédigo intermedidrio gerado pelo compilador)
antes da execucao.
Weaver Dinamico
o Biblioteca de Weaver é chamada com os aspectos e componentes
como parametros.
o Weaver é chamado quando o componente é carregado para uso € 0s

métodos sdo chamados.

O trabalho desenvolvido utilizou o Weaver dinamico com capacidade de reflection.
Reflection € um processo de acessar informagdes. Através deste consigo acessar qualquer,
método, varidvel de qualquer classe do meu sistema. Inclusive acessar a classe. O tépico

4.5.2 tras mais informacdes deste processo.

4.3 Diferenca entre Componentes Normais da POO e Aspectos.

Como ja mencionado, AOP lida com um problema bem especifico que é capturar
conceitos de um sistema que ficam espalhados por diversas partes do sistema e quebrar os fortes
relacionamentos existentes entre eles. Para isto, as responsabilidades sdo identificadas,
quebradas, e o sistema dividido. Para efetuar esta divisio € necessdrio identificar os
componentes normais da POO e os Aspectos.

O que diferencia um aspecto de um componente normal € a sua composi¢do com o resto
do sistema. Um componente normal pega um elemento do modelo e o subdivide utilizando
relacionamentos internos e externos da tradicional POO. Um aspecto utiliza somente
relacionamentos internos. Os externos s6 serdo conhecidos quando o programa for executado e
conforme a necessidade. A composicdo do sistema € finalizada pelo Weaver, responsavel pela

composi¢io do sistema final.
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A figura 4.2 exibe dois sistemas com a POO e AOP respectivamente. Os tracos fortes
indicam um forte relacionamento entre os componentes, e a linha tracejada indica auséncia de
um forte relacionamento. Observe que na figura 4.2(a), da POO, existe um forte relacionamento,
representados pelos tracos entre os componentes, sejam eles internos (dentro dos componentes
“A”, “B” e “C”) ou externos (Componentes “A” com “B” e “B” com “C”) . Isto significa que
existe uma forte ligacdo entre os mesmos. Se for preciso alterar algum componente,
necessariamente varias outras partes do sistema deverdo também ser alteradas.

Ja a figura 4.2(b) ilustra um sistema desenvolvido conforme a programagao orientada a
aspectos. A linha tracejada entre os médulos, neste caso representados pelos aspectos “A” “B” e
“C”, demonstra a auséncia de um forte relacionamento externos entre os mesmos. Os
relacionamentos sdo somente internos, e em cada aspecto em questdo. Os externos s6 serdo

criados futuramente conforme a necessidade (linha tracejada na figura 4.2(b)).

Componente A Aspecto A

55 =
N
=5 o5 6] (o5

Componente B Componente C Aspecto B Aspecto C

Figura 4.2 — a) sistema POO com componentes normais b) sistema AOP

Componentes: objetos de sistema. Possuem relacionamentos internos e
externos.

e Aspectos: similar a componentes, porém sé possuem relacionamentos internos.

Em AOP, ao quebrar os relacionamentos externos quebram-se as dependéncias e uma
enorme economia de manutencdo € alcangcada. Neste modelo qualquer alteracdo em um aspecto

ndo altera os demais, ou seja, se alterar ou inserir algum c6digo, como por exemplo, inserir
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algum novo método de otimizagdo, somente o aspecto em questdo serd alterado, sem mexer em
outras partes do sistema. O resultado € um sistema mais fécil de trabalhar com uma 16gica mais
complexa, além da economia de manutencdo alcangada, ja que o retrabalho € bem reduzido.

Para criar os relacionamentos externos o novo paradigma orientado a aspectos fornece
trés ferramentas fundamentais:

Reflection: Processo de acessar informacdes. E possivel acessar qualquer, método,
variavel de qualquer classe do meu sistema. Inclusive consigo acessar a propria classe em tempo
de execucdo.

Interface: Garante a padronizacdo do sistema. Interfaces também estdo presentes da
POO, porém na AOP tem um papel fundamental de padronizacdo, o que é extremamente
necessario para a metodologia.

Weaver: O Weaver interpreta os aspectos, vé quais os componentes serdo utilizados

para montar o sistema final.

4.4 Como os Programas sao Executados

A figura 4.3(a) mostra a execucdo do c6digo em um programa convencional. A figura
4.3(b) representa a execug@o do codigo com o uso da programacdo orientada a aspectos. Nela
sdo definidos alem do cdédigo geral do sistema o aspecto, sendo necessario o interpretador do

aspecto (Weaver) para entdo o programa ser compilado gerando o executavel.

Aspecto Aspecto

| Compilar | | Weaver

Executavel

Figura 4.3 a)Programacdo convencional b) Programacao orientada a aspectos

Executavel
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4.5 Principais Linguagens

4.5.1 Aspect]

Aspect] € uma linguagem muito utilizada para o desenvolvimento de programas com
AOP. E uma extensio da linguagem JAVA que suporta a implementacio de aspectos, separando
assim as responsabilidades transversais em moddulos. O Aspectj] adiciona novos tipos de

elementos a0 JAV A, como: aspectos, pointcuts e advices. Maiores informacdes em [35].

4.5.2 AOP em C#

Baseado na arquitetura. NET, a linguagem C# permite uma facil implementacdo de
programas orientados a aspectos. Os aspectos sdo construidos na estrutura ou na defini¢do
convencional de classe. Para fornecer servicos comuns a todos os aspectos, é criada uma
interface para o mesmo. Interface em C# define um contrato, onde qualquer classe ou estrutura
segue a forma definida. O Weaver identifica os aspectos interpretando-os. Para que seja possivel
esta identificacdo nos objetos, a linguagem usada possui metadados ou informagdes sobre seus
dados, tais como campos, métodos, construtores e interfaces que o objeto implementa.

Reflection € a capacidade de consultar e usar estes metadados, ou seja, € um processo
responsavel por obter informacdes sobre assemblies e os tipos definidos dentro dele, e ainda
criacdo, invocacdo e acesso as instancias de tipos em tempo de execucdo. Reflection é, segundo
a definicdo existente no .Net Framework SDK, o processo de obter informacdes sobre
assemblies e os tipos definidos dentro dele, e ainda a criacdo, invocagdo e acesso as instancias
de tipos em tempo de execugio.

Na programacéo com C# a utilizagdo do Weaver pode ser tanto na forma estitica como

dindmica. A estdtica simplesmente especifica o componente do aspecto. Na dindmica o Weaver

apdia os componentes em tempo de execugdo, na medida da necessidade. Sdo referenciados
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quando afetados por componentes funcionais do sistema. O Weaver utilizado no trabalho foi o

dindmico, com capacidade de Reflection.

4.6 AOP no Trabalho

Umas das dreas mais importantes em sistemas elétricos € o estudo de problemas de fluxo
de poténcia 6timo. As areas de aplicacdo variam de planejamento da expansdo, operagdo e
manutencdo de uma rede elétrica até solucionar problemas no mercado de energia
[1,2,4,3,5,9,10,11,12,13]. Dependendo do espago de solugio e dos tipos de varidveis o problema
pode ser dividido em diversas categorias e utilizar diversos métodos ou conceitos de otimizagdo
para soluciona-los.

Um dos focos deste trabalho foi empregar o paradigma de modelagem orientado a aspetos de
forma a melhorar o desenvolvimento e manutencio destes sistemas.

A figura 4.4 descreve o comportamento de um modelo genérico, onde, dentro deste
sistema temos os métodos de otimizagdo, os métodos numéricos, o fluxo de poténcia e
entrelacado a todos estes modulos tenho as varidveis, os objetivos e as fungdes.

Neste contexto, qualquer alteracdo em termos de varidveis ou objetivo, é necessdria
alterar toda esta estrutura. Sem mencionar os componentes que influenciam outros

componentes. O entrelacamento logico existente € enorme, além da grande dificuldade de

implementar varias possibilidades de configura¢des.

Otimizacao Métodos Fluxo Rede
Numéricos Poténcia Elétrica
[ 3 [ ) o L Variaveis
L 2 L L 2 L Objetivos
L L J ® L g Fungoes
® L 2 L

@® — Entrelagamentos de cédigo

Figura 4.4 — Exemplo Sistema
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Para um exemplo pratico, imagine que o usudrio deseja alterar/inserir algum método de
otimizagdo e utilizd-lo para resolver o problema. Como existe um forte relacionamento entre os
componentes, além do médulo de otimizacdo, diversas alteracdes em outros moédulos sdo
também necessarias, dificultando a manutengéo e o entendimento.

Como o objetivo da AOP é quebrar estes fortes relacionamentos o desenvolvimento do
FPO com AOP foi feito de forma independente. Ou seja, o fluxo de poténcia foi feito de forma
completamente independente, o método de otimizacdo foi desenvolvido também de forma
totalmente independente. SO entdo a solugdo final € montada pelo Weaver.

Como os médulos sdo independentes nos aspectos, qualquer alteracdo € feita somente no
médulo em questdo. Inserir quaisquer novos métodos seja ele numérico ou inteligente € muito
mais simples ( ja que ndo € necessdrio alterar todo o sistema). Desta forma, o entrelacamento
16gico é evitado.

O préximo capitulo aborda todo o desenvolvimento do FPO com AOP.

4.7 Beneficios da AOP

As criticas sobre AOP freqiientemente abordam a dificuldade do seu entendimento.
Realmente para se tornar um especialista requer mais tempo, pratica e pacié€ncia. Porém, a
principal razdo por tras da dificuldade € simplesmente a renovagdo da metodologia. Entretanto
os beneficios de AOP compensam toda dificuldade inicial. Dentre os principais beneficios
estao:

e  Maior reuso do c6digo: como o cddigo separa os interesses em unidades o reuso
em sistemas diferentes ¢ facilitado.

e Alta modulariza¢do: como hé a separagdo dos interesses transversais o programa é
mais modular, o que facilita também o entendimento e manutengdo

e Ficil evolucdo do sistema: adicionar novas funcionalidades significa incluir um

novo aspecto, sem necessidade de alterar o codigo existente.
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5 Programacao Orientada a Aspectos
Desenvolvimento de FPO utilizando a

Programacao Orientada a Aspectos

O paradigma de desenvolvimento AOP é uma poderosa ferramenta de modelagem,
porém requer mais tempo de andlise e codificacdo. A utilizagdo de aspectos em todas em
camadas ndo € recomendada, j4 que consumiria muito tempo no desenvolvimento sem um
ganho considerdvel. Portanto o uso do paradigma s6 é recomendado em situacdes onde exista
um forte acoplamento entre alguns componentes, como no caso de um sistema de pot€ncia
acoplado a um método de otimiza¢do. Em problemas de FPO & possivel aplicar AOP em
diversas partes, como em tratamento de erros, montagem do jacobiano, etc.

A seguir, com intuito de aplicar as melhores praiticas, a modelagem de um FPO com
AOP serd apresentada. A andlise inicial serd fornecida pelo paradigma OO (Figura 3.4) onde
todas as classes estdo interconectadas através de dependéncias diretas ou indiretas. Isto significa
que diversas funcionalidades de uma classe sdo utilizadas por outras, e se espalham por todo o
sistema. Nestes casos, quando qualquer alteracio em alguma funcionalidade é realizada,
mudancas nos lugares em comum com outras sdo obrigatorias.

Para provar a diferenca de AOP com a POO € necessario medir o impacto antes e depois
da implementacdo. Existem diversas formas de se medir o impacto que uma classe A possui

sobre uma segunda classe B. Neste trabalho esta medida foi definida como um indice heuristico,
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representado pela probabilidade de A necessitar atualizacdo devido a novas funcionalidades

necessdrias em "B".

Este indice mede os custos de manutengdo considerando a probabilidade de ocorréncia
de uma mudanca (e ndo considerando que ird acontecer). Por exemplo: duas classes tem uma
conexdo muito forte, entretanto um especialista aponta que elas nunca irdo sofrer nenhum tipo
de alteracdo. Neste caso o impacto é nulo. Por outro lado, se duas classes tem conexdo fraca,
mas sdo passiveis de mudangas periddicas, o impacto ¢ alto.

De posse dos indices heuristicos, passados por especialistas em fluxo de poténcia, a
Tabela 5-1 aponta os impactos entre as classes. Os indices vdo de nulo, nenhum impacto, a 4,
representando um impacto muito alto. Pela tabela é possivel concluir que a classe que sofre

maior impacto quando alguma mudanga ocorre em outra classe € a ClsController.

Tabela 5-1- Imapacto de uma Solugdo POO

> 5
8 s 2
[TH — =
§ . 8|g £ 2
= 8 8 0|2 =
(=] © 3 c o] Q
o O o|3J OO0
@ o u | n| o O
O OO0 0 O O
ClsPowerFlow 1 1 1
ClsData 1 1
ClsBuses
ClsLines .
ClsController 4 4 3
ClsOptMethods 2 2

O primeiro passo para eliminar esta dependéncia € desenvolver os dominios do fluxo de
poténcia completamente separados uns dos outros. O resultado serdo aspectos completamente

independentes, com diversos relacionamentos internos, mas nenhum externo.

A padronizag@o é fundamental no desenvolvimento de um sistema com AOP. Isto se

deve ao fato dos principais conceitos da orientagiio a aspectos serem baseados em metadados e
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reflexdo. Através da reflexdo é possivel ler e chamar, durante a execugdo do sistema, qualquer
varidvel e funcdo presente no objeto e que estdo representados no metadado.

Com a utilizac@o desta funcionalidade, aliada ao fato de que o usudrio tem acesso ao
metadado de cada componente, é possivel criar um dominio genérico, representado pelo
Weaver. Para melhor compreensdo, considere a classe ClsBuses que armazena em um objeto
objBus, todas as varidveis, propriedades e métodos de uma barra. Agora suponha, por exemplo,
que € necessdrio analisar a geracdo ativa da barra, representada pela varidvel cPg, que esta
presente em objeto objBus. Com a POO seria necessario ter pré-implementado um tratamento
16gico para identificar o campo desejado e retornar seu valor. Entretanto, utilizando reflexéo é

possivel acessar este valor através do metadado do objeto, como mostra o cddigo abaixo.

Algoritmo 1 Chamada de campo através de reflexdo

public class ClsBus {
public double C_Pg; // active generation
public double S_Teta;// angle

public double FieldValue(string fieldName)

{ 1 Type myType = this.GetType();
2 FieldInfo Minf = myType.GetField(fieldName);
3 return (double)Minf.GetValue (this);}}

A reflexdo, apresentada acima, funciona da seguinte forma:

Tag 1 o tipo especifico do objeto € identificado. Neste exemplo o tipo € ClsBus.
Tag 2 o metadato de um campo desejado € recuperado e armazenado em Minf.
Este campo representa a meta-informacdo da varidvel.

Tag 3 a metainformacdo € utilizada para recuperar o valor do campo especifico.
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Um ponto importante da metodologia é que os nomes dos elementos do problema de
fluxo de poténcia (varidveis de controle, estado e fungGes) sdo varidveis, ou seja, ndo sio
conhecidas pelo sistema até a execugdo da rotina. Com a utilizacdo destas meta-varidveis, ao
invés dos nomes reais das varidveis, é possivel evitar a complexa ldgica de tratamento do
problema.

Porém, o grande problema desta metodologia esta na padronizagdo. Durante a execugdo
do sistema o usudrio tem que visualizar quais as varidveis disponiveis, e entdo definir uma
estratégia de controle. L.ogo, o sistema de fluxo de poténcia e o de otimizacdo devem fornecer
uma lista das varidveis e fungdes disponiveis para que o usudrio monte o problema que lhe for
conveniente.

Utilizando reflexdo, o Weaver 1€ a meta informacdo contida nos componentes e mostra
ao usudrio. Continuando com o fluxo do funcionamento do sistema, o usudrio escolhe a
estrutura do FPO para gerar a solugéo final.

Para identificar as varidveis do problema é indispensdvel uma assinatura especifica.
Existem diversas maneiras de se criar estas assinaturas. Neste trabalho foram utilizadas

interfaces especificas para implementar os métodos, fungdes e varidveis.

5.1 Desenvolvimento dos Aspectos

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram como as interfaces sdo utilizadas na implementacdo do
sistema. Em relagdo ao dominio do fluxo de poténcia, todas as fungdes presentes utilizam a
interface IFunctions, as varidveis de barra usam a interface IBusVariabel € as de linha a
ILinesVariables. Qualquer nova funcionalidade, realizada a partir das interfaces, €

automaticamente absorvida pelo Weaver e incorporada ao problema.
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[ cisPowerFlow |

ClsBuses ClsLines

Figura 5.1- Aspecto do Fluxo de Poténcia

O—| iGenericVariables

o—| iGenericFunctions ClsBaseOpt |

o—| iBaseOpt

CIsCON

CIlsBFHS

CisGA

Figura 5.2- Aspecto de Otimizacgdo

Para aplicar esta técnica em um problema de FPO foi desenvolvido um componente
Weaver conforme mostrado na Figura 5.3. A solu¢do possui duas classes, ClsGeneric e
ClsIntelligentOptz, cada uma responsdvel por acessar a meta informagéo de suas respectivas
interfaces. As conexdes pontilhadas da figura apontam a inexisténcia de conexdes fortes entre
estes componentes. As classes estdo preparadas para acessar apenas as meta-informagoes
contidas nas suas interfaces, assim qualquer mudanga no sistema de otimizagdo ou de fluxo de

poténcia, ndo acarretard em alteragdes do codigo nestas classes.
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O—l iGenericVariables K—.

o—| iGenericFunctions K—:

O—| ILinesVariables K -|

O—| IBusVariables K—I | "

O—l IFunctions K l EBaj'e\opt ‘
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|
| ClsGeneric |‘—| ClsintelligentOptzr |

Figura 5.3- Modelo Final da Solu¢do AOP

Através deste acesso, o sistema AOP € capaz de exibir todas as informagdes tteis sobre
variaveis, fungées e métodos de otimizacdo presentes nos aspectos, permitindo ao usudrio
ajustar e executar uma configuracdo desejada do FPO;

A solucdo final tem tr€s componentes, dois relacionados aos dominios de interesse € o
terceiro de composi¢@o: fluxo de poténcia (Figura 5.1), otimizac¢do (Figura 5.2) e o Weaver
(Figura 5.3). O componente de fluxo de poténcia contém todo o conhecimento referente ao
sistema elétrico de poténcia. O componente de otimizacdo contém o conhecimento abstrato dos
métodos de otimizagdo e processos sem fazer referéncia a uma varidvel especifica ou funcio
objetivo. Durante o desenvolvimento ndo existem conexdes entre estes componentes. O
componente Weaver encapsula as informacdes de como o componente do fluxo de poténcia e o
de otimizacdo irdo se conectar.

Os metadados pertencentes as varidveis, funcdes, e métodos de otimizagdo estdo
representados no componente Weaver (ClsGeneric e ClsintelligentOptzr). Sdo estes metadados
que o sistema ird utilizar durante sua execucdo. Para relacionar estes com as varidveis reais do
sistema, o AOP executa uma sobrecarrega dos dados reais sobre os genéricos. Desta forma, é
possivel ter acesso a qualquer variavel real utilizando a genérica através do método de reflexao.
Sendo assim, durante o tempo de execuc¢do, o usudrio ajusta da forma desejada o sistema que

sera otimizado.
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Com esta solucdo € possivel separar totalmente o dominio do fluxo de poténcia do de

otimizagdo. O grafo da solu¢do € mostrado pela Figura 5.4.

Figura 5.4- (a) Selecdo da Funcdo Objetivo, (b) Selecdo das Varidveis de Controle

O tratamento ldgico ja ndo é mais parte da solucdo, o nimero de funcdes objetivo,
varidveis de controle ndo implicam em aumento de complexidade. O paradigma possibilita a
completa separagido dos aspectos e, mudangas em determinadas partes ndo impactam as demais.

A Figura 5.5 apresenta de modo simplificado o grafico da solugdo, onde as interfaces
indicam a forma que as fungdes, varidveis e métodos de otimizagdo devem possuir. O Weaver
representa um tabuleiro pré-especificado, com encaixe para todos os componentes que possuam
a assinatura correta.

Desta forma, é possivel escolher qual a funcionalidade desejada e liga-la através do
Weaver. Neste exemplo, um problema de reducdo de sobrecarga utilizando atragdo dos taps de
transformadores foi selecionado e, como ferramenta de otimizagdo, o método BFHS foi

escolhido.
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Figura 5.5- Gréfico Informativo da Solu¢io AOP-FPO

2

Na figura 5.5 o mddulo responsdvel pelo Fluxo de Poténcia € representado por
PowerFlow, o da otimizagdo por Optimization. O Weaver é responsdvel por compor o sistema
final através dos Aspectos com as fungdes, varidveis e método de otimizacdo escolhidos.
Funciona da seguinte forma: PowerFlow é um componente ligado as funcdes genéricas
e varidveis genéricas. Cada varidvel ou func@o genérica segue a forma de sua interface, e de
acordo com a necessidade cada uma € solicitada. O aspecto € entdo montado conforme as

escolhas. Na figura, para o fluxo de poténcia foi escolhido sobrecarga (OVL) com TAP . Para a

otimizagdo o principio € o mesmo. Temos o componente Optimization ligado aos métodos de
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otimizagdo genéricos que seguem a interface Opt'Interface. Para montar o aspecto basta
escolher qual método serd utilizado. Ex: método de otimiza¢do BHFS.

Todas estas fungdes genéricas (losses, ovl), varidveis genéricas (Tap, sht) e métodos de
otimizagdo genéricos (BHFS, AIS) tém uma assinatura. A sobrecarga dos valores reais aos
genéricos € feita através do Reflection. Através deste processo o sistema pega a varidvel
genérica e sobrecarrega com a real. A fungdo real estd implementada dentro do PowerFlow. O
mesmo ocorre para as varidveis, tem-se a genérica, sabe-se qual o comportamento dela, e
através do reflection € feita a sobrecarga da genérica com a real. Os métodos de otimizagdo
seguem 0 mesmo principio.

A grande vantagem € que possivel identificar pelo reflection qualquer varidvel inserida.
O sistema ndo precisa ser informado que a mesma foi adicionada. O mesmo para qualquer nova
funcdo objetivo. Por reflection € possivel ler e identificar que esta nova fun¢do agora existe e
entdo mostrar ao operador. Com AOP as alteracdes necessdrias serdo sé locais, ndo € necessario
alterar a estrutura, nem trabalhar com logica complexa alguma. O sistema vai lendo as fungdes e
disponibilizando ao operador que escolherd a fungdo e entdo sobrecarregar a interface. O
resultado final sdo dois aspectos, um para o fluxo de poténcia e outro para o método de
otimizacdo.

O Weaver monta o sistema final pela composi¢ao dos dois aspectos, utilizando ndo mais
funcdes e varidveis genéricas, e sim ja sobrecarregadas (No exemplo Minimizar Sobrecarga
com método BHFS e acdo de controle TAP). Depois desta sobrecarga, quando o Weaver chama
a funcdo que sobrecarregou com perdas, na verdade chama por Perdas. Com tudo
sobrecarregado a solugdo final é modular, versatil e montada de acordo com a necessidade do

operador.
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5.2 Impacto no Desenvolvimento com AQP

A Tabela 5-2 mostra uma tabela de impacto para o desenvolvimento com AOP. E
possivel concluir que a metodologia AOP quebra todos os relacionamentos externos entre os
componentes, preservando apenas os internos. Mesmo que algumas conexdes ainda existam,

elas ndo possuem impacto sobre outras classes.

Tabela 5-2 Tabela Impacto da Solucao

ClsBuses

ClsLines
ClsBaseOpt
ClsOptMethods
iGenericVariables
iGeneric Functiong
iBaseOpt
ClsIntelligentOptzr|
ClsGeneric

N fiFunctions
— [ClsData

—ICIspowerFlow

ClsPowerFlow
iFunctions
ClsData
ClsBuses
ClsLines
iBusVariables
iLinesVariables
ClsBaseOpt
ClsOptMethods
iGenericVariables
iGeneric Functions
iBaseOpt

ClsIntelligentOptzr 4
ClsGeneric 4

= = = —(iBusVariables
— = =fiLinesVariables

Power Flow Aspect

Optimization
Aspect

r

Vi

W

A solugdo final pode ser visualizada na Figura 5.6. O processo comega com o Weaver
lendo o metadado presente nos aspectos de fluxo de poténcia e de otimizacdo. As funcdes,
variaveis, etc, sdo entdo apresentadas para o usuario que é responsavel por definir quais as
ligacdes que serdo realizadas. O Weaver, de posse desta informagdo, gera todas as conexdes

necessdrias para criar o sistema de fluxo de pot€ncia 6timo selecionado pelo usudrio.
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Figura 5.6- Diagrama UML da Solucao final AOP - FPO

57

A consideracdo final de uma solug@o baseada em AOP é que o tempo computacional e a

precisdo sdo os mesmos obtidos por um sistema desenvolvido inteiramente por OOP. Existem

trés razdes para isto: A) o aspecto de otimizacdo pode ser desenvolvido utilizando qualquer

algoritmo e a qualidade do resultado depende apenas disso, B) o processo de "weaving" &

executado apenas no inicio de cada simulacdo e requer muito menos esfor¢co computacional do

que os exigidos em um fluxo de poténcia. Logo, o tempo final da solucdo € exatamente o

mesmo, C) AOP € apenas um paradigma de desenvolvimento e trabalha visando melhorar o

entendimento e o desenvolvimento de um sistema com um nivel maior de abstragdo. Assim, o

resultado numérico ndo é afetado.
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6 Sistema Imunologico Artificial

Baseado em Clusters e Gradiente

Como ja mencionado, este trabalho tem dois focos: facilitar o desenvolvimento de
sistemas, evitar retrabalho e melhorar a interacio com o operador através do paradigma
orientado a aspectos (capitulos anteriores); e aprimorar um algoritmo baseado no sistema
imunolégico artificial com o objetivo de aumentar a precisdo e reduzir o tempo computacional.

Este capitulo apresenta os principais conceitos do sistema imunoldgico natural, do
artificial, o novo algoritmo, as estratégicas utilizadas para alcancar o objetivo, como:

clusterizacdo, gradiente e alfa- Constrained, e validag@o e testes do algoritmo.

6.1 O Sistema Imunolégico

A analogia entre sistemas bioldgicos e sistemas computacionais estd cada vez mais
explorada por pesquisadores que, motivados pela alta sofisticagdo e eficdcia dos sistemas
bioldgicos utiliza-os como fonte de inspiragdo para as mais diversas aplicagoes.

A metodologia do sistema imunoldgico artificial (AIS) € uma destas técnicas. Tem
como principio o sistema imunolégico natural. As caracteristicas de um sistema imunolégico
podem ser utilizadas principalmente para reconhecimento de padrdes, otimizacdo e aprendizado.

Os préximos tépicos t€m como objetivo apresentar uma breve descrigdo do

funcionamento do AIS, analisi-lo e finalmente demonstrar a aplicacdo do método.
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6.2 O Sistema Imunolégico Natural

Todos os organismos vivos sd3o expostos a componentes do ambiente e sofrem
constantes invasdes de agentes infecciosos. Conseqiientemente, os organismos multicelulares
desenvolveram diversos mecanismos de defesa que sdo desencadeados em decorréncia de
infeccoes e levam a destruicdo dos agentes agressores e seus fatores de viruléncia. De maneira
geral, os mecanismos que compdem O sistema imune agem na vigildncia, na iniciacdo, na
manutencdo de respostas protetoras, e no restabelecimento da homeostase (processo através do
qual um organismo mantém as condigdes internas constantes necessarias para a vida) do
organismo.

O sistema imunolégico natural é um sistema complexo responsdvel por defender o
corpo combatendo disfungdes de suas préprias células e, de microorganismos invasores,
conhecidos como elementos ndo préprios. Dois sistemas sdo responsaveis pelo reconhecimento
destes microorganismos: o sistema imune inato e o sistema imune adaptativo.

O sistema imune inato constitui a primeira linha de defesa contra muitos
microorganismos comuns. E formado por células fagocitrias, eosinéfilos e varias moléculas
originadas no sangue. Todos estes componentes defendem o corpo de um ambiente
potencialmente hostil, e estdo presentes antes da exposicdo a microorganismos infecciosos ou
moléculas estranhas. Estes, ndo sdo potencializados por tais exposicdes e ndo discriminam entre
a maioria das substancias estranhas.

Ja no sistema imune adaptativo outros mecanismos de defesa sdo induzidos ou
estimulados pela exposi¢cdo a substincias estranhas, sdo peculiarmente especificos para
moléculas distintas e aumentam em magnitude a capacidade defensiva para cada exposicdo
sucessiva a uma molécula em particular. As principais células deste sistema sdo os linfocitos e
seus produtos, como os anticorpos, que sdo secretados pelos linfocitos B efetores, os
plasmdcitos. As substincias estranhas que induzem a imunidade especifica sdo denominadas

antigenos. Na imunidade adaptativa, quando os linfécitos entram em contato com o antigeno, se
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proliferam e passam a ter a capacidade de gerar clones idénticos que irdo aumentar o nimero de
células que apresentam receptores especificos para combater o agente que desencadeou a
resposta. Quando a resposta mediada pelos linfocitos B € dirigida aos antigenos protéicos, existe
a necessidade de colaboragdo com os linfécitos T. Apds esta interagdo, o linfécito B que
secretard o anticorpo passa por um processo de proliferacdo, fase conhecida como expansio
clonal, ao final, se diferencia em plasmdcito que podera entdo produzir e secretar os anticorpos.

Durante a expansdo clonal, uma parte dos linfécitos que estdo em proliferacdo nido se
diferencia em células efetoras, se diferencia em células de memoria, e ficam circulando pelo
organismo. Estas serdo ativadas quando o organismo entrar em contato pela segunda vez com o
antigeno.

Também durante a expansdo clonal, ocorre um processo importante que € o aumento da
afinidade de interacdo entre o receptor ou anticorpo e o antigeno protéico. Nesta fase, o
repertério de reconhecimento antigénico dos linfocitos pode passar por um processo de
maturacdo devido a existéncia de dois mecanismos: hipermutacio somdtica e edicdo de
receptores. Através da troca das bases nucleotidicas no DNA, a hipermutacdo somatica permite
refinar a resposta imunoldgica ao antigeno reconhecido, modificando os genes de moléculas de
imunoglobulinas e gerando produtos. Durante a edi¢do de receptores, sdo capazes de reconhecer
com maior afinidade aquele antigeno. Porém, durante estes processos podem ser criadas células
auto-reativas (células capazes de produzir anticorpos que reconhecem antigenos préprios). Estas
células B que apresentam receptores auto-reativos sdo eliminadas e aquelas que ndo reconhecem
componentes préprios sdo preservadas.

A atuagdo conjunta dos mecanismos de geragdo e diversificacdo dos anticorpos
(hipermutacdo somatica e edi¢cdo de receptores) faz com que o sistema imunoldgico seja capaz
de produzir uma quantidade quase infinita de receptores celulares distintos partindo de um
genoma finito, sendo capaz também de eliminar as células que podem causar dano ao

organismo.
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2

O processo de maturagdo por afinidade é um processo Darwiniano de variagdo e

selec@o, conforme ilustrado pela Figura 6.1.

_ Antigeno
Células B ativadas e
criam anticorpos '
Células com alta afinidade \
sdo selecionadas. &
As outras morrem 47 w
Hipermutacao Somatica
cria variantes otimizadas

Figura 6.1- Processo de Maturacdo por Afinidade

Resumidamente: os linfocitos B que reconhecem o antigeno passam por uma fase que é
a expansdo clonal para aumentar o seu nimero. Nesta fase, as células que estdo proliferando
podem "melhorar" a capacidade de interagir com o antigeno. O DNA destas células, que contém
os genes para produzir os anticorpos é fragmentado e pode se reorganizar para gerar moléculas
que se ligam ao antigeno com maior eficidcia. Os processos que resultam nisso sdo a
hipermutacdo somatica (reorganizar os pedacos do gene do anticorpo) e a edi¢do de receptores
(gerar moléculas que serdo lidas e virardo as proteinas que sdo os anticorpos). Nem toda célula
que reorganizar seu gene pode ser benéfica ao organismo. As indesejdveis (auto-reativas) serdo
eliminadas e as outras preservadas. As que foram preservadas, ao fim da proliferacdo, se

diferenciam em efetoras (sdo os plasmdcitos) ou de memoria.
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6.3 O Sistema Imunoloégico Artificial

O sistema imunolégico artificial (AIS) € baseado no principio do sistema imunolégico
natural. As caracteristicas de um sistema imunolégico podem ser utilizadas tanto para
aprendizado como para otimizacdo [21,36,37]. Para problemas de otimizacgdo trés tépicos sao
interessantes: proliferacdo, mutacdo e selecdo. Enquanto a proliferagdo € a capacidade de gerar
novos individuos, mantendo a diversificacdo e fazendo o processo dindmico de otimizagdo,
mutacdo € a habilidade de pesquisar dentro de um espago de solugio por pontos sub-6timos. A
mutacdo ocorre com duas caracteristicas diferentes: hipermutagdo, responsdvel pela pesquisa
local, e receptor de edicdo, responsdavel pela pesquisa global. O processo de selecio é
responsavel pela eliminacdo das células com baixa afinidade. Estas caracteristicas fazem de AIS
uma poderosa ferramenta que possibilita a pesquisa para varios 6timos locais.

Existem vdrias metodologias de AIS disponiveis na literatura para algoritmos de
otimizagdo. As referéncias [11,21,38] mostram uma estratégia interessante encontrada em
alguns algoritmos evolutivos denominada agrupamento, onde individuos sdo direcionados a
pontos mais promissores no espaco de solugdo. Apesar destes algoritmos apresentarem bons
resultados o nimero de individuos usados no processo ¢é alto, inadequado para problemas em
grande escala e ndo-lineares.

Para incrementar os algoritmos originais CLONALG [21] e opt-AlNnet [39], descritos
ainda neste capitulo, e melhorar a dindmica de problemas nio-lineares e em grande escala serdo
realizadas duas modificacdes:

Na primeira, informacdes numéricas sdo inseridas ao gradiente durante o processo de
hipermutacdo [11]. Desta forma € possivel guiar este procedimento (no algoritmo original de
AIS a geracdo dos melhores individuos era totalmente aleatdria), logo o processo de otimizagdo
serd mais rdpido e confidvel. Outra vantagem estd na possibilidade de criar um critério de
parada bem definido para cada anticorpo, desde que um gradiente nulo signifique um ponto

estacionario.
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Apesar deste método ter uma convergéncia mais rdpida, o nimero de individuos
definidos no inicio do processo € o mesmo. Como na metodologia AIS baseada em
agrupamento todos os anticorpos sdo influenciados pelo mesmo atrator (um 6timo local) os
individuos poderdo convergir para um unico ponto, gerando redundincia. Baseado nesta
informacdo a segunda mudancga esta na adi¢cdo do controle de maturagdo ao algoritmo.

Com o uso destes conceitos pretende-se identificar os clusters de individuos
influenciados pelo mesmo atrator e entdo, durante o processo de evolucdo eliminar os
redundantes, exceto o melhor, acelerando a convergéncia.

Embora o conceito de clusterizagio tenha sido introduzido em [11], a estratégia adotada
aqui é outra. A principal diferenca estd na reducdo da populacdo durante o processo de
convergéncia, diminuindo o esforco computacional.

Para demonstrar a eficdcia do algoritmo proposto AIS baseado em gradiente e cluster

(CGDAIS) serdo analisados varios casos: otimizagdo discreta, continua e com restrigoes.

6.4 Principais Algoritmos

Dentre os algoritmos bem sucedidos, baseados em sistemas imunolégicos, serdo citados

0 CLONALG e Opt_AiNet.

6.4.1 CLONALG

O algoritmo de sele¢@o clonal (CLONALG) foi proposto por [21]. Originalmente, foi
desenvolvido para resolver problemas de aprendizagem de maquina e reconhecimento de
padrdes. Possui uma populagdo aleatéria de anticorpos que devem aprender e reconhecer um
conjunto de antigenos. Devido as caracteristicas adaptativas, foi estendido para aplicagcdes de

problemas de otimizacao.



64

O algoritmo visa representar a resposta da imunizacio adaptativa de um organismo na
presenca de um antigeno, reproduzindo aqueles individuos com altas afinidades e selecionando
seus melhores clones. Através destes conceitos é possivel gerar solugdes de alta qualidade para
problemas complexos. Utiliza o operador mutagiio como critério de diversificagdo e o operador
clonagem como critério de intensificagdo. E composto por um conjunto de antigenos Ag e um
conjunto de anticorpos Ab. O conjunto Ab pode se decompor em vdrios conjuntos de acordo
com a aplicagdo.

A seguir a descri¢do genérica e simplificada do algoritmo de acordo com [21]:

Algoritmo CLONALG

1. Gerar um conjunto (P) de candidatos a solugéo;

2. Determinar (processo de selecdo) os n melhores individuos (P{n}) da populagdo

(P),baseado em uma medida de afinidade;

3. Reproduzir (processo de clonagem) estes n melhores individuos, gerando uma
populacdo tempordria de clones (C). A quantidade de filhos de cada individuo é
diretamente proporcional a sua afinidade;

4. Submeter a populac¢do de clones a um esquema de hipermutagdo em que a taxa de
muta¢do é proporcional a afinidade do anticorpo. Uma populagdo de anticorpos
maduros é gerada (C*);

5. Re-selecionar os melhores individuos de C* para compor o conjunto de memdria M;

6. Substituir os d anticorpos por novos individuos (diversidade). Os anticorpos com

menores afinidades possuem maiores probabilidades de serem substituidos.

Neste algoritmo, se n = N, ou seja, se todos os individuos da populagio forem
selecionados para reprodu¢do, cada candidato a solucdo sera visto localmente, resultando em um

algoritmo capaz de executar uma busca multimodal dentro do espaco de formas S.
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As etapas 2 e 5 do CLONALG podem ser feitas de forma probabilistica, ou seja,
aqueles individuos com maiores afinidades terdo maiores probabilidades de serem selecionados.
A literatura dispde de outros algoritmos baseado na teoria da selecdo clonal para as mais

variadas aplicacdes.

6.4.2 OPT-AINET

Algoritmo inspirado no principio da seleg¢do clonal e teoria da rede imunolégica que foi
desenvolvido para solucionar problemas de otimiza¢do multimodal. E considerado um
procedimento de busca evolutivo baseado na mutacdo e populacdo com tamanho dindmico.
Apresenta vdrias caracteristicas interessantes, como a possibilidade de ajustar o tamanho da
populacdo dinamicamente, exploragdo no espaco de busca para solugdes novas e melhores,
capacidade de localizar miltiplos 6timos, definir critérios de parada, dentre outros.

O algoritmo pode ser considerado uma extensdo do CLONALG com passos envolvendo
as interagGes anticorpos-anticorpo e nio apenas interacoes antigenos-anticorpos. Possuiu um
ciclo de maturagdo por afinidade e € repetido até atingir a estabilidade. No caso do Opt-Ainet a
estabilidade da rede é medida pela diferenca entre a afinidade média da populagdo atual com a
anterior.

O algoritmo inicia com geracgio aleatdria e avaliacdo da populacdo inicial. O critério de
parada € guiado pela variacdo do tamanho da populagido sendo interrompido quando o tamanho
da mesma ndo varia entre duas iteragées consecutivas.

Segundo [39] o algoritmo segue os passos:

Algoritmo OPT-AINET

1. Inicar a populagdo (o nimero inicial ndo € relevante);

2. Equanto nio [populagdo constante da memoria], faca;

3. Calcular fitness (valor da fun¢do objetivo) e gere clones de cada célula da rede;
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4. Mudar clones proporcionalmente ao fitness e determinar o fitness novamente;

5. Calcular a média fitness;

6. Se média fitness ndo variar, entdo continue. Sendo, retorne ao passo 2;

7. Calcular a afinidade entre as células e eliminar todas, com exce¢do das que a
afinidade seja menor que o limite s. Determinar o nimero apés a eliminacio;

8. Introduzir a porcentagem de células geradas aleatoriamente e retornar ao passo 2;

9. Fim Enquanto.

Este algoritmo gera um niimero fixo de clones de cada célula (anticorpo) da rede, sendo
que este ndimero ndo é proporcional a afinidade da célula. Posteriormente ocorre a
hipermutacdo, geralmente aplicada a taxas inversamente proporcionais a afinidade de cada
clone.

Os clones de uma célula formam uma sub-populagdo, e a melhor célula é selecionada.
Caso sua afinidade seja maior, esta substitui uma célula pai.

Quando a estabilidade é alcangada, ocorre uma etapa de supressdo, onde se tenta

eliminar a redundancia de células na populacio.

6.5 CGDbAIS: Sistema Imunologico Artificial Baseado em

Gradiente e Cluster

No método AIS, o conjunto de varidveis de entrada ou de controle representa os
anticorpos (Ab's). Em sistemas ndo-lineares o gradiente representa a sensibilidade do sistema,
dada uma pequena perturbacdo ao redor de determinado ponto de operagdo. Estas sensibilidades
sdo avaliadas para cada varidvel de controle e o resultado final define um vetor que indica a
direcdo mais provavel para alcancar o objetivo da otimizag@o. Os incrementos aplicados geram

os clones hipermutados.
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6.5.1 Analise do Gradiente em Otimizacao Continua

Existem varios caminhos para avaliar o gradiente. A escolha depende das caracteristicas
do sistema. Por exemplo, se um problema nio-linear continuo é utilizado, o vetor tangente ou o
jacobiano (VT) podem ser aplicados. O VT trata a fungc@o objetivo como uma "caixa preta”,
onde pequenas perturbagdes sdo individualmente aplicadas sob cada dimensdo do vetor de

entrada, gerando o vetor indicado na equag@o 6.1

_f(xl +Ax1,...,x”)—f(xl,...,x”)_
|Ax,|
TV = : (6.1)
SOenx, +Ax )= f(x,...,x,)
|Axn

onde: n € o nimero de varidveis de controle ou de entrada, f(.) é a funcdo objetivo a ser
otimizada; x4,...,X, s80 as varidveis de entrada; e Ax, € o incremento aleatério limitado para xy.

No caso de VT, o nimero de clones hipermutados (nc) deve ser igual ao nimero de
variaveis de entrada, por exemplo, n, desde que este nimero seja suficiente para assegurar que a
sensibilidade de todo o espaco seja capturada apropriadamente.

Como exemplo, considere a fun¢do apresentada em [21], e exibida pela equagio 6.2

Max f(x,,x,) = x, sin(47x,) — x, sin(47zx, + ) +1 6.2)

O vetor tangente (VT) € apresentado pela equagdo 6.3:

SO +Ax,x,) = fx,x,)
_ |Ax,|
S, x, +Ax,) — f(x),x,)
|Ax, |

A% (6.3)




68

Aplicar algum destes vetores no processo de hipermutacdo significa gerar o seguinte

clone:

cAb, = Ab, + axrand X Gr (6.4)

onde, cAb; € o clone do elemento i, o € a mutacdo dada pela direcdo do gradiente, rand é um
numero aleatério entre de 0 e 1, e Gr é o vetor gradiente, calculado pelo VT. Na equagdo,
"a.rand.Gr", representa o passo de mutagdo empregado.

Como o gradiente tende a ser nulo perto de um ponto estaciondrio, o valor médio da
expressdo diminui, a precisdo numérica aumenta e saltos ao redor do 6timo local sdo evitados.
Porém, para aumentar ainda mais a precisdo numérica e possibilitar um critério de parada bem
definido, o processo GbHipermutacéo ¢ utilizado e descrito pelo algoritmo lista 1.

A seguir a descricdo da terminologia é apresentada.

Ab{nps}{n} estrutura representando a populacdo composta por nps anticorpos € n
varidveis de entrada.

Ab{i}{j} campo representando a varidvel de entrada j do anticorpo i;

Ab{i}.gr campo de dimensio n, representando o vetor gradiente de Ab{i};

Ab{i}.open Campo booleano, representando se o anticorpo ainda estd aberto para
mutacdes ou nao;

Ab{i}.a fator de mutacio;

Ab{i}.fit valor da fun¢fo de avaliacdo;

F(Ab{i}) funcdo de avaliagio;

cAb{i} clone de Ab{i}, herda todos os seus campos;

B parAmetro para controlar a mutagcdo em caso de falha na melhoria;

Olmin cOmprimento de passo minimo.
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Algoritmo Lista I — Processo de Hipermutagcdo com entrada Ab{nps}{n}

FOR EACH Ab{i} IN Ab{nps}
IF1 Ab{i}.open == TRUE
Ab{i}.gr = GRDVECTOR(Ab{i});
cAb{i}=Ab{i}+Ab{i}. o* rand* Ab{i}.gr;
cAb{i}.fit = F(cAb{i});
IF2 (cAb{i}.fit > Ab{i}.fit)
Ab{i}.fit = cAb{i}.fit;
ELSEZ2
Ab{i}.a = PR* Ab{i}.a};
IF3 (Ab{i}.a < o_{min} )
Ab{i}.open = FALSE;
END IF3
END IF2
END IF1
END FOR EACH

A fungio GRDVECTOR(.) pode ser calculada pelo vetor tangente. E possivel concluir
que VT precisa de 3 clones (um para cada dimensdo e outro representando a direcdo conjugada
final).

Baseado no sistema dado pela equag@o 6.2, uma analise sobre a eficiéncia do algoritmo
¢ ilustrada pela Figura 6.2, onde todos os Ab's com todos os clones sdo apresentados. As figuras
6.2(a), (b) e (c) exibem a técnica VT e, as figuras 6.2(d), (e) e (f) o método utilizado pelo
CLONALG e opt-AiNET. E importante salientar que estes dois algoritmos possuem
basicamente o mesmo processo de hipermutacdo, logo, os resultados sdo bem parecidos.

Analisando os resultados obtidos pelo CLONALG, com as melhorias fornecidas pela
adicdo da informacdo do gradiente ao processo de convergéncia, € possivel concluir que a
alteracdo trouxe grandes vantagens ao processo evolutivo. Prosseguindo com a andlise e
considerando que cada ponto da figura € uma avaliagdo do problema, pode-se concluir também
que sistemas com alta dimensdo, como sistemas elétricos que alcancam facilmente milhares de

varidveis, teriam uma velocidade maior no processo de convergéncia, conforme a Figura 6.2.
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Figura 6.2- Processo de Hipermutagdo — Vetor tangente (a,b,c) e Utilizando individuos
aleatérios (d,e,f)

6.5.2 Clusterizacao e Controle de Maturacao em Otimizacao Continua

Embora a adi¢do do vetor tangente tenha contribuido para uma maior velocidade ao
processo de convergéncia, o algoritmo nio utilizou uma caracteristica importante presente no
sistema imunoldgico natural, conhecida como controle de maturagao.

O controle de maturagdo € utilizado para aplicar a estratégia de agrupamentos no
algoritmo de AIS. Esta especialidade permite encontrar simultaneamente varios 6timos locais.

Considere que em um dado sistema vérios Ab's convirjam para 6timos locais. Apds
algumas iteragcdes € possivel gerar clusters representados por pontos que foram influenciados
por um mesmo atrator. Uma vez que estes clusters estejam bem definidos, € possivel aplicar o

controle de maturacéo. Neste processo, em cada cluster sdo eliminados todos os Ab's, exceto o
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melhor. Esta estratégia pode reduzir consideravelmente a populagao inicial, além de melhorar a
resposta computacional. Entretanto, ¢ fundamental que os clusters estejam bem definidos.

A literatura mostra varios algoritmos para clusterizar conjuntos de dados. Neste trabalho
foi utilizado o método da distincia MaxMin (MMD) devido a duas grandes vantagens: a) o
algoritmo estima automaticamente o nimero de clusters (0 que é muito importante, ja que ndo
se conhece previamente o nimero de 6timos locais no sistema) e b) o algoritmo necessita
somente de um parametro, o qual pode ser ajustado deterministicamente. O algoritmo segue os

passos:

Algoritmo MAXMIN

0. Definir o pardmetro de distdncia minimo (Dp);

1. Definir o Ab de maior afinidade como centro do cluster 1 e definir N_{cluster}=1;

2. Montar o vetor VD, onde VDi € a distincia minima entre Abi e todos os clusters
centrais Cj (j=1,Ncluster). Também armazena IDXi = j, onde j é o indice do cluster
com a distancia minima para VDi;

3. Se o maior VD; for maior que Dp entdo va par 4, caso contrario, vd para 5;

4. Definir o Ab; assossiado ao maior VD como sendo o centro de um cluster. Ir para 2;

5. Finalizar - os centro dos clusters estdo armazenados em IDX.

Aplicando estes conceitos, a Figura 6.3 ilustra a evoluc¢do da populagdo distribuida no
espaco de solugdo, onde: Figura 6.3(a) mostra a populacgdo inicial, Figura 6.3 (b) e (c) exibem a
primeira e a segunda geragdo, respectivamente, Figura 6.3 (d) e (e) mostram a populagdo depois
do controle de maturagdo e Figura 6.3 (f) uma projecdo da equac@o. O nimero inicial de

individuos para esta simulacdo foi de 100 anticorpos. Terminou com 82.
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Figura 6.3- Processo de agrupamento, clusterizagdo e controle de maturagio.

De acordo com os resultados, algumas consideragdes sdo necessarias:

A primeira refere-se ao nimero de vezes que a clusterizacdo ocorre. Como mostra a
Figura 6.3, a partir da inicializacdo os anticorpos movem rapidamente para seus atratores.
Realizar o controle de matura¢do pode produzir uma populacio escassa, mesmo nos primeiros
estagios de evolucdo. Por esta razdo, o processo é executado somente uma vez, na terceira
geragao.

A segunda estd relacionada com o indice de distancia, responsavel pela determinagio da
construgdo do cluster. Se a populacio é gerada usando uma funcdo de densidade com

distribui¢do uniforme, a distdncia média entre os individuos € a medida do tamanho do espaco

de solucgdo pelo nimero de elementos.




73

Ainda que a idéia de aplicar a técnica de clusterizacdo tenha sido implementada no Opt-
AINET e melhorada posteriormente, os conceitos adotados por estes algoritmos sdo diferentes
dos propostos aqui. As principais diferencas sdo:

a) No algoritmo opt-AiNET o processo de clusterizacdo acontece depois da primeira
simulag¢@o, quando o critério de parada é encontrado, enquanto que o CGDbAIS realiza este
procedimento apds poucas geragdes.

b) O maior impacto do opt-AiNet em realizar esta clusterizacdo € a supressdo de

memoria (menos individuos armazenados no fim da simulacdo). J4 no CGbAIS o propésito € o

ganho de tempo computacional durante o processo de convergéncia

6.5.3 O Algoritmo CGBAIS

Analisando os progressos demonstrados até este ponto € possivel concluir que a
informacdo do Gradiente e o controle de maturacdo podem elevar consideravelmente o esforco
computacional e a precisdo aos métodos tradicionais baseados no AIS.

A proposta do algoritmo CGbAIS € unificar estes conceitos e melhorar os resultados. A

Figura 6.4 apresenta o diagrama de blocos do método.

Gerar a

Populagao

3

2
Definir J=1, .=, f "
NH, NR, NM NR NH pSIier

6
n Edigao
Receptor
A

M>=0

End J

y

Cluterizagao e
Controle de
Maturagao

Figura 6.4- Fluxo do Algoritmo do CGbAIS
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onde:

1. Gerar a populagdo aleatoriamente.

2. Definir o nimero de hipermutacoes (NH) realizadas antes do passo de clusterizacdo,
o nimero de vezes que o controle de maturagcio(NM) serd executado, e finalmente o
do receptor de edi¢des (NR). E interessante frisar que com a utilizacio VT, a
populagdo tende rapidamente a se agrupar ao redor de um ponto estaciondrio, assim
o NH pode ser muito menor que o NR.

3. Realizar o processo de hipermutacdo de acordo com a lista 1.

4. Diminuir NM para controlar o niimero de vezes que o controle de maturagio ocorre.
Conforme observagdes empiricas, este valor pode ser fixado em 1 ou 2. Apés isto, a
reducdo no nimero de individuos ndo € significativa.

5. Aplicar o Algoritmo (MMD) para clusterizar todos os individuos que convergem para
um dnico atrator. Para cada cluster, eliminar todos os individuos, exceto o melhor.

6. Os melhores individuos dentro da populagao original sio selecionados para a préxima
geracdo. Os individuos restantes sdo substituidos por novos, gerados aleatoriamente.
Este processo simula a edi¢do de receptores e ajuda na busca por melhores solugdes

em dareas diferentes.

Como o algoritmo proposto consiste de duas estratégias (vetor gradiente e clusterizagao)
¢ interessante identificar a relevancia de cada estratégia separada e o algoritmo final. Quatro
simulagdes foram realizadas. Para efeito de comparag@o a primeira foi realizada com o Clonalg
(um dos principais algoritmos de AIS). Na segunda somente o vetor gradiente é considerado. A
terceira somente o processo de clusterizacdo, e quarta (CGbAIS) mostra todas as caracteristicas
(gradiente e cluster).

Conforme mostra a tabela 6.1, somente com o gradiente, a taxa de sucesso é melhor
para todos os casos, o tempo € melhor em alguns. Analisando somente com clusterizacio, a

taxa de sucesso € menor para todos os casos, o tempo também menor. O tempo foi melhor nesta
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simulagdo ja que foram eliminados individuos da populagdo, mas como os individuos ndo foram
guiados pelo gradiente a taxa de sucesso foi menor.

Com as duas técnicas juntas a taxa de sucesso é semelhante a do gradiente e o tempo
semelhante ao cluster. A taxa de sucesso foi melhor para todos os casos e o tempo foi melhor
para quase todos (neste caso existe uma diferenca devido a populacdo ser muito pequena, assim
o processo de clusterizacao nao eliminou muitos individuos).

Com o algoritmo proposto quanto mais individuos melhor o tempo computacional

comparado ao CLONALG.

Tabela 6-1 Resultado das simulagdes do CGBAIS e variacdes

CLONALG GRADIENT ON CLUSTER ON CGbAIS
Pop Gen Pop.Fixa TaxaSuce% T- Taxa Suce% T- Taxa Suce% T- TaxaSuce%  T.Med(s)
Med(s) Med(s) Med(s)
20 10 15 42 0.09 59 0.11 39 0.08 61 0.09
40 10 20 88 0.25 91 0.2 83 0.17 93 0.1
60 10 30 97 0.47 100 0.29 91 0.23 100 0.1

6.5.4 Problemas de Otimizaciao Discreta

Para adaptar os principios do CGbAIS na otimizagdo discreta, sdo necessdrias algumas
observacoes:

a) Um anticorpo representa um caminho parcial em uma arvore de busca. O nivel
comega no nivel 1, conhecendo apenas um nd, e de acordo com a evolu¢do, novos nés sao
adicionados. Isto significa que a populacio inicial pode pesquisar em todo o espago de solucio,
e durante o processo de evolugio sdo direcionadas a dreas interessantes.

b) Em cendrios discretos, qualquer mudanca nas varidveis de controle (neste caso
representado por um caminho na 4rvore) pode levar o sistema a um estado operacional

completamente diferente, tornando incorreta a idéia de pequenas mudancas no estado corrente.
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A estratégia adotada durante a hipermutag@o foi de manter os nlocalbest clones, ao invés de
apenas um. Assim o algoritmo permite que um determinado anticorpo que ndo foi bem
classificado inicialmente, possa evoluir e tornar-se melhor. Este conceito é o mesmo de outros
algoritmos bem sucedidos como o Simulate Annealing ou busca Tabu. Para evitar uma explosdo
combinatéria, a cada iteracdo, todos os clones sio comparados e somente os melhores
nGlobalBest sao mantidos pelo controle de maturagao.

¢) Em qualquer aplicagio, a condi¢do de um elemento de um dado cluster deve seguir
algum indicador de similaridade. No caso da otimizacdo continua, a populagdo inicial de
anticorpos evolui e os clusters sdo encontrados utilizando o algoritmo de distincia MAXMIN.
Na otimizagdo combinatdria, o trajeto na pesquisa da arvore contém informagGes mais valiosas
que o resultado final, o que indica que o caminho que o elemento evoluiu pode ser usado como
medida de similaridade. Desta forma, se um elemento tem os mesmos n-primeiros nds que
outro, eles podem ser clusterizados junto no nivel-n.

d) O processo de hipermutacdo ocorre em cada anticorpo onde os clones nLocalBest
sdo mantidos. Como declarado anteriormente, o controle de maturagdo compara os nLocalBest
de todos Ab's e somente mantém os nGlobalBest. Neste processo todos os clones de um dado
anticorpo podem ser eliminados, o que representa a eliminagcdo de ramificacdes na arvore de
busca. Desta forma, uma boa estratégia é definir o valor nLocalBest menor que o de
nGlobalBest (0 que evitaria uma eliminag¢@o prematura de possiveis caminhos de busca que nao
sdo bem classificados em um primeiro momento, mas sdo promissores). Uma boa estratégia de
ajuste permite explorar um bom nimero de caminhos sem eliminar muitos filhos.

e) Os clones sdo responsdveis por analisar um dado né. A populac@o expande os nds dos
seus pais e as informagdes numéricas obtidas por este processo indicam a probabilidade de
encontrar a melhor solucdo em relacdo a um determinado caminho. Porém, o sucesso da idéia
depende da exatiddo da informagdo numérica, que apresenta dois grandes problemas:

O primeiro é como evoluir corretamente em cada ramo. Se somente o valor minimo de

um clone for considerado, significa que todos os outros sido negligenciados e informagdes
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valiosas podem ser perdidas. Para evitar o problema, a fungdo de avaliagdo utilizada no

algoritmo € mostrada a seguir:

VT = vi X (D{vl L anocalbest } (65)

A funcdo pega o valor médio de @, fornecido pelo nLocalbest individual de cada ramo e
o multiplica por cada clone individual de valor v;.

O segundo problema € que, se na drvore de buscar tiver dois ou mais ramos com taxas
de sucesso parecidas, a probabilidade de ndo encontrar a melhor no final da simulagdo vai
depender da proximidade destes e do nimero de clones utilizados para obter as informagdes
necessdrias. Neste caso, a solucdo final pode ser proxima ao melhor global e melhorada
facilmente por uma busca local (hipermutag3o).

A Figura 6.5 ilustra o processo de como a busca na arvore é realizada. O principal
objetivo € expandir um nivel da drvore a cada geracdo. O processo comega no estado inicial 0 e
deste, uma populagdo de tamanho n é gerada, expandindo o primeiro nivel da arvore. O
processo de clonagem é responsdvel por definir qual ramo € mais interessante para a proxima
pesquisa. Para cada individuo, que representa um caminho parcial da arvore, é selecionado um
caminho aleatoriamente e avaliado de acordo com a equacdo 6.5. Os nLocalBest clones de cada
anticorpo serdo selecionados e armazenados em uma lista comum.

Uma observagdo importante € que os clones formam caminhos completos sob a drvore,
e podem ter tamanhos diferentes. Os nGlobalBest clones sdo selecionados, gerando anticorpos
com um nivel a mais que o individuo original, representado neste exemplo pelo nivel 2.
Clusterizar estes individuos significa encontrar os individuos repetidos e elimini-los, com
excecdo de um. Na Figura 6.5, o clone [0-1-al-bl-cl]e o [0-1-al-b1-d1-f1] tem os mesmos dois
primeiros nés, [0-1], representando o nivel-2 de similaridade, logo eles podem ser clusterizados.
Note que os anticorpos da populagdo final estdo apenas um nivel a mais de profundidade na

arvore que os iniciais, o que significa que crescem um n6 a cada geracéo.
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Figura 6.5- Otimizag¢do combinatdria utilizando o algoritmo CGbAIS

6.5.5 Problemas nao-Lineares com Restricoes — O Algoritmo o -CGbAIS

Como ja mencionado, um problema de otimizac¢do nio-linear pode ser matematicamente

descrito como:

Minimize f(x)
S.a. g(x)=0 (6.6)
h(x)<h,_,.

Onde, x € um vetor de entrada (nxx1) ou varidveis de controle, f{.) € uma funcio escalar
representando o objetivo a ser otimizado, g(.) € conjunto de fungdes representando as restricoes,
e hmax é um vetor (nyx 1) de restri¢cdes associados com os limites das func¢des de restricdes de
desigualdade.

Existem vdrios caminhos para resolver a equacdo 6.6. Eles podem ser divididos em
categorias conforme o tratamento das restricdes. As principais sdo descritas a seguir:

e "Death penalty": neste método um ponto infactivel é descartado ou reparado. E

dificil aplicar quando o espaco de solugdo é pequeno ou o nimero de variaveis é

grande.
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®  "Penalty functions": este combina as restricdes com a fungdo objetivo conforme
as penalidades. E utilizado também em métodos numéricos que expandem a
funcdo lagrangeana com penalidade de barreira. O principal problema € saber
qual peso a penalidade deve ter em relagdo ao objetivo. Se o coeficiente de
penalidade é grande, a solucdo factivel pode ser encontrada, entretanto a fungéo
objetivo pode ndo ser otimizada corretamente, gerando uma solug¢do possivel,
porém ruim.

e "Relaxation of Constraints": as restri¢gdes e a fung@o objetivo sdo otimizadas
juntas adotando a ordenagdo lexografica com relaxamento das restricoes. Neste
método todas as restrigdes que tém o limite violado sdo ignoradas. Este limite se

reduz a zero durante a simulag@o.

Como demonstrado em [40] esta tltima técnica é mais eficaz para diversos problemas.
Os autores usam um nivel de satisfagdo (u, (X)) que indica o quanto um ponto x satisfaz as
restrigdes relaxadas em o. Assim, se um determinado ponto x satisfaz todas as restri¢cdes, o valor
de nu(x) sera 1. Se ndo satisfaz as restricdes, mas a violacdo estd sob um indice positivo definido,
u(x) estara entre 0 e 1. Caso contrario, o valor € 0.

Para um melhor entendimento deste método, chamado a-constrained, a figura 6.6 exibe
um exemplo. Um 6timo global sem restri¢des € representado por “ugo”, o sistema restrito por
“C” (a=1),com 6timo global restrito “cgo”. Devido a forma da restri¢io apresentada, é muito
dificil achar este ponto 6timo.

Usando o método baseado no a-constrained , “C” é relaxado através de um a (o valor
0 indica totalmente relaxado e 1 ndo relaxado). Este valor vai indicar o quanto estd sendo
relaxada a restri¢do em questao.

Para o exemplo, o assume o valor 0,1, levando a uma situacdo onde ugo=cgo.Neste

caso o 6timo € encontrado. Deste ponto, o € lentamente incrementado e o0 cgo seguird a restricao

ate a=1.
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Figura 6.6- a-Constrained

Neste trabalho, o nivel de satisfa¢do € calculado de acordo com a fun¢do de penalidade

o.
©(x) = Y max{0]g, (of}+ 3 max{0l, (1)~ [} 67
L(x) = max{O, 1- cp(x)} (6.8)
B
oo 2 & 6.9)
npop

Onde b € um nimero obtido pela populacéo inicial com tamanho da populagao.

Com o nivel de satisfacdo é possivel determinar a comparacgio lexicografica. u(x) é
considerado antes de f(x), ja4 que a viabilidade é mais importante que a realizacdo da funcdo
objetivo. Para efeito de simplificagdo, o vetor (f(x), u(x)) serd definido como Fy(x). A seguir é

exibido o teste para identificar se Fy(x1) < a Fo(Xy).
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If Test

Hys iy 2 &, f, </, (6.10)
casocontrdrio, U, 2 [,.

Com estes conceitos o problema é definido como:

Minimize F,(x)
(6.11)
Sa ux)=1

No inicio da simulagdo, a € relaxado, possibilitando uma busca expandida no espago de
solucdo. Conforme a simulag@o evolui, o tende a 1. Isto assegura que as solucdes factiveis sejam
mais bem classificadas.

Como exemplo, suponha dois pontos operacionais, com {f, ®} com op, = (1.2, 2) e
opo= (1.1, 2). O objetivo € minimizar f com B=10. Para este valor de B, o nivel de satisfacao
M, de op, =1 e u, de op, =0,8. Para definir o melhor ponto consideramos o a -nivel de
satisfacdo. Se a=0,5, u; e w, satisfazem o relaxamento, neste caso escolho o ponto com fungio
objetivo menor, no caso op, . Porém, se a=0,9 somente op; satisfaz o relaxamento, logo escolho
op; indiferentemente do valor da funcdo objetivo, j4 que encontrar a factibilidade é mais
importante que reduzir a fungio objetivo.

Entretanto, como a técnica proposta por este trabalho € baseada no vetor tangente, se o
ponto Gtimo estiver perto das restrigdes, o sistema pode apresentar alguns problemas de
convergéncia. Nestes casos, a técnica do vetor gradiente fornece pequenas melhoras em direcio
ao Otimo. Para evitar tais situagdes, dentre outras desvantagens, algumas modificacdes foram
realizadas e descritas a seguir:

O problema principal na otimizaco restrita para os algoritmos baseados em populagdo
estd nas restri¢cdes de igualdade. Se o problema € nao-linear e de grande escala (com milhares de
variaveis) a situacdo € pior. Em aplicagées como [11,14,41] é recomendado resolver primeiro as

restricdes de igualdade utilizando métodos numéricos e s6 entdo evoluir a populagio.
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Neste trabalho, as restricdes de igualdade serdo solucionadas pelo método de busca
apresentado em [42]. Para unir os conceitos aos problemas de otimizacdo que usam algoritmos
baseados em populacdo € necessdrio determinar as varidveis de entrada e saida. Os métodos
numéricos adotados aqui usam as variaveis de entrada (x;) como ponto de partida. A solugéo é
encontrada pela funcdo SolveG, responsdvel por gerar um novo conjunto de varidveis definidas
como de saida. As varidveis de saida (X,) serdo usadas para avaliar a funcdo objetivo e fornecer
o valor final f(x,). Isto significa que as varidveis usadas com entrada para um individuo néo sio
as mesmas usadas para avaliar a funcdo objetivo. Consequentemente vdrias entradas irdo
convergir para a mesma dire¢do das varidveis de saida, onde cada conjunto é uma solugdo de
g(x,) = 0 e um subespaco no problema de otimizagao.

A segunda modificacdo do método a-constrained estd na adi¢do da barreira logaritmica

e varidveis de folga (s). O novo problema serd descrito como:

Minimize  E,(x,)-0, > In(s)

S.a Ux,)=1

onde s=max{d,h,_ —h(x,)}
x, = SolveG(x,).

(6.12)

O parametro 6 ¢ um nimero pequeno (i.e. 0.0001) para evitar que a barreira logaritmica
seja infinita, O ¢ é um pardmetro da barreira que varia entre 0 e 1 durante a simulacdo. A

equacdo abaixo controla este valor.

o, =1-a (6.13)

Se o problema nao tiver restri¢des de igualdade, xo = xi.
Esta estratégia combinada permite a busca por areas melhores para relaxar as restri¢des.

Também aumenta o processo de convergéncia e evita limites formados pelo espaco de solugao.
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2 2

A terceira modificacdo é com relacdo ao modo que o vetor tangente é computado.

Acoplando o conceito ao método a-constrained, temos o VT como:

if (1, 2 @), TV =(f, - £)/(x, —x,).

(6.14)

caso contrdrio, TV = (1, — 1)/ (x, —x,).

A quarta modificac@o estd relacionada as caracteristicas ndo elitistas do AIS. Em casos

de otimizacdo onde as restrigdes sdo tratadas como incertezas, é mais vantajoso ter solugdes

mdltiplas ao invés de somente uma. Nestes casos, um conjunto de solugdes de Gtimos locais é
analisado, e de acordo com as incertezas o mais adequado € escolhido.

Na edi¢fo de receptores, os individuos sdo serdo substituidos aleatoriamente, estes serdao

calculados segundo as equagdes 6.15 ou 6.16.

Ab, =axAb, +(1-a)x Ab, (6.15)

Ab, = Ab, +(b—-2bxrand) (6.16)

Onde, k é o anticorpo que passa pela edicdo de receptor, j é um dos j-melhores
anticorpos, "a" é um nimero real variando de 0 a 2, "b" € um nimero real positivo.

O resultado final ainda € um algoritmo ndo-elitista que ird convergir para os j-melhores
anticorpos. No entanto, mais individuos sdo atraidos para estas regides, aumentando a
possibilidade de melhorar o processo de convergéncia. E importante notar que 6.16 tem o

objetivo de evitar uma rapida convergéncia e também melhorar a exploracdo da vizinhanca pela

busca de areas mais promissoras. Para melhorar a diversificacdo o valor de "b", comparado ao
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limite da varidvel, ndo deve ser alto. O algoritmo ird definir a cada iteragcdo se a equagéo 6.15,
6.16 , ou ambas serdo utilizadas.

A quinta modificacdo é uma adaptagdo de [43]. A proposta original € de classificar
probabilisticamente os individuos ndo factiveis na populacdo. Este critério forga a diversificagdo
da populagido produzindo melhores resultados. A proposta deste trabalho € usar esta idéia e
comparar o individuo original com o clone. Se o clone for melhor, a substitui¢@o ¢ feita, mas se
for pior, a substituicdo também pode ser feita com uma probabilidade Pm, caso a diferenca entre
seus niveis de satisfac@o estejam abaixo de um nivel de degradacdo adl como apresentada a

seguir em 6.17.

if (F(cAb) < Fy(Ab))
or (rand < Pm and |,u (cAb) — u (Ab)| < adl) 6.17)
then { Ab = cAb }

Embora este conceito esteja presente em [43], o objetivo e o impacto no processo de
convergéncia sdo diferentes. O processo € parecido com o "simulating annealing", onde o
algoritmo permite aceitar vizinhos piores com uma certa probabilidade, para posterior melhora.

Finalmente, a tltima modificacdo é uma nova definicdo de como evoluir a populacdo.
Alguns métodos, como Swarm [14,44], e Differential Evolution [45,46] mostram um forte
relacionamento entre a populagcdo e o processo de convergéncia. Em outras palavras, todos os
individuos da populacdo sdo usados, e a cada geragdo compartilham informacdes para
direcionar a busca. J4 o @-CGBAIS, conta com o vetor gradiente, e a linha de busca é
produzida pelos melhores e piores individuos. Desta forma, € possivel, a cada geragao,
evoluir somente os melhores e piores individuos, economizando um tempo

computacional considerdvel.

Alguns passos no CGBAIS foram adaptados para o &-CGBAIS, como segue:

1. Escolher os parametros {npop, nbest,nworst,Maxint, clusterAt,Pm,adl,a,b}.
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2. Gerar a populagdo aleatoriamente;
Para nint=0 até MaxInt
Avaliar cada Ab usando FPO tradicional — este passo assegura g(x)=0;
4. Calcular para cada Ab;, Fa(Abj) = {f(xj )— PO, Zln(sj ),,u(xj)}
5. Ordenar a populagdo de acordo com (6.10);
6. Selecionar os individuos nbest e usar (6.4 e 6.14) para gerar seus clones.
7. Substituir os clones se satisfazem (6.17);
8. Selecionar os piores individuos para o Receptor de Edicao.
a. Gerar novos individuos de acordo com(6.15 / 6.16)
b. Substituir se atender (6.17);
9. Se nint=ClusterAt rodar o algoritmo MMD
Onde, MaxInt é o nimero maximo de iteracdes e ClusterAt ¢ a iteragdo onde o processo de

clusterizagao ocorre.

6.6  Validacao e Testes do Algoritmo CGbAIS

Para validar o algoritmo CGbAIS foram realizados trés testes. Serdo considerados o

nimero de avaliacGes e a taxa de sucesso.

6.6.1 Otimizacio sem Restricoes

No primeiro caso, um conjunto de problemas sem restrices utilizam as equacdes
6.2,6.18 (onde i representa a unidade imagindria) e 6.19, identificadas como fungdes 1,2 e 3
respectivamente. O opt-AlNet foi avaliado por estas fungdes, como pode ser visto pelas
referéncias [39,47]. O resultado apresentado por este algoritmo serd comparado com o proposto

(CGbAIS).



f(z)=;, 2= x+yi
1+‘Z6 -1
f(x,y):0,5+ Sinz(\/m)—O.S

1+0.001x (x> + y?) |

As Figuras 6.7 e 6.8 exibem as funcdes 2 e 3.

Figura 6.8- Funcao Teste Shatter

(6.18)

(6.19)
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A Tabela 6-2 apresenta os resultados obtidos pelos CGbAIS e opt-aiNET apés 20
iteracdes. Os algoritmos serdo comparados segundo os pardmetros: tamanho da populagdo
inicial (Spop), tamanho da populagdo final (Fpop), nimero de avaliagdes de f(x) (Neval),
melhor anticorpo (Bab), valor médio dos 50% melhores anticorpos (50%BAbD), taxa de sucesso
representando a porcentagem que o 6timo global foi encontrado (s7), o niimero de geragdes até a
convergéncia (itG) e o indice fornecido pelo niimero de avaliagdes para o opt-aiNet e CGbAIS.
Os parametros utilizados no opt-aiNET sdo os mesmos apresentados pela referéncia [39]. As
figuras 6.6 e 6.7 mostram as funcdes 2 e 3. Observe que a fun¢do 2 tem seis cumes, logo a taxa

de sucesso computacional € o valor médio do total de cumes pelo 6timo global encontrado.

Tabela 6-2 Resultado das Simula¢des do CGBAIS e do Opt-aiNet

CGbAIS opt-aiNet Neval Rating
# _Func_ Spop Fpop Neval Bab  50%BAb _ sr itG Fpop Neval Bab  50%BAb sr |tGlobal opt/CGb
1 20 6.750 76065 4004 3548 0600 26500 50850 4842150 3402 2211 0250 136.150 63.658
2 40 8.100 1,110.00 4129 3.586 0.750 26.000 66.850 68837.50 3.709 2.243 0.300 136.650 62.016
3 1 60 8.800 1,301.85 4179 3.660 0.850 23.450 72900 79,22850 3.699 2221 0.350 128.450 60.858
4 80 9250 155655 4178 3607 0850 22750 95550 119,78350 3.804 2290 0.350 142.850 76.954
5 100 9950 1,75035 4254 3628 1.000 21.850 92600 119.,606.50 3.943 2.260 0.370  138.650 68.333
6 20 6.800 76455 0999 0989 1.000 28800 33650 7353400 0861 0481 0.000 283.200 96.179
7 40 8150 1,04865 1.000 0992 1000 22.500 52350 143633.00 0919 0514 0.000 330.550 136.969
8 2 60 9050 1,31640 0999 0993 1000 23.150 60.900 19889450 00944 0.497 0.050 346.900 151.000
9 80 8900 1,50960 1.000 0992 1000 21.000 67.350 230,760.00 00852 0489 0.100 324.850 152.862
10 100 9300 170985 0999 0991 1000 21450 74150 287926.00 0952 0486 0110  354.100 168.393
1 20 16.300 4,43445 0996 0.989 0250 102.850 43350 134,008.00 0.994 0.953 0.000 454600 30.220
12 40 26.500 7,486.50 0995 0.989 0.250 94.850 82300 265826.00 0.995 0.959 0.000 475.950 35.507
13 3 60 34850 1044825 0997 0990 0350 93.000 113.400 392,023.50 0995 0955 0.050 481.750 37.520
14 80 41150 1169595 0997 0990 0500 82.050 164.050 539.858.00 0995 0.954 0.000 488.200 46.158
15 100 46.950 13,273.80 0998 0.990 0.600  78.050 179.650 644405.00 0.995 0.957  0.050  493.950 48.547

De acordo com os resultados fornecidos € possivel concluir que o CGbAIS é mais
confidvel e eficiente. Ele converge com um nimero menor de iteracdes e com taxa maior de
sucesso para todos os casos. Como exemplo, observe que nos casos 6, 7, 11, 12 el4 o opt-
aiNET ndo encontrou o 6timo global, enquanto que o CGbAIS teve uma taxa de sucesso de
0.88, 0.88, 0.25, 0.25 e 0.50. Na populacdo final com o CGbAIS, o nimero de geracdes
necessdrias para encontrar o 6timo global foi menor para todos os casos simulados. O melhor
anticorpo, o indice 50%Bab, e a taxa de sucesso obtiveram maior ganho utilizando o algoritmo
proposto que com o opt-aiNET. Em relagdo ao nimero de avaliagdes € possivel observar que o

CBDAIS utilizou de 30 a 168 vezes menos avaliagcdes que o opt-aiNET.
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A figura 6.9 apresenta os resultados para uma populacgdo inicial de 100 individuos. E

descrita a diferenca de desempenho dos indices Bab, 50%Bab e nPop. Este tltimo é calculado

de acordo com o tamanho da populacdo corrente pelo nimero de individuos obtidos durante as

geracoes.
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Figura 6.9- Grafico Comparativo entre os Algoritmos Opt_AiNet e CGbAIS

E possivel perceber que o CBbAIS, 6.8(a), diminui assintoticamente o tamanho da
populag@o sem perder precisdo, no opt-aiNET, 6.8(b), o tamanho da populagdo aumenta sem
conseguir a mesma precisdo. Neste exemplo, o opt-aiNET terminou a populacdo com 181
individuos apds 500 geracdes e, mesmo assim, o 6timo global nao foi encontrado. J4 o0 CGbAIS
terminou com 46 anticorpos e encontrou o 6timo global com 118 geracdes.

A seguir as principais razdes para explicar a diferenca de desempenho:

Em primeiro lugar, utilizar VT é mais vantajoso por ser mais confidvel e eficaz que
métodos aleatdrios. Esta estratégia direciona o individuo rapidamente a um ponto estaciondrio.
A segunda razdo € que utilizando VT é possivel determinar se um dado anticorpo alcangou um
ponto estaciondrio. Caso alcance, o mesmo fica bloqueado para novas avalia¢des, poupando
tempo computacional. Terceiro ponto: a clusterizagdo e eliminagdo de individuos tém
abordagens e significados diferentes para os algoritmos. Enquanto no CGbAIs é representado

pelo controle de maturagdo, no qual um individuo ndo se desenvolve se existe um similar

800
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melhor que ele, no opt-aiNET este passo € representado pela supressio de memdria, onde,
somente apOs a geracdo completa os individuos similares sdo eliminados. A principal diferenca
do algoritmo proposto estd na eliminagdo prematura de individuos redundantes, o que
proporciona uma economia consideravel no esforco computacional. A dltima razdo é que com a
utilizacdo destas técnicas € possivel diminuir a populacdo e ainda reduzir o nimero de
avaliacoes.

O opt-aINET aumenta a populagdo para pesquisar no espago de solucio.
Conseqiientemente, muitas avaliacdes sdo necessdrias, elevando o esfor¢o computacional sem

aumentar a precisao.

6.6.2 Otimizacao Combinatdria

O segundo caso utiliza o problema do caixeiro viajante (PCV) para avaliar a eficicia do
algoritmo CGbAIS em problemas de otimiza¢do combinatéria. O PCV € um problema classico
de otimizagdo e certamente um dos mais estudados. Consiste em, dada uma lista de cidades
encontrar uma rota que permita visitar todas, comegando e terminando numa mesma cidade de
modo a tornar minimo o percurso total.

Virios métodos heuristicos, como 2-opt [48] , 3-opt [49] além de outros, resolvem este
problema de forma eficaz. Porém, em grandes problemas métodos baseados em heuristicas
independentes [50,51], como os algoritmos genéticos [52], ndo apresentam bom desempenho.

A proposta de testar o0 PCV usando CGbAIS ndo € de competir com os algoritmos com
dominios dedicados, que sdo bem dificeis e especificos ou até mesmo impossiveis de serem
empregados em alguns problemas combinatdrios. O principal objetivo é demonstrar a eficicia
do algoritmo para problemas em geral.

Consideragdes necessdrias para o entendimento de como o CGbAIS foi adaptado ao

PCV:
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Cada anticorpo € um trajeto ao longo das cidades, comega com a cidade
inicial e final. Todas as outras cidades sdo espacos vazios, € a cada nova
geracdo uma cidade € adicionada.

Um clone é um caminho parcial aleatdrio, que representa os espagos vazios
do anticorpo.

O vetor tangente de um dado anticorpo € avaliado de acordo com a equagdo
6.5, que pode ser entendida como o produto do valor médio dos nbest clones
por seu valor minimo.

O indice de similaridade utilizado para clusterizar os individuos ¢&
determinado por niveis, onde um n-nivel similar indica que dois anticorpos

possuem exatamente as mesmas n cidades anteriores.

Um dos problemas encontrados é que, se duas cidades forem préximas, apesar de

probabilidades semelhantes, podem apresentar solugdes diferentes. Neste caso a solucdo final

pode ser proxima ao 6timo global e entdo melhorada através de uma busca local (hipermutag@o).

A Figura 6.10 ilustra uma situagdo para o problema com 20 cidades, algumas bem

préximas a outras. Isto, juntamente com o fato de que poucos clones foram utilizados, definiu a

primeira solu¢cdo (Figura 6.9a) como nao muito longe do 6timo global.

(c)

PSR

(b) (¢) (d)

(H (2) (h) (i)

Figura 6.10- Exemplo do Processo de Hipermutagio
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Para melhorar a resposta final, a referéncia [50] mostra um processo de hipermutacao,
onde uma seqiiéncia de n cidades {C1...Cn} permuta Ci com Cj.

O algoritmo apresentado melhora o original por permitir quantas permutacdes forem
necessdrias para encontrar um ponto estacionario (nenhuma solu¢do melhor na regido.)

As cidades 1 e 2 foram selecionadas para alteracdo. Apds cada processo de
hipermutacdo, as inconsisténcias encontradas durante a primeira etapa sdo eliminadas. A
distancia diminuiu, o fator de precisdo é melhorado e, apds 8 iteracdes, o sistema encontra o
otimo global, 6.9 (i).

A seguir, trés conjuntos de simula¢des medem o desempenho do algoritmo. Foram
utilizados 20 casos com 30 cidades para o PCV. Os nimeros de nLocalBest e nGlobalBest serdo
0s mesmos e as respostas correspondem ao total de 100 simulagdes. A cada simulagdo, um novo
cendrio serd criado.

O primeiro conjunto caracteriza-se por casos onde o nimero de clones e 0s anticorpos
nbest variam de 10 a 50. O segundo € composto de casos onde o niimero de clones varia de 60 a
100, e os anticorpos nbest sdo definidos como 40 e 60 para todos os casos, com 0 mesmo
tamanho da populacdo. O terceiro conjunto é para testar somente a hipermutacdo final como
solucdo do algoritmo. Logo, o niimero de clones e anticorpos nbest ndo sido aplicados. A idéia é
gerar varios casos com parametros diferentes e analisar a resposta de acordo com o niimero de
avaliacdes direcionadas a cada um.

A tabela 6.3 mostra os resultados, onde Nc/ é o niimero de clones de cada anticorpo,
nbest € o nimero dos melhores clones: local e global, Sr é a taxa de sucesso final (apds o
processo de hipermutagdo), também representa a taxa de casos que alcangaram o 6timo global.

Acc € o valor médio final de precisdo dado pela equacdo 6.20.



Tabela 6-3 Resultados do CGbAIS no TSP

Eval
Case Ncl nbest  si Ace  stdAce (x1000)

1 10 10 0.51 0.79 0.22 6.06
2 20 20 0.76 0.90 0.17 11.85
3 30 30 0.93 0.97 0.11 21.70
4 40 40 0.94 0.98 0.09 35.13
5 50 50 0.96 0.98 0.08 52.34
6 60 40 0.93 0.97 0.10 49.74
T 60 0.99 1.00 0.04 72.67
8 40 0.96 0.98 0.08 57.20
9 70 60 0.98 0.99 0.06 83.18
10 70 0.99 1.00 0.03 96.44
11 40 0.96 0.98 0.08 64.53
12 80 60 0.99 1.00 0.04 94.35
13 80 0.99 1.00 0.04 123.74
14 40 0.95 0.98 0.09 71.78
15 90 60 0.99 1.00 0.04 104.88
16 90 1.00 1.00 0.00 154.68
17 40 0.98 0.99 0.05 79.60
18 100 60 0.99 1.00 0.04 115.24
19 100 1.00 1.00 0.00 188.69

20 0.11 0.57 0.16 458

. MelhorSolugdo
Precisdo =
SolugcaoCorrente
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(6.20)

A equagdo avalia a Melhor Solu¢do (ex: 6timo global) pela Solucdo Corrente. O

parametro stdAcc € o valor do desvio padrao dos casos precisdo, Eval é o valor médio das

avaliagdes.

Inicialmente serd analisada a terceira simulagdo, o caso 20 (onde somente a

hipermutacdo final foi testada). Os resultados demonstram que o uso somente desta metodologia

ndo fornece bons resultados. Foi o pior caso simulado, somente 11% de taxa de sucesso e 0.57

de precisdo. Este, ndo tem nenhum pardmetro a ser alterado e o nimero de cidades € a tinica

variavel.
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Note que, a inclusdo da hipermutacdo ao processo leva a resultados melhores e mais
confidveis. Casos com mais de 80.000 avaliacdes conseguiram taxa de 99% de sucesso e
precisdo maior que 0.99. Isto também mostra que valores baixos de desvio padrdo implicam em
resultados sem grandes variagdes. Comparando estes resultados com o algoritmo fornecido pela
referéncia [21], casos com aproximadamente 140.000 avalia¢des tiveram taxa de sucesso de
71% com precisdo de 0.92.

Aumentando o nimero de cidades, a diferenca € ainda maior. Em um cendrio com 50
cidades, o algoritmo proposto tem taxa de sucesso de 60% contra 10% obtidos pelo CLONALG.
A simulacdo contou com 410.000 avalia¢des e a hipermutacdo final foi considerada em ambos
os algoritmos (visando uma comparagdo justa).

Outros resultados também sdo exibidos pela Tabela 6.2 e demonstram que o método
além de confiavel, ndo € sensivel ao nimero de clones e populacio nbest.

O fator mais importante para gerar bons resultados estd no niimero de avaliagdes. Na
tabela os casos sdo ordenados conforme este nimero. Analisando os resultados, percebe-se que
a taxa de sucesso (sr) e o valor médio de precisdo (Acc) aumentam quando o nimero de

avaliagdes aumentam.

6.7 Validagao e Testes do Algoritmo a-CGbAIS (otimizacao

com restricoes)

O dltimo caso analisa a eficiéncia do algoritmo para problemas de otimizagdo restrita.
Sera utilizado o a-Constrained CGbAIS, mostrado anteriormente, e os problemas G1, G7, G9,
G10, retirados de [18] e GI11 [40]. Serdo realizadas comparagdes com o modelo co-
evoluciondrio do lagrangeano aumentado (CAL) e com o método do o-Constrained (0C)

apresentados pelas mesmas referéncias.



94

A Tabela 6.4 mostra os resultados apés 30 iteracdes. A populacdo iniciou com 200
individuos, terminou com 6. Foram utilizados dois ciclos de clusteriza¢cdo durante o processo de

convergéncia.

Tabela 6-4- Comparagao entre os Métodos de Lagrengeano Aumentado, Alfa-Simplex e Afla-

CGbAIS
Problem Gl G7 GY G10 Gl1
Optimal -15.000000 24.306209 680.630057 7049.248000 0.750000
Result Type best worst best worst best worst besi worst best worst
augmented Lagrangian | -15.000000 -15.000000 | 24.306000  24.308000 | 680.630000  680.630000 [ 7050.169000 7136.600000 na. na.
alfa simplex -15.000000 -15.000000 | 24.306210  24.306804 | 680.630057  680.630057 [ 7049.248047 7049.248047 | 0.750000 0.750000
alfa CGbAIS -15.000000 -15.000000 [ 24306209  24.307050 | 680.630057  680.630058 | 7049.251377 7049.251812 | 0.750000 0.750000

A estratégia do cluster adotada nestas simulacdes € diferente da proposta anteriormente,
onde os individuos sdo agrupados pelas distincias entre suas varidveis. Aqui, foi considerado
somente o valor da fungdo objetivo. Embora esta estratégia seja mais elitista que a original, ha
uma economia de tempo durante o processo de clusterizacio.

Um estudo preliminar indicou que o algoritmo ndo € muito sensivel a alguns
parametros. Assim, utilizando este método, diferente do proposto em [40], cada individuo tem
seu préprio conjunto de parimetros gerados no inicio. E possivel concluir que o algoritmo
proposto tem a mesma capacidade de encontrar o 6timo global que os demais. Entretanto, dois
pontos devem ser considerados.

O primeiro, € que utilizando o controle de maturac¢do a populagdo rapidamente reduziu
de 200 para 6 individuos, fornecendo maior velocidade ao algoritmo. Para os problemas G1,
G7, G9 e G10, enquanto o o-simplex convergiu com aproximadamente 380.000 iteragdes, o
CGDbAIS convergiu com 290.000. J4 para o problema G11 o a-simplex teve 310.000 iteragdes,
enquanto o CGbAIS alcangou o resultado 6timo com somente 57.000 iteracdes.

O segundo ponto € que os problemas testados t€ém apenas uma situacido 6tima global,
privilegiando métodos elitistas [40]. Mesmo assim, o CBbAIS apresentou 6timos resultados,

provando a flexibilidade do algoritmo de otimizacéo.
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Porém, em diversas dreas, como economia, estudos sobre transmissdo elétrica, apenas
uma solucdo para o problema de otimizag¢do ndo € o bastante. Nestes casos o aCGbAIS € mais

indicado que os métodos elitistas.
6.7.1 Testes e Resultados do a-CGDbAIS para Sistemas Elétricos

Dois dos problemas mais comuns em algoritmos evoluciondrios sdo a sensibilidade para
ajustar o parametro e o esforco computacional para assegurar a convergéncia. Para avaliar a
eficiéncia do algoritmo proposto em tais situagdes dois cendrios serdo considerados: tempo
computacional e sensibilidade de variagdo.

Para a analise sera utilizado um problema de reducdo de perda com instalacdo de shunt

em um conjunto pré-definido de barras.

minimize P..+P
z(m,n)ESBUS mn m (6.21)

Onde, SBUS ¢€ o conjunto de barras selecionadas para instalagdo de shunts.

O sistema € o IEEE-18 barras com limite de tensdo que variam de 0.95 pu a 1.05 pu
Todos os limites da poténcia reativa sdo também considerados. O valor maximo para instalagio
dos shunts € 0.4 pu e a escolha das barras sdo as com as piores tensdes, ie: 75, 117, 52, 51, 73,
57, 54, 50, 104, 105. Os parametros de simulagdo sdo: npop = 100, nbest = 50, nworst=20,
MaxInt=40, clustarAt=5, pm= 0,05, adl=0,1, a=1,5 e b=0,2.

Para comparar os resultados dois outros métodos baseados em populagio sdo utilizados:
o Swarm (evolutionry particle swarm optimization - EPSO), apresentado em [53] e o differential
evolution (DE), apresentado em [45]. Para ambos os algoritmos o a-constrained mostrou
melhores resultados. A tabela 6.5 apresenta os resultados das simulag¢des ap6s 30 iteragdes com

40 geragdes. Os melhores resultados estdo em negrito.
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interessante identificar a relevancia de cada estratégia separado e
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Como o algoritmo proposto consiste de trés estratégias (a-constrained, clusterizacdo e

do

algoritmo final. Quatro simulacdes foram realizadas. A primeira mostra todas as caracteristicas.

A segunda, o a-constrained ndo é considerado, logo, alfa foi definido com valor 1. Na terceira,

o receptor de edi¢des (RE) ndo foi utilizado, e na quarta o processo de clusterizagdo e o

gradiente (CG) foram desabilitados.

Tabela 6-5 Resultados com a-CGbAIS (e varia¢des), EPSO e DE: Sistema IEEE-118 barras

Status aCGbAIS Alfa=1 RE OFF CG OFF aCGbAIS* EPSO Dif. Evolution
Pop. Size 10 30 10 30 10 30 10 30 10 30 10 30 10 30

Best 1.9272 1.9271|1.9274 1.9274]1.9272 1.9272|1.9289 1.9278]1.9272 1.9272|1.9272 1.9271| 1.9272 1.9271
Worst 1.9273 1.9272| 1.9295 1.9290| 1.9277 1.9378|1.9326 1.9312]1.9305 1.9304| 1.9275 1.9273]1.9490 1.9288
Mean 1.9272 1.9272] 1.9281 1.9278]1.9274 1.9273]1.9300 1.9294]1.9281 1.9274| 1.9273 1.9272] 1.9375 1.9275
Time (s) 6.75 759 | 665 7.53 | 14.76 15.02| 1.84 2.41 415 448 | 48.34 14291] 21.62 73.15

Apds analisar estas quatro simulagdes, as conclusdes sio:
® 0 a-constrained alcanca uma boa precisdo ao final do processo. Observe que os
valores best, worst e mean sdo melhores para o a-CGBAIS.
e Utilizando somente a estratégia CG, os resultados sdo bons, mas o tempo
computacional € alto. Como o algoritmo evolui utilizando somente utilizando o

2

gradiente, é esperado pequenas melhoras para o 6timo local. Isto explica os
resultados mais altos (mean e worst) comparados com o algoritmo completo a-
CGBAIS.

e Ja utilizando somente o receptor de edi¢des as respostas sdo mais rdpidas. Mas a

precisdo € menor, por isto ndo sdo seguros.

(¢S

Com todas estas conclusdes prévias € possivel deduzir que o receptor de edicdes
responsavel pelo tempo computacional, mas ndo pela precisdo e convergé€ncia, enquanto que o
gradiente e o a—constrained sdo responsdveis pelas melhores solugdes. Com base nestes

conhecimentos uma quinta simulagfo foi realizada (a-CGbAIS*). Neste caso, o receptor de
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edicdes e o a—constrained sdo aplicados até o melhor que o melhor individuo presente tenha
um nivel de satisfacdo igual a 1. Até este ponto, o processo de clusterizagdo reduz a populagio e
o gradiente é usado de acordo com a proposta inicial. Este procedimento teve um melhor tempo
computacional, com as melhores solucdes iguais ao a-CGbAIS. Porém os valores mean e worst
provam esta abordagem ndo € tdo segura quanto a original (a-CGbAIS).

Comparando o a-CGbAIS com os métodos EPSO e com DE conclui-se que o método

proposto é mais rapido e confidvel.
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7 Resultados Relativos a Modelagem via

Orientacao a Aspectos

Para medir os beneficios da modelagem de um FPO utilizando Orientagdo a Aspectos, é
necessdrio observar dois pontos. O primeiro refere-se as métricas de software, isto €, utilizar
indices de qualidade de sistemas computacionais para avaliar os beneficios do AOP em relagdo
a outras formas de modelagem. O segundo ponto € a flexibilidade prdtica, ou seja, como um
sistema baseado em AOP pode atender de forma melhor a um operador do sistema. Estes dois

pontos sdo exibidos a seguir.

7.1 Métricas de Software

As métricas de software avaliam a qualidade de um sistema baseado em um conjunto de
regras bem definido. A literatura apresenta diversos indices focando a medida de qualidade,
como por exemplo, complexidade, custo de manutengo, escalonamento, modularidade, esforco,
€ outros.

Esta secdo apresenta a andlise de desempenho da solugdo final apresentada por cada
paradigma de desenvolvimento utilizando algumas métricas. Os indices utilizados sdo: linhas de
codigo fonte, complexidade cliclomdtica e Halstead [54].

O indice referente a linha de cddigo fonte, (SourceLines of Code - SLOC), é uma

métrica utilizada para avaliar o nimero de cd6digo em um programa computacional. Ela
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considera o tamanho do software que foi produzido. E usualmente empregada para estimar a
quantidade de esfor¢o necessario para desenvolver um programa e também para avaliar a
produtividade e manuten¢do uma vez que o sistema estd pronto.

Ja a complexidade cliclomdtica fornece uma medida quantitativa da complexidade
l6gica de um programa. Esta métrica mede diretamente o nimero de caminhos independentes
(qualquer caminho ao longo do programa que introduza pelo menos um novo conjunto de
instrugdes de processamento ou uma nova condi¢io) através de um cédigo de um programa. Em
temos de grafo de fluxo, um caminho independente deve incluir pelo menos uma aresta que nio
tenha sido atravessada antes de o caminho ser definido, ou seja, um caminho independente nio
pode ser formando por uma combinagdo de caminhos ja especificados. Dentre as formas de

calcular a complexidade cliclomatica V(G), para um grafo de fluxo, G, temos a equacio :

V(G)=E—N+2 (7.1)

Onde E é o nimero de arestas.

Finalmente, a complexidade de Halstead, mede a complexidade do cédigo através da
andlise dos operadores de cada mdédulo. Esta métrica fornece medidas singulares de um software
de computador. E um forte indicador da manutenabilidade e é muito empregada para estimar
custos de manutengdo de software.

A métrica utiliza um conjunto de medidas primitivas que podem ser originadas apds o
cédigo ser gerado, ou estimadas quando o projeto € completado. As medidas sdo:

nl=numero de operadores distintos que aparecem em um programa (if, =, while, etc..)

n2= nimero de operandos distintos que aparecem em um programa (varidvies ou
constantes)

NI= ntimero total de ocorréncia operadores (nl)

N2= ntimero total de ocorréncia operandos (n2)
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Esta métrica tem cinco medidas derivadas: comprimento do programa ou program
length (PL — Equagdo?7. 2 ) , vocabulério do programa ou "program vocabulary" (PV- Equacgdo
7.3), volume (V- Equagdo 7.4), dificuldade ou "difficult" (D — Equacdo 7.5) e esforco ou "effort"

(E - Equacdo7.6).

PL= N, + N, (7.2)
PV =n,+ n, (7.3)
V = N (In (PV)) (7.4)
LS L)
2 (7.5)
E=DxV (7.6)

Para demonstrar o impacto do paradigma AOP sobre os outros métodos alguns
resultados sdo apresentados. O nimero de varidveis (VAR), métodos de otimizacdo (OM) e
fun¢do objetivo (OB) sdo mostrados na Tabela 7-1 para os paradigmas Estruturado, Orientado a
Objetos e Orientado a Aspectos. Note que, no que diz respeito a complexidade, a programacio
Estruturada apresenta um crescimento exponencial, a POO linear e na Orientagdo a Aspectos
este indice fixo. Outra importante observacao € fornecida pelo indice Ciclomdtico. Enquanto a
programagdo Estruturada e a POO sdo dependentes do niimero de varidveis e funcgdes, a
Orientagdo a Aspecto € fixa em um minimo, dispensando todo o tratamento 16gico presente nos

outros paradigmas.

Tabela 7-1 Resultados das Métricas de Software

SM O0OM AOM
SLOC om.ch.var.20 10.0b + 10.var + 5.om 60
Cyclomatic  om.obwvar+ 2 om + ob + var -1 3




101

Considerando um exemplo prdtico, onde existem 3 métodos de otimizagdo, 4 funcdes
objetivo e 5 varidveis, o esfor¢o final de desenvolvimento de cada paradigma € mostrado na

Tabela 7-2.

Tabela 7-2 - Métricas de Software com om=3, ob=4, var=5

SM OOM AOM
SLoC 1,200 105 60
Cyclomatic 62 11 3

PL 1,560 143 109
PV 38 45 74

v 5675 544 469

D 2,400 462 457

E 13,619,123 251,491 214,516

Temos que considerar que estes dados sdo somente para a configuracdo mencionada
acima (onde desejo utilizar 3 métodos de otimizagdo, 4 fun¢des objetivo e 5 varidveis). Porém,
se deseja alterar qualquer outro dado no sistema, para o paradigma aop estes valores
praticamente se mant€m, ja para o orientado a objetos e estruturado estes valores serdo bem
diferentes (principalmente para o estruturado).

Na Figura 7.1, mostra um grafico com os sete casos estudados (o grafico esta em escala
logaritmica). O nimero de varidveis (VAR), método de otimizacdo (OM) e funcdo objetivo
(OB) sdo apresentados a seguir para cada caso. E possivel concluir que, a medida que a
complexidade cresce, a modelagem orientada a aspectos (AOM) é mais apropriado, uma vez
que sua complexidade de desenvolvimento € fixa. Em situagGes onde apenas um método de
otimizag¢do com poucas fungdes objetivo e controles estdo disponiveis, a metodologia OOM é
mais apropriada. Finalmente a programacdo estruturada (PS) é indicada apenas em situacdes

muito simples.
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sLoc

1.000.000.000 Casos 1a 7 (Var, OM, OB)
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6-(3,4,8)

7-(3,8,8)

CASOS

1 2 3 4 5 6 7

Figura 7.1- Comparagao entre as Métricas de Software

Em uma comparacdo final entre OO e AOP ¢ possivel inferir que um modelo mais
abstrato € capaz de representar melhor o problema proposto mesmo em casos que um maior
nimero de linhas de cddigo for gerado. Isto se deve ao fato de que, se a complexidade do
sistema crescer, com a adicdo de novas funcionalidades, a orienta¢do a aspecto consegue manter

a complexidade do software sob controle.

7.2 Modularidade

Esta secdo avalia duas propriedades distintas em um software: o resultado das
simula¢des numéricas e a flexibilidade. Como ja mencionado, o paradigma AOP nio interfere
nos resultados numéricos ou no tempo computacional. Conseqiientemente, os indices aqui
representam os métodos de otimizacdo (BFHS E CONJ) e a qualidade na engenharia do
software.

Dada a impossibilidade de mostrar todas as combinag¢des fornecidas pelo sistema, as
simulagdes irdo focar dois dos maiores problemas em sistemas elétricos de poténcia: sobrecarga

na linha de transmisséo e minimizagéo da perda. Os tipos individuais de a¢des sio VMC, APG e
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ACL. Também foi considerada uma a¢do composta com VMC, TAP e APG. Estes controles
ficam disponiveis para o sistema, que escolherd quais devem ser empregados. No total sdo
geradas 23 combinagdes possiveis (4!-1). Os métodos BFHS e CONIJ serdo usados, totalizando
aproximadamente 100 combinacdes (2x(3+23)x2). Para cada combinacio, a ordem do controle
de ativagdo e o resultado final sdo exibidos.

Para avaliar o impacto de AOP sobre o problema do FPO iremos considerar
inicialmente a flexibilidade. Este indice refere-se a interconexio entre os modulos do sistema,
isto €, o impacto que a alteracdo em uma determinada classe tem sobre o restante do sistema.

A Tabela 7.3 mostra as classes onde as linhas tiveram de ser geradas ou alteradas para
gerar cada combinagdo do FPO. Os resultados indicam que as classes do aspecto ndo tiveram
alteracdes quando novas fungdes objetivo ou acdes de controle foram desenvolvidas no aspecto

do fluxo de poténcia.

Tabela 7-3 Impacto no Desenvolvimento de Novas A¢des de Controle e Fungdes Objetivo

Classes Controls and Functions

ACL VMS OVL LSS APF RPF GRC RCL VMC SHT APG RPG FCT TAP
Cls_PowerFlow 15 ; 20 20 : 5 ; : 3 i i i
Cls_Buses 7 3 . ; ; . 3 7 11 5 5 7 ; ;
Cls_Lines . ; 3 3 3 3 : , . . ; . 7 10
TOTAL 22 3 23 23 <) 3 3 7 14 3 ] 7 7 10

Para testar a capacidade de convergéncia, os sistemas CTEEP e IEEE18 foram

utilizados. A Tabela 7.4 mostra a sobrecarga nas linhas de transmissio e suas perdas.

Tabela 7-4 Principais Sobrecargas e Perdas nas Linhas de Transmissédo

System ID NF NT LOSS FLIMIT OVL
IEEE118 7 8 5 0.00 3.00 0.47
IEEE118 94 49 66 0.44 99.00 0.00
CTEEP 361 674 1917 0.00 0.80 0.44

CTEEP 119 538 559 0.38 15.24 0.00
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Para o processo de simulagdo, duas fun¢des objetivo de minimizacdo foram escolhidas:
sobrecarga da linha 361 e perda elétrica da linha 119 (CTEEP); e sobrecarga da linha 7 e perda
elétrica da linha 94 (IEEE 118). De acordo com o algoritmo apresentado na se¢do 6.5.3. O
préximo passo € aplicar a funcdo heuristica e identificar as melhores agdes a serem tomadas. As
Tabelas 7.5 e 7.6 mostram os controles IDs (BID para controles conectados as barras e LID para

os controles conectados as linhas) e suas respectivas sensibilidades, aplicadas para este fim.

Tabela 7-5 Sensibilidades de Sobrecarga das Linhas de Transmissdo
CTEEP - Line 361 IEEE 118 - Line 7

APG ACL TAP VMC APG ACL TAP VMC

BID Sen BID Sen LID Sem BID Sen BID Sen BID Sen LID Sen BID  Sen
519 -143 1917 669 121 321 501 -657 12 -0.32 8 0.16 35 0.25 8 22.02
518 -132 665 197 142 44 502 268 26  0.01 10 0.15 50 0.09 4 2.15
517 -715 615 177 217 35 533 229 10 0.15 26 0.01 97 0.02 12 1.02
511 220 638 162 158 42 400 -14.7 8 0.15 12 -032 7 -0.93 6 0.28

Tabela 7-6 Sensibilidades de Perdas das Linhas de Transmissiao
CTEEP - Line 119 IEEE 118 - Line 94
APG ACL TAP VMC APG ACL TAP VMC

BID Sen BID Sen LID Sen BID Sen BID Sen BID Sen LID Sen BID  Sen

525 24 462 332 217 472 501 -742 49 -008 49 009 97 040 54 036
526 -2.1 461 303 34 403 502 -302 46 -008 48 008 50 006 46 0.26
400 2.0 459 3.02 35 403 533 -242 42 -006 46 0.08 8 001 42 022
406 2.0 455 272 104 401 400 -167 66 006 45 0.08 91 -001 65 -044

Os dados mostrados por estas tabelas indicam quais controles sdo mais eficazes para
cada categoria. Deve ser mencionado que diferentes acdes de controle tém diferentes impactos
no sistema. Porém, uma alta sensibilidade nem sempre indica que um dado controle é mais
indicado para solucionar um problema especifico que outro. Por exemplo, as Tabelas 7.5 e 7.6
mostram que VMC tem um valor médio de sensibilidade alto, pré-indicando que este tipo de
acdo deveria ter um impacto mais significativo. Porém, como a tensdo em uma dada barra pode

variar de 0.95 pu e 1.05 pu, o controle tem uma escala limitada, significando um impacto
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limitado no sistema. Por outro lado, utilizar outro tipo de controle com escala maior, como corte
de carga, oferece um impacto mais significativo na fungfo analisada.

Para processar o problema de otimizacgdo, quatro agdes de controle para cada sistema
foram escolhidas (ids em negrito nas Tabelas 7.5 e 7.6). O critério, além da sensibilidade, foi de
adotar controles com escala disponivel. Esta escala é indicada pelo controle do ponto de
operagdo atual, seus limites e a direcdo da sensibilidade: positiva (elevando o controle eleva o
objetivo) e negativo (elevando o controle diminui o objetivo).

As simulacdes, para os tipos de controles apresentados pelas Tabelas 7.7 e 7.8,
comparam um conjunto com oito controles aplicados para reducdo de perda e sobrecarga. O
resultado mostra que, exceto a minimizagdo de sobrecarga usando VMC e TAP como acdes de
controle, as saidas numéricas sdo quase sempre as mesmas, também mostra que CONJ apresenta

melhor tempo computacional.

Tabela 7-7 Resultados das Acdes Isoladas no Sistema CTEEP

Controls Function  Initial BFHS CONJ

Type MIN Value  Final V. % Time  Final V. % Time

VMC 400 501 502 533 OVL 0.44 0.41 5.05 9.59 0.41 5.05 4.45
ACL 638 665 675 1917 OVL 0.44 0.00 100.00  10.44 0.00  100.00 523
APG 511 517 518 519 OVL 0.44 0.18 58.49 2413 0.18 58.49 8.67
TAP 121 142 158 217 OVL 0.44 0.39 10.78 18.88 0.39 10.78 7.14
VMC 400 501 502 533 LOSS 0.38 0.35 6.65 10.44 0.35 6.65 4.72
ACL 455 459 401 462 LOSS 0.38 0.34 10.90  27.70 0.33 11.70 16.52
APG 400 406 525 526 LOSS 0.38 0.35 6.38 15.06 0.35 6.38 5.70
TAP 104 105 106 217 LOSS 0.38 0.37 1.06 10.36 0.37 1.06 145

Tabela 7-8 Resultados das Acoes Isoladas no Sistema IEEE

Controls Function  Initial BFHS CONJ
Type MIN Value  Final V. % Time  Final V. % Time
VMC 8 4 12 6 OVL 0.47 0.41 12.55 2.85 033 29.61 0.35
ACL 8 10 26 12 OVL 0.47 0.00 100.00 3.25 0.00 100.00 0.64
APG 12 26 10 8 OVL 0.47 0.00 100.00 5.38 0.00 100.00 245
TAP 35 50 97 7 OVL 0.47 0.44 7.21 1.68 0.47 0.00 1.65
VMC 54 46 42 65 LOSS 0.44 0.42 5.00 1.33 0.42 4.55 0.46

ACL 49 48 46 45 LOSS 0.44 0.23 47.73 5.94 0.23 47.73 2.73
APG 49 46 42 66 LOSS 0.44 0.15 67.05 5.39 0.15 67.05 4.78
TAP 97 50 89 91 LOSS 0.44 0.42 3.64 1.45 0.42 4.09 0.82
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Para a minimizagdo de sobrecarga todas as agdes relativas ao objetivo tiverem o mesmo valor
final.
E necessério apresentar algumas consideracdes:
1. ACL e APG alcancaram 100% de redugdo de sobrecarga (IEEE 118) para ambos os
métodos de otimizagao.
2. TAP ndo tem nenhum efeito na minimizacio de sobrecarga usando CONJ (IEEE
118)
3. O método VMC foi o controle mais eficiente para minimizacdo da perda e da
sobrecarga, indicando esta acdo como uma possivel alternativa para ajustar

pequenas irregularidades no sistema.

Apesar do ACL e APG terem apresentados os melhores resultados para evitar a
sobrecarga, geralmente estes controles sdo os ultimos a serem indicados. O sistema
freqiientemente opera utilizando controles shunt (ndo simulados aqui), TAP, VMC e entdo APG
e ACL. A fun¢@o para minimizar a perda tem duas a¢des que ndo sdo consideradas em situagdes
reais: ACL e APG. Estas a¢des foram simuladas com o objetivo de demonstrar a flexibilidade
do sistema.

Finalmente, uma a¢@o composta é exibida pela Tabela 7.9. Para esta simulagdo as
acoes APG, VMC e TAP, mostradas na Tabela 7.6, foram usadas para o sistema IEEE 118
focando a reducdo de perda. Os métodos CONJ e BFHS foram testados. Os dados da Tabela 7.9
mostram que para o cenario de minimizacdo da perda ambas as estratégias de otimizacdo
alcangaram mais de 70% de reducdo de perda, com tempo de convergéncia de 18, 047 para

BHES e 13, 063 para CONJ.

Tabela 7-9 Resultado das A¢des Multiplas
Method Initial Value  Final Value % Time
BFHS 0.440 0.128 70.909 18.047
CONJ 0.440 0.125 71.591 13.063
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8 Conclusao

Este trabalho abordou um tema importante que é desenvolvimento de sistemas
computacionais para otimiza¢do de fluxo de poténcia. Duas estratégias distintas foram
analisadas. Primeiro uma nova técnica de desenvolvimento de sistemas, AOP, foi utilizada para
um desenvolvimento mais robusto do sistema computacional, gerando um c6digo mais facil de
ser mantido e evoluido. O outro aspecto considerado foi o desenvolvimento de uma variante de
uma metaheuristica ja existente na literatura, o AIS. Com os conceitos propostos por este
trabalho (uso do gradiente, clusterizagdo de individuos e alfa- Constrained) foi possivel gerar
um método de otimizacdo mais robusto e rdpido. Utilizando os dois conceitos em uma
ferramenta, foi demonstrado indices de versatilidade e confiabilidade com resultados

aprimorados.
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