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Abstract: This study aims to present the application of the Particle Swarm Optimization (PSO)
algorithm to solve the Economic Load Dispatch (ED) problem in its classical formulation,
considering losses in transmission lines, and the limits of the generating units. Two case
studies were made to demonstrate the method’s applicability, for systems with three and six
generating units. Also, a comparison between two different stopping criteria was performed, by
the maximum number of iterations and by error. The PSO was implemented using the Python
programming language, in the Jupyter Notebook environment. The results were compared
against each other, and against the classic optimization solution via Lagrange multipliers present
in the literature. The results showed PSO’s applicability for the considered DE problems.
Another conclusion of this study is that the stopping criterion by error may return unreliable
results since, during the 20 algorithm executions performed in the experiments, this criterion
increased the variance of the analyzed metrics and the number of iterations. Therefore, it is
concluded that the number of iterations must be known for each experiment, which guarantees
the robustness and reliability of the results, considering the smaller standard deviation and
percentage error in this case.

Resumo: Este trabalho tem por objetivo apresentar a aplicacao do algoritmo de otimizagao por
enxame de particulas (PSO) na solucdo do problema de Despacho Econoémico de Carga (DE)
em sua formulagao classica, considerando as perdas nas linhas de transmissao e os limites das
unidades geradoras. Foram realizados dois estudos de caso para sistemas de trés e seis unidades
geradoras para demonstrar a aplicabilidade do método, além disso, foram feitas comparacoes
de dois critérios de parada distintos, por nimero maximo de iteragoes e por erro. O PSO
foi implementado em linguagem de programacgao Python em ambiente Jupyter Notebook. Os
resultados foram comparados entre si e com a solugao por otimizagao cldssica via multiplicadores
de Lagrange presente na literatura. Os resultados obtidos demonstraram a aplicabilidade do PSO
para os problemas de DE considerados. Outra conclusao obtida deste trabalho foi que o critério
de parada por erro pode retornar resultados nao confiaveis, visto que nos experimentos feitos
com 20 execugoes do algoritmo, este critério aumentou a varidncia das métricas analisadas e
do nuimero de iteragoes, concluindo que o nimero de iteragoes para cada experimento deve ser
conhecido, garantindo a robustez dos resultados.
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1. INTRODUCAO

A aplicagdo de algoritmos que trazem solugdes Gtimas
através de técnicas inspiradas em meta-heuristicas tem
se tornado comum no ambito da engenharia. Solucionar
um sistema com poucas ou miltiplas varidveis é uma
tarefa que pode ser solucionada com a aplicacao de um
algoritmo bioinspirado. Os algoritmos meta heuristicos
objetivam encontrar solucoes 6timas, mas nao exatas, de
um problema em troca de um menor esforco computacional
necessario (CASTRO, 2022). Como exemplo de algoritmo
meta heuristico, tem-se o algoritmo de otimizacao por
enxame de particulas ou Particle Swarm Optimization
(PSO), o qual possui diversas aplicagoes para resolucao
problemas em sistemas de nao lineares presentes na lite-
ratura técnica (Alsakati et al., 2021; Hu and Yang, 2022;
Zhang et al., 2021; Agrawal and Kundu, 2021; Faisal et al.,
2020). Em Ramakoti et al. (2009), os autores usam PSO
para ajustar matrizes de covariancia de ruido para rastre-
amento de objetos pela abordagem de Filtro de Kalman.
Os autores de Patel et al. (2020) propéem um algoritmo
de sintonia para garantir condigOes iniciais consistentes
para sistemas descritivos. Uma combinacao EKF-PSO é
apresentada em Vahidi-Moghaddam et al. (2020), os au-
tores apresentam um observador adaptativo de distiurbios
de tempo que é aplicado em um sistema mecéanico com
estimacao de estados e parametros. Em Rayyam and Zazi
(2018), é apresentada uma abordagem para controle de
motores de indugao baseada na estimacao de estado por
EKF e na sintonia de matrizes de covariancia pelo método
PSO.

Considerando sistemas de poténcia, mais especificamente,
o problema de despacho de econémico, a literatura técnica
apresenta diversas abordagens com utilizagao do PSO e
de outras técnicas meta heuristicas. Em Nivedha et al.
(2018), apresenta uma interessante abordagem utilizando
PSO para determinagao da operagao de custo minimo
para um sistema hibrido de geracao edlica com células
de combustivel e geradores a diesel para alimentagao de
areas remotas. Em Chen and Imani Marrani (2020), um
problema nao convexo de despacho econémico multi-area
de grande escala é resolvido usando a abordagem hibrida
entre PSO e o algoritmo de competicao imperialista para
minimizar o custo total de combustivel em todas as areas,
satisfazendo as restrigoes de equilibrio de poténcia, limites
de geracao e restrigoes de capacidade das linhas. Os au-
tores de Al-Bahrani et al. (2018) apresentam o problema
nao convexo da utilizagdo de unidades geradoras térmicas
submetidas a efeitos de carregamento no ponto de vélvula
(VPL), o qual tem solugao ineficiente para o método tra-
dicional e é resolvido a partir do algoritmo multi gradiente
PSO proposto. Outra abordagem interessante é apresen-
tada em Piirlit and Tiirkay (2018), os autores apresentam
a técnica de Algoritmo Genético (AG) combinada com
(PSO) para resolver o problema de despacho econdmico
dinamico.

Nesse contexto, tem-se a grande importancia dos algo-
ritmos meta heuristicos, e.g., o algoritmo de otimizagao
por enxame de particulas. Dessa forma, este trabalho
busca tratar a solugao do despacho economico a partir da
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aplicagao do algoritmo PSO como uma aplicacao pratica.
Para isso, foi utilizado o ambiente Jupyter Notebook da
linguagem de programacao Python juntamente ao pacote
Pyswarms. Realizou-se diversos experimentos para dois
estudos de casos e através de métricas estatisticas, foram
analisados os resultados para dois critérios de parada dis-
tintos, sendo por numero maximo de iteragoes e por erro.
As principais contribuigbes desse artigo s@o resolugao do
problema nao-linear de despacho econémico para sistemas
consolidados na literatura técnica a partir da linguagem de
programagcao Python, sendo que os trabalhos difundidos na
literatura utilizam o Matlab para isso, a validagao da solu-
¢ao da programacao apresentada a partir da comparagao
com a resolucao cldssica e a disponibilizagao do algoritmo
de cédigo aberto.

2. DESPACHO ECONOMICO

O problema do Despacho Econémico (DE) envolve deter-
minar a forma mais eficiente e barata de operar as unidades
de geracao de energia elétrica de um sistema, de forma a
suprir a demanda total de carga, satisfazendo seus limites
de operacao e demais restrigoes do sistema.

Um sistema qualquer pode ser modelado para a resolugao
do problema do despacho econémico como o da Figura 1,
com N geradores conectados a uma barra tnica suprindo
uma carga equivalente Pj,qq. A saida de cada unidade
P; é a poténcia gerada pela mesma, e as entradas F;
representam as taxa de custo, especificadas em $/h.

Figura 1. Esquematico demonstrativo do Despacho econé-

mico
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A fungdo de custo de um gerador individual possui ca-
racteristicas préprias, que dependem do recurso energé-
tico empregado, o prego desse recurso e a eficiéncia dos
equipamentos. Segundo Saadat (2009), na maioria dos
casos praticos, o custo de um gerador qualquer pode ser
representado por uma fungao quadratica na forma:

Proap

Fi(P) = a; + BiP; + ~; P} (1)

Onde «;, B; e 7; sao os coeficientes de custo da unidade
d ; ti t $, $/h e $/h% Em t
geradora i, respectivamente em $, e . Em termos
matematicos, existe uma fungao que representa o custo to-
tal do sistema, que é a soma dos custos individuais de cada
unidade geradora. O problema do despacho econoémico é,
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enfim, minimizar a funcao de custo Fr, que corresponde
a soma das fungoes de custo individuais de cada gerador,
estando sujeita as restrigoes impostas pelos limites de ope-
ragao e que a soma das poténcias geradas individualmente
seja igual a poténcia demandada do sistema, ou seja, a
carga e as perdas.

E o custo total, que é a fungao a ser minimizada é:

Fr(P) = ZFz(Pz) (2)

Na modelagem mais basica do DE, nao sao consideradas as
perdas do sistemas e estas sao modeladas como uma cons-
tante ja imposta no valor da carga. Portanto, o balango de
poténcia deve ser satisfeito em termos das poténcias dos
geradores P; e da poténcia demandada da carga Pp como
na equagao:

Zpi_PD:O (3)

A saida de poténcia de qualquer gerador termoelétrico nao
deve exceder seus limites de aquecimento e nem deve estar
abaixo do necessario para operacao estavel da caldeira,
portanto, a poténcia gerada serad restrita a um intervalo
entre os valores minimos e méximos caracteristicos de
cada gerador. Matematicamente falando, deve-se obedecer
a seguinte restricao de desigualdade.

Pimin S -Pz S Pimaav (4)

O DE bésico consiste matematicamente falando em um
problema de otimizacao com restricbes que pode ser for-
malmente resolvido utilizando métodos de célculo avan-
¢ado como os multiplicadores de Lagrange. A funcdo de
Lagrange é formada adicionando a funcao objetivo, a fun-
gao de restrigdo (¢) multiplicada por um fator indetermi-
nado, conhecido como multiplicador de Lagrange (\), e é
mostrada na equagao (5).

L=Fr+\p (5)

Nos casos em que as distancias de transmissao sao curtas
e a densidade de carga é alta, pode-se negar as perdas
nas linhas sem afetar de forma significativa a solugao do
DE. No entanto, na maioria dos casos reais, as perdas
nas linhas de transmissao e distribui¢ao sao um fator a
ser considerado, pois a poténcia perdida é significativa
e conta como demanda do sistema, sendo alimentada
pelos geradores ativos. De acordo com Saadat (2009),
para considerar o efeito das perdas na transmissao, pode-
se utilizar a férmula de perdas de Kron, como segue na
equagao (6).

Ngen Ngen Ngen

P = z; z; PIB”P] + Z BioP; + Boo (6)
i=1 j=

=1

Onde as poténcias P; e P; sao respectivamente o i-ésimo
e j-ésimo elemento do vetor de poténcias geradas P,
B;; sdao os elementos da matriz de perdas de dimensoes

ISSN: 2525-8311

2321

(Ngens Ngen), Bi0 sdo os elementos do vetor de perdas de
dimensoes (1,ngen) € Boo ¢ uma constante conhecida como
coeficiente de perda. Por conveniéncia, os nomes matriz
de perdas, ou matriz B, serao usados para denotar os
elementos Bij7 BiO e Boo.

Da deducao para encontrar a matriz de perdas, disponivel
em Saadat (2009), nota-se que ela é funcao da condigao
de operacao atual do sistema, porém, se as condicoes de
geragao nao forem muito diferentes das quais a matriz B
foi computada, ela podera ser considerada como constante,
sem alteracOes significativas no problema de DE. Dessa
forma, o DE basico sofre mudancas em sua modelagem
matematica com a consideracao das perdas de transmissao,
e o balango de poténcia agora, levando em consideracao a
equagdo (6), fica.

Ngen

> Pi—Pp—P,=0 (7)
i=1

Uma das dificuldades do céalculo analitico do problema
de DE considerando as perdas envolve o fato de que o
balanco de poténcia nao é mais sujeito a uma constante,
sendo considerado um fator que é funcao das condigoes de
geragao do sistema, o que torna o problema nao-linear e
mais complexo de ser resolvido.

H4 também outras modelagens do DE para incluir diversas
outras restrigoes que fazem o problema se aproximar mais
da realidade, como o efeito de ponto de véalvula e as zonas
proibidas.

3. OTIMIZACAO POR ENXAME DE PART [CULAS

Em 1995, James Kennedy e Russell Elberhart apresen-
taram o algoritmo de otimizacao por enxame de parti-
culas (PSO) através do trabalho Kennedy and Eberhart
(1995). O método tem inspiragdo no comportamento de
enxames, como bandos de péssaros e cardumes de peixes
e tem raizes ligadas aos algoritmos genéticos e estratégias
evolucionarias. Tal técnica de otimizacao apresenta uma
abordagem conceitual e computacionalmente simples, que
requer apenas operadores matemaéticos basicos e poucas
linhas de cédigos para implementagao.

O algoritmo de otimizagao por enxame de particulas
inicia primeiramente vérias particulas, ou individuos, que
sao essencialmente possiveis solugoes do problema dentro
do espago de busca, ou seja, sao solucoes factiveis, mas
possivelmente nao étimas. Essas particulas buscam novas
posigoes baseadas em fatores individuais e coletivos, isto
é, elas possuem o conhecimento da trajetéria e melhores
resultados de si mesmas e das outras particulas do enxame.
Matematicamente, esses fatores sao, a posicao de cada
particula, suas velocidades, a distancia entre a posigao
atual e o melhor ja atingido, e a distancia entre a posigao
atual e a melhor posicao entre todo o enxame. A avaliacao
de qual posicao é melhor ou pior é dada pela funcao
objetivo a cada iteragao.

Depois de gerados os vetores de posicao e velocidade
de forma aleatéria e dentro do espago de busca. Cada
particula x; = x1, x2, ..., x, tem sua posicao alterada pelo
seu vetor de velocidade v; = wvy,v9,...,v, para proxima
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posicao do espago, tal vetor de velocidade é funcao da
velocidade anterior, do vetor da melhor posicao atingida
pela particula p,.,, e do melhor atingido pelo enxame
Gpest- A equacdo que modifica a posigao da particula em
cada iteragao k é:

E a equacao que modifica a velocidade a cada iteracao k
é:

vi(k+1) = wv’i(k)—i_clrl (pbest_wi(k))+c2r2 (gbest_mi(kj))
9

Na equagdo (9), w é o chamado fator de inércia, que
de acordo com Fathi and Bevrani (2019), decresce o
numero de iteragOes necessarias. ¢; e ¢y sao chamados
de coeficientes de aceleracao e os os termos associados
a eles sao respectivamente conhecidos como componente
cognitivo, que representa a tendéncia do aprendizado de
cada particula e o componente social que representa a
forca de atracao para a melhor posicao do enxame, 7y
e r9 sao numeros aleatdrios uniformemente distribuidos
no intervalo [0,1], o que introduz a natureza estocdstica
ao movimento das particulas. O modelo da equacao (9)
também é conhecido como GBest model e o seu esquema
de atualizagao de posicao é mostrado na Figura 2

Figura 2. Esquema&tico demonstrativo da mudancga de
posicao do PSO

4. Ppest (k)
’

O primeiro termo da equagao (9) é conhecido como termo
de diversificagao, pois sua componente pesa a tendéncia
de explorar novas areas no espago de busca, o segundo e
terceiro termo juntos sao conhecidos como intensificagao.
De acordo com Lee and El-Sharkawi (2008), para favorecer
a diversificaga@o no inicio do processo evolutivo e a inten-
sificacao no final, o termo w é atualizado a cada iteragao
de acordo com a equagdo (10):

Wmaz — Wmin

iter;az

X iter (10)

W = Wmaz —

Onde Wynae € 0 peso inicial, wy,i, € o peso final e iter e
iter,,q, Sao respectivamente o numero da iteragao atual
e o numero maximo de iteragoes. Essa modificacao foi
introduzida depois e é conhecida como Inertia Weights
Approach ou IWAPSO.
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4. METODOLOGIA

A implementacao da solucdo do problema do despacho
econoémico para trés e seis unidades geradoras foi feita uti-
lizando linguagem Python, juntamente aos pacotes SciPy,
Numpy e Pyswarms, este tiltimo sendo dedicado a execu-
¢ao do PSO. Na implementagao do PSO, a fungao objetivo
¢é dada por:

Nyen Ngen
f(P):ZC(P)+¢ ZR‘*PD*PL (11)
i—1 i=1

Os métodos meta-heuristicos tém uma certa dificuldade
para lidar com restrigdes de igualdade que nao sejam
os limites do espaco de busca, entao é necessario usar
um fator de penalidade (¢) multiplicando a restrigdo
do balanco de poténcia e perdas, dessa forma, quando
forem escolhidas pelo PSO varidveis que nao atendam essa,
restrigao, a fungao objetivo seréd penalizada, e o algoritmo
tenderd a fugir desses valores.

Para cada experimento, o PSO foi executado 20 vezes,
as particulas foram iniciadas aleatoriamente dentro do
espaco de busca, o fator de inércia foi variado linearmente
conforme a equacao (10) e das simulagoes foram analisados
os critérios de erro em relagdo & solugdo conhecida (por
multiplicador de Lagrange), erro percentual e a distancia
euclidiana da particula final em relagao as poténcias da
solucao conhecida, destas grandezas foram observados va-
lores maximos, minimos, média, desvio padrao e valor do
melhor experimento.

O erro percentual foi calculado de acordo com a equacao

_ Solugao PSO — Solugao Exata

Er % x 100%

(12)

Solucao Exata

E a distancia euclidiana d(p,q) entre duas particulas p
e g quaisquer foi calculada de acordo com a equagao
(13). Onde as particulas s@o p = (p1,p2,D3...,Pn) € ¢ =
(q1,492,93---,qn), n é 0 ntimero de dimensoes dos vetores.

(13)

5. RESULTADOS

A fim de demonstrar a a eficicia do PSO para sistemas
de maior complexidade para problemas de DE, o método
de otimizagao foi aplicado em um estudo de caso para
o sistema IEEE 30-barras com seis unidades geradoras,
disponivel em Cai et al. (2009), visualizado na Figura 3.

Como parametros do PSO foram adotados os valores da
tabela 3. Os limites de geragao e coeficientes de custo estao
disponiveis nas tabelas 1 e 2 e sua matriz de perdas nas
equacoes 14, 15 e 16.
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Tabela 1. Limites de geracao

Unidade
1

Pmin [MW]  Pe [MW]
50
60
100
120
100

60

UL W N
Ut Ot Ot Ut Ot Ut

Tabela 2. Coeficientes de custo

Unidade ~v [$§/MW?2] B [$/MW] « [$]
1 0,01 2 10
2 0,012 1,5 10
3 0,004 1,8 20
4 0,006 1 10
5 0,004 1,8 20
6 0,01 1,5 10

Tabela 3. Parametros do PSO

Parametros Valores
Particulas 20
Dimensao 6

Cognitivo c¢1 2
Social co 2

Wimin = 0.4

Fator de inércia
Wmaz = 0.9

Fator de penalidade ¢ 10
Bij =10"2 x
0,1382 —0,0299 0,0044 —0,0022 —0,0010 —0,0008
—0,0299 0,0487 —0,0025 0,0004 0,0016 0,0041
0,0044 —0,0025 0,0182 —0,0070 —0,0066 —0,0066

14

—~
~—

-0,0022 0,0004
—-0,0010 0,0016

—0,0070 0,0137
—0,0066 0,0050

0,0050 0,0033
0,0109 0,0005

—0,0008 0,0041 -—-0,0066 0,0033 0,0005 0,0244
Bio =102 x
[~0,0107 0,0060 —0,0017 0,0009 0,0002 0,0030]  (15)
Byo = 9,8573 x 1073 (16)

5.1 Solugao via multiplicadores de Lagrange

Escrevendo o problema de otimizacao do sistema em
termos das varidveis slack, temos a formulagdo (17)

min C(P17P2,P3,...,P6)
sa. > Pi—Pp—Py(Py, Py, Ps, ... Ps) =0
P -5-57=0
P, —50+83=0
Py,—5-55=0
Py—60+S; =0
PP3 71807 % 2:—0 (17)
3 — +55=0
Pi—5+52=0
Py —120+ 53 =0
Ps—5+85=0
Ps — 100+ 5%, =0
Ps—5+SH =0
Ps—60+ S5, =0

A funcao Lagrangeana, conforme visto anteriormente foi
aplicada na equagao (17) resultando em um sistema de 31
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Figura 3. Sistema IEE 30 barras com 6 unidades geradoras

Fonte: (Cai et al., 2009)

equacoes e 31 varidveis que foi resolvido por Santos (2020),
obtendo o resultado encontrado na tabela 4.

Tabela 4. Resultados do DE por otimizagao

classica
Varidveis Solucao
Py [MW] 11,2074
Py [MW)] 29,1029
P [MW] 58,0028
Py [MW)] 99,4452
Ps [MW] 52,4564
Ps [MW] 35,5083
> P [MW]  285,7230
Custo [$/h] 605,43

5.2 Critério de parada por iteracdes - 6 unidades geradoras

O experimento foi aplicado ao sistema IEEE 30 barras
com seis unidades geradoras para o critério de parada, por
numero méximo de iteragoes (C1), que foi variado para
200, 500, 1000, 2000 e 5000 iteragoes, os parametros do
PSO foram escolhidos conforme a tabela 3. Os resultados
numéricos para distancia euclidiana, custo e erro percen-
tual sao exibidos nas tabelas 5, 6 e 7.

5.8 Critério de parada por erro - 6 unidades geradoras

O experimento foi repetido, agora utilizando o critério de
parada por erro no mesmo sistema. O pardametro variado
foi o erro calculado em AC = 1076 nas tltimas 500, 1000
e 2000 iteragdes (ftol). Além das grandezas anteriores,
também foi observado a média de iteragbes para cada
experimento, valor maximo, minimo, desvio padrao e valor
do melhor experimento. Os resultados dos experimentos
sao mostrados nas tabelas 8, 9, 10 e 11.
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Tabela 5. Resultados da distancia euclidiana
para o critério de nimero maximo de iteracoes

Distancia euclidiana [MW]

Iteracoes Média Desvio padrao Min
200 22,93549 7,03808 13,33998
500 15,96117 4,9763 4,71366
1000 11,15251 2,933038 6,182495
2000 9,019645 2,964362 2,254738
3000 7,942195 2,504419 2,760866
5000 6,521242 2,801955 2,482352

Tabela 6. Resultados do custo para o critério
de nimero méaximo de iteragoes

Custo final [$/h]

Iteragdes Média Desvio padrao Best
200 609,3234 2,190334 607,2316
500 607,4141 1,036715 605,6235
1000 606,4657 0,512665 605,776
2000 606,0677 0,340791 605,4929
3000 605,8785 0,243817 605,4896
5000 605,7749 0,270199 605,4832

Tabela 7. Resultado do erro percentual para o
critério de niimero méaximo de iteragoes

Erro percentual [%)]

Iteracoes Média Desvio padrao Best
200 0,643073 0,361782 0,297577
500 0,327715 0,171236 0,031954
1000 0,17106 0,084678 0,057156
2000 0,105331 0,056289 0,010395
3000 0,074085 0,040272 0,009837
5000 0,056968 0,044629 0,008784

Tabela 8. Resultados da distancia euclidiana
por critério de erro

Distancia euclidiana [MW]
ftol Média Desvio Min
500 20,78721  5,284527  13,29713
1000 17,95811 5,62534  8,214967
2000 9,509528  4,667364  2,499111

Tabela 9. Resultados do custo final para o
critério de erro

Custo final [$/h]
ftol Média Desvio best
500 608,6364  1,476799  607,0781
1000 607,8407 1,276803  606,0706
2000 606,3322 0,775929  605,4737

Tabela 10. Resultados do erro percentual para
o critério de erro

Erro percentual [%)]

ftol Média Desvio padrao Best

500  0,529599 0,243926 0,272222
1000  0,398185 0,210892 0,105817
2000 0,149015 0,128162 0,007223

Tabela 11. Dados das iteragoes para o DE de
6 unidades geradoras para o critério de erro

Iteracoes
ftol Média Desvio padrao Max Min  best exp
500 993,1 352,2198 1712 504 851
1000 2170,45 1267,723 6293 1001 2734
2000 66794 2932,466 10000 2462 10000
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6. COMPARACAO DOS RESULTADOS

Para analisar o critério de parada por niimero méximo de
iteragoes (C1) e o critério de parada por erro (C2), iremos
comparar as execugoes do primeiro em relagao ao niimero
de iteracoes média do segundo. Por exemplo, percebe-se
que o critério C2 por 1000 iteragoes nos retornou um
valor médio de iteragbes de aproximadamente, 2000. Os
resultados dessa execugao serao comparados com o critério
C1 por 2000 iteragoes. A tabela 12 mostra a comparagdao
entre os critérios de nimero méaximo de iteragoes igual
3000 e o critério de erro de 10~ por 1500 iteracoes, visto
que apresentam numero médio de iteragoes similares.

Tabela 12. Comparagao de dois critérios de
parada para o DE de 6 unidades

Erro (1000) Max. Iter. (2000)

Média 2170,45 2000
Tteracoes Desvio padrao 1267,723 X

Max 6293 2000

Min 1001 2000
Distancia Média ) 17,95811 9,019645
cuclidiana Desvio padrao 5,62534 2,964362
Min 8,214967 2,254738
Média 607,8407 606,0677
Custo Desvio padrao 1,276803 0,340791
Best 606,0706 605,4929

Nas duas tabelas podemos verificar que os critério C1 e C2
podem chegar a valores igualmente 6timos, no entanto,
para o segundo critério podemos verificar que o valor
médio e desvio padrao sao maiores, tal conclusao se reflete
tanto na distancia euclidiana como no custo. Em relacao
ao numero de iteracoes, foram comparadas 20 execucoes
do algoritmos de custo computacional semelhantes, isso
significa que se o PSO for executado uma vez, ao acaso,
o critério C2 tem uma probabilidade maior de retornar
resultados piores, visto que ha um alto valor no desvio
padrao para as iteragoes e outras grandezas. Tal conclusao
se reflete nos dois casos estudados.

7. CONCLUSAO

O PSO se mostrou ser um método eficaz para resolucao
dos problemas de otimizacao envolvendo o DE, visto
que encontrou as solugoes étimas e muito proximas das
esperadas para os dois casos estudados e para ntmeros
variados de iteracoes. Foram examinados dois critérios de
parada para o PSO, por nimero de iteragoes e por erro
calculado nas ltimas iteragoes. O primeiro se revelou ser
robusto e confidvel para encontrar as solugoes, enquanto
o segundo, apesar de poder encontrar valores igualmente
6timos, sendo executado ao acaso, possui uma chance de
retornar valores menos proximos da solugao exata que o
primeiro. Tais conclusoes foram obtidas comparando as
métricas estatisticas de média e desvio padrao, além dos
valores minimos. Conclui-se portanto, que o critério de
parada por erro possui uma varidncia maior em torno da
média para uma execucao do algoritmo qualquer, visto que
os experimentos foram feitos analisando 20 execugoes.
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