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Resumo. Problemas de otimizacdo sdo comuns aos projetos de sistemas de engenharia. Nos sistemas térmicos, mais
especificamente, pode-se desejar otimizar a poténcia, a transferéncia de calor, a eficiéncia térmica, custos totais,etc.
Estes sistemas possuem muitos pardmetros de otimizagdo, cujo os quais, a influéncia no funcionamento do sistema é
imprevisivel e de comportamento ndo linear. Devido a complexidade na otimizacdo de sistemas térmicos, a utilizacdo
de algoritmos avangados de otimizagdo torna-se atrativa. O presente trabalho se propde a comparar a eficiéncia de
um algoritmo genético de codificacdo real na otimizacdo de um ciclo Rankine orgdnico de duplo estdgio, considerando-
se dois tipos de selecdo de substituicdo. Resultados apontaram para a convergéncia mais rdpida e para valores mais
proximos entre si quando utilizada a selecdo (i + N\). A selecdo (1, \) apresentou uma maior dispersdo entre os valores
otimos encontrados, o que pode estar relacionado a maior diversidade da populagdo.

Palavras chave: Algoritmo Genético. Otimizagdo. Selegdo. ..

Abstract. Optimization problems are common in designing engineering systems. More specifically, in thermal systems, it
is desirable to optimize the net power, the heat transfer, thermal efficiency, total costs, etc. These systems have various
optimization parameters which influence into system operation is unpredictbale and with nonlinear behavior. Due the
complexity in optmizing thermal system, the use of advanced algorithms of optimization become attractive. The present
work propose to compare the efficiency of a real-coded genetic algorithn in optmizing a double stage organic Rankine
cycle, considering two types of replacement selection. Results point to a fastest convergence and for values closer each
other when using the (. + \) selection. The (u, \) selection show a greater dispersion between the optimal values found,
which may be related to the greater diversity of the population.

Keywords: Genetic Algorithm, Optimization, Selection. . .

1. INTRODUCAO
1.1 Otimizacio

Otimizacdo € a tarefa de encontrar a melhor solucao para um determinado problema. Geralmente procura-se por
uma solugd@o 6tima global, cuja a qual € a melhor solugdo para todo o dominio do problema. Problemas de otimizagao
sdo comuns em diferentes areas, desde a vida cotidiana as dreas da matematica, engenharia, ciéncias naturais e sociais,
ciéncia da computagao, entre outras. De forma resumida, toda situacdo em que procura-se maximizar algo, como lucro,
ou minimizar algo, como gasto energético, trata-se de um problema de otimizac¢do (Kramer, 2017).

Matematicamente, um problema de otimizagdo pode ser descrito de forma genérica como

sujeitaa  ¢;(x) =0, (Gj=1,2,...,J), )
Ui (z) <0, (k=1,2,..., K), 3)

em que f;(x), ¢;(x) e i (z) sdo fungdes do vetor
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X = (x1, T2, 5oy Tp) 4)

Os componentes z; do vetor = sdo chamados parimetros ou varidveis de decisdo ou otimizacdo. As funcdes f; sdo
chamadas de funcdes objetivo e, para os casos em que M = 1, hd apenas uma fun¢do objetivo. O dominio que contém
as varidveis de decisdo é chamado de espago de busca R™. As igualdades para ¢;(x) e as desigualdades para iy (x) sdo
restricdes deste espago de busca. As desigualdade também podem ser do tipo > 0 e, a otimizagdo, formulada como um
problema de maximizagdo (Yang, 2010).

Nos diversos campos da engenharia, problemas de otimiza¢do sdo abundantes. Otimizacdo € recorrente em aplicagdes
de projeto, modelagem, caracterizag¢do, controle, produgdo, etc. Muitos problemas da vida real possuem mais de uma
solucdo e, assim, a otimizagdo pode ser realizada encontrando-se o conjunto de pardmetros/varidveis que soluciona o
problema da melhor forma, em termos de algum critério de desempenho. A melhor solugio possivel, dd-se o nome de
solucdo 6tima. Problemas que admitem somente uma solu¢do ndo sdo otimizdveis, pois apenas um unico conjunto de
parametros € aceitdvel (Andreas Antoniou, 2007).

Lopes e Takahashi (2011) afirmam que o projeto de sistemas de engenharia requer o uso de técnicas capazes de tratar
do grande niimero de solucdes que estes sistemas possuem, abordando um nimero reduzidos de solu¢gdes consideradas
otimas que, implicam em sistemas econdmicos, confidveis e de bom desempenho. Estas técnicas sdo chamadas de técnicas
ou métodos de otimizag¢do que, com o avanco da tecnologia, tornam-se cada vez mais frequentes e importantes.

A otimizagdo é um procedimento comum ao projeto de sistemas térmicos, onde considera-se um requisito especifico,
como transferéncia de calor, eficiéncia térmica, capacidade de resfriamento, etc. Além dos requisitos citados anterior-
mente, € razodvel minimizar o custo total do sistema. Deste modo, o processo de otimizacdo se torna complexo, cuja
fung@o objetivo deve considerar um grande nimero de varidveis e restricdes de projeto. A influéncia das varidveis de
otimizac¢do geralmente é imprevisivel e de comportamento ndo linear, e a fungdo objetivo pode apresentar varios 6ti-
mos locais. Nestes casos, a utilizacdo de algoritmos avangados de otimizacdo torna-se atrativa, cujo os quais encontram
solugdes suficientemente proximas do 6timo global, com custo computacional e tempo razodvel (Patel et al., 2019).

O presente trabalho tem como objetivo estudar o desempenho e a performance de um algoritmo genético de codificagdo
real (RCGA - do inglés Real-Coded Genetic Algorithm) em relagdo as sele¢des de substitui¢do (u+ ) e (i, A) (18-se mu
plus lambda e mu comma lambda, respectivamente), aplicado a otimizacdo do ciclo Rankine orgénico de duplo estigio
(DS ORC —do inglés Double Stage Organic Rankine Cycle) estudado por Braimakis e Karellas (2018).

Em seu trabalho, Braimakis e Karellas (2018) otimizaram um DS-ORC conectado em série via for¢a bruta, para 28
diferentes pares de fluidos de trabalho. Prado e Galante (2020) propuseram um RCGA para a otimiza¢do do mesmo
DS-ORC e os mesmos pares de fluidos, e demonstraram que essa abordagem pode gerar solucdes satisfatérias, cuja as
quais podem ser melhoradas executando-se o algoritmo diversas vezes. No presente trabalho, para comparar a influéncia
das selecdes (1 + M) e (i, A), apenas um par de fluido sera utilizado.

1.2 Algoritmo Genético de Codificacao Real

O algortimo genético (GA — do inglés Genetic Algorithm) € descrito por Kramer (2017) como método de otimizagao
bioinspirado, que imita a sele¢@o natural ao traduzir o conceito bioldgico da evolu¢do em algoritmos. De forma parecida,
Yang (2010) descreve um GA como modelo ou abstra¢do da evolugéo bioldgica, baseada na teoria da sele¢do natural de
Charles Darwin.

Um GA procura por solucdes 6timas ao realizar um processo de evolugdo artificial. Esse processo comeca com uma
primeira geragdo formada por solucdes candidatas geradas de forma aleatéria. Entdo, um processo evoluciondrio comega
recombinando duas ou mais solugdes por meio de um operador de cruzamento (crossover). Essas solu¢des recombinadas
podem ser modificadas por um operador de mutagdo. As melhores solugdes geradas apds cruzamento e mutacdo sao
selecionados (ou tendem a serem selecionadas) para a préxima geragdo (Kramer, 2017).

Os GAs foram apresentados como método de otimizag@o pela primeira vez por John Holland em 1975, nos Estados
Unidos. O primeiro algoritmo genético tem representacao bindria, baixa probabilidade de mutagdo, selecio proporcional
a aptiddo e énfase na recombinacao para gerar novas solugdes candidatas. Este algoritmo genético € comumente referido
como "GA canonico"ou GA simples (SGA — do inglés Simple Genetic Algorithm)A. E. Eiben (2016).

GAs de representagdo bindria se mostraram ineficientes em aplicacdes de alta precisdo, multidimensioniais ou em
problemas de dominio continuo, se comparados a0 RCGAs. Nos RCGAs as varidveis, que sdo representadas por niimeros
no formato de ponto flutuante (floating-point), sdo genes que formam os cromossomos dos individuos, cujo os quais sdao
alterados por diferentes operadores genéticos (Chambers, 2001).

Ao comparar os GAs de representacio bindria e os RCGAS, Michalewicz (1994) concluiu que a representacio por
ponto flutuante é mais rapida, mais consistente e promove maior precisio. Essa representagdo por ponto flutuante também
¢ descrita como fécil de implementar ja que € mais préxima ao dominio do problema.
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Segundo Borne ef al. (2014), a estratégia/selecdo de substituicdo ou sobrevivéncia, que escolhe quais individuos da
geragdo atual passardo para a proxima geracao, t&ém relacdo com as propriedades de exploitation (capacidade de conver-
géncia répida) e exploration (capacidade de exploragio do dominio do problema) do GA. Portanto, as selecdes (i + A) e
(s, A) serdo abordadas e analisadas em relagdo a convergéncia e explora¢do do dominio do problema.

Na sele¢do (1 + A), um ndmero p de individuos sobreviventes é escolhido entre o conjunto dos p individuos da
populagdo atual e o conjunto de A individuos gerados pelos operadores genéticos (cruzamento e mutagdo). Na selecio
(1, A), toda a populag@o atual é descartada e ;1 sobreviventes sdo escolhidos a partir do conjunto dos A individuos gerados
(Kramer, 2017). O procedimento de otimizacdo com o RCGA serd melhor descrito e detalhado na METODOLOGIA.

2. METODOLOGIA

Braimakis e Karellas (2018) otimizaram um DS ORC via for¢a bruta. Nesse trabalho, a otimizacdo ¢ feita pela
maximizacao da eficiéncia exergética, variando-se um conjunto de pardmetros de um limite inferior a um limite superior.
Esse procedimento de otimizacao € repetido para diferentes valores de temperatura da fonte quente, indo de 100 a 300°C,
em incrementos de 20 K. Além disso, essa otimizacdo € executada para 28 diferentes combina¢des de fluido de trabalho.

Como o intuito do presente trabalho é comparar duas estratégias de substituicio em um RCGA, a mesma planta
e a mesma modelagem de Braimakis e Karellas (2018) serdo consideradas, mas apenas um par de fluido de trabalho
(Ciclopentano e R1234yf) sera considerado, com a temperatura da fonte quente fixada em 240°C. A modelagem, algumas
consideracdes e o processo de otimizag@o serdo melhor detalhados nas proxima subsecdes.

2.1 Modelagem

Braimakis e Karellas (2018) modelaram o DS ORC como sendo dois ciclos Rankine orgéanicos de tnico estdgio
conectados em série, operando em alta e baixa temperatura, respectivamente, como mostrado na Fig .1. Assim como na
metodologia de Braimakis e Karellas (2017), a fonte quente serd considerada como dgua quente pressurizada. Os ciclos
de alta temperatura (HT — do inglés High Temperature) e de baixa temperatura (LT — do inglés Low Temperature) t€m
a mesma configuracdo. Como o fluido de trabalho do ciclo HT deve possuir temperatura critica igual ou superior ao
ciclo LT, o ciclopentano (temperatura critica de 238,6°C) é assumido como fluido de trabalho do ciclo HT e o R1234yf
(temperatura critica de 94,70 °C) como fluido de trabalho do ciclo LT.

HT Heater Heat Source (HS) LT Heater

HT Expander LT Expander

LT Cooler

HT Cooler

Figura 1: Representag@o do ciclo Rankine organico de duplo estdgio, adaptado de Braimakis e Karellas (2018).

Assim como em Braimakis e Karellas (2018), a funcdo objetivo utilizada para a otimizagdo do DS ORC ¢ a eficiéncia
exergética (eficiéncia da segunda lei), calculada pela Eq. 5.

Nex = —=—— (5)

Na 5, P, ;i € a soma das poténcias liquidas geradas nos ciclos HT e LT, e E 14 € a taxa exergética da corrente da fonte
quente na entrada do sistema, dadas pelas Eq. 6 e 7, respectivamente. Assume-se uma capacidade méaxima tedrica de 500
kW para a fonte quente.

P. 1iq = Pe 1iq T + Pe10g,1T (6)

Erq =g [(hyq,ent — Mg rer) — To(Sfq,ent — Sfq,rer)] (7
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No presente trabalho, assim como em Braimakis e Karellas (2018), as propriedades termofisicas também sdo calculadas
usando a biblioteca CoolProp, desenvolvida e apresentada por Bell ez al. (2014).

2.2 Variaveis de Otimizacao e Consideracoes

Em Braimakis e Karellas (2018), as seguintes varidveis de otimizagdo sdo consideradas: pressdes de evaporagdo nos
ciclos HT e LT, pinch point da caldeira de recuperagdo (também referida como evaporador) e temperatura de condensacgio
no estagio HT. Essas varidveis de otimizag@o e as principais consideracdes e suposi¢des para o sistema sdo apresentadas
na Tab. 1.

Tabela 1: Vériaveis de otimizagao e principais considera¢des (Braimakis e Karellas, 2018).

Eficiéncias

Eficiéncia eletromecanica (1,,1q) 0,95
Eficiéncia do motor da bomba (1,7) 0,85
Eficiéncia isentrépica do expansor (1ezp, is) 0,75
Eficiéncia isentrépica da bomba (Mpomba, is) 0,70

Trocadores de calor

Pinch point no evaporador HT (PPyr) a ser otimizada (5 a 40 K)
Pinch point no evaporador LT 5K
Incremento na temperatura da dgua de resfriamento 10K

Limites globais de pressao e temperatura

Pressao no evaporador HT (pyT) a ser otimizada

Pressao no evaporador LT (pr.T) a ser otimizada
Temperatura de condensacio no ciclo HT (T¢ong, uT)  a ser otimizada (40 a 140 °C)
Minimas temperaturas de condensagdo HT e LT (°C) max (40, Tsq:(p = 5kPa))
Pressdo de evapora¢do minima (HT e LT) 1,5 peond

Pressdo de evaporagdo maxima (HT e LT) min(40E + 2kPa, 1,4 perit)

2.3 Procedimento de Otimizacio com 0 RCGA

O procedimento de otimizagcdo com o RCGA se inicia pela criagdo de individuos com cromossomos contendo as
varidveis de otimiza¢do como seus genes. O cromossomo de um individuo € representado por um vetor de nimeros de
ponto flutuante. Na Eq. 8, X € um individuo e z1, x2, 3, . . ., T,, S30 genes representados por nimeros de ponto flutuante
que formam o cromossomo.

X = <JZ1, Lo, T3y - ., xn> (8)

Como visto anteriormente, Braimakis e Karellas (2018) consideram PPy, pur, prr € Teond, T cOmMo varidveis de
otimizag¢do. Deste modo, para este problema de otimizacdo, cada individuo tem 4 genes, e pode ser representado pela
Eq. 9.

individuo = (PPyr, par, prr,> Teond, HT) ®)

Para cada individuo da populacio inicial, os genes ou varidveis de otimizagao sdo selecionados aleatoriamente dentro
dos limites mostrados na Tab. 2.

Tabela 2: Limites das varidveis de otimizagdo.

5 < PPyr < 40K

1,5pcona < PHT <  min (40E + 2 kPa7 1, 4pcrit)
1,5pcond < pLT < min (40E 4 2kPa, 1,4perit)
40 < Tcond, HT < 140°C
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Inicialmente, o tamanho da populag@o (1), geralmente fixo, é definido. Entdo, n,,, individuos sdo criados aleato-
riamente como mencionado anteriormente, dentro dos limites apresentados na Tab. 2. Um fluxograma que representa o
procedimento de otimiza¢do com o RCGA a partir da criagdo da populacdo inicial € mostrado na Fig. 2.

Ap6s a populagdo inicial ser criada, cada individuo € avaliado baseado em sua aptiddo. No problema do presente tra-
balho, a aptiddo € calculada utilizando os genes dos individuos como pardmetros na modelagem do DS ORC, e calculando
a eficiéncia exergética pela Eq. 5. Como o objetivo dessa otimizag@o é a maximizagdo da eficiéncia exergética, a aptiddo
dos individuos pode ser considerada como sendo o proprio valor calculado pela Eq. 5 e, deste modo, os individuos mais
aptos sdo aqueles com maiores valores de eficiéncia exergética.

Com a avaliacdo de todos os individuos da populagao, é possivel selecionar alguns deles como pais, baseados em suas
aptiddes. Os pais sdo individuos selecionados (par a par) para gerarem novas soluc¢des através de cruzamento ou mutacio.
As novas solucdes candidatas sdo chamadas de filhos ou herdeiros. Existem diversas formas de selecdo parental, e a
utilizada no presente trabalho é a selecdo pelo método da roleta (roulette wheel selection), também conhecida como
método de selec@o proporcional a aptidao (FPS — do inglés Fitness Proportionate Selection). Segundo Brabazon et al.
(2015), o método FPS escolhe os pais de forma aleatdria, mas sendo tendenciosa aqueles com maiores aptiddes.

Figura 2: Fluxograma do processo evolutivo do RCGA.

Populacao de tamanho 7,
gerada aleatoriamente

|

Populacao atual ()

|

Selegao dos pais

Substituir a populagao
atual pela nova populagao

Nova populagao Operagao de cruzamento Operagao de mutagao

i

Selecao (p + ) ou (p, A) Herdeiros (\)

!

Armazenar melhor solugao atual

Sim Nao
g < Ngen? Encerrar

Os operadores de cruzamento e mutacao sdo aplicados paralelamente até que um conjunto de filhos de tamanho A
(nimero inteiro escolhido pelo usudrio) seja criado. Deste modo, deve-se definir as probabilidades de cruzamento e
mutagdo p. € p.,,, respectivamente. Os valores de p. € p,, definem com que frequéncia os operadores de cruzamento e
mutagio ocorrerdo, e ambos devem estar dentro do invervalo [0, 1], obedecendo a condi¢do (p. + pm) < 1,0. A criagdo
do conjunto de filhos ocorre de forma iterativa até que o conjunto de herdeiros tenha A individuos. Em cada iteragdo um
nimero 7 no intervalo [0, 1] é escolhido aleatoriamente; se r < p,, entdo dois pais séo escolhidos e aplica-se o operador
de cruzamento, gerando-se dois filhos, mas apenas o primeiro filho gerado € adicionado a populagdo de herdeiros; se
pe < 1 < (pe + pm), um pai é escolhido, e aplica-se o operador de mutagéio, em que cada gene do cromossomo pode
ser modificado individualmente, de acordo com um nimero indp, definido pelo usudrio, e o individuo resultante dessa
operagdo ¢ adicionado ao conjunto de herdeiros; se (p. + pm) < ler > (pe + pm ), entdo um individuo é escolhido pela
selecdo parental e adicionado ao conjunto de herdeiros, sem sofrer modificagdes pelos operadores anteriores.

Existem diversos operadores de cruzamento para os RCGAs, alguns deles sdo revisados por Herrera et al. (1998)
e Sorsa et al. (2008). O operador de cruzamento escolhido para o presente RCGA é o SBX (do inglés — Simulated
Binary Crossover), apresentado por Deb e Agrawal (1995). No SBX, a probabilidade de cruzamento (p.) e um indice de
distribuicdo (7)), geralmente fixos, sdo definidos. 7). define o quio préximos (em relacdes aos valores das varidveis de
otimizagdo) os filhos serdo de seus respectivos pais.

O operador de mutagdo utilizado neste RCGA ¢é o Polynomial Mutation Operator, que é estudado por Deb e ayan
Deb (2014). Nesse operador, o usudrio deve definir uma probabilidade de mutagdo (p,,) € um indice de distribui¢ao
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(Mm)- Mm define o quio préximos os filhos serdo de seus respectivos pais. Os operadores de cruzamento e mutacdo
descritos anteriormente sdo limitados de forma a garantir que os valores das varidveis de otimiza¢do ndo excedam os
valore mostrados na Tab. 2.

Ap6s o conjunto de herdeiros é completado, a nova populacdo € selecionada pela estratégia de substitui¢do. No
presente trabalho serdo consideradas duas diferentes abordagens para o RCGA, as selegdes (x + M) e (i, A). Na selegdo
(¢ + M), anova geracdo € selecionada entre o conjunto de herdeiros () e o conjunto da populagao atual (u), preservando-
se as melhores solugdes encontradas em cada geracdo. Na selecdo (i, A), o conjunto (u) € descartado, e a nova populacao
¢ escolhida somente entre os individuos do conjunto de herdeiros (), e desta forma, nem sempre as melhores solu¢des
encontradas sdo preservadas. Vale destacar que no presente RCGA o tamanho da populacio se mantém constante ao longo
das geragdes, e desta forma o nimero u, que define quantos individuos serdo selecionados para a préxima geragio, deve
ser considerado igual a n,,p.

A substitui¢@o da populagdo atual pela nova populacio determina uma nova geracdo. Todos os processo de selecdo de
pais e criacdo de filhos por cruzamento e mutacdo, sdo repetidos até que um nimero maximo de geracdes (definido pelo
usudrio) seja alcangado, e a solucdo 6tima é considerada a melhor solu¢do encontrada em todas as geracdes.

3. RESULTADOS

O RCGA foi executado trinta vezes para cada estratégia de substituicdo. A cada execucdo do algoritmo, o valor da
melhor solugdo encontrada em cada geragdo € armazenado. Considerou-se os seguintes pardmetros: 7y, = [ = 25,
A=50,p.=0,7,n.=0,5 pn = 0,3, indp, = 0,3, Ny = 2, ngen = 50. A Fig. 3 apresenta as melhores solugdes
encontradas pelas vdrias execugdes do RCGA ao longo das geracdes.

42,5 A
40,0 A
5 37,5 1

35,0 A
32,5 A

& 30,04 22
: ¥
27,54 *

Eficiéncia exergética (%)

+ selecao (u + A)
selegao (u, A)

25,0 A

0 10 20 30 40 50
Geracdes

Figura 3: Melhores solugdes encontradas a cada geracdo, em trinta execugdes do RCGA, para cada sele¢do de substituicdo.

Como pode-se observar no grafico da Fig. 3, os pontos referentes aos melhores valores encontrados pela sele¢do (u, A)
apresentam uma maior dispersdo se comparados aos valores encontrados pela selecio (1 + ), em todo o processo de busca
pela solucdo 6tima. Essa dispersdo pode ser melhor observada na Fig. 4, que apresenta o desvio padrdo entre os melhores
valores encontrados em cada geragdo, para cada sele¢do de substituigao.

A diferenca na dispersdo dos valores encontrados pelos dois tipos de selecdo de substitui¢do, apresentadas nas Figuras
3 e 4, pode estar relacionada as propriedades de exploration e exploitation. A propriedade de exploration, segundo Borne
et al. (2014) esta associada a diversidade da populagdo, o que permite uma maior exploragdo do dominio do problema e
evita a estagna¢do do algoritmo em um minimo ou méximo local. Utilizando o desvio padrdo como medida de diversidade,
¢ possivel observar que a selecdo (1, A) se sobressai em relagdo a (¢ + A). Kenny (2003) além de estudar o desvio padrido
da aptiddo como medida de diversidade, afirma que a queda do mesmo esta relacionada a convergéncia da populagdo. A
habilidade de evitar 6timos locais ndo pdde ser observada na otimizag¢@o do problema abordado no presente trabalho.

A propriedade de exploitation, isto é, de convergéncia rdpida segundo Borne ef al. (2014), pode ser observada pela
sele¢do ( + A) em relacdo a (1 + A) em andlise da Fig. 3. Como Kenny (2003) afirma, esta convergéncia mais rapida
também pode ser observada pelo grifico da Fig. 4, em que o desvio padrdo das aptiddes da sele¢do (1x + ) se mostra
menor em praticamente toda a busca, com excecdo das primeiras geragdes. Além da convergéncia mais rapida, a selecio
(i + M) encontrou melhores solugdes em todas as execugdes, resultado que € apresentado na Fig. 5, em que o valor das
melhores solugdes encontrada pelas duas formas de selecdo de substitui¢do sao apresentados de forma crescente. Outra
propriedade apresentada pela selecdo (u + A) diz respeito a encontrar solugdes 6timas com valores mais proximos entre
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si: o desvio padrao das solucdes 6timas foi calculado, sendo igual a 0,19% para a selecdo (1 + M) e 0,48% para a selecdo
(1, N).

Desvio padrao em cada geracao para as selecdes (u + A) e (u, A)

3,5 1 — selecgao (u, A)

— selecdo (U + A
?3'0_ Gao (u )

%

2,51
2,0 A
1,5 4

Desvio padrao (
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0 10 20 30 40 50
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Figura 4: Desvio padrdo das aptiddes ao longo das geracdes, em 30 execucdes do RCGA, para cada selecio de substitui-
¢éo.
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Figura 5: Melhores solucdes encontradas por cada selecdo de substitui¢do, de forma crescente.

A melhor solucio encontrada em todas as execugdes foi a eficiéncia exergética de 42,87%, com os valores para as
varidveis de otimiza¢do apresentados na Tab. 3. Para estes valores, um diagrama Q-T do DS ORC ¢é mostrado na Fig. 6.
Este diagrama apresenta a quantidade de calor da fonte quente que é absorvida pelos estdgios HT e LT; a linha vermelha
representa a temperatura da fonte quente, que diminui conforme fornece calor para o sistema; a linha azul representa a
temperatura dos fluidos de trabalho dos estdgios HT e LT. Neste diagrama também € possivel observar como € feita a
analise de pich point: a partir de uma discretizagdo da caldeira de recuperac¢do, em que o processo de fornecimento de
calor para o sistema na caldeira de recuperacdo € dividido em diversas partes, e o pinch point é basicamente a menor
diferenca de temperatura entre os fluidos quente e frio encontrada. Graficamente, o pinch point é a menor distancia entre
as linhas vermelha e azul, em cada estdgio do DS ORC.
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Tabela 3: Valores 6timos para as varidveis de otimizacao.

PPyt 5K
PHT 1473,4 kPa
PLT 1874,4 kPa
Tcond, HT 40K
Diagrama Q-T
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Figura 6: Melhores solu¢des encontradas por cada sele¢do de substituicio, de forma crescente.

4. CONCLUSAO

A utilizagdo de um RCGA para a otimizagdo do DS ORC abordado no presente trabalho ja havia sido estudada por
Prado e Galante (2020), que obtiveram resultados similares a otimizagao por forga bruta realizada por Braimakis e Karellas
(2018). Prado e Galante (2020), assim como Braimakis e Karellas (2018), também observaram que a otimizac¢do do DS
ORC pode recomendar a op¢do por um SS ORC (ciclo rankine de tnico estagio — do inglés Single Stage Organic Rankine
Cycle), a depender principalmente da temperatura da fonte quente.

O presente trabalho apresentou a utilizagdo de duas formas de selecio de substituicio no RCGA, na otimizacio do
mesmo DS ORC apresentado por Braimakis e Karellas (2018). Em um processo iterativo do RCGA, a selec¢do (i + \)
escolhe para a proxima geragdo uma quantidade . de individuos com melhor aptiddo entre os conjuntos da populagdo atual
e dos herdeiros gerados nesta iteracdo. A selecdo (u, A) por sua vez, descarta o conjunto da populagdo atual e escolhe
uma quantidade p de individuos, mas somente entre o conjunto dos herdeiros gerados nesta itera¢do, também com base
na aptidao.

Segundo Borne et al. (2014), os GAs devem apresentar um bom trade-off entre exploration e exploitation, duas
propriedades que se referem a diversidade da populacdo e a convergéncia rdpida, respectivamente. A diversidade da
populagdo estd ligada a uma maior exploracdo do dominio do problema e em evitar mdximos ou minimos locais. Ambas
as formas de selecdo, ( + M) e (i, \) foram analisadas conforme as propriedades de exploration e exploitation. Para a
andlise, o RCGA foi executado trinta vezes para cada tipo de selecdo, totalizando em sessenta execug¢des do algoritmo.

As virias execucdes do algoritmo possibilitaram analisar uma maior dispersdo dos valores das solugdes 6timas en-
contrados pela otimizagdo com a seleg¢do (u, A), o que pode ser observado pelo desvio padrdo em cada geragdo, menor
em praticamente todas as geracdes se comparada a selecdo (4 + ), como mostrado na Fig .4. O desvio padrio, segundo
Kenny (2003), é uma das formas de medir a diversidade da populacdo. A maior dispersdo na aptiddo da populacdo da
sele¢do (4, A) pode estar ligada a maior diversidade da populagdo e exploracdo do dominio do problema, no entanto,
no problema de otimizagdo proposto, ndo foi possivel verificar a capacidade de evitar 6timos locais, sendo recomendada
em trabalhos futuros o estudo da selecdo (i, A) na otimizacdo de fungdes de comportamento conhecido, com grande
quantidade de 6timos locais.

Os resultados referentes a selecdo (1 + A) apontaram para uma menor dispersdo dos valores das solu¢des encontradas,
ou seja, menor valor do desvio padrdo em praticamente todas as geragdes, como mostrado na Fig. 4. Segundo Kenny
(2003), a diminui¢do do desvio padrdo das aptiddoes da populagdo € um percursor da convergéncia do algoritmo. A
propriedade de convergéncia mais rapida foi observada pela sele¢do (u + \), que ao mesmo tempo encontrou solu¢des
otimas melhores que a seleg@o (1, M), em todas as execucgdes. Além disso, esta selecio encontrou solugdes 6timas muito
mais proximas entre si, apresentando um desvio padrio de 0,19% contra 0,48% da solugdo (1, A).
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Com os resultados apresentados fica claro que, para o problema abordado, a selecio (14 + A) se mostrou mais vantajosa
em relacdo a (4, \). Essa vantagem, no entanto, ndo deve-ser estendida a todos os problemas de otimizac@o, pois cada
problema tem suas particularidades e, como afirmado anteriormente, o problema da otimiza¢do do DS ORC aparentou
ndo possuir problemas com 6timos locais. Para determinados problemas de otimiza¢do, a maior dispersdo apresentada
pela selecdo (u, M), relacionada a maior diversidade da populagdo, pode auxiliar o algoritmo a evitar a convergéncia
para 6timos locais e torna-se interessante o estudo de ambas as selecdes em trabalho futuros, na otimizagdo de fungdes
conhecidas pela grande quantidade de maximos e minimos locais, como o caso da funcio eggholder, cuja otimizagdo é
apresentada no estudo de Czerniak e Zarzycki (2017) e em muitos outros trabalhos.
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