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Resumo

Neste relatório técnico são propostos modelos matemáticose técnicas de solução para resolver
o problema de fluxo de potência ótimo reativo, apresentando:

a) uma nova formulação para resolver o problema de fluxo de potência ótimo reativo utilizando
equações de injeção de corrente, com características esparsas que diminuem o esforço computaci-
onal especialmente quando é usado um método de pontos interiores;

b) uma comparação entre cinco diferentes programas de otimização de programação não linear
para resolver o problema de fluxo de potência ótimo reativo utilizando equações de potência, ava-
liando o tempo computacional total, tempo computacional deavaliação das funções, número de
iterações e casos de não convergência;

c) uma comparação do esforço computacional entre a formulação do fluxo de potência ótimo
reativo utilizando equações de injeção de corrente e a formulação do fluxo de potência ótimo
reativo utilizando equações de potência, mostrando que a primeira formulação é aproximadamente
41% mais rápida que a segunda formulação; e

d) um algoritmo de método de pontos interiores com técnicas de região de garantia para resolver
a formulação do fluxo de potência ótimo reativo utilizando equações de potência, mostrando ser
um algoritmo rápido e capaz de assegurar uma convergência global do problema.

Palavras-chave: Fluxo de potência ótimo reativo; Equações de injeção de corrente; Equações
de potência; Programas de otimização comerciais; Problemas de programação não-linear; Otimi-
zação de sistemas de potência; AMPL.
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Capítulo 1

Introdução

Os programas de Fluxo de Potência Ótimo (FPO) são cada vez mais utilizados como ferramen-
tas para a análise de operação dos sistemas de potência em regime permanente, e isto é devido a:
a) O surgimento de novos e potentes recursos computacionaisa um custo relativamente baixo, os
quais permitem reduzir o esforço requerido na solução do problema de otimização; b) A consolida-
ção das técnicas matemáticas para a resolução de problemas de grandes dimensões; c) Uma maior
consideração dos interesses econômicos na operação dos sistemas de energia elétrica, devido à
reestruturação dos mercados elétricos.

A primeira formulação do problema de FPO é atribuída a Carpentier na década de 60, com base
em um problema de despacho econômico [1], e era excessivamente complexa, razão pela qual não
foi adotada posteriormente. Simplificações deste modelo resultaram em uma formulação na qual se
resolve um único problema de otimização, sujeito às equações de Fluxo de Potência (FP) ou Fluxo
de Carga e à minimização de um índice de desempenho, considerando as limitações de operação
do sistema. Dependendo do índice de desempenho, podem ser definidos diferentes problemas de
otimização para um mesmo sistema [2].

O problema de FPO tem como objetivo principal determinar o estado de operação ótimo de
um sistema de potência em regime permanente podendo ser modelado como um problema de
Programação Não-Linear (PNL), em que deve ser minimizada uma função objetivo sujeita a um
conjunto de restrições técnicas e econômicas [1]. Existem diversos métodos clássicos propostos
para resolver o problema de FPO, que podem ser agrupados como: a) o Método Gradiente [1] e
[3], primeira proposta para resolver o problema de fluxo de potência ótimo. Apesar de seu rigor
matemático este método utiliza algumas aproximações que levam a uma convergência lenta e em
zig-zag perto da solução ótima; b) a Programação QuadráticaSucessiva [4] e [5], utiliza deriva-
das de segunda ordem e melhoram a convergência do método gradiente. Este último método é
baseado em um processo Quasi-Newton utilizando uma aproximação da matriz Hessiana (cons-
truída iterativamente) da função de Lagrange, porém a matriz Hessiana é cheia e torna este método
lento quando o número de variáveis de controle é muito grande; c) os Métodos tipo Newton [6],
que buscam um ponto que satisfaça diretamente as condições de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). No
entanto, poucos métodos são confiáveis ou rápidos, o desafio éidentificar as restrições de desi-
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gualdade que são ativas na solução ótima, para isso são aplicados alguns métodos heurísticos; d)
a Programação Linear Sucessiva [7] e [8], que se baseia na linearização da função objetivo e das
restrições do problema. Para a solução deste problema, é adotado um modelo linear incremental
e um algoritmo dual-Simplex; e mais recentemente e) o Métodode Pontos Interiores (MPI) [9],
criado inicialmente para resolver problemas de programação linear [10], apresenta um melhor de-
sempenho computacional para problemas de grandes dimensões em comparação com os métodos
clássicos, como o método Simplex. Apesar de seu reconhecimento como ferramenta importante na
decisão da operação do sistema de potência, a dimensão do problema de FPO e as não-linearidades
associadas à sua modelagem, dificultam sua utilização em tempo real.

Uma formulação apropriada do problema e uma efetiva metodologia de solução são necessá-
rias para a aplicação real do FPO em sistemas de potência. Atualmente, o FPO é implementado na
maioria dos novos centros de controle. No entanto, é utilizado efetivamente em poucos sistemas.
Alguns desafios que o FPO tem que superar, a fim de ser uma ferramenta confiável para a operação
em tempo real, são: a) Resposta rápida; b) Robustez da solução; c) Número de controles afeta-
dos na solução; d) Modelamento das variáveis discretas; e) Inclusão das transações econômicas
bilaterais.

Nos últimos anos, tem sido mostrado na literatura especializada, o ótimo desempenho da apli-
cação do MPI na otimização da operação de sistemas de potência (SEP). Em [11] – [13] é utilizado
o MPI para resolver diferentes problemas de FPO. Também tem sido utilizado para resolver o pro-
blema de estimação de estados [14], cálculo de máximo carregamento do sistema [15], mínimo
corte de carga [16] e [17], análise de estabilidade de tensão[18], coordenação hidrotérmica [19] e
despacho econômico ótimo e seguro [20].

Os resultados mostram que o MPI tem um grande potencial para resolver problemas de sistemas
de potência, quando comparados com os métodos tradicionais, apesar de serem uma extensão
direta dos MPI para programação linear, sem fazer nenhuma consideração quando o problema não
é convexo. Alguns trabalhos já foram utilizados para melhorar a trajetória de convergência do
MPI considerando a convexidade do problema de otimização daoperação dos SEP [21] – [24].
Uma característica destes métodos de estratégia de modificar o sistema de KKT é usado no cálculo
das direções de busca. A região de garantia é uma região no espaço do problema de otimização
no qual pode-se garantir que um modelo quadrático é um modeloadequado da função objetivo,
esta técnica pertence relativamente a uma nova classe de algoritmos de otimização. A medida do
processo de convergência é o diâmetro da região fechada chamada “região de garantia”, o qual
é uma quantidade controlável, que pode ser ampliada ou reduzida em função de como o modelo
local prediz o comportamento da função objetivo. Um forte apoio teórico, assim como eficiência
prática e robustez, foram os principais motivos para se iniciar a aplicação da técnica de região de
garantia no problema de otimização da operação dos SEP [25] –[32].

Em [33] são incorporadas ao MPI duas poderosas ferramentas para a solução do problema de
programação não linear: programação quadrática sucessiva(PQS) e técnicas de região de garantia
(MPI-TRG). A PQS trabalha de forma eficiente as não linearidades das restrições, enquanto a re-
gião de garantia permite que o algoritmo trate os problemas convexos e não convexos, permitindo o
uso direto das informações das derivadas de segunda ordem e proporcionando uma proteção contra
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a dependência linear dos gradientes das restrições. A formulação e a solução dos subproblemas de
barreira com restrições de igualdade geradas pelo MPI-TRG são muito importantes e determinam
os passos do algoritmo. A formulação dos subproblemas fornece as características da iteração pri-
mal ou primal-dual e asseguram que as variáveis de folga permaneçam positivas. A técnica usada
para resolver os subproblemas tem um grande impacto na eficiência e robustez do algoritmo. No-
vas estratégias para acelerar o processo de convergência deste método são mostradas na referência
[34].

O método de programação não linear mencionado anteriormente demonstra ser eficiente para
resolver o problema de programação não linear de grande porte e não convexos, como o problema
de fluxo de potência ótimo. As características não lineares do problema de fluxo de potência ótimo
têm sido pouco utilizadas para explorar a característica deconvergência do método apresentado
em [33].

Um novo algoritmo de conjunto ativo (ACA) para problemas de programação não linear de
grande porte é apresentado em [35]. Este algoritmo calcula adireção de busca em duas etapas.
Na primeira etapa um problema de programação linear é solucionado para identificar o conjunto
ativo de restrições na solução. Na segunda etapa, um problema de programação quadrática com
restrições de igualdade (PCRI) é solucionado considerandosomente restrições ativas da solução do
problema de programação linear. O problema de PCRI incorpora técnicas de região de garantia e
é solucionado, de forma aproximada, utilizando um método gradiente conjugado projetado. Algu-
mas estratégias para acelerar o processo de convergência deste método são mostradas na referência
[36].

Uma comparação do desempenho computacional (tempo computacional total, tempo compu-
tacional de avaliação das funções, número de iterações e casos de não convergência) entre o MPI-
TRG e o ACA, mostrou que o ACA apresenta piores resultados no que diz respeito a tempo com-
putacional e convergência global quando comparado com MPI-TRG (ver os resultados mostrados
no Cap. 4). Com os resultados desta pesquisa inicial optou-se por dedicar mais tempo para o en-
tendimento, análise e implementação do MPI-TRC para resolver o problema de fluxo de potência
ótimo.

Este relatório técnico está organizado da forma descrita a seguir: No Capítulo 2 é feita uma
breve revisão do método de pontos interiores Primal–Dual. No Capítulo 3 apresenta-se uma nova
formulação para resolver o problema de fluxo de potência ótimo reativo utilizando equações de in-
jeção de corrente (FPOR-IC). No Capítulo 4 apresenta-se umacomparação entre cinco diferentes
softwares de programação não linear para resolver o problema de fluxo de potência ótimo reativo
utilizando equações de potência (FPOR-EP). No Capítulo 5 apresenta-se uma comparação do es-
forço computacional entre a formulação do FPOR-IC e a formulação do FPOR-EP. No Capítulo 6
apresenta-se um algoritmo de método de pontos interiores com técnicas de região de garantia para
resolver a formulação do FPOR-EP. No anexo A é mostrado o artigo que foi submetido para a re-
vistaIET Generation, Transmission & Distribution. Nos apêndices B, C e D estão os comprovantes
solicitados pelo CNPq.



Capítulo 2

Método de Pontos Interiores

Neste capítulo será apresentada uma descrição dos passos mais importantes do MPI de forma
a mostrar as principais matrizes que são necessárias montarno processo iterativo.

2.1 O Problema Original

Um problema de PNL pode ser representado pela Eqs. (2.1):

min f(x)
s.a. g(x) = 0

h(x) ≤ 0
(2.1)

Ondex ∈ ℜnx representa as variáveis de decisão,f(x) : ℜnx → ℜ é a função objetivo do problema,
g(x) : ℜnx → ℜng são as restrições de igualdade eh(x) : ℜnx → ℜnh são as restrições de desi-
gualdade do problema. Caso existam variáveis canalizadas estas são transformadas em restrições
de desigualdade.

O primeiro passo na derivação do MPI é transformar todas as restrições de desigualdade de
(2.1) em restrições de igualdade adicionando as variáveis de folga não negativass.

min f(x)
s.a. g(x) = 0

h(x) + s = 0
s≥ 0

(2.2)

A adição das variáveis de folga modifica a dimensão do problema de otimização incremen-
tando o número de variáveis. Entretanto, o problema original é transformado num problema de
otimização restrito exclusivamente a restrições de igualdade. Com esta metodologia, a utilização
de funções de penalidade e a determinação do conjunto de restrições de desigualdade ativas na
solução deixam de ser necessárias. As condições de não negatividade (s ≥ 0) da expressão (2.2)
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2.2 O Método de Pontos Interiores Primal-Dual 5

podem ser incorporadas na função objetivo original como termos de barreira logarítmica como é
apresentado na expressão (2.3).

min f(x)− µ
nh∑

i=1

ln si

s.a. g(x) = 0
h(x) + s = 0

(2.3)

Ondeµk é o parâmetro de barreira que decresce de forma monotônica até zero no processo ite-
rativo (µk > 0). A seqüência de parâmetros{µk}kk=0 gera uma seqüência de sub-problemas dados
por (2.3) baseados no teorema dado por [37], seµk ↓ 0 a seqüência{x(µk)}kk=0 de soluções de (2.3)
tende ax∗, um mínimo local de (2.1). A seqüência de sub-problemas dadopela Eq.(2.3) descreve
uma trajetória, nos espaços primal e dual, conhecida como Trajetória Central ou Rota Central. A
função Lagrangeana do problema de programação não linear com restrições de igualdade (2.3) é:

L(x, s, λ, π, µ) = f(x)− µ
ndh∑

i=1

lnsi + λT g(x) + πT (h(x) + s) (2.4)

em queλ ∈ ℜng, π ∈ ℜnh, são os vetores multiplicadores de Lagrange e são chamados variá-
veis duais. Um ponto mínimo localx∗ do problema (2.3) pode ser calculado em termos do ponto
estacionário da função Lagrangeana, no qual deve satisfazer as condições necessárias de otimali-
dade de primeira ordem (CNOPO) de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), apresentada na expressão (2.5)
[11, 12, 13, 17]:

∇f(x) + Jg(x)T λ + Jh(x)T π = 0
g(x)= 0

h(x) + s= 0
Sπ = µke

(2.5)

Onde∇f(x) é o gradiente da função objetivo,Jg(x) ∈ ℜng×nx é a matriz Jacobiana das restrições
de igualdadeg(x) e Jh(x) ∈ ℜnh×nx é a matriz Jacobiana das restrições de desigualdadeh(x). S
é uma matriz diagonal comsi’s compondo os elementos da diagonal; ee é um vetor de tamanho
apropriado formado por elementos iguais a1.

2.2 O Método de Pontos Interiores Primal-Dual

Mesmo que o sistema de KKT (2.5) seja um sistema de equações não lineares, a sua solução
é geralmente aproximada por uma única iteração do método de Newton (a direção de Newton é
somente uma medida para seguir um trajeto de minimizar, parametrizada porµk). Aplicando o
método de Newton para resolver o sistema (2.5), o sistema de equações lineares indefinido (2.6) é
obtido (ver [12]). O método de Newton necessita que sejam definidos os seguintes pontos inicias:
parâmetro de barreira logaritmicaµ0, variáveis primaisx0 es0 e variáveis duaisλ0 eπ0. O método
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de Newton consiste em um processo iterativo no qual se aproxima um ponto inicial(x0, s0, λ0, π0)
ao ponto de solução(x∗, s∗, λ∗, π∗) através de uma seqüência de pontos(xk, sk, λk, πk) que indica
a trajetória percorrida durante o processo iterativo. A cada iteraçãok do método de Newton, o
ponto de solução tem que satisfazer as condições de não negatividade.

sk, πk ≥ 0

Assim, a solução do sistema de equações dado pela Eq. (2.5) utilizando o método de Newton,
implica em resolver um sistema de equações lineares do tipoAx = b a cada iteraçãok, como é
apresentado em [11, 12, 13, 17], dado por (2.6).




W 0 Jg(x)T Jh(x)T

0 S−1
Π 0 I

Jg(x) 0 0 0
Jh(x) I 0 0







∆xk

∆sk

∆λk

∆πk


 =

−




∇f(x) + Jg(x)T λ + Jh(x)T π

Sπ − µe
g(x)

h(x) + s




(2.6)

(2.7)

Em que a matrizW é a matriz Hessiana das restrições de igualdadeHgj(x) e desigualdadeHhj
(x)

e da função objetivoHf(x), dada por:

W = Hf (x) +
ng∑

j=1

λjHgj(x) +
nh∑

j=1

πjHhj
(x) (2.8)

e,∆xk, ∆λk, e∆πk são as direções do método de Newton da iteraçãok.
As condições necessárias para a utilização do método de Newton na solução de (2.5) são:

1. Existência de um ponto estacionário (x∗, s∗, λ∗, π∗) que seja solução do sistema de (2.5) e
que satisfaça as condições de KKT.

2. Existência e continuidade das segundas derivadas parciais locais no ponto estacionário.

3. O conjunto das restrições de igualdade e de desigualdade ativas no ponto estacionário devem
ser linearmente independente.

4. Existência da complementaridade estrita (sT π) no ponto estacionário.

As condições teóricas para a utilização do método de Newton geralmente não são avaliadas nas
aplicações reais para sistemas de potência de grande porte devido à complexidade de cálculo.
Assim, não é garantido que a solução obtida para (2.1) seja umótimo global. Mesmo assim, o
processo de otimização fornece, em geral, soluções melhores que os métodos clássicos. A fim
de dar continuidade à análise teórica do MPI, são consideradas satisfeitas as condições para a
aplicação do método de Newton para resolução iterativa de equações não lineares.
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2.2.1 Atualização das Variáveis Primais e Duais

A cada iteraçãok é resolvida a Eq. (2.6) e depois é feita uma estimação dos valores das
variáveis do problema, obtidos por:

xk+1 = xk + αk
p∆xk

sk+1 = sk + αk
p∆sk

λk+1 = λk + αk
d∆λk

πk+1 = πk + αk
d∆πk

(2.9)

2.2.2 Máximo Tamanho de Passo

αk ∈ (0, 1] é o tamanho de passo. O máximo tamanho de passo, para cada iteração é dado por
(2.10), como foi proposto em [13].

αk
p = min

i
{ 1, min

∆sk

i
<0

(
−sk

i

∆sk
i

) }

αk
d = min

i
{ 1, min

∆πk

i
<0

(
−πk

i

∆πk
i

) }

(2.10)

αk = min{αk
p, α

k
d}

O valor escalarγ ∈ (0, 1) é um fator de segurança para assegurar que o próximo ponto satisfaça
as condições de não negatividade. Um valor típico para este fator éγ = 0.9995.

2.2.3 Redução do Parâmetro de Barreira

O valor residual da condição de complementaridade é chamadogap de complementaridade e é
calculado em cada iteraçãok por:

ρk = (xk)T πk (2.11)

A seqüência{ρk}∞k=0 deve convergir para zero, e a relação entre oρk eµk, implícito nas condi-
ções de (2.5), sugere queµk poderia ser reduzido em cada iteraçãok em função da diminuição do
gap de complementaridade, dada pela expressão (2.12).

µk+1 = βk ρk

nh
(2.12)

em queβ ∈ (0, 1) é o decréscimo esperado deρk, mas não necessariamente realizado, e é chamado
centering parametere sua interpretação é: seβk = 1, o sistema KKT (2.5) define uma direção
central, um passo Newton para um ponto no trajeto da barreira. Caso contrário, seβk = 0, dá
um passo Newton puro, também conhecido como a direçãoaffine–scaling. Para compensar os
dois objetivos, de reduzirµk e melhorar a direção central,βk é escolhido dinamicamente como foi
proposto em [13],βk+1 = max{0, 95βk; 0, 1}, comβ0 = 0,2.
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2.2.4 Critério de Convergência

O processo do método de Newton é repetido até que os critériosde convergência, apresentados
na expressão (2.13) sejam atingidos.

• Factibilidade Primal

max{‖g(xk)‖2} ≤ ǫf

• Factibilidade Dual

‖∇f(xk) + Jg(xk)T λk + Jh(xk)T πk‖∞

1+‖xk‖2
≤ ǫf

• Condição de Optimalidade

ρk

1+‖xk‖2
≤ ǫo

µk ≤ ǫµ

(2.13)

• Desvio da Função Objetivo

|f(xk)−f(xk−1)|

1+|f(xk)|
≤ ǫf

em queǫf , ǫo eǫµ são os erros dascondições de factibilidade, otimalidade e parâmetro de barreira,
respectivamente. Tipicamenteǫf = ǫo = 10−5 e ǫµ = 10−8.

2.2.5 Algoritmo Geral

O Método de Pontos Interiores Primal - Dual pode ser sintetizado no seguinte algoritmo :

1. Inicializarµ0, β0 e obter um ponto inicial(x0, s0, λ0, π0) que satisfaça as condições de não-
negatividade (sk, πk ≥ 0).

2. Calcularg(x0), h(x0), Jg(x0) eJh(x0).

3. Calcular o vetor da parte direita da expressão (2.6).

4. Fazerk = 0.

Repetir
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6. Calcular a matrizW usando (2.8).

7. Montar e resolver no ponto atual o sistema (2.6).

8. Obter o máximo tamanho de passo usando (2.10).

9. Atualizar as variáveis usando (2.9).

10. Calcularg(xk+1), h(xk+1), Jg(xk+1) eJh(xk+1).

11. Calcularµk+1 (2.12),ρk+1 (2.11) eβk+1.

12. Calcular o vetor da parte direita da expressão (2.6).

13. Fazerk = k + 1.

Até se obter a convergência.

2.2.6 Ponto Inicial

A solução do problema de otimização deve encontrar-se no interior ou na fronteira da região de
convergência. O ponto inicial e a trajetória de convergência não possuem essa restrição. De fato,
as condições de otimalidade são referidas ao ponto candidato ao ótimo, não sendo necessariamente
satisfeitas durante o processo iterativo. A resolução iterativa determina uma seqüência de pontos
que aproximam o ponto inicial à solução. Em particular, as equações que determinam a inclusão
do ponto na região de convergência serão em geral satisfeitas apenas no final do processo iterativo.
Esta é uma importante vantagem na utilização das versões dosMPI para PNL. Os algoritmos dos
pontos interiores realizam uma trajetória interior à região formada pelas restrições de desigualdade.
Por conseguinte, esses algoritmos necessitam da determinação de um ponto inicial interior a esta
região [38]. Embora o ponto inicial somente precise manter as condições de não negatividade, o
processo de convergência é sensível ao ponto inicial e o desempenho dos MPI pode melhorar se
alguma iniciação heurística for usada [13, 39, 40]. Uma iniciação heurística é dada a seguir.

1. A estimação dox0 é dado usando o ponto médio entre os limites superior e inferior para as
variáveis com limites.

2. As variáveis de folga primais são inicializadas como

s0
i =

{
hi(x0) se hi(x0) ≥ 1
1 caso contrário

3. As variáveis duaisλ0
i podem ser inicializadas com−1, 0 ou 1, de acordo com o problema a

ser resolvido.

4. As variáveis de folga duais são inicializadas como:

π0 = µ0(S0)−1e

em queS0 é uma matriz diagonal definida pelos valores des0. Tipicamenteµ0 = {10; 1 ou0, 1}.



2.2 O Método de Pontos Interiores Primal-Dual 10

2.2.7 Tempo de Execução

O tempo de execução dos métodos de pontos interiores dependede vários fatores, como por
exemplo: as características do computador utilizado, ou o esquema de pré-processamento e orde-
namento utilizado. O número de iterações do MPI para conseguir a convergência depende prin-
cipalmente de: a) o tipo de método de pontos interiores utilizado; b) da natureza não-linear do
problema por resolver; c) do ponto e parâmetro de barreira inicial; d) da taxa de decrescimento
esperado do parâmetro de barreira; e) do tamanho de passo na direção de busca; f) do critério de
parada. Em [41] são analisados os fatores que influem na velocidade e convergência do MPI. O
tempo de cálculo numa iteração do método de pontos interiores depende principalmente de: a) o
método numérico utilizado para resolver (2.6); e b) da estrutura esparsa do problema.



Capítulo 3

O Problema de Fluxo de Potência Ótimo
Reativo (FPOR)

O Problema de Fluxo de Potência Ótimo tem sido muito estudadoao longo dos anos, pois é
uma ferramenta de fundamental importância no mercado elétrico atual devido às características
de competitividade que este apresenta. Tanto no planejamento como na operação dos sistemas de
potência, a segurança e a confiabilidade são avaliadas usando uma certa quantidade de programas,
entre os quais está incluso o FPO.

O número mínimo de restrições de igualdade do FPO é determinado pelas equações da rede
de transmissão, como no problema de fluxo de potência. Adicionalmente, podem ser incluídas no
problema de otimização restrições de igualdade que modelamcaracterísticas particulares da ope-
ração do sistema de potência (valores fixos de algumas variáveis ou uma combinação de variáveis
do sistema).

As restrições de desigualdade são os limites impostos a uma variável ou conjunto de variáveis
do sistema. Em relação à sua função, podem ser classificadas em três grandes grupos: a) Restri-
ções Físicas, são as restrições impostas pelos limites da capacidade dos componentes do sistema.
Exemplos: limites máximo e mínimo de geração de potência ativa e reativa das unidades gerado-
ras, limites nos valores dos taps dos OLTC, limites de transmissão de potência aparente nas linhas
de transmissão, limites da capacidade de geração de potência reativa dos compensadores shunt,
etc; b) Restrições Operacionais, a operação do sistema impõe limites que devem ser considerados
no modelo. Exemplos: limites máximo e mínimo da magnitude datensão nas barras, diferença
angular máxima entre barras, etc; e c) Restrições de Segurança, as restrições de segurança repre-
sentam um grupo de restrições relacionadas a um conjunto de contingências determinadas pela
análise de segurança em tempo real. O resultado da análise desegurança é uma operação confiável
do sistema.

A função objetivo representa a variável ou conjunto de variáveis que se deseja otimizar. Existe
uma grande variedade de funções objetivo possíveis de utilizar na operação da rede elétrica, relaci-
onadas ao objetivo do estudo. No FPO, algumas das mais utilizadas são: a) Mínimo Custo de Po-
tência Ativa; b) Minimização das Perdas de Potência Ativa; c) Mínimo Desvio de uma Distribuição

11
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de Potência Ativa Pré-especificada; d) Mínimo Desvio de um Perfil de Tensões Pré-especificado;
e) Mínimo Corte de Carga; e d) Mínima Ação de Controle. As funções objetivo anteriores podem
ser combinadas em um único problema de otimização, através de um problema multi-objetivo.

O problema de fluxo de potência ótimo reativo (FPOR) é um caso especial de problema de FPO
e é um dos principais assuntos abordados nos estudos da operação de sistemas de potência. Em al-
guns casos o FPOR é considerado um problema independente de despacho econômico de potência
ativa, e seu objetivo é manter o perfil de tensão em uma escala aceitável, de forma a minimizar a
perda total de energia na transmissão, usando como variáveis de controle os valores das magnitu-
des de tensões dos geradores, os taps dos transformadores com tap variáveis, a potência das fontes
de compensação reativa VAr (bancos de capacitores e compensadores síncronos) avaliadas nos sis-
temas de potência. As restrições incluem os limites de VAr e magnitudes de tensões dos geradores,
os limites das magnitudes de tensões das barras de carga, os limites dos taps dos transformadores
com tap variável, os limites das fontes de VAr, as restriçõesde segurança e de balanço de potência
nas barras [42]. Existem várias técnicas clássicas para resolver o problema de FPOR (médoto do
gradiente, programação linear e quadrática sucessivas e métodos do tipo Newton), entre as técni-
cas mais recentes encontram-se o método de pontos interiores [11, 12, 13, 17, 43] e o método de
estratégia de região de garantia [25, 26, 27, 28, 29]. Soluções do FPOR por aplicações diretas de
alguns programas de otimização não-linear podem ser encontradas em [19, 44, 45, 46].

3.1 FPOR Utilizando Formulação de Potência com Tensões em
Coordenadas Retangulares

O problema de minimização de perdas de potência ativa utilizando equações e tensões em
coordenadas retangulares é formulado como um problema de PNL [13] definido por:

min l = Gsw:(eswe+fswf)+Bsw:(fswe−eswf) (3.1)

s.a. Gk:(eke+fkf)+Bk:(fke−ekf)−P SP
k =0, ∀k ∈ B̃

Gk:(fke−ekf)−Bk:(eke+fkf)−QSP
k =0, ∀k ∈ L

Q
k
≤Gk:(fke−ekf)−Bk:(eke+fkf)≤Qk, ∀k ∈ G

Q
k
≤Gk:(fke−ekf)−Bk:(eke+fkf)≤Qk, ∀k ∈ S

V 2
k≤e2

k+f 2
k ≤V

2
k, ∀k ∈ B

tap
m
≤tapm≤tapm, ∀m ∈ T

Ondesw é a barra de referência,Gk: eBk: são ask-ésimas colunas das matrizes de condutânciasG
e susceptânciasB de barras, respectivamente.ek efk são as componentes daskésimas posições do
vetor das tensões (complexas) realee imagináriaf de barras, respectivamente.P SP

k = P G
k −P L

k e
QSP

k = QG
k −QL

k são as potências ativa e reativa especificadas, respectivamente, na barrak; P G
k e

QG
k são as potências ativa e reativa geradas, respectivamente,na barrak; P L

k eQL
k são as potências
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ativa e reativa demandadas, respectivamente, na barrak. Qk = Q
G

i −QL
i e Q

k
= QG

i
−QL

i são os

limites máximo e mínimo de potências reativas na barrak, ondeQ
G

k eQG

k
são os limites máximos e

mínimos da potência gerada ou de compensação shunt na barrak. V k, V k são os limites máximo e
mínimo das magnitudes de tensão na barrak; tapm, tapm, tap

m
são os valores máximo, corrente e

mínimo dos taps dos transformadores em derivação do ramom. B é o conjunto de todas as barras,
B̃ é o conjunto de todas as barras menos a barra de referência,L é o conjunto de barras com fonte
de VAr fixa, G é o conjunto de todos os geradores,S é o conjunto de todos os compensadores
shunt nas barras,T é o conjunto de todos os transformadores com LTC. As variáveis de decisão
do problema (3.1) são: as componentes real e imaginária da tensão (complexa) das barras e os taps
dos transformadores com tap variável. A componente imaginária da tensão (complexa) da barra de
referência é fixa com um valor igual a zero (fsw = 0).

Se a tensão complexa em cada barra é conhecida, é possível calcular qualquer outra variável
da rede. É por esta razão, que a tensão complexa é consideradacomo variável de otimização. Os
taps dos transformadores com tap variável, também devem serconsiderados como variáveis de
otimização do sistema. A este conjunto mínimo de variáveis de otimização é possível adicionar
outras variáveis, dependendo do objetivo do estudo e do método de otimização utilizado. Algumas
variáveis que podem ser consideradas como variáveis de otimização são: Potências ativa e reativa
de geração, limite máximo de transmissão em uma linha, transações contratadas entre barras, etc.

No problema de fluxo de potência ótimo reativo a geração de potência ativa do conjunto de
barrasB̃ é considerada como conhecida. Normalmente, a geração de potência ativa tem sido
calculado por meio de um despacho econômico ativo.

3.2 Formulação de Injeção de Corrente com Tensões em Coor-
denadas Retangulares para um Problema de Fluxo de Po-
tência

Seguindo as principais idéias contidas em [47] e [48], será apresentada uma formulação para o
fluxo de potência utilizando o método de injeção de corrente modelado para cargas do tipo potência
constante. Esta formulação provou ser eficiente para resolver este tipo de problema.

A equação básica de potência injetada em uma determinada barrak de um sistema é dado por:

Sk = Pk + jQk = VkI
∗

k (3.2)

Assim, tem-se para a corrente injetada nesta mesma barra que:

Ik =
Pk + jQk

V ∗

k

=
∑

m∈Ωk

(YkmVm) (3.3)

Logo, pode-se escrever que:
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∑

m∈Ωk

(YkmVm)−
Pk + jQk

V ∗

k

= 0 (3.4)

A equação (3.4) representa o balanço de corrente na barrak, e pode ser separada em duas
equações referentes às componentes real e imaginária das correntes injetadas nas barras, escritas
em função das partes real e imaginárias das tensão na barrak . Desta forma, as equações de
corrente imaginária e real a serem resolvidas no problema defluxo de potência, denotadas por
∆Irk e∆Iik respectivamente, são dadas por:

∆Iik =(Gk:f+ Bk:e)−
P SP

k fk−QSP
k ek

e2
k + f 2

k

= 0 (3.5)

∆Irk =(Gk:e− Bk:f)−
P SP

k ek+QSP
k fk

e2
k + f 2

k

= 0 (3.6)

O sistema de equações não-lineares dado por (3.5) e (3.6) é resolvido utilizando o método de
Newton-Raphson:

(
B1 G1

G2 B2

) (
e
f

)
=

(
∆I i

∆I r

)
(3.7)

Onde∆I i e∆I r são os vetores das partes imaginaria e real dos erros de corrente, respectivamente,
dados por (3.5) e (3.6). As submatrizesB1, G1, B2 eG2 para um ramo genéricokm são dadas por:

B1 =
∂∆Iik
∂ek

=
(

Bkk − ak Bkm

Bmk Bmm − am

)
(3.8)

G1 =
∂∆Iik
∂fk

=
(

Gkk − bk Gkm

Gmk Gmm − bm

)
(3.9)

G2 =
∂∆Irk

∂ek

=
(

Gkk + bk Gkm

Gmk Gmm + bm

)
(3.10)

B2 =
∂∆Irk

∂fk

=
(
−Bkk − ak −Bkm

−Bmk −Bmm − am

)
(3.11)

ondeam e bm são dados pelas Eq.s (3.12)-(3.13).

ak =
−2ekfk(P

SP
k ) + (QSP

k )(e2
k − f 2

k )

(e2
k + f 2

k )2
(3.12)

bk =
2ekfk(Q

SP
k ) + (P SP

k )(e2
k − f 2

k )

(e2
k + f 2

k )2
(3.13)

Os elementos fora da diagonal principal das submatrizes da Eq. (3.7), referentes às derivadas
parciais de (3.5) e (3.6) em relação aek e fk, são iguais aos elementos da matriz de admitâncias
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nodais e são constantes durante todo o processo iterativo, cada uma dessas submatrizes será um
bloco de ordem (nb × nb). Pode-se notar nas Eqs. (3.12)-(3.13) que nas quatro derivadas parciais
em relação às tensões complexas, os termosak e bk aparecem duas vezes cada um, o que significa
que neste caso os elementos da diagonal da matriz Jacobiana são facilmente atualizados e de forma
rápida, pois somente é necessário o cálculo de dois termos varáveis, resultando em uma matriz
Hessiana das equações Eqs. (3.5) e (3.6) altamente esparsa.

Também se pode observar que para uma barra de transferência,barras cujas injeções de po-
tência ativa e reativa iguais a zero, conseqüentemente, as potências ativaP SP

k e reativaQSP
k es-

pecificadas são iguais a zero, tornando as Eqs. (3.6) e (3.5) lineares. Esta característica pode ser
explorada pelo MPI para resolver um problema de FPOR usando aformulação de equações de
corrente.

A matriz Hessiana das equações (3.5) e (3.6) possui os seguintes elementos:

∂2∆Iik
∂e2

k

=
QSP

k (2e3
k − 6ekf

2
k ) + P SP

k (2f 3
k − 6e2

kfk)

(e2
k + f 2

k )3
(3.14)

∂2∆Iik
∂ek∂fk

=
−QSP

k (2f 3
k − 6e2

kfk) + P SP
k (2e3

k − 6ekf
2
k )

(e2
k + f 2

k )3
(3.15)

∂2∆Iik
∂fk∂ek

=
∂2∆Iik
∂ek∂fk

(3.16)

∂2∆Iik
∂f 2

k

= −
∂2∆Iik

∂e2
k

(3.17)

∂2∆Irk

∂e2
k

= −
∂2∆Iik
∂ek∂fk

(3.18)

∂2∆Irk

∂f 2
k

=
∂2∆Iik
∂ek∂fk

(3.19)

∂2∆Irk

∂ek∂fk

=
∂2∆Irk

∂fk∂ek

=
∂2∆Iik

∂e2
k

(3.20)

Pode ser observado aqui que somente é necessário calcular asderivadas das Eqs. (3.14) e (3.15)
para montar a matriz Hessiana pois os outros elementos são equivalentes a essas duas equações.
Este fato é importante quando se trata de economia do tempo computacional. Também pode ser
observado que cada restrição da Eq. (3.14) (ou da Eq. (3.15))tem matriz Hessiana formada por
somente quatro elementos diferentes de zero.
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3.3 FPOR Utilizando Formulação de Injeção de Corrente com
Tensões em Coordenadas Retangulares

O problema de minimização das perdas de potência ativa de um sistema elétrico de potência,
usando tensões em coordenadas retangulares, é formulado como um problema de PNL e é definido
por:

min P G
sw (3.21)

s.a. (Gk:f+Bk:e)−
P SP

k fk−QSP
k ek

e2
k + f 2

k

=0, ∀k ∈ B

(Gk:e−Bk:f)−
P SP

k ek+QSP
k fk

e2
k + f 2

k

=0, ∀k ∈ B

QG

k
≤QG

k ≤Q
G

k , ∀k ∈ G

QG

k
≤QG

k ≤Q
G

k , ∀k ∈ S

V 2
k≤e2

k+f 2
k ≤V

2
k, ∀k ∈ B

tap
m
≤tapm≤tapm, ∀m ∈ T

Para poder utilizar as equações de corrente no ORPF foi necessário considerar de forma explí-
cita as variáveis de geração de potência ativa na barra de referência e a geração de potência reativa
dos geradores e dos compensadores shunt. Estas variáveis aparecem de forma implícita no modelo
(3.1). Este aumento do tamanho das variáveis primais do problema de PNL não piora o desempe-
nho computacional de (3.21) e permite ainda, explorar os elementos constantes que aparecem na
matriz Jacobiana e a alta esparsidade das matrizes Hessianas das restrições de igualdade.

As variáveis de decisão do problema (3.21) são: as componentes (complexas) real e imaginária
da tensão de barra, taps dos transformadores com tap variável, potência ativa de geração da barra
de referência e potência reativa de geração dos geradores e compensadores shunt. A componente
imaginária da tensão (complexa) da barra de referência é fixacom um valor igual a zero (fsw = 0).

A grande motivação para a utilização da formulação do FPOR utilizando equações de injeção
de correntes foi a alta esparsidade da matriz Hessiana do problema da Eq. (3.21), já que o maior
esforço computacional para resolver um PNL, quando utilizado o método de pontos interiores, está
em inverter uma matriz de Newton. Sendo assim, se o modelo utilizado proporciona uma matriz
de Newton mais esparsa, o ganho de tempo computacional a cadaiteração é considerável. Outro
aspecto importante a ser considerado, é o número de elementos constantes e a serem calculados
para a montagem das matrizes Jacobianas e Hessianas.
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3.4 Estrutura da Matriz Hessiana (W) para as Formulações de
Potência e Corrente com Tensões em Coordenadas Retan-
gulares

Nesta sessão será mostrada a estrutura da matriz Hessiana dos problemas da Eq. (3.1) e da
Eq. (3.21) utilizando o exemplo dado pela Figura 3.1 para a análise de dois cenários: com e sem
restrições de potência aparente nas linhas de transmissão.

G

sw

i

j

k

m

tmj

tkj

Pm+jQm

Pj+jQj

Sim Smi

Fig. 3.1: Sistema Ilustrativo

Exemplo 1: Sem restrições de fluxo de potência nas linhas

Nos modelos (3.1) e (3.21) pode-se observar que cada barra contribui com três matrizes hessi-
anas na formação da matrizW, uma matriz hessiana dada pela restrição da magnitude de tensão e
as outras duas dadas pelas equações de injeção de potência ativa e reativa, para o modelo (3.1), e
as equações de injeção de corrente real e imaginária, para o modelo (3.21).

As Figuras (3.2) e (3.3) contém símbolos que representam os elementos que compõem as ma-
trizes HessianasW. Os quadros sombreados representam a contribuição das matrizes hessianas
das restrições de magnitude de tensão, e os símbolos “#”, “×”, “ 2” e “+” representam as contri-
buições das matrizes hessianas das equações de injeção de potências ativa e reativa (Fig. (3.2)) e
das equações de injeção de corrente real e imaginária (Fig. (3.3)), nas barrask, j, i, m, respectiva-
mente.

A Fig. (3.2) representa a matrizW para o modelo (3.1). Cabe destacar que somente as matrizes
Hessianas das equações de potência da barrai são constantes, as outras matrizes dependem do
valor dos taps ou das tensões complexas. Para formar a matrizW cada matriz Hessiana tem que
ser multiplicada por seu respectivo multiplicador de lagrange a cada iteração. Na Fig. (3.2) existem
47 elementos diferentes de zero, com um grau de esparsidade de 41.98%. Fig. (3.3) representa a
matriz W para o modelo (3.21), onde existem 35 elementos diferentes de zero, com um grau de
esparsidade de 75.69%. É possível observar na Fig. (3.3) a grande esparsidade da matriz W quando
comparada com a Fig. (3.2). Neste modelo a barra com injeção de potência igual a zero (barrai da
Fig. (3.1)) forma duas Eqs. lineares, gerando uma contribuição nula na construção da matrizW,
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Fig. 3.2: MatrizW do problema (3.1) para o sistema ilustrativo da Fig. 3.1
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Fig. 3.3: MatrizW do problema (3.21) para o sistema ilustrativo da Fig. 3.1

este fato pode ser observado pela falta do símbolo “2” na Fig. (3.3). A Fig. (3.3) mostra também
que as derivadas de segunda ordem das restrições de igualdade e desigualdade do modelo (3.21)
em relação às tensões preenchem somente as diagonais principais da matrizW.
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Exemplo 2: Com restrição de fluxo de potência aparente na linha

O segundo exemplo considera a inclusão das restrições de fluxo de potência aparente na linha
i−m (Eqs. (3.22) e (3.23)) para ambos os modelos. O objetivo desta inclusão é mostrar a mudança
da matrizW quando é adicionada uma restrição de fluxo (verSim eSmi na Fig. (3.1)).

S2
im = P 2

im + Q2
im ≤ Sim

2

Pim = (e2
i + f 2

i )gim − gim(eiem + fifm)+
bim(eifm − emfi)

Qim = −(e2
i + f 2

i )(bsh
im + bim) + gim(eifm − emfi)+

bim(eiem + fifm)

(3.22)

S2
mi = P 2

mi + Q2
mi ≤ Sim

2

Pmi = (e2
m + f 2

m)gim − gim(eiem + fifm)−
bim(eifm − emfi)

Qmi = −(e2
m + f 2

m)(bsh
im + bim)− gim(eifm − emfi)+

bim(eiem + fifm)

(3.23)

Ondegim, bim, bsh
im e Sim são a condutância, susceptância, susceptância shunt e limite de fluxo de

potência aparente da linha de transmissãoi−m.
Esta restrição gera uma contribuição na formação da matriz HessianaW que pode ser observada

pelo símbolo “•” nas Fig. (3.2) e (3.3). Esta restrição ocasiona uma diminuição da esparsidade da
matrixW para ambos os modelos, porém cria um maior prejuízo ao modelo(3.21), não permitindo
aproveitar totalmente as vantagens apresentadas pelas CI equations, pois a inclusão desta restrição
gera um maior número de elementos a serem inclusos nas matrizes e conseqüentemente a serem
calculados e fatorados a cada iteração.

Nesta seção foram apresentados dois exemplos da estrutura da matrizW para o problema de
FPOR considerando as equações de injeções de corrente e de injeção de potência. O Exemplo 1
mostra claramente que o número de elementos diferentes de zero da matrizW do modelo (3.21) é
menor que do modelo (3.1), mesmo sendo essa última de menor dimensão. O Exemplo 2 mostra
que se for incluída ao modelo (3.21) uma restrição de fluxo de potência aparente na linhai − m
da Fig. (3.1), este ganha um número maior de elementos diferentes de zero para cada restrição de
fluxo de linha do sistema do que quando é incluído o mesmo tipo de restrição ao modelo (3.1),
logo, quando é considerado fluxo em todas as linhas do sistema, o modelo de injeção de corrente
perde suas características de esparsidade perante o modelode injeção de potência.



Capítulo 4

Comparação de Programas de Otimização
Não-Lineares para Resolver o problema de
FPOR

Os novos e poderosos recursos computacionais a um custo computacional relativamente baixo
e técnicas matemáticas eficientemente consolidadas para a resolução de problemas de PNL de
grande porte dão esperanças aos pesquisadores da área de otimização de sistemas de potência, de
poder resolver de forma mais rápida e exata o problema de FPOR. Os programas de otimização
não-linear: IPOPT [49] (versão 3.3.3), KNITRO [50] (versão5.2.0), LOQO [51] (versão 6.06),
MINOS [52], e SNOPT [53] representam o estado da arte no que serefere a software de otimização
para resolver eficientemente os problemas de PNL de grande porte. Cada programa de otimização
usa uma técnica de otimização diferente e tem sua própria característica de convergência. Estes e
outros programas modernos estão disponíveis no servidor NEOS [54] (localizado no Laboratório
Nacional de Argonne). Para avaliar a eficiência de cada técnica de otimização (tempo total de
processamento, tempo de avaliação das funções, numero de iterações, etc) é necessário analisar
as características próprias do problema de PNL resolvido (características de não-linearidades da
função objetivo e restrições, esparsidade das matrizes, etc).

Nesta parte do relatório o problema de FPOR utilizando formulação de potência com tensões
em coordenadas retangulares foi modelada como um problema de PNL padrão, escrito em AMPL
[55] e testado em cada programa de otimização. Foram utilizados cinco sistemas testes e três sis-
temas reais para criar casos a serem analisados. O objetivo éidentificar o programa de otimização
que possui a melhor característica de convergência. Para comparar o desempenho computacional
de cada programa de otimização (numero de iterações, tempo total de processamento e tempo de
avaliação das funções) foi usado o perfil de execução proposto em [56]. Também estão relatadas
uma comparação dos casos de não convergência.

20
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4.1 Programas de Otimização Não-Linear

Alguns comentários sobre os programas de otimização não-linear serão apresentados a seguir.

4.1.1 IPOPT (Interior Point OPTimizer)

O IPOPT utiliza um algoritmo de pontos interiores primal-dual com um método de filtro de
busca linear para assegurar a convergência global. O problema resolvido pelo IPOPT tem a forma
do PNL dado por (4.1).

min f(x)

s.a. h(x) = 0 (4.1)

xl ≤ x ≤ xu

Ondex são as variáveis de otimização (com possibilidade de possuir limites inferiorxl e supe-
rior xu). A função objetivof(x) e a restrição de igualdadeh(x) é assumida como sendo duas vezes
diferenciável. Note que uma restrição de desigualdade não-linear também pode ser incluída à for-
mulação acima usando variáveis de folga. O IPOPT tem como objetivo, encontrar uma solução
local de (4.1). Em [49] pode-se encontrar uma descrição maisdetalhada do algoritmo, incluindo a
fase de restauração da factibilidade para o método do filtro,correção de segunda ordem, e correção
de inércia da matriz de KKT. Também são consideradas neste algoritmo, heurísticas que permitem
uma execução mais rápida do algoritmo. Em [57] e [58], são analisadas as propriedades de conver-
gências global e local, respectivamente. O IPOPT é um software aberto escrito em C++, C, Fortran
e MATLAB. (http://www.coin-or.org/Ipopt/)

4.1.2 KNITRO (Nonlinear Interior-point Trust Region Optim izer)

O KNITRO fornece três algoritmos para resolver o problema dePNL: a) algoritmo de pon-
tos interiores direto, b) algoritmo de pontos interiores e gradiente conjugado, e c) algoritmo de
conjunto ativo. O problema resolvido pelo KNITRO tem a formado PNL dado por (4.2).

min f(x)

s.a. h(x) = 0 (4.2)

g(x) ≤ 0

Assume-se quef(x), h(x) eg(x) são duas vezes diferenciáveis. O KNITRO possibilita utilizar
os algoritmos de forma independente ou utilizar um procedimento de seleção automática imple-
mentado internamente que permite cruzar os três algoritmosdurante o processo de solução. O
primeiro algoritmo implementado pode ser encontrado na referência [50]. O algoritmo de pontos
interiores direto aplica técnicas de barreira e fatoração direta da matriz de KKT de um sistema
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não-linear. Este algoritmo executa melhor os problemas malcondicionados. Em [33] é descrito
um algoritmo de pontos interiores e gradiente conjugado, onde são aplicadas técnicas de barreira
usando o método do gradiente conjugado para resolver o sub-problema de KKT, a base teórica
deste algoritmo pode ser encontrada em [59]. O algoritmo de conjuntos ativos implementa um
método de programação linear-quadrática seqüencial descrita em [35]. Os três algoritmos têm
diferenças fundamentais que conduzem a um comportamento diferente de cada problema de oti-
mização não-linear. Ao mesmo tempo, fornecem uma série de diferentes caminhos para atacar as
dificuldades dos problemas. É um software comercializado por "Ziena Optimization"e é avaliado
em C++, C, Fortran. (http://www.ziena.com/knitro.html)

4.1.3 LOQO

O LOQO é baseado em um método de pontos interiores primal-dual infactível que soluciona
problemas de otimização convexos e não-convexos, e problemas de otimização não lineares (4.3).

min f(x)

s.a. hl ≤ h(x) ≤ hu (4.3)

xl ≤ x ≤ xu

Se o problema é convexo, então o LOQO encontra uma solução ótima global, caso contrário,
encontra uma solução ótima local aproximada para um dado ponto inicial. Note que uma restri-
ção de igualdade pode ser formulada assumindo os valores correspondentes dehl e hu para um
mesmo valor. O LOQO é escrito em Fortran 77 e mais informaçõessobre ele, podem ser en-
contradas em [51]. Este software é aberto mas requer um arquivo de licença antes de ser usado.
(http://www.princeton.edu/∼rvdb/)

4.1.4 MINOS (Modular In-core Nonlinear Optimization System)

O MINOS usa uma implementação estável do método simplex primal para resolver problemas
lineares. Para problemas com restrições lineares e uma função objetivo não-linear, o método do
gradiente reduzido é empregado com uma aproximação quasi-Newton para a Hessiana reduzida.
Para problemas de programação não-linear, o MINOS resolve uma seqüência de sub-problemas
em que as restrições são linearizadas e a função objetivo é uma função Lagrangeana aumentada,
o controle do tamanho de passo é heurístico mas a convergência superlinear é sempre alcançada
[52]. O problema resolvido pelo MINOS tem a forma de um problema de PNL (4.4)

min f(x) + cT x + dT y

s.a. h(x) + A1y = b1

A2x + A3y = b2 (4.4)
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l ≤
(

x
y

)
≤ u

Em que os vetoresc, d, b1, b2, l, u e as matrizesA1, A2, A3 são constantes. O MINOS é um
software vendido pela Stanford University Office of Technology Licensing, e é escrito em Fortran
77. (http://www.sbsi-sol-optimize.com)

4.1.5 SNOPT (Sparse Nonlinear OPTimizer)

O SNOPT utiliza um algoritmo de programação quadrática seqüencial. As direções de busca
são obtidas dos sub-problemas de programação quadrática que minimiza um modelo quadrático da
função Lagrangeana sujeito a restrições linearizadas. A função de mérito da Lagrangeana aumen-
tada é reduzida ao longo de cada direção de busca para assegurar a convergência de qualquer ponto
inicial. O problema resolvido pelo SNOPT tem a forma de um problema de PNL dado por (4.5).

min f(x)

s.a. l ≤




x
h(x)
Ax


 ≤ u (4.5)

Em quel eu são valores constantes, e representam os limites mínimo e máximo eA é uma ma-
triz esparsa. Informações sobre o SNOPT podem ser encontradas em [53] e é um software vendido
pela Stanford University Office of Technology Licensing, escrito em Fortran. (http://www.sbsi-
sol-optimize.com)

4.2 Perfil de Desempenho

Os perfis de desempenho fornecem meios eficazes de comparar deforma rápida o desempenho
computacional dos programas de otimização aqui apresentados. Em [56] define-se o perfil de
desempenho de um método como uma função de distribuição cumulativa para um desempenho
métrico. Supondo resolver um conjunto de problemasP com diferentes métodos. Denotando
um problema particular porp e um método particular pors. A idéia é comparar o desempenho
computacional do métodos resolvendo o problemap com o melhor desempenho computacional
dado por algum método resolvendo este mesmo problema particular. A taxa de desempenhoé
definido como:

ρp,s =
tp,s

min{tp,s : 1 ≤ s ≤ ns}

Em quetp,s é o tempo total de processamento do programa de otimizaçãos gasto no problema
p. ns é o número de programas de otimização. Se um programa de otimização não resolve um
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determinado problema, o resultado de seu desempenho é representado por um valor infinito. Por
outro lado, para obter uma avaliação total de um programa no conjunto problemas, é definida uma
função de distribuição cumulativaps(τ) como:

ps(τ) =
1

np

size{p ∈ P : ρp,s ≤ τ}

em queps(τ) é a probabilidade da taxa de desempenhoρp,s estar dentro de um fator deτ da melhor
taxa de desempenho possível.np é o número de problemas. Em geral,ps(τ) para um programa
de otimização particulars fornece informações sobre a porcentagem de problemas que o programa
de otimização solucionará se para cada problema, o programade otimização pode ter um recurso
de tempo máximo deτ vezes o tempo mínimo do tempo total de processamento. Paraτ = 1 a
probabilidadeps(1) de um programa de otimização particulars é a probabilidade de um programa
ganhar sobre todos os outros. Por isso, se estamos interessados somente em conhecer os atuais
melhores programas de otimização, necessitamos somente considerar o valor deps(1) de todos
os programas de otimização. Para valores maiores deτ , a função de probabilidadeps(τ) fornece
informação se um programa de otimização consegue atualmente resolver um problema. Por isso,
se estamos interessados somente na probabilidade que um programa de otimização consiga resol-
ver um problema de forma satisfatória, deveríamos considerar ps(τ) para todos os programas de
otimização com um valor deτ maior.

Como os diferentes programas buscam somente uma solução local para vários problemasp ∈
P, e é muito provável que cada programa de otimizaçãos encontre uma solução local diferente.
De forma a fazer uma comparação correta, foram excluídos da comparação os problemas cujos
valores finais da função objetivo não estão próximos ao critério (4.6).

max{l1, ..., lns} −min{l1, ..., lns}

1 + max{|max{l1, ..., lns}|, |min{l1, ..., lns}|}
> 10−1 (4.6)

em quels é o valor da função objetivo do problema (3.1) obtida pelo programas. O tempo total
de processamento foi usado como uma medida do desempenho computacional; embora, a idéia
acima possa ser utilizada com outra medida do desempenho computacional. Por exemplo, se agora
o número de iterações é a medida do desempenho de interesse, ajustetp,s corretamente.

4.3 Provas e Resultados

Os sistemas teste IEEE 30, 57, 118, e 300 barras, o sistema teste England 39 barras e três sis-
temas reais, o sistema peruano de 460 barras, um sistema realde 662 barras obtido em [60] e o
sistema brasileiro de 2256 barras, foram utilizados para criar os casos usados para resolver o pro-
blema de FPOR. Para cada sistema elétrico de potência (SEP),foi calculado um conjunto de casos
de contingências factíveis (para saídas de linhas de transmissão somente) cuja solução não resulta
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Tab. 4.1: Características dos Sistemas Testados

Data nb ng nsh nl nt nzi P Q nc

IEEE30 30 6 2 41 4 2 283.4 126.2 35

ENGL39 39 10 2 46 0 12 6097.1 1408.9 34

IEEE57 57 7 3 80 15 4 1250.8 336.4 59

IEEE118 118 54 8 186 9 2 3668.0 1438.0 167

IEEE300 300 69 10 411 50 28 23247.0 7788.0 248

PERU460 460 50 25 542 134 119 2959.2 1033.3 176

REAL662 662 73 44 1017 77 103 25827.0 8363.9 875

BRA2256 2256 201 86 3508 1 614 47079.8 15017.6 2807

TOTAL 4401

em um FPOR infactível. As contingências foram obtidas utilizando os critérios apresentados em
[16]. A contingência é considerada factível se ela não gera corte de carga. O caso base, assim
como o caso de contingências factíveis, foram usados para avaliar os programas de otimização.

A Tabela 4.1 mostra algumas informações relevantes dos sistemas usados nos testes. Ondenb é
o número de barras,ng é o número de geradores,nsh é o número de elementos shunt com potência
reativa variável,nl é o número de linhas de transmissão,nt é o número de transformadores com
controle de posição de tap,nzi é o número de barras de passagem (barras sem injeção de potên-
cia ativa e reativa e sem conexão de transformador com tap variável), (P ) e (Q) são as potência
ativa e reativa total das cargas em MW e MVAr, respectivamente, enc é o número de casos de
contingências factíveis.

Os resultados numéricos foram obtidos usando um SunFire V20Z com dois processadores
AMD Opteron com 2.46Hz e 8Gb de memória RAM. Os seis software foram rodados com suas
opções de “default” sobre 4401 problemas de PNL, todos na mesma máquina. O ponto inicial para
as componentes (complexas) real e imaginária da magnitude de tensão nas barras são1.0 pu e0.0
pu, respectivamente e para os taps dos transformadores com taps variáveis é1.0. Estes pontos ini-
ciais foram utilizados por todos os problemas de PNL solucionados aqui. Como critério de parada
foi imposto um limite máximo de 1000 iterações ao contador deiterações e um erro com tolerância
mínima de10−4 (erro do problema de PNL escalado [49]).

Dos 4401 problemas, 1528 foram excluídos usando o critério (4.6). A maioria de estes casos
excluídos são casos factíveis do sistema Brasileiro de 2256. Dos 2873 casos restantes, o IPOPT
não convergiu em um dos casos, o LOQO em 4 casos e o MINOS e o SNOPT em 6 casos, res-
pectivamente. O KNITRO convergiu para todos os casos analisados. A Fig. 4.1 apresenta o
desempenho computacional dos programas de otimização em relação ao número de iterações, e a
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Fig. 4.2 compara os tempos computacional gastos para avaliar as funções do programa, conside-
rando os tempos de: avaliação da função objetivo, avaliaçãodas restrições, avaliação do gradiente
da função objetivo, avaliação da matriz Jacobiana e avaliação da matriz Hessiana da função La-
grangeana. “KNITRO-ACA” representa o desempenho computacional do algoritmo de conjunto
ativo implementado no KNITRO (algoritmo 3). Em termos de número de iterações e de tempo
da avaliação das funções, o IPOPT e o KNITRO são os programa deotimização que mostram ser
mais eficiente quando comparado ao LOQO, MINOS, SNOPT e KNITRO-ACA. Lembrando que o
KNITRO usa algumas iterações do método de região de garantia, o que lhe custa um maior tempo
computacional para convergir, e também que o KNITRO converge para todos os casos.

A Fig. 4.3 apresenta o perfil de desempenho do tempo total de processamento. Neste caso o
IPOPT e o KNITRO também mostra um melhor tempo computacionalquando comparado aos ou-
tros programas de otimização. Em geral os programas de otimização IPOPT, KNITRO e o LOQO
apresentam um melhor desempenho computacional para resolver o problema de FPOR, compa-
rados com os programas de otimização MINOS, SNOPT e KNITRO-ACA. Também pode-se ob-
servar que o LOQO apresentou um melhor desempenho computacional em relação ao tempo total
de processamento para os três primeiros sistemas teste IEEE14, 30 e 57 barras (sistemas peque-
nos). Para os sistemas reais (sistemas grandes) o IPOPT e o KNITRO foram os que apresentaram
melhores resultados.
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Fig. 4.1: Perfil de Desempenho para o Numero de Iterações
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Fig. 4.2: Perfil de Desempenho para o Tempo de Avaliação de Funções
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Fig. 4.3: Perfil de Desempenho para o Tempo Total de Processamento



Capítulo 5

Comparação Computacional entre as
formulações do FPOR Utilizando Equações
de Potência e Injeção de Corrente

Neste capítulo é mostrada uma comparação computacional entre as formulações do FPOR
utilizando as equações de potência e injeção de corrente comtensões em coordenadas retangulares.
Ambas formulações foram mostradas no Cap. 2. O programa de otimização IPOPT foi utilizado
para fazer as comparações. Os cinco sistemas teste e os três sistemas reais, assim como todas as
contingências factíveis apresentados no Cap. 4 foram utilizados para avaliar as duas formulações.

Como foi apresentado no Cap. 1, o maior esforço computacional realizado pelo método de
pontos interiores é formar, fatorar e resolver, em cada iteração, o sistema de equações lineares
dado por (2.6) (ver o passo 7 do algoritmo geral). Para melhorar o desempenho computacional
do MPI é necessário analisar a influência de ambos os modelos ((3.1) e (3.21)) na estrutura da
matrizW. Já foi visto no capítulo 2 que usando o modelo (3.21) obtemoselementos constantes na
matriz Jacobiana das restrições de igualdadeJg e uma matriz Hessiana da Lagrangeana altamente
esparsa.

Os problemas de FPOR mostrados em (3.1) e (3.21) foram modelados como um problema de
PNL padrão, escritos em AMPL [55] e testado em cada um dos sistemas apresentados no Cap. 4.
Os resultados numéricos foram obtidos utilizando o mesmo computador apresentado no Capítulo
4. O software IPOPT foi rodado com as mesmas opções de “default” nos 4401 problemas de PNL e
na mesma máquina para ambos os modelos. O ponto inicial para as componentes real e imaginária
das tensões de barra são 1.0 pu e 0.0 pu, respectivamente, para os taps dos transformadores com
tap os valores são iguais a 1.0 pu, para a potência ativa gerada na barra de referência é 0.0 pu e
para as potências reativas de geração dos geradores e compensadores shunt é 0.0 pu. Este ponto
inicial foi utilizado para todos os problemas de PNL resolvidos. O limite imposto ao contador de
iterações foi de 1000 iterações e o erro de tolerância máximofoi 10−4 (erro do problema de PNL
escalado [49]).

A Tabela 5.1 mostra um resumo das características de ambos osmodelos para o FPOR. Onde
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Tab. 5.1: Resumo das Características de Otimização

Data nx nxlu ngl ngnl nh nJ nH

IEEE30 FPOR-IC 72 12 4 56 30 497 128

FPOR-EP 63 4 0 51 38 512 269

ENGL39 FPOR-IC 88 10 24 54 39 602 134

FPOR-EP 77 0 0 67 49 593 297

IEEE57 FPOR-IC 139 25 8 106 57 965 262

FPOR-EP 128 15 0 103 67 1006 550

IEEE118 FPOR-IC 307 71 4 232 118 2250 575

FPOR-EP 244 9 0 173 180 2146 1100

IEEE300 FPOR-IC 729 129 56 544 300 5160 1333

FPOR-EP 649 50 0 520 379 5263 2790

PERU460 FPOR-IC 1129 209 238 682 460 7167 2096

FPOR-EP 1053 134 0 844 535 7263 4086

REAL662 FPOR-IC 1517 193 206 1118 662 11744 2596

FPOR-EP 1400 77 0 1207 778 11580 6022

BRA2256 FPOR-IC 4800 288 1228 3284 2256 33732 7018

FPOR-EP 4512 1 0 4224 2543 36395 18201

nx é o número de variáveis primais,nxlu é o número de variáveis primais com limites mínimos
e máximos,ngl é o número de restrições de igualdade lineares,ngnl é o número de restrições de
igualdade não lineares,nh é o número de restrições de desigualdade,nJ é o número de elementos
diferentes de zero da matriz Jacobiana (Jg) e nH é o número de elementos diferentes de zero da
diagonal superior da MatrizW (sendoW uma matriz simétrica, o valornH é usado como seu
número de elementos diferentes de zero). Note que o número derestrições de igualdade lineares
(ngl) que aparecem no modelo (3.21) é igual a duas vezes o número debarras de passagem (nzi), e
também que a diferença do número de elementos diferentes de zero entre as matrizes Hessianas dos
dois modelos é de aproximadamente50%. Em alguns casos o número de elementos diferentes de
zero da matriz Jacobiana para o modelo (3.21) é maior do que para o modelo (3.1), porém o número
total de elementos diferentes de zero da matrizW para o modelo (3.21) é de aproximadamente19%
menor que o modelo (3.1).

A tabela 5.2 mostra o tempo total, o tempo de avaliação das funções e o número de iterações
(para ambos os modelos) para o caso base de todos os sistemas testados, além do valor do ganho
percentual entre os dois modelos. Onde PRC é dado pela Eq. (5.1), em quetCI e tEP é o tempo
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Tab. 5.2: Tempo total e de avaliação das funções do problema para o caso base

Systems Total CPU Time Evaluation CPU Time Iterations

tCI tEP PRC tCI tEP PRC FPOR-IC FPOR-EP

(sec) (sec) (%) (sec) (sec) (%)

IEEE30 0.016 0.036 55.56 0.001 0.013 92.31 10 10

ENGL39 0.030 0.050 40.00 0.004 0.024 83.33 10 11

IEEE57 0.032 0.073 56.16 0.007 0.039 82.05 11 11

IEEE118 0.096 0.132 27.27 0.033 0.095 65.26 16 12

IEEE300 0.196 0.455 56.92 0.079 0.347 77.23 20 17

PERU460 0.439 0.461 4.77 0.260 0.345 24.64 28 15

REAL662 0.409 0.920 55.54 0.185 0.701 73.61 21 16

BRA2256 1.912 3.196 40.18 0.848 2.316 63.39 36 23

utilizado pela formulação do FPOR-IC e FPOR-EP, respectivamente. Note que o tempo total de
processamento para o modelo (3.21) é menor que para o modelo (3.1), principalmente para o tempo
gasto na avaliação das funções do problema.

PRC=
(a− b)

a
100%






se tCI ≥ tEP então
a = tCI e b = tEP ;

caso contrário
b = tEP e a = tCI .

(5.1)

A tabela 5.3 mostra o tempo total de processamento gasto parafazer a análise de contingências
para cada sistema testado, e o tempo total de processamento de todas as 4401 contingências si-
muladas para ambos os modelos apresentados. Os resultados mostram que existe um considerável
ganho de tempo total de processamento quando o modelo (3.21)é comparado com o modelo (3.1).
A Fig. (5.2) e (5.1) mostra o valor do PRC para o tempo de processamento total e o tempo de
avaliação de funções, respectivamente, entre ambos modelos e para cada contingência. Os valores
positivos representam a porcentagem de tempo ganho pelo modelo (3.21) em relação ao modelo
(3.1). As barras com valores negativos representam a porcentagem de tempo ganho pelo modelo
(3.1) em relação ao modelo (3.21). Observa-se que o tempo de processamento gasto pelo modelo
(3.21) para cada contingência é consideravelmente menor que o tempo de processamento gasto
pelo modelo (3.1), tanto para o tempo total de processamentoquanto para o tempo de avaliação
das funções do problema. Observa-se também que, o modelo (3.1) somente apresentou ganho
de tempo total de processamento em relação ao modelo (3.21) para apenas sete contingências do
Sistema Peruano.
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Tab. 5.3: Tempo computacional total gasto pela análise das contingências

Method tCI tEP PRC

(sec) (sec) (%)

IEEE30 0.603 1.065 43.43

ENGL39 0.695 1.395 50.19

IEEE57 2.003 3.983 49.72

IEEE118 12.591 21.555 41.59

IEEE300 47.410 88.559 46.36

PERU460 53.801 80.755 33.37

REAL662 332.563 749.440 55.63

BRA2256 5354.376 8897.707 39.82

Total 5804.042 9844.459 41.04

Os resultados mostram que o modelo (3.21) gasta um tempo de processamento total e de ava-
liação de suas funções menor que o modelo (3.1) na grande maioria dos 4401 casos, obtendo
um ganho computacional total de aproximadamente41%. Também, outro fato a considerar é que
os modelos (3.1) e (3.21) possuem características de convergência diferentes, podendo o modelo
(3.21) gastar um número maior de iterações para convergir emrelação ao modelo (3.1), ver Tabela
5.2. Esta característica também faz com que o modelo (3.21) convirja para todos os 4401 casos,
enquanto que o modelo (3.1) não converge para um dos caso. A seção 3.4 mostrou que o mo-
delo (3.21) requer um menor cálculo de elementos para a matriz (2.6) tornando a construção desta
menos complexa que a da mesma matriz para o modelo (3.1).
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Capítulo 6

Método de Pontos Interiores com Técnicas
de Região de Garantia

Neste capítulo será apresentado um método de pontos interiores que associa técnicas de região
de garantia para encontrar um passo ótimo a cada iteração do algoritmo. Este método é baseado no
programa de otimização KNITRO (apresentado no Cap. 4) e foi testado utilizando a formulação
do FPOR-PE apresentada na seção 3.1.

A técnica de região de garantia é uma classe de algoritmos de otimização para resolver pro-
blemas não convexos e não-lineares. A idéia principal do método está baseada no fato de que a
utilização do método de região de garantia sozinho apresenta a vantagem de não ter que fatorar a
matriz Hessiana da função Lagrangeana a cada iteração, o queé eficiente quando se resolve um
problema de grande porte, porém, apresenta a desvantagem dese torna um método com alto custo
computacional quando a matriz Hessiana da função Lagrangeana é mal condicionada [61].

Foi então desenvolvido um algoritmo que calcula um passo ótimo utilizando um método de
pontos interiores sempre que a qualidade desses passos possa ser assegurada, caso contrário o passo
é calculado utilizando a região de garantia. Isto pode ser implementado em um só algoritmo desde
que o método de pontos interiores e a técnica de região de garantia sejam utilizadas independentes
uma da outra.

Este algoritmo resolve um PNL do tipo mostrado pela Eq. (4.2). A direção de busca é calculada
neste algoritmo pela fatoração de um sistema primal-dual. No intuito de se conseguir uma robustez
matemática, esta a busca linear levanta duas questão importantes: a) Como definir a direção de
busca quando o modelo usado pelo algoritmo é não convexo; e b)Como tratar o rank deficiente da
matriz Hessiana da Lagrangeana e da Jacobiana das restrições.

Em [61] é descrito também, um mecanismo para estabilizar a busca linear de cada iteração,
que consiste em voltar, sob determinadas condições, em um passo da região de garantia que seja
confiável, tal que este caminhe na direção da factibilidade eda otimalidade. Um desafio é projetar o
algoritmo de modo que haja uma transição direta entre o método de pontos interiores e as etapas da
região de garantia. E afirma que o algoritmo apresentado não possui um custo computacional mais
elevado do que outros métodos, tendo propriedades de convergência favoráveis, e boa eficiência
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6.1 Formulação do Problema 37

computacional para os problemas testados por este.

6.1 Formulação do Problema

O problema de PNL testado com o método de pontos interiores com técnicas de região de
garantia é o problema dado pela Eq. (3.1). A função objetivo do problema adicionando o fator de
penalização das variáveis de folga não-negativas:

fµ(x) = Gsw:(eswe+fswf)+Bsw:(fswe−eswf)− µ
nh∑

i=1

ln si (6.1)

A restrição de desigualdade é:

g(x) =

[
Gk:(eke+fkf)+Bk:(fke−ekf)−P SP

k

Gk:(fke−ekf)−Bk:(eke+fkf)−QSP
k

]
(6.2)

A variável canalizada existente no problema (3.1) é considerada como uma restrição de desi-
gualdade:

h
′

(x) =




Gk:(fke−ekf)−Bk:(eke+fkf)
e2

k+f 2
k

tapm


 (6.3)

A restrição de desigualdadeh(x) da Eq. 2.3 é:

h(x) =

[
h

′

(x)− hu(x)

hl(x)− h
′

(x)

]
(6.4)

em que

hu(x) =




Qk

V
2
k

tapm


 (6.5)

e

hl(x) =




Q
k

V 2
k

tap
m


 (6.6)
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ondehu(x) e hl(x) são os vetores que contém os valores dos limites mínimo e máximo, respecti-
vamente, das potências reativas, tensões e taps de um sistema.

Assim pode-se adaptar o problema dado por (3.1) ao problema dado por (2.3), sendo a função
Lagrangeana, as condições de otimalidade de KKT e o sistema de Newton dados pelas Eqs. (2.4),
(2.5) e (2.6), respectivamente.

6.2 Função de Mérito

A função de mérito é dada por:

φv(z) = fµ(z) + v‖c(z)‖ (6.7)

ondefµ(z) é a função de barreira definida pela Eq. (6.1),z = (x, s), e

c(z) =

[
g(x)

h(x) + s

]
(6.8)

e v > 0 é um parâmetro de penalidade que é atualizado a cada iteração, tal que a direção de
buscadz seja uma direção de descida paraφv.

dz =

[
∆x
∆s

]
(6.9)

A atualização do parâmetrov é baseada no método de região de garantia. Ao invés de exigir
somente que a derivada direcional deφv seja negativa, como normalmente é feito, foi escolhido um
parâmetrov baseado no decrescimento do modelo quadrático/linear da função de mérito calculado
em função do passodz, e é dado por:

v+ =

{
v sev ≥ vT

vT + 1 caso contrário
(6.10)

sendo

v ≥
∇fµ(z)T dz + σ

2
dT

z Wzdz

(1− ρ)‖c(z)‖
≡ vT (6.11)

o parâmetroρ ∈ (0, 1). Neste trabalho foi utilizadoρ = 1.

σ =

{
1 sedT

z Wzdz > 0
0 caso contrário

(6.12)
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e

Wz =

[
W 0
0 S−1

Π

]
(6.13)

Para mostrar que a escolha dev garante quedz é uma direção de descida deφv, notou-se [61]
que (6.10) e a definição deσ implicam que:

∇fµ(z)T dz − v‖c(z)‖ ≤ −ρv‖c(z)‖ (6.14)

Desde que a derivada direcional deφv em relação adz seja dada por:

Dφv(z; dz) = ∇fTµ (z)dz − v‖c(z)‖ (6.15)

6.3 Critério de Convergência

6.3.1 Critério de Convergência Geral

Idealmente, o critério de parada deveria ser independente da escala das variáveis, da função
objetivo e das restrições do problema. Porém, na prática, é difícil de conseguir sempre uma escala
independente, e em casos onde certas quantidades se aproximam de zero, esta escala independente
não é desejável. Desta forma usou-se uma técnica que alcançaum equilíbrio entre a praticidade e
a independência. Baseado na Eq. (2.13), porém utilizando umfator de escala que é calculado ao
final de cada iteração geral como mostram as Eqs. (6.16), (6.17) e (6.18).

• Factibilidade Primal

‖(g(xk), h(xk)+)‖∞ ≤ max{1, ‖g(x0), h(x0)+‖∞}ǫ
f (6.16)

• Factibilidade Dual

‖∇f(xk) + Jg(xk)T λk + Jh(xk)T πk‖∞

1+‖xk‖∞
≤ max{1, ‖∇f(xk)‖}ǫo (6.17)

• Condição de Optimalidade

‖Sπ‖∞ ≤ max{1, ‖∇f(xk)‖}ǫo (6.18)

Ondeh(x0)+ = max{0, h(xk)} ex0 é o valor inicial da variávelx. Quando o valor máximo não
é igual a 1, o fator de escala da Eq. (6.17) faz com que este teste de convergência seja independente
para qualquer escala def(xk), c(xk) e de qualquer mudança linear da variávelxk. O fator 1 é
necessário para assegurar o teste de convergência de factibilidade dual quando‖∇f(xk)‖ é igual a
zero ou possui um valor muito pequeno.
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6.3.2 Teste de Convergência do Problema de Barreira

Como dito no Cap. 3, a seqüencia de parâmetros de barreira{µ} deve decrescer monotonica-
mente até zero, para isto foi utilizado uma estratégia simples para a atualização deµ que é dado da
seguinte forma:

µk+1 =





µk

100
se k ≤ 3

µk

5
caso contrário.

(6.19)

Para o problema de barreira logaritmica o teste de convergência é feito em função do parâmetro
de barreiraµ. As tolerâncias são calculadas proporcionalmente ao decrescimento do valor deµ e é
dado por:

• Factibilidade Primal

‖(g(xk), h(xk) + sk)‖∞ ≤ max{1, ‖g(x0), h(x0)+‖∞}ǫ
f
µ (6.20)

• Factibilidade Dual

‖∇f(xk) + Jg(xk)T λk + Jh(xk)T πk‖∞

1+‖xk‖∞
≤ max{1, ‖∇f(xk)‖}ǫo

µ
(6.21)

• Condição de Otimalidade

‖Sπ − µe‖∞ ≤ max{1, ‖∇f(xk)‖}ǫo
µ (6.22)

Note que os fatores de escala calculados nos critérios de convergência geral e de barreira são
iguais, o que muda nos dois critérios é o lado esquerdo das equações que se diferem pelas somas
de−µena Eq. (6.22) e deg(x) + s na Eq. (6.20), em que:

ǫo
µ = max{θµ, ǫo − µ}

ǫf
µ = max{θµ, ǫf}

(6.23)

Isto assegura que a escolha da tolerância não cause um númeromuito grande de soluções do
subproblema de barreira, porém não assegura um limite mínimo paraµ. Embora um valor muito
pequeno deµ não causar um excessivo número de soluções do subproblema debarreira, ainda
sim é necessário prevenir um valor muito pequeno deµ, pois isto pode causar falha na iteração.
Baseado na tolerância do problema geral foi forçado um valormínimo do parâmetro de barreira
dado por:

µmin =
min{ǫo, ǫf}

100
(6.24)
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6.4 Transição Entre o Método de Pontos Interiores e de Região
de Garantia

Se o método de pontos interiores não calcula um passo para o subproblema de barreira, o
algoritmo de região de garantia é então utilizado. Para a utilização deste algoritmo é desejável
que se dê a ele uma informação do tamanho do raio da região de garantia, tal que este reflita as
informações da iteração corrente. Este fato é particularmente importante quando dois passos de
região de garantia são separados por uma grande seqüencia depassos de busca linear. Quando a
busca linear calcula uma direçãodk

z , o raio da região de garantia é calculado da seguinte maneira:

∆k+1 = 2αk
z‖d

k
z‖ (6.25)

Por outro lado, se a direção de descida mais recente foi calculada por um passo da região de
garantia, ou um passo de busca linear foi rejeitado, o raio daregião de garantia é atualizado de
acordo com a regra padrão de região de garantia.

6.5 Algoritmo Geral

O método de pontos interiores primal – dual com técnicas de região de garantia pode ser sinte-
tizado no seguinte algoritmo:

1. Inicializarµ0, η > 0, 0 < δ < 1, imax, obter um ponto inicial(x0, s0, λ0, π0) de acordo
com a seção 2.2.6, tal que sejam satisfeitas as condições de não-negatividade e fazerk = 0.

Repetir

2. Até que os critérios de convergência sejam satisfeitos

3. Calcularg(x0), h(x0), Jg(x0) eJh(x0).

4. Calcular o vetor da parte direita da expressão (2.6).

Início do Problema de Barreira Logarítmica

Repetir

5. Fazerbusca linear = falso.

6. Calcular a matrizA usando (2.8).

7. Verificar seWz é definida positiva (ou seja,dT
z Wzdz > 0), e ir ao passo 8, senão ir ao

passo 16.

8. Montar e resolver no ponto atual o sistema (2.6).
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9. Obter o máximo tamanho de passo usando (2.10) e chamarαmax
z = αp eαmax

λ = αd.

10. Verificar seαk > δ, e ir ao passo 11, senão ir ao passo 16.

Repetir

12. Enquanto(j ≤ imax), (αT > δ) ebusca linear = falso,

13. Verificar seφv(zk + αT αmax
z dz) ≤ φv(zk) + ηαT αmax

z Dφv(zk; dz), e e ir ao passo
14, senão, ir ao passo 15.

14. Fazerαz = αT αmax
z , αλ = αT αmax

λ , atualizar as variáveis utilizando a Eq. (2.9),
calcular∆k+1 e fazerbusca linear = verdadeiroe voltar ao passo 12.

15. Fazerj = j + 1 eαT = αT

2

Até que uma das condições seja violada.

16. Verificar sebusca linear = falso, e ir ao passo 17, senão passe ao passo 18.

17. Calcularxk+1 , sk+1 , λk+1 eπk+1 e atualizar∆k+1 utilizando o método de região
de garantia.

18. Fazerµk+1 = µk ek = k + 1.

Até se obter a convergência do problema de barreira

19. Atualizarµk (2.12),

Até se obter a convergência do problema geral

Os valores dos parâmetro utilizados nas simulações foram,µ0 = 1, η = 10−8, δ = 10−5,
imax = 3.

6.6 Método de Região de Garantia

O método de região de garantia utilizado, descrito em [33], foi desenvolvido para resolver
os problemas de PNL de grande porte, onde um MPI-TRG é utilizado para encontrar um passo
ótimo para o subproblema de barreira logaritmica, quando a busca linear falha. O TRG calcula
separadamente, as variáveis primais e duais, diferente de quando é utilizada o método de pontos
interiores primal – dual.

Os multiplicadores de Lagrange para o TRG são calculados utilizando uma aproximação por
mínimos quadrados. Isto é utilizado em alguns problemas de PQS existentes na literatura, que cal-
cula uma estimação por mínimos quadrados baseado nas condições de estacionaridade da iteração
corrente, assim, são escolhidos os multiplicadores de Lagrange que minimizam a norma euclidiana
da primeira e última equações do conjunto de equações (2.5),e são dados por:

[
λk

πk

]
= [(Ĵ

k
)T Ĵ

k
]−1(Ĵ

k
)T

[
−∇f(xk)

µke

]
(6.26)
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Onde

Ĵ =

[
Jg(x) Jh(x)

0 S

]
(6.27)

O maior esforço computacional para calcular este sistema aumentado é a inversão da matrix

(Ĵ
k
)T Ĵ

k
. Porém, deste modo não se pode garantir, que o valor deπk será sempre positivo. Para

garantir queπk seja positivo, foi adotado uma forma na qual não se pretende forçar queπk seja
positivo, mas assegurar que o modelo quadrático permaneça convexo nas variáveis de folga. Dessa
formaΣ

k que no problema original é dado por:

Σ
k
i = (Sk)−1

Π (6.28)

agora será uma matriz diagonal composta por:

σk
i =

{
πk

i /si se πk
i > 0

µk/s2
i caso contrário

(6.29)

6.7 Função de Mérito para a Região de Garantia

A função de méritoφ(x, s, ν), definida por (6.1), é utilizada aqui, para determinar se o passo
total d = v + ω é aceitável, e também dar informação sobre como atualizar o raio da região de
garantia∆. O parâmetro de penalidadeν (para não ser confundido com o parâmetro de barreira
µ) equilibra a relativa contribuição da função objetivo e dasrestrições, e necessita ser atualizada a
cada iteração tal que o passod e a função de méritoφ sejam compatíveis. Isto significa que se a
região de garantia é suficientemente pequena, então o passod deveria causar uma redução emφ.

Aproxima-se a mudança da função de mérito devido ao passod pelaRedução Previstadefinida
como:

predk(d) = −q(ṽ + w̃) + νkvpredk (6.30)

Ondevpredk é a redução prevista pelo passo normal, eq é a função objetivo do passo horizontal
ou tangencial do subproblema quadrático que é inerente à formulação de região de garantia e que
é discutido em [33],q é dado por:

q(ṽ + w̃) = (∇fT − µeT )(ṽ + w̃) +
1

2
(ṽ + w̃)T G(ṽ + w̃) (6.31)

Ondee é um vetor de tamanho apropriado formado por elementos iguais a1 e a matrizG é
dada por:
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G =

[
W 0
0 SΣS

]
(6.32)

E ṽ = (vx, S−1vs), v é chamado de passo normal ew̃ é a tangente do gradiente das restrições,
o cálculo destalhado é dado em [33].

vpredk(d) =

∥∥∥∥∥

[
g(x)

h(x) + s

]∥∥∥∥∥−
∥∥∥∥∥

[
g(x)

h(x) + s

]
+ Ĵ

T
ṽ

∥∥∥∥∥ (6.33)

A definição de (6.30) é baseada na análise apresentada por [59]. Neste problema é necessário
queνk seja grande o bastante para que opredk(d) seja positivo e proporcional à redução

√
−m(ṽ)

fornecida pelo passo vertical ou passo normal, e é dado por:

m(ṽ) = 2
[

gT (h + s)T
]

Ĵ
T

[
vx

ṽs

]
+

[
vT

x ṽT
s

]
ĴĴ

T

[
vx

ṽs

]
(6.34)

Assim,

predk(d) ≥ ρνkvpred (6.35)

Onde0 < ρ < 1, para este trabalho foi escolhido um valor deρ = 0.3. Pode-se observar em
(6.30) que, a inequação (6.35) pode ser forçada pela escolhadeν tal que:

ν ≥
q(ṽ + ω̃)

(1− ρ)vpred
(6.36)

Como mostrado em [59], sem(ṽ) = 0, entãoṽ = 0, que implica emq(ṽ + w̃) ≤ 0, e então
(6.35) é satisfeito para qualquer valor deν. Neste casoν pode ser definido como seu valor da
iteração anterior, que será chamado aqui deν−. Assim a atualização deν é feita como mostrado a
seguir:

se m(ṽ) = 0 então
ν = ν−

(6.37)

Senão

ν = max{ν−, m(ṽ)
(1−ρ)vpred

}

Este procedimento é aplicado enquanto o parâmetro de barreira µ é fixo. Desta forma, para
um valor fixo do parâmetro de barreira o parâmetro de penalidadeν aumenta monotonicamente à
medida que as iterações avançam, que é uma propriedade importante para a análise da convergência
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global do algoritmo. Se o valor do parâmetro de barreira for trocado exatamente no início da
iteração corrente, o valorν− que será utilizado no procedimento de escolha do parâmetroν volta
a ser igual ao seu valor próprio inicial. Sendo que a função demérito já foi especificada, esta será
utilizada para determinar se o passodk da iteração corrente será aceito ou não. Nos método de
região de garantia é necessário calcular aRedução Atualna função de mérito, que é dada por:

ared(d) = φ(x, s, ν)− φ(x + dx, s+ ds, ν) (6.38)

Os valores ded somente são aceitos se,

γ ≡
ared(d)

pred(d)
≥ η (6.39)

Se o passo é aceito, então o raio da região de garantia é aumentado da seguinte forma:

∆+ =






max{7‖d‖, ∆} se γ ≥ 0, 9
max{2‖d‖, ∆} se 0, 3 ≤ γ < 0, 9
∆ se η ≤ γ < 0, 3

(6.40)

Quando o passo é rejeitado, o novo raio da região de garantia éno máximo a metade do valor
do último raio, mas não é menor do que um décimo do valor do mesmo. Quando o parâmetro de
barreiraµ é reduzido∆ é ajustado pela regra∆← max{5∆, 1}.

6.8 Algoritmo para o Método de Região de Garantia

Esta seção irá descrever somente o passo 17 da seção 6.5 e os procedimentos iniciais neces-
sários para os cálculos do problema. Incluir no passo 1 do algoritmo apresentado na seção 6.5, a
escolha dos parâmetros constantes do problema tal que,τ ∈ (0, 1), θ ∈ (0, 1) e ζ ∈ (0, 1).

1. Calcular o passo normalvk = (vk
x, vk

s).(como mostra [33])

2. Calcular os multiplicadores de Lagrange dados pela Eq. (6.26);

3. Calcular a matriz W com os novos valores deλk eπk, eΣk, usando (6.29);

4. Calcular o passo tangencialωk utilizando o método dado em [33];

5. Calcular o passo totaldk = vk + ωk;

6. Atualizar o parâmetro de penalidadeν, como dado por (6.37);

7. Calcularpredk(dk) utilizando (6.30) earedk(dk) por (6.38);

8. Verificar searedk(dk) ≥ ηpredk(dk), e ir ao passo9, senão ir ao passo 10
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9. Atualizar as variáveis primaisxk+1 = xk +dk
x esk+1 = sk +dk

s e o raio da região de garantia
∆

k+1.

10. Fazerxk+1 = xk e sk+1 = sk e atualizar o raio da região de garantia tal que∆
k+1 ∈

[0.1∆k, 0.5∆k].

Os valores dos parâmetro utilizados nas simulações foram,τ = 0.995, θ = 0.2 e ζ = 0.8.

6.9 Testes e Resultados

O problema mostrado, foi testado utilizando vários sistemas teste. Serão mostrados aqui os
testes feitos com os sistemas teste IEEE 14, 30, 118 e 300 barras, o sistema teste England 39 barras
e um sistema real, o sistema peruano de 460 barras. O ponto inicial para as componentes (com-
plexas) real e imaginária da magnitude de tensão nas barras são 1.0 pu e 0.0 pu, respectivamente e
para os taps dos transformadores com taps variáveis é 1.0 pu.Estes pontos iniciais foram utilizados
por todos os problemas de PNL solucionados aqui. Como critério de parada, foi imposto um limite
máximo de 50 iterações ao contador de iterações, para o problema geral e 50 iterações para o sub-
problema de barreira e uma tolerância mínima de10−4 (erro do problema de PNL escalado [49]).
Os resultados numéricos foram obtidos utilizando o mesmo computador apresentado no Capítulo
4.

A Tabela 6.1 mostra um resumo dos principais dados do problema. Ondenx é o número
de todas as variáveis do problema enxlu é o número de variáveis canalizadas do problema,ng
é o número de restrições de igualdade,nh é o número de restrições de desigualdade. Também é
mostrado o número de iterações do problema geral (Geral), dosubproblema de barreira logaritmica
(SBL) e da técnica de região de garantia (TRG). Como a técnicade região de garantia faz parte
do subproblema de barreira logaritmica, o número de iterações de TRG tem o intuito de mostrar
quantos passos de região de garantia foram dados dentro do subproblema de barreira logaritmica.

Tab. 6.1: Resumo das Características de Otimização

Data nx nxlu ng nh número de iterações

Geral SBL TRG

IEEE14 33 5 19 54 4 11 0

IEEE30 64 4 49 88 3 10 0

ENGL39 78 0 67 98 4 10 1

IEEE118 245 9 169 386 4 11 2

IEEE300 650 50 518 862 4 26 1

PERU460 1054 134 244 1338 4 18 2
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Fig. 6.1: Trajetória de Convergência da Função Objetivo
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Fig. 6.2: Trajetória de Convergência

As Figuras 6.1 e 6.2 mostram a trajetória da função objetivo eda convergência de cada sistema
testado, respectivamente. A Fig. 6.2 mostra a evolução dos critérios de convergências utilizados,
como os erros primal e dual e o gap de complementaridade.

O algoritmo apresentado neste capítulo se mostrou eficientepara resolver o problema de FPOR
e apesar de possuir uma estrutura mais complexa que um algoritmo de MPI primal-dual, não apre-
senta um custo computacional elevado além de assegurar uma convergência global do problema,
isto também pode ser observado nos resultados do Capítulo 4.Este algoritmo pode ser facilmente
implementado pois é uma extensão do algoritmo de MPI primal–dual.



Capítulo 7

Conclusão

Neste relatório técnico foi apresentado: no Capitulo 3 uma nova formulação para resolver o
problema de fluxo de potência ótimo reativo utilizando equações de injeção de corrente; no Capi-
tulo 4 uma comparação entre cinco diferentes softwares de programação não linear para resolver o
problema de fluxo de potência ótimo reativo utilizando equações de potência; no Capitulo 5 uma
comparação do esforço computacional entre a formulação do fluxo de potência ótimo reativo utili-
zando equações de injeção de corrente e a formulação do fluxo de potência ótimo reativo utilizando
equações de potência; e no Capitulo 6 um algoritmo de método de pontos interiores com técnicas
de região de garantia para resolver a formulação do fluxo de potência ótimo reativo utilizando
equações de potência.

A nova formulação do FPOR-IC apresentou uma matriz Jacobiana das restrições de igualdade
cuja estrutura está composta por vários elementos constantes, em conseqüência disso, apresentou
uma matriz Hessiana altamente esparsa. Estas características ajudam a diminuir o esforço com-
putacional para resolver o problema de FPOR-IC, especialmente quando é usado um método de
ponto interiores. Cinco sistemas teste e três sistemas reais foram usados para comparar o esforço
computacional entre o FPOR-IC e o FPOR-EP. O programa de otimização IPOPT foi utilizado
para fazer as comparações. Um conjunto total de 4401 casos (caso base e contingências factí-
veis) foram utilizados para avaliar as duas formulações. Osresultados mostraram que o tempo de
processamento do FPOR-IC é de aproximadamente 41% menor que do FPOR-PE.

Cinco diferentes softwares de programação não linear foramcomparados, no intuito de mos-
trar quais dos softwares apresentam melhor desempenho parasolucionar o problema de FPOR-EP.
Para avaliar a eficiência de cada técnica de otimização, perfis de desempenho foram utilizados.
Comparações de tempo computacional total, tempo computacional de avaliação das funções, nú-
mero de iterações e casos de não convergência foram apresentados. Os programas de otimização
IPOPT, KNITRO e o LOQO apresentam um bom desempenho computacional para resolver o pro-
blema de FPOR-EP, também pode-se observar que o LOQO apresentou um melhor desempenho
computacional em relação ao tempo total de processamento para os sistemas de pequeno porte.
Entretanto, para os sistemas de grande porte o IPOPT e o KNITRO foram os que apresentaram
melhores resultados.

49
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O MPI-TRG foi testado para resolver o problema de FPOR-PE para vários sistemas teste. Este
algoritmo inclui a) um subproblema de barreira logaritmica; b) uma busca linear para encontrar um
passo ótimo; e c) uma escolha entre o método de pontos interiores e a técnica de região de garantia
dependendo da convexidade do problema em cada iteração. Seis sistemas teste foram usados para
avaliar o desempenho computacional do algoritmo. Este algoritmo tem como objetivo ser rápido e
assegurar uma convergência global do problema.
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