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Resumo

Neste relatorio técnico sdo propostos modelos matemditasicas de solugéo para resolver
o problema de fluxo de poténcia 6timo reativo, apresentando:

a) uma nova formulacao para resolver o problema de fluxo dmpiat 6timo reativo utilizando
equacdes de injecdo de corrente, com caracteristicasasppre diminuem o esfor¢co computaci-
onal especialmente quando é usado um método de pontosiateri

b) uma comparacéo entre cinco diferentes programas dezatjdo de programacé&o néo linear
para resolver o problema de fluxo de poténcia 6timo reatili@ando equacdes de poténcia, ava-
liando o tempo computacional total, tempo computacionawddiacdo das funcdes, niumero de
iteracdes e casos de n&o convergéncia;

¢) uma comparacao do esforco computacional entre a for@muidg fluxo de poténcia 6timo
reativo utilizando equacdes de injecdo de corrente e a fagaa do fluxo de poténcia 6timo
reativo utilizando equacdes de poténcia, mostrando quengipa formulacao é aproximadamente
41% mais rapida que a segunda formulacao; e

d) um algoritmo de método de pontos interiores com técnieasglao de garantia para resolver
a formulacdo do fluxo de poténcia 6timo reativo utilizandoaggpes de poténcia, mostrando ser
um algoritmo rapido e capaz de assegurar uma convergémtialglo problema.

Palavras-chave Fluxo de poténcia 6timo reativo; Equacdes de injecao dete; Equacdes
de poténcia; Programas de otimizagdo comerciais; Prokleim@rogramacéo néo-linear; Otimi-
zacao de sistemas de poténcia; AMPL.
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Capitulo 1

Introducao

Os programas de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) s&o cada veatilaiados como ferramen-
tas para a andlise de operacao dos sistemas de poténciaiem pegmanente, e isto € devido a:
a) O surgimento de novos e potentes recursos computacenanscusto relativamente baixo, os
guais permitem reduzir o esforco requerido na solucao dagmma de otimizacéo; b) A consolida-
cao das técnicas matematicas para a resolucao de problergeendes dimensdes; ¢) Uma maior
consideracao dos interesses econdmicos na operacao wosasigle energia elétrica, devido a
reestruturacdo dos mercados elétricos.

A primeira formulagéo do problema de FPO é atribuida a Céigrere década de 60, com base
em um problema de despacho econdémico [1], e era excessitanommplexa, razdo pela qual ndo
foi adotada posteriormente. Simplificacdes deste modstdtegam em uma formulacdo na qual se
resolve um Unico problema de otimizacéo, sujeito as eqeat®€luxo de Poténcia (FP) ou Fluxo
de Carga e a minimizac¢édo de um indice de desempenho, carsideas limitacdes de operacao
do sistema. Dependendo do indice de desempenho, podenfis&tadediferentes problemas de
otimizacao para um mesmo sistema [2].

O problema de FPO tem como objetivo principal determinartadesde operacdo 6timo de
um sistema de poténcia em regime permanente podendo setadma@d®mo um problema de
Programacao Nao-Linear (PNL), em que deve ser minimizadafungéo objetivo sujeita a um
conjunto de restricdes técnicas e econdmicas [1]. Existeersths métodos classicos propostos
para resolver o problema de FPO, que podem ser agrupados edrmdMétodo Gradiente [1] e
[3], primeira proposta para resolver o problema de fluxo dérma 6timo. Apesar de seu rigor
matematico este método utiliza algumas aproximacdes gaela uma convergéncia lenta e em
zig-zag perto da solucéo otima; b) a Programacdo Quadi@ticassiva [4] e [5], utiliza deriva-
das de segunda ordem e melhoram a convergéncia do métodengeadEste Gltimo método é
baseado em um processo Quasi-Newton utilizando uma apaig&ionda matriz Hessiana (cons-
truida iterativamente) da funcéo de Lagrange, porém antdéissiana é cheia e torna este método
lento quando o namero de variaveis de controle € muito grarydes Métodos tipo Newton [6],
gue buscam um ponto que satisfaca diretamente as conde®esush-Kuhn-Tucker (KKT). No
entanto, poucos métodos séo confiaveis ou rapidos, o desakmtdicar as restricoes de desi-



gualdade que séo ativas na solucéo 6tima, para isso saadgdialguns métodos heuristicos; d)
a Programacéo Linear Sucessiva [7] e [8], que se baseiaewiliacdo da fungdo objetivo e das
restricdes do problema. Para a solugédo deste problematadadomn modelo linear incremental
e um algoritmo dual-Simplex; e mais recentemente e) o MétlmdBontos Interiores (MPI) [9],
criado inicialmente para resolver problemas de programkgéar [10], apresenta um melhor de-
sempenho computacional para problemas de grandes dinsezr®dsomparacao com 0os meétodos
classicos, como o método Simplex. Apesar de seu reconhettroemo ferramenta importante na
deciséo da operagéo do sistema de poténcia, a dimensadilenpacde FPO e as ndo-linearidades
associadas a sua modelagem, dificultam sua utilizacio epoteral.

Uma formulagéo apropriada do problema e uma efetiva matgaote solucdo sdo necessa-
rias para a aplicacao real do FPO em sistemas de poténcelmnte, o FPO é implementado na
maioria dos novos centros de controle. No entanto, é uliizetivamente em poucos sistemas.
Alguns desafios que o FPO tem que superar, a fim de ser uma émtaaoonfiavel para a operagéo
em tempo real, sdo: a) Resposta rapida; b) Robustez da spkjcBiimero de controles afeta-
dos na solucédo; d) Modelamento das variaveis discretasick)séo das transacdes econémicas
bilaterais.

Nos ultimos anos, tem sido mostrado na literatura espeaddi, o 6timo desempenho da apli-
cacdo do MPI na otimizacao da operacao de sistemas de @of8id?). Em [11] — [13] é utilizado
o MPI para resolver diferentes problemas de FPO. Tambémitenuslizado para resolver o pro-
blema de estimacéo de estados [14], calculo de maximo eanexgto do sistema [15], minimo
corte de carga [16] e [17], andlise de estabilidade de tdisfocoordenacao hidrotérmica [19] e
despacho econémico 6timo e seguro [20].

Os resultados mostram que o MPI tem um grande potencialgswbrer problemas de sistemas
de poténcia, quando comparados com os métodos tradici@pmesar de serem uma extensao
direta dos MPI para programacéo linear, sem fazer nenhunsadavacao quando o problema nao
€ convexo. Alguns trabalhos ja foram utilizados para melhartrajetoria de convergéncia do
MPI considerando a convexidade do problema de otimizacampdeacdo dos SEP [21] — [24].
Uma caracteristica destes métodos de estratégia de modificdema de KKT é usado no calculo
das direcBes de busca. A regido de garantia é uma regido agoedp problema de otimizacdo
no qual pode-se garantir que um modelo quadratico € um medelguado da fungéo objetivo,
esta técnica pertence relativamente a uma nova classeatératts de otimizacdo. A medida do
processo de convergéncia € o diametro da regido fechadeadadimegido de garantia”, o qual
€ uma quantidade controlavel, que pode ser ampliada ouidedem funcdo de como o modelo
local prediz o comportamento da funcao objetivo. Um fortei@apedrico, assim como eficiéncia
pratica e robustez, foram os principais motivos para séin&caplicacdo da técnica de regido de
garantia no problema de otimizacéo da operacédo dos SEP [38].—

Em [33] séo incorporadas ao MPI duas poderosas ferrameatassolucao do problema de
programacao nao linear: programacéao quadratica sucéB§)&) e técnicas de regido de garantia
(MPI-TRG). A PQS trabalha de forma eficiente as néo linededalas restricoes, enquanto a re-
gido de garantia permite que o algoritmo trate os problemagexos e ndo convexos, permitindo o
uso direto das informacgdes das derivadas de segunda ordempoegonando uma protegdo contra



a dependéncia linear dos gradientes das restricdes. A lagimie a solucdo dos subproblemas de
barreira com restricées de igualdade geradas pelo MPI-TE®Gnslito importantes e determinam
0s passos do algoritmo. A formulagéo dos subproblemasdera caracteristicas da iteragéo pri-
mal ou primal-dual e asseguram que as variaveis de folgagrexgam positivas. A técnica usada
para resolver os subproblemas tem um grande impacto nanefeci€ robustez do algoritmo. No-
vas estratégias para acelerar o processo de convergéstgamitodo sdo mostradas na referéncia
[34].

O método de programacao nao linear mencionado anterioendentonstra ser eficiente para
resolver o problema de programacgé&o néo linear de grande @oéo convexos, como o problema
de fluxo de poténcia 6timo. As caracteristicas nao lineargsablema de fluxo de poténcia 6timo
tém sido pouco utilizadas para explorar a caracteristiceodeergéncia do método apresentado
em [33].

Um novo algoritmo de conjunto ativo (ACA) para problemas degpamacao nao linear de
grande porte é apresentado em [35]. Este algoritmo calcdieegdo de busca em duas etapas.
Na primeira etapa um problema de programacéao linear é solado para identificar o conjunto
ativo de restricdes na solucdo. Na segunda etapa, um prallemprogramacao quadratica com
restricbes de igualdade (PCRI) é solucionado considersmuente restricbes ativas da solucdo do
problema de programacao linear. O problema de PCRI incaggonicas de regido de garantia e
€ solucionado, de forma aproximada, utilizando um métoddignte conjugado projetado. Algu-
mas estratégias para acelerar o processo de convergésteiardgodo sdo mostradas na referéncia
[36].

Uma comparacédo do desempenho computacional (tempo cacignéhtotal, tempo compu-
tacional de avaliacdo das funcdes, numero de iteracbe®s dasrdo convergéncia) entre o MPI-
TRG e 0 ACA, mostrou que o ACA apresenta piores resultadosiaaliy respeito a tempo com-
putacional e convergéncia global quando comparado comT®&-(ver os resultados mostrados
no Cap. 4). Com os resultados desta pesquisa inicial og@aisdedicar mais tempo para o en-
tendimento, analise e implementacdo do MPI-TRC para resolproblema de fluxo de poténcia
otimo.

Este relatorio técnico esta organizado da forma descritmyairs No Capitulo 2 é feita uma
breve revisdo do método de pontos interiores Primal-DualChbitulo 3 apresenta-se uma nova
formulacao para resolver o problema de fluxo de poténciaoatgativo utilizando equacgdes de in-
jecéo de corrente (FPOR-IC). No Capitulo 4 apresenta-secomaaracao entre cinco diferentes
softwares de programacéo nao linear para resolver o prabdenluxo de poténcia 6timo reativo
utilizando equacdes de poténcia (FPOR-EP). No Capituloésapta-se uma comparacao do es-
forco computacional entre a formulacéo do FPOR-IC e a faagéid do FPOR-EP. No Capitulo 6
apresenta-se um algoritmo de método de pontos interioregémmicas de regido de garantia para
resolver a formulacdo do FPOR-EP. No anexo A € mostradogoagtie foi submetido para a re-
vistalET Generation, Transmission & DistributiolNos apéndices B, C e D estdo os comprovantes
solicitados pelo CNPq.



Capitulo 2

Método de Pontos Interiores

Neste capitulo sera apresentada uma descricdo dos passospmtantes do MPI de forma
a mostrar as principais matrizes que sado necessarias Mmarpancesso iterativo.

2.1 O Problema Original

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

min  f(X

s.a. g(x)
h(x)

~—

0 (2.1)
0

IA

Ondex € R"* representa as variaveis de decisfa) : R"* — R é afung&o objetivo do problema,
g(x) : R — R"9 sdo as restricées de igualdadb(®) : R** — R s&o as restricées de desi-
gualdade do problema. Caso existam variaveis canalizatias €80 transformadas em restricbes
de desigualdade.

O primeiro passo na derivacdo do MPI é transformar todassascies de desigualdade de
(2.1) em restri¢cdes de igualdade adicionando as varidedisiga ndo negatives

min f)(x
sa. gx) =0
h(x) +s=0 (22)
s>0

A adicao das variaveis de folga modifica a dimensédo do prabkéenotimizacdo incremen-
tando o nimero de variaveis. Entretanto, o problema ofligineansformado num problema de
otimizacao restrito exclusivamente a restrices de igukdd Com esta metodologia, a utilizacao
de funcbes de penalidade e a determinacdo do conjunto diedestde desigualdade ativas na
solucéo deixam de ser necessarias. As condicfes de nadvitzght € > 0) da expressao (2.2)
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podem ser incorporadas na funcéo objetivo original commadsrde barreira logaritmica como é
apresentado na expressao (2.3).

nh
min  f(X) —p> Ins
i=1

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

(2.3)

Ondeu* é o parametro de barreira que decresce de forma monotoéizaratno processo ite-
rativo (u* > 0). A sequéncia de parametrfs*}?_, gera uma sequéncia de sub-problemas dados
por (2.3) baseados no teorema dado por [37}"sg0 a sequéncidz(1*)}¥_, de solucdes de (2.3)
tende ar*, um minimo local de (2.1). A sequéncia de sub-problemas gel#oEq.(2.3) descreve
uma trajetoria, nos espacos primal e dual, conhecida comajetdria Central ou Rota Central. A
funcdo Lagrangeana do problema de programacao nao linearesiricdes de igualdade (2.3) é:

ndh
L(a,s, A7 1) = F() = 3 Ins, + ATg(x) + 7" (h(x) + ) (24)

=1
em quex € R, w € N"*, sdo os vetores multiplicadores de Lagrange e sdo chamadés v
veis duais. Um ponto minimo local do problema (2.3) pode ser calculado em termos do ponto
estacionario da funcdo Lagrangeana, no qual deve satistazmndi¢cdes necessérias de otimali-
dade de primeira ordem (CNOPO) de Karush-Kuhn-Tucker (Kldpjesentada na expresséao (2.5)
[11, 12,13, 17]:

VHX) + Ig()TA + I ()T = 0

g(x)=0
h(x) +s=0 (2:5)
St = iFe

OndeVf(x) € o gradiente da fungéo objetiviy(x) € R"9*"* & a matriz Jacobiana das restricoes
de igualdadey(x) e J,(x) € R""*"* é a matriz Jacobiana das restri¢des de desigualtage S

€ uma matriz diagonal cos)’s compondo os elementos da diagonad é&um vetor de tamanho
apropriado formado por elementos iguaik a

2.2 O Meétodo de Pontos Interiores Primal-Dual

Mesmo que o sistema de KKT (2.5) seja um sistema de equacodmeadres, a sua solucao
€ geralmente aproximada por uma unica iteracdo do métodeedeoN (a direcdo de Newton é
somente uma medida para seguir um trajeto de minimizarmgdarazada pop:*). Aplicando o
método de Newton para resolver o sistema (2.5), o sistemauigées lineares indefinido (2.6) €
obtido (ver [12]). O método de Newton necessita que sejamidef os seguintes pontos inicias:
parametro de barreira logaritmip8, variaveis primais® e’ e variaveis duaid’ e 7°. O método
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de Newton consiste em um processo iterativo no qual se apaoxin ponto inicia(x®, $, A°, 70)
ao ponto de solucdx*, s*, \*, 7w*) através de uma seqiiéncia de poridss®, \*, =*) que indica
a trajetdria percorrida durante o processo iterativo. Aadéetacdok do método de Newton, o
ponto de solucdo tem que satisfazer as condi¢cdes de nadvicyie.

Sk,ﬂ'kZO

Assim, a solucao do sistema de equacdes dado pela Eq. [@Znao o método de Newton,
implica em resolver um sistema de equacdes lineares d&\tipe b a cada iteracdd, como é
apresentado em [11, 12, 13, 17], dado por (2.6).

w 0 Jg(x)" Iy(x)" AxFk
0

S3 § N0 | AsE |
Jgix) O 0 0 AN LT
Inx) 1 0 0 Arh 2.6)
VE(X) + Ig(X)TA + Ip(x) T '
St — e
9(x)
h(x) +s
(2.7)

Em que a matrixV € a matriz Hessiana das restricdes de igualttgiex) e desigualdadelp, (x)
e da fungao objetivél ;(x), dada por:

ng nh
W = Hf(X)+Z)\ngj(X)+Z7Tthj(X) (28)
=1 i=1
e, Ax*, AN*, e A* sdo as direcdes do método de Newton da iteracéo
As condi¢Bes necessarias para a utilizacdo do método deNeatsolugéo de (2.5) séo:

1. Existéncia de um ponto estacionarnd,(s*, A*, 7*) que seja solucdo do sistema de (2.5) e
gue satisfaca as condi¢des de KKT.

2. Existéncia e continuidade das segundas derivadas igdoxiais no ponto estacionario.

3. O conjunto das restricdes de igualdade e de desigualtiedg o ponto estacionério devem
ser linearmente independente.

4. Existéncia da complementaridade estiifar() no ponto estacionario.

As condicdes tedricas para a utilizacdo do método de Newgaairgente ndo séo avaliadas nas
aplicacdes reais para sistemas de poténcia de grande portko ch complexidade de calculo.
Assim, ndo é garantido que a solucdo obtida para (2.1) sejatiomo global. Mesmo assim, o
processo de otimizacdo fornece, em geral, solugbes msligoee 0s métodos classicos. A fim
de dar continuidade a andlise tedrica do MPI, s&o considersatisfeitas as condigbes para a
aplicacdo do método de Newton para resolucéo iterativa ulecégs néo lineares.
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2.2.1 Atualizacdo das Variaveis Primais e Duais

A cada iteracdd: é resolvida a Eq. (2.6) e depois é feita uma estimacdo dosegattas
variaveis do problema, obtidos por:
XEHE = xb 4 af AxF
s+l = & 4 gk ASH
AR — \k +a§A>‘k
=k + ok Ak

(2.9)

2.2.2 Maéaximo Tamanho de Passo

ar € (0,1] é o tamanho de passo. O maximo tamanho de passo, para cadaatérdado por
(2.10), como foi proposto em [13].

k
k . TS
ay = mim{ 1’AH«51§120<AS§) }
(2.10)
k —
— ind 1 mi ;
ca=minl L i R

aj, = min{aZ, afj}

O valor escalaty € (0,1) é um fator de seguranga para assegurar que 0 proximo poisfacat
as condi¢des de ndo negatividade. Um valor tipico para &stedy = 0.9995.

2.2.3 Reducéo do Parametro de Barreira

O valor residual da condicado de complementaridade é chageade complementaridade e €
calculado em cada iterac&qor:
o= (xE)Tr" (2.11)
A sequéncid p*}3°, deve convergir para zero, e a relagdo entpé e /%, implicito nas condi-
coes de (2.5), sugere qué poderia ser reduzido em cada itera¢®m funcdo da diminuicdo do
gap de complementaridade, dada pela expressao (2.12).

k k Pk
it = g (2.12)
nh

em ques € (0,1) é o decréscimo esperado de mas ndo necessariamente realizado, e é chamado
centering parametee sua interpretacdo é: $& = 1, o sistema KKT (2.5) define uma direcédo
central, um passo Newton para um ponto no trajeto da barr€aso contrério, s¢* = 0, da

um passo Newton puro, também conhecido como a diraffdfee—scaling Para compensar os
dois objetivos, de reduzjr* e melhorar a direcdo central® é escolhido dinamicamente como foi
proposto em [13]3*+! = max{0,953*; 0,1}, comp3° = 0,2.
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2.2.4 Critério de Convergéncia

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

» Factibilidade Primal

max{||g(X*) |2} < €f

* Factibilidade Dual
[VF(x) + Ig(x*) TN + Ip (6 70* | o

<

T+ =

» Condicao de Optimalidade
k
1,07/@ <e,
+[1XE[[2 (2.13)
ph < €

» Desvio da Funcéo Objetivo

E\ k—1

SOO= D]
L[ f(x5)|

em quesy, ¢, €€, S80 os erros daondigcdes de factibilidade, otimalidade e parametro dediea,
respectivamente. Tipicamerte= ¢, = 107° e¢, = 107%.

2.2.5 Algoritmo Geral

O Método de Pontos Interiores Primal - Dual pode ser sirgétizio seguinte algoritmo :

1. Inicializar.°, 5° e obter um ponto inicialx’, s”, A°, 7) que satisfaca as condi¢ées de n&o-
negatividadest, 7% > 0).

2. Calcularg(x®), h(x?), Ig(x?) e I (x°).
3. Calcular o vetor da parte direita da expressao (2.6).
4. Fazerk = 0.

Repetir
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Calcular a matrixV usando (2.8).

Montar e resolver no ponto atual o sistema (2.6).
Obter o maximo tamanho de passo usando (2.10).
Atualizar as variaveis usando (2.9).

10. Calculaig(x"*1), h(x¥+1), Jg(x¥+1) e I, (x*+1).

11. Calculan/*+! (2.12),p%+1 (2.11) egr !,

12. Calcular o vetor da parte direita da expressao (2.6).
13. Fazelk =k + 1.

© ©NOo

Até se obter a convergéncia

2.2.6 Ponto Inicial

A solugéo do problema de otimizagao deve encontrar-se @aeonbu na fronteira da regiao de
convergéncia. O ponto inicial e a trajetoria de convergénéio possuem essa restricdo. De fato,
as condicOes de otimalidade sao referidas ao ponto cand@iddttimo, ndo sendo necessariamente
satisfeitas durante o processo iterativo. A resolucaatiter determina uma sequiéncia de pontos
gue aproximam o ponto inicial a solugdo. Em particular, ameges que determinam a inclusédo
do ponto naregido de convergéncia serao em geral satsségieanas no final do processo iterativo.
Esta € uma importante vantagem na utilizacdo das versoedRlosara PNL. Os algoritmos dos
pontos interiores realizam uma trajetoéria interior a reddimada pelas restricbes de desigualdade.
Por conseguinte, esses algoritmos necessitam da dete&uida um ponto inicial interior a esta
regido [38]. Embora o ponto inicial somente precise margeroadicbes de ndo negatividade, o
processo de convergéncia é sensivel ao ponto inicial e angestno dos MPI pode melhorar se
alguma iniciacéo heuristica for usada [13, 39, 40]. Umadag#o heuristica € dada a seguir.

1. A estimacédo da’ é dado usando o ponto médio entre os limites superior e dnfeara as
variaveis com limites.

2. As variaveis de folga primais sé&o inicializadas como

o Jhi(x°) seh;(x%) >1
g 1 caso contrario

3. As variaveis duaig? podem ser inicializadas coml, 0 ou 1, de acordo com o problema a
ser resolvido.

4. As variaveis de folga duais séao inicializadas como:
w0 = 1°(S") e
em queS’ é uma matriz diagonal definida pelos valoresddipicamentg.’ = {10; 1 ou0, 1}.
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2.2.7 Tempo de Execucéao

O tempo de execucdo dos métodos de pontos interiores degendeios fatores, como por
exemplo: as caracteristicas do computador utilizado, agoema de pré-processamento e orde-
namento utilizado. O numero de iteracdes do MPI para coirsagwnvergéncia depende prin-
cipalmente de: a) o tipo de método de pontos interiorexzatih; b) da natureza ndo-linear do
problema por resolver; c) do ponto e parametro de barreicaind) da taxa de decrescimento
esperado do parametro de barreira; e€) do tamanho de passec¢&odie busca; f) do critério de
parada. Em [41] sdo analisados os fatores que influem naidattce convergéncia do MPI. O
tempo de calculo numa iteracdo do método de pontos interd@pende principalmente de: a) o
método numérico utilizado para resolver (2.6); e b) da agtmesparsa do problema.



Capitulo 3

O Problema de Fluxo de Poténcia Otimo
Reativo (FPOR)

O Problema de Fluxo de Poténcia Otimo tem sido muito estudadongo dos anos, pois é
uma ferramenta de fundamental importancia no mercaddcelétual devido as caracteristicas
de competitividade que este apresenta. Tanto no planejaro@mo na operacéo dos sistemas de
poténcia, a seguranca e a confiabilidade sdo avaliadasasaradcerta quantidade de programas,
entre 0s quais esta incluso o FPO.

O numero minimo de restricdes de igualdade do FPO é detatmpelas equacfes da rede
de transmisséo, como no problema de fluxo de poténcia. Aditieente, podem ser incluidas no
problema de otimizacgao restricbes de igualdade que mod=easteristicas particulares da ope-
racdo do sistema de poténcia (valores fixos de algumas e&ridy uma combinacéo de variaveis
do sistema).

As restricdes de desigualdade sdo os limites impostos a an@v®l ou conjunto de variaveis
do sistema. Em relacdo a sua fungéo, podem ser classificad@ésegrandes grupos: a) Restri-
¢cOes Fisicas, sdo as restricdes impostas pelos limitegpdaidade dos componentes do sistema.
Exemplos: limites méximo e minimo de geracdo de poténcia atreativa das unidades gerado-
ras, limites nos valores dos taps dos OLTC, limites de tréssin de poténcia aparente nas linhas
de transmisséo, limites da capacidade de geracdo de @ot@ativa dos compensadores shunt,
etc; b) Restricdes Operacionais, a operacéo do sistemailmpifes que devem ser considerados
no modelo. Exemplos: limites maximo e minimo da magnitudéedado nas barras, diferenca
angular méxima entre barras, etc; e c) Restricdes de Segras restricbes de seguranga repre-
sentam um grupo de restricdes relacionadas a um conjuntordegéncias determinadas pela
analise de seguranca em tempo real. O resultado da anasgui@nca € uma operacédo confiavel
do sistema.

A funcéo objetivo representa a varidvel ou conjunto de varsigue se deseja otimizar. Existe
uma grande variedade de fun¢des objetivo possiveis deautila operacao da rede elétrica, relaci-
onadas ao objetivo do estudo. No FPO, algumas das maisadtakzsao: a) Minimo Custo de Po-
téncia Ativa; b) Minimizacao das Perdas de Poténcia Atiy&jinimo Desvio de uma Distribuicédo

11
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de Poténcia Ativa Pré-especificada; d) Minimo Desvio de urfilléle Tensdes Pré-especificado;
e) Minimo Corte de Carga; e d) Minima Acéo de Controle. As d&sqobjetivo anteriores podem
ser combinadas em um Unico problema de otimizacao, atraésgroblema multi-objetivo.

O problema de fluxo de poténcia 6timo reativo (FPOR) € um cszeatal de problema de FPO
e é um dos principais assuntos abordados nos estudos dad@pdeasistemas de poténcia. Em al-
guns casos o0 FPOR é considerado um problema independergspietdo econdmico de poténcia
ativa, e seu objetivo é manter o perfil de tensdo em uma esweitael, de forma a minimizar a
perda total de energia na transmissao, usando como var@d&eontrole os valores das magnitu-
des de tensfes dos geradores, os taps dos transformaduortgpoariaveis, a poténcia das fontes
de compensacéo reativa VAr (bancos de capacitores e coagmens sincronos) avaliadas nos sis-
temas de poténcia. As restricdes incluem os limites de VAagnitudes de tensdes dos geradores,
os limites das magnitudes de tensdes das barras de cargaijtes tlos taps dos transformadores
com tap variavel, os limites das fontes de VAr, as restrigléeseguranca e de balanco de poténcia
nas barras [42]. Existem varias técnicas classicas pastvee® problema de FPOR (médoto do
gradiente, programacao linear e quadratica sucessivasoglosélo tipo Newton), entre as técni-
cas mais recentes encontram-se o método de pontos inggjddrel 2, 13, 17, 43] e 0 método de
estratégia de regido de garantia [25, 26, 27, 28, 29]. Setudd FPOR por aplicacdes diretas de
alguns programas de otimiza¢do nao-linear podem ser eadastem [19, 44, 45, 46].

3.1 FPOR Utilizando Formulac&o de Poténcia com Tensfes em
Coordenadas Retangulares

O problema de minimizacdo de perdas de poténcia ativaartdia equacdes e tensées em
coordenadas retangulares é formulado como um problema d¢1BNdefinido por:

min [ = Gy (€swe+ fswf) +Bsw: (fsw€—eswf) (3.1)
s.a. Gy.(exe+ fif)+Br.(fre—erf) =P =0, VkeB
Gr.(fre—exf)—Bp.(exet fif ) Q5T =0, Vke L
Q, <Gr.(fre—erf)—By.(cret if) <Qy, Yk EG
Q, <G.(fre—eif) —By(eret fif) <Qp, VhES
Vi<e+fi<V, VkeB
tap <tap,<tap,,, Vm €T

Ondesw é a barra de referénci@,,. € B;.. sdo ak-ésimas colunas das matrizes de condutar@ias
e susceptancid® de barras, respectivamentg.e f;,. sdo as componentes dé&simas posi¢cdes do
vetor das tensdes (complexas) realimaginarid de barras, respectivamente}” = PS¢ — Pl e
°F = Q¢ — QL s&o as poténcias ativa e reativa especificadas, respeetitgma barra; P¢ e
QY sdo as poténcias ativa e reativa geradas, respectivamartarrak; PF e QF sdo as poténcias
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ativa e reativa demandadas, respectivamente, na ba@a = Q. — Q* eQ, = QY —QF séo os

limites méaximo e minimo de poténcias reativas na barmdeq), e sé&o os limites maximos e
minimos da poténcia gerada ou de compensagcao shunt nab&iyal/, sdo os limites maximo e
minimo das magnitudes de tens&o na barrap,,, tap,,, tap ~sdo o0s valores maximo, corrente e
minimo dos taps dos transformadores em derivagéo do nanfHé o conjunto de todas as barras,
BB é o conjunto de todas as barras menos a barra de referériaconjunto de barras com fonte
de VAr fixa, G é o conjunto de todos os geradoré&sé o conjunto de todos os compensadores
shunt nas barrag, € o conjunto de todos os transformadores com LTC. As vagaleidecisdo
do problema (3.1) sdo: as componentes real e imaginariamgadécomplexa) das barras e os taps
dos transformadores com tap variavel. A componente imagida tensao (complexa) da barra de
referéncia é fixa com um valor igual a zerg,( = 0).

Se a tensdo complexa em cada barra é conhecida, é posstwhicglialquer outra variavel
da rede. E por esta raz&o, que a tensdo complexa é consideradavariavel de otimizagéo. Os
taps dos transformadores com tap variavel, também devewroasiderados como variaveis de
otimizacao do sistema. A este conjunto minimo de variaveistamizacao é possivel adicionar
outras variaveis, dependendo do objetivo do estudo e dadméimotimizacao utilizado. Algumas
variaveis que podem ser consideradas como variaveis dezatiao sdo: Poténcias ativa e reativa
de geragéo, limite méximo de transmissdo em uma linha dcéiles contratadas entre barras, etc.

No problema de fluxo de poténcia 6timo reativo a geracao dénpia ativa do conjunto de
barrasBB é considerada como conhecida. Normalmente, a geracdo @ecj@oftiva tem sido
calculado por meio de um despacho econdémico ativo.

3.2 Formulacgao de Injecao de Corrente com Tensbes em Coor-
denadas Retangulares para um Problema de Fluxo de Po-
téncia

Seguindo as principais idéias contidas em [47] e [48], ser@s&ntada uma formulacdo para o
fluxo de poténcia utilizando o método de injecao de corremigatado para cargas do tipo poténcia
constante. Esta formulagéo provou ser eficiente para ersedte tipo de problema.

A equacdao basica de poténcia injetada em uma determinada:lde um sistema € dado por:

Sk = Py + jQr = Vi Iy (3.2)
Assim, tem-se para a corrente injetada nesta mesma barra que

_ P+ jQy

I
k v

= > YemVim) (3.3)

meQy

Logo, pode-se escrever que:
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P .

> YimVi) — = T/f @ (3.4)
meQy k

A equacéo (3.4) representa o balanco de corrente na baggode ser separada em duas
equacOes referentes as componentes real e imaginariardastes injetadas nas barras, escritas
em funcdo das partes real e imaginarias das tensdo nafbarf@esta forma, as equacdes de
corrente imaginaria e real a serem resolvidas no problenfauxie de poténcia, denotadas por
Alr, e Ali, respectivamente, sdo dadas por:

PP fi— QR en _

Ali, =(G,.f+ B,.e) — 0 3.5
ir=(Gr.f+ By.€) 2+ f2 (3.5)
PSP SP
Alry=(Gpe— Byf) — 4t @ T (3.6)
er + fi;

O sistema de equacgdes ndo-lineares dado por (3.5) e (3.8)lgid® utilizando o método de
Newton-Raphson:

B, G1 e\ Alz
(e &) (F)=(a) (37
OndeAl; e Al,. sédo os vetores das partes imaginaria e real dos erros datepmnespectivamente,
dados por (3.5) e (3.6). As submatri®s G,, B, e G, para um ramo genéridan séo dadas por:

o= = (“e" aes,) (3.9)
e, U0 (By )

ondea,, €b,, sdo dados pelas Eq.s (3.12)-(3.13).
o = 20T (BED) + (@F7)(eE ~ ) 3.12)

(ex + fi)?
2 SP PSP 2 _ r2
by — erfr(Qy );'( 1; )(er — fi) (3.13)
(ep + f§)?
Os elementos fora da diagonal principal das submatrizes|d437), referentes as derivadas
parciais de (3.5) e (3.6) em relagée;ae f;, sdo iguais aos elementos da matriz de admitancias
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nodais e sédo constantes durante todo o processo iteradiva,wona dessas submatrizes sera um
bloco de ordemi{b x nb). Pode-se notar nas Eqs. (3.12)-(3.13) que nas quatradas\parciais
em relacdo as tensGes complexas, os temped, aparecem duas vezes cada um, o que significa
gue neste caso os elementos da diagonal da matriz Jacoaafaadmente atualizados e de forma
rapida, pois somente é necessario o céalculo de dois termaseis, resultando em uma matriz
Hessiana das equacfes Egs. (3.5) e (3.6) altamente esparsa.

Também se pode observar que para uma barra de transfer@aces cujas injecoes de po-
téncia ativa e reativa iguais a zero, consequentementetésgias ativaP’" e reativaQy” es-
pecificadas sao iguais a zero, tornando as Eqgs. (3.6) e {(3ayds. Esta caracteristica pode ser
explorada pelo MPI para resolver um problema de FPOR usaridioralacdo de equacdes de
corrente.

A matriz Hessiana das equacoes (3.5) e (3.6) possui 0s segelementos:

PALi, _ QFF(2e} — 6erf?) + PEP(2f7 — 6ebfi)
Ii _ ) (3.14)
de (e + fi)?
OPALi, _ —QF"(2f} — 6eifi) + PP (2€} — beyf7) (3.15)
Dexd fr (e + f2)° |
2 ; 2 ;
Al Al (3.16)
8fk86k 8ek8fk
_ A7
off Oej, o
P Alry, O*Aliy,
o 3.18
8@% 0er0 fy, ( )
PAIry, 02 ATy,
_ A
dfE de0 fi .
2 2 AT
PAIr,  PAIry _ OPAliy (3.20)

8€kafk n 8fkaek n 86%

Pode ser observado aqui que somente € necessario calaldgivaslas das Egs. (3.14) e (3.15)
para montar a matriz Hessiana pois 0s outros elementos sd@leqtes a essas duas equacoes.
Este fato € importante quando se trata de economia do termpputacional. Também pode ser
observado que cada restricdo da Eq. (3.14) (ou da Eq. (3€rB)natriz Hessiana formada por
somente quatro elementos diferentes de zero.
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3.3 FPOR Utilizando Formulacédo de Injecdo de Corrente com
TensOes em Coordenadas Retangulares
O problema de minimizacao das perdas de poténcia ativa déstema elétrico de poténcia,

usando tens@es em coordenadas retangulares, € formutadaico problema de PNL e € definido
por:

min PS (3.21)
PP fi— Qi en
s.a.(Gy.f+By.e)— 2T =0, VkeB
PSPek+QSPfk
G,.e—B,.f)——* kP —0, VkeB
(Gp k:T) 2P , €

Q<QY<Qqy, Vkeg
Q°<Qf<Qy, Vkes
Vi< f2<V; VkeB
tap <tap,<tap,,, Vm €T

Para poder utilizar as equacdes de corrente no ORPF fois@tesonsiderar de forma expli-
cita as variaveis de geracao de poténcia ativa na barraetémefa e a geracdo de poténcia reativa
dos geradores e dos compensadores shunt. Estas varieaeiseap de forma implicita no modelo
(3.1). Este aumento do tamanho das variaveis primais ddgmabde PNL n&o piora o desempe-
nho computacional de (3.21) e permite ainda, explorar oseéos constantes que aparecem na
matriz Jacobiana e a alta esparsidade das matrizes Hesdameestricdes de igualdade.

As variaveis de decisdo do problema (3.21) sdo: as compss@umplexas) real e imaginaria
da tensao de barra, taps dos transformadores com tap Vapéténcia ativa de geracao da barra
de referéncia e poténcia reativa de geracao dos geradoosspersadores shunt. A componente
imaginaria da tensdo (complexa) da barra de referéncia édimaum valor igual a zerof(,, = 0).

A grande motivagao para a utilizacdo da formulacéo do FP@Ramdo equacdes de injecao
de correntes foi a alta esparsidade da matriz Hessiana ttepra da Eq. (3.21), jA que o maior
esforco computacional para resolver um PNL, quando utiizamétodo de pontos interiores, esta
em inverter uma matriz de Newton. Sendo assim, se 0 moddicadty proporciona uma matriz
de Newton mais esparsa, o ganho de tempo computacional dteadz#o é consideravel. Outro
aspecto importante a ser considerado, € o nimero de elesrenistantes 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 Formulacgoes de
Poténcia e Corrente com Tensdes em Coordenadas Retan-
gulares

Nesta sessdo sera mostrada a estrutura da matriz Hessmpeobitemas da Eq. (3.1) e da
Eq. (3.21) utilizando o exemplo dado pela Figura 3.1 paraadissnde dois cenarios: com e sem
restricbes de poténcia aparente nas linhas de transmisséao.

il% <S_mz m @
J|IC
! )tk( J ‘Pj—l—ij

Fig. 3.1: Sistema llustrativo

Exemplo 1: Sem restrigbes de fluxo de poténcia nas linhas

Nos modelos (3.1) e (3.21) pode-se observar que cada bamrébcocom trés matrizes hessi-
anas na formagéo da matki¢, uma matriz hessiana dada pela restricdo da magnitude soten
as outras duas dadas pelas equacdes de injecao de pot&acerattiva, para o modelo (3.1), e
as equacodes de injecdo de corrente real e imaginaria, paodeon(3.21).

As Figuras (3.2) e (3.3) contém simbolos que representarnem®ntos que compdem as ma-
trizes Hessianag/. Os quadros sombreados representam a contribuicdo dagendiessianas
das restricdes de magnitude de tensédo, e os simbolp$ %”, “ 0" e “+” representam as contri-
buicbes das matrizes hessianas das equacoes de injeca@degmativa e reativa (Fig. (3.2)) e
das equacdes de injecao de corrente real e imaginaria &8)),(has barras, j, i, m, respectiva-
mente.

A Fig. (3.2) representa a matN¥ para o modelo (3.1). Cabe destacar que somente as matrizes
Hessianas das equacdes de poténcia da bada constantes, as outras matrizes dependem do
valor dos taps ou das tensdes complexas. Para formar a Matala matriz Hessiana tem que
ser multiplicada por seu respectivo multiplicador de lagea cada iteracéo. Na Fig. (3.2) existem
47 elementos diferentes de zero, com um grau de esparsidate8.. Fig. (3.3) representa a
matrizW para o modelo (3.21), onde existem 35 elementos difereetegm, com um grau de
esparsidade de 75.89 E possivel observar na Fig. (3.3) a grande esparsidadetda Waguando
comparada com a Fig. (3.2). Neste modelo a barra com injegf@oténcia igual a zero (bariaa
Fig. (3.1)) forma duas Egs. lineares, gerando uma cong@ounula na construgdo da matiz,
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Fig. 3.2: MatrizW do problema (3.1) para o sistema ilustrativo da Fig. 3.1

er € € em [i [i fm tmjt; PpQF QS
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Q1O
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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 simbofata Fig. (3.3). A Fig. (3.3) mostra também
gue as derivadas de segunda ordem das restricoes de igualdi@digualdade do modelo (3.21)
em relacéo as tensdes preenchem somente as diagonaipgismia matriaV.
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Exemplo 2: Com restricao de fluxo de poténcia aparente na lirdn

O segundo exemplo considera a incluséo das restrices dedtugoténcia aparente na linha
1—m (EQgs. (3.22) e (3.23)) para ambos os modelos. O objetivadedtisédo € mostrar a mudanca
da matrizW quando € adicionada uma restri¢cao de fluxo 8gre S,,.; na Fig. (3.1)).

2, = P2, + Q% <G
Pim = (612 + fi2>gim — gim(€iem + fifm)+

bim(eifm - 6mfi) (322)
Qim = — (€7 + f2)b3h, + bim) + gim(€ifrn — em fi)+

bim(€i€m + fifm)
2 =P+ Q% < S
Pri = (egn + errL)me — Gim(€iem + fifm)—

bim(eifm - 6mfi) (323)
Qmi = _(6371 + ffn)(bfr};b + bim) — Gim(€ifm — em fi)+

bim(€i€m + fifm)

ondegi., bim, b €S, sdo a condutancia, susceptancia, susceptancia shuntedinfluxo de
poténcia aparente da linha de transmissaon.

Esta restricdo gera uma contribuicdo na formacao da matssiEndV que pode ser observada
pelo simbolo ¢” nas Fig. (3.2) e (3.3). Esta restricdo ocasiona uma dim&wda esparsidade da
matrix W para ambos os modelos, porém cria um maior prejuizo ao m¢gl@tb), ndo permitindo
aproveitar totalmente as vantagens apresentadas pelgsa&tions, pois a inclusao desta restricdo
gera um maior numero de elementos a serem inclusos nas esatrzonsequentemente a serem
calculados e fatorados a cada iteragéo.

Nesta secéo foram apresentados dois exemplos da estratoratdzW para o problema de
FPOR considerando as equacdes de injecdes de corrente jeg@®ide poténcia. O Exemplo 1
mostra claramente que o numero de elementos diferentesaldaeatriAzV do modelo (3.21) €
menor que do modelo (3.1), mesmo sendo essa ultima de menenskio. O Exemplo 2 mostra
que se for incluida ao modelo (3.21) uma restricdo de fluxoot@ngia aparente na linkia— m
da Fig. (3.1), este ganha um nimero maior de elementos nliésrde zero para cada restricdo de
fluxo de linha do sistema do que quando é incluido o mesmo gpestricdo ao modelo (3.1),
logo, quando é considerado fluxo em todas as linhas do sistemadelo de injecdo de corrente
perde suas caracteristicas de esparsidade perante o rdedejecdo de poténcia.



Capitulo 4

Comparacao de Programas de Otimizacao
Nao-Lineares para Resolver o problema de
FPOR

Os novos e poderosos recursos computacionais a um custaitzmmgnal relativamente baixo
e técnicas matematicas eficientemente consolidadas pasolgdo de problemas de PNL de
grande porte ddo esperancas aos pesquisadores da areaidegétd de sistemas de poténcia, de
poder resolver de forma mais rapida e exata o problema de FE®Rrogramas de otimizacdo
nao-linear: IPOPT [49] (versdo 3.3.3), KNITRO [50] (verss@.0), LOQO [51] (versao 6.06),
MINOS [52], e SNOPT [53] representam o estado da arte no quedese a software de otimizacéo
para resolver eficientemente os problemas de PNL de gramtie @@ada programa de otimizagéo
usa uma técnica de otimizacao diferente e tem sua prépaateaistica de convergéncia. Estes e
outros programas modernos estdo disponiveis no servidOI\B4] (localizado no Laboratério
Nacional de Argonne). Para avaliar a eficiéncia de cadadgalte otimizacdo (tempo total de
processamento, tempo de avaliacdo das funcbes, numereragdits, etc) é necessario analisar
as caracteristicas proprias do problema de PNL resolva@adgteristicas de ndo-linearidades da
funcdo objetivo e restricbes, esparsidade das matrizgs, et

Nesta parte do relatério o problema de FPOR utilizando ftag@o de poténcia com tensdes
em coordenadas retangulares foi modelada como um problef&d padréo, escrito em AMPL
[55] e testado em cada programa de otimizagdo. Foram wlilizeinco sistemas testes e trés sis-
temas reais para criar casos a serem analisados. O objéfienté#icar o programa de otimizacao
gue possui a melhor caracteristica de convergéncia. Parpacar 0 desempenho computacional
de cada programa de otimizacao (numero de iteracoes, tentgdaé processamento e tempo de
avaliacdo das funcdes) foi usado o perfil de execucédo pmposi56]. Também estdo relatadas
uma comparacgéo dos casos de nédo convergéncia.

20
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4.1 Programas de Otimizacao Nao-Linear

Alguns comentarios sobre os programas de otimizacdo néarlserdo apresentados a seguir.

4.1.1 [IPOPT (Interior Point OPTimizer)

O IPOPT utiliza um algoritmo de pontos interiores primakidcom um método de filtro de
busca linear para assegurar a convergéncia global. O prabiksolvido pelo IPOPT tem a forma
do PNL dado por (4.1).

min f(x
sa. h(x)=0 (4.1)
X< x < x4

Ondex s&o as variaveis de otimizacdo (com possibilidade de pdssites inferiorx' e supe-
rior x*). A funcao objetivof (x) e a restricdo de igualdatiéx) é assumida como sendo duas vezes
diferenciavel. Note que uma restricdo de desigualdaddinéar também pode ser incluida a for-
mulacdo acima usando variaveis de folga. O IPOPT tem conwiiwatj encontrar uma solucéo
local de (4.1). Em [49] pode-se encontrar uma descricdo deszgdhada do algoritmo, incluindo a
fase de restauracao da factibilidade para o método do fitrogcéo de segunda ordem, e correcao
de inércia da matriz de KKT. Também s&o consideradas negigtato, heuristicas que permitem
uma execuc¢ao mais rapida do algoritmo. Em [57] e [58], sélisaokas as propriedades de conver-
géncias global e local, respectivamente. O IPOPT é um skdtalzerto escrito em C++, C, Fortran
e MATLAB. (http://www.coin-or.org/lpopt/)

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

O KNITRO fornece trés algoritmos para resolver o problemd@BNé&: a) algoritmo de pon-
tos interiores direto, b) algoritmo de pontos interiores@&lgente conjugado, e c) algoritmo de
conjunto ativo. O problema resolvido pelo KNITRO tem a fordeaPNL dado por (4.2).

min  f(X
s.a. h(x)
9(x)

~—

0 (4.2)
0

IA

Assume-se qué(x), h(x) eg(x) séo duas vezes diferenciaveis. O KNITRO possibilita wiliz
os algoritmos de forma independente ou utilizar um procedimde selecdo automatica imple-
mentado internamente que permite cruzar os trés algorita@nte o processo de solucdo. O
primeiro algoritmo implementado pode ser encontrado rex&atia [50]. O algoritmo de pontos
interiores direto aplica técnicas de barreira e fatoragéeiadda matriz de KKT de um sistema
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nao-linear. Este algoritmo executa melhor os problemascoradicionados. Em [33] € descrito
um algoritmo de pontos interiores e gradiente conjugadde @do aplicadas técnicas de barreira
usando o método do gradiente conjugado para resolver orsblema de KKT, a base tedrica
deste algoritmo pode ser encontrada em [59]. O algoritmood@intos ativos implementa um
método de programacéo linear-quadratica sequencialideson [35]. Os trés algoritmos tém
diferencas fundamentais que conduzem a um comportamdatertte de cada problema de oti-
mizacao ndo-linear. Ao mesmo tempo, fornecem uma sériefelenies caminhos para atacar as
dificuldades dos problemas. E um software comercializaddiena 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 primairfaativel que soluciona
problemas de otimizacdo convexos e ndo-convexos, e prabldenotimizacado néo lineares (4.3).

min f(x)
s.a. h' <h(x) <h* (4.3)
X< x < x4

Se o problema é convexo, entdo o LOQO encontra uma solugéa gtobal, caso contrério,
encontra uma solucao o6tima local aproximada para um dado jpanial. Note que uma restri-
cdo de igualdade pode ser formulada assumindo os valonespondentes de e h* para um
mesmo valor. O LOQO ¢é escrito em Fortran 77 e mais informag0bge ele, podem ser en-
contradas em [51]. Este software é aberto mas requer unvardeilicenca antes de ser usado.
(http://www.princeton.edu/rvdb/)

4.1.4 MINOS (Modular In-core Nonlinear Optimization System)

O MINOS usa uma implementacéo estavel do método simplexappara resolver problemas
lineares. Para problemas com restricdes lineares e umaduwigetivo ndo-linear, o método do
gradiente reduzido € empregado com uma aproximacao qeagieN para a Hessiana reduzida.
Para problemas de programacao nao-linear, o MINOS resohzeseqiéncia de sub-problemas
em que as restricdes sao linearizadas e a funcéo objetivadunpdo Lagrangeana aumentada,
o controle do tamanho de passo é heuristico mas a conveagamerlinear € sempre alcancada
[52]. O problema resolvido pelo MINOS tem a forma de um protaele PNL (4.4)

min  f(X) +c'x +d’y
sa. h(x)+A;y=>nb;
A2X + Agy = b2 (44)
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()=

Em que os vetores d, by, by, I, u e as matrize#\;, A,, A; sdo constantes. O MINOS é um
software vendido pela Stanford University Office of Teclugyl Licensing, e € escrito em Fortran
77. (http://www.sbsi-sol-optimize.com)

4.1.5 SNOPT (Sparse Nonlinear OPTimizer)

O SNOPT utiliza um algoritmo de programacao quadraticaesecjél. As direcdes de busca
sdo obtidas dos sub-problemas de programacao quadraticaiguniza um modelo quadratico da
funcdo Lagrangeana sujeito a restricoes linearizadasnédfude mérito da Lagrangeana aumen-
tada é reduzida ao longo de cada direcao de busca para assegonvergéncia de qualquer ponto
inicial. O problema resolvido pelo SNOPT tem a forma de unblenma de PNL dado por (4.5).

min f(x)
X

sa. I<|[hX) | <u (4.5)
AX

Em quel eu sao valores constantes, e representam os limites minimaienm&A é uma ma-
triz esparsa. Informag6es sobre 0 SNOPT podem ser encastead[53] e € um software vendido
pela Stanford University Office of Technology Licensingecrg® em Fortran. (http://www.sbsi-
sol-optimize.com)

4.2 Perfil de Desempenho

Os perfis de desempenho fornecem meios eficazes de compé&emdeapida o desempenho
computacional dos programas de otimizagdo aqui apresentadm [56] define-se o perfil de
desempenho de um método como uma funcéo de distribuicdolativayara um desempenho
meétrico. Supondo resolver um conjunto de problefasom diferentes métodos. Denotando
um problema particular pgr e um método particular poer. A idéia € comparar o desempenho
computacional do métoderesolvendo o problemacom o melhor desempenho computacional
dado por algum método resolvendo este mesmo problemaugarticA taxa de desempent®d
definido como:

tps
min{t,s: 1 <s<ng}

Pp,s =

Em quet, ; € o tempo total de processamento do programa de otimizagasto no problema
p. ng, € 0 numero de programas de otimizacdo. Se um programa deat#o ndo resolve um
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determinado problema, o resultado de seu desempenho éeef@eo por um valor infinito. Por
outro lado, para obter uma avaliacao total de um programamjorto problemas, é definida uma
funcao de distribuicdo cumulatiya() como:

ps(T) = isize{p eP:p,s <7}
np
em quep,(7) é a probabilidade da taxa de desempemhaestar dentro de um fator aeda melhor
taxa de desempenho possive}, € o nimero de problemas. Em genal(r) para um programa
de otimizacéao particularfornece informacdes sobre a porcentagem de problemas qograma
de otimizacao solucionard se para cada problema, o progtaroimizacdo pode ter um recurso
de tempo maximo de vezes o tempo minimo do tempo total de processamento.Pard a
probabilidadep;(1) de um programa de otimizag&o particul@ a probabilidade de um programa
ganhar sobre todos os outros. Por isso, se estamos intisss@nente em conhecer o0s atuais
melhores programas de otimizag&o, necessitamos somergiglexr o valor de,(1) de todos
0s programas de otimizag&o. Para valores maiores dduncéo de probabilidage(r) fornece
informagé&o se um programa de otimizacao consegue atuamesdlver um problema. Por isso,
se estamos interessados somente na probabilidade que grarpeode otimizagao consiga resol-
ver um problema de forma satisfatoria, deveriamos coresigefr) para todos os programas de
otimizacado com um valor de maior.
Como os diferentes programas buscam somente uma solugdipéwa varios problemase
P, e é muito provavel que cada programa de otimizac&ncontre uma solucao local diferente.
De forma a fazer uma comparacao correta, foram excluidosm@aracdo os problemas cujos
valores finais da funcéo objetivo ndo estédo préximos aaicité.6).

max{l', ..., ("} — min{l', ..., ("}

1 + max{| max{{', ..., " }|, | min{l}, ..., (" }

> 107" (4.6)

}

em quel® € o valor da funcéo objetivo do problema (3.1) obtida pelgmmas. O tempo total
de processamento foi usado como uma medida do desempenipotecional; embora, a idéia
acima possa ser utilizada com outra medida do desempenhputacional. Por exemplo, se agora
0 numero de iteracdes € a medida do desempenho de intejasset,,a corretamente.

4.3 Provas e Resultados

Os sistemas teste IEEE 30, 57, 118, e 300 barras, o sisterad&tggand 39 barras e trés sis-
temas reais, 0 sistema peruano de 460 barras, um sistenderé&P barras obtido em [60] e o
sistema brasileiro de 2256 barras, foram utilizados paaa as casos usados para resolver o pro-
blema de FPOR. Para cada sistema elétrico de poténcia (8E€jlculado um conjunto de casos
de contingéncias factiveis (para saidas de linhas de tiss@&osomente) cuja solu¢do ndo resulta
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Tab. 4.1: Caracteristicas dos Sistemas Testados

Data nb  ng nsh nl  nt nzi P Q ne
IEEE30 30 6 2 41 4 2 283.4 126.2 35
ENGL39 39 10 2 46 0 12 6097.1 1408.9 34
IEEES7 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 infactivel. As contingéncias foram obtidasaatiido os critérios apresentados em
[16]. A contingéncia é considerada factivel se ela ndo ger cle carga. O caso base, assim
como o caso de contingéncias factiveis, foram usados paliaraes programas de otimizacao.

A Tabela 4.1 mostra algumas informacdes relevantes desrsstusados nos testes. Onédé
0 numero de barrasg € o numero de geradores;h € 0 numero de elementos shunt com poténcia
reativa variavelp! € o nimero de linhas de transmissabg o numero de transformadores com
controle de posicdo de tapzi € o nUmero de barras de passagem (barras sem inje¢do de potén-
cia ativa e reativa e sem conexao de transformador com tégvedr (P) e (Q) sdo as poténcia
ativa e reativa total das cargas em MW e MVAI, respectivamesibc € 0 nimero de casos de
contingéncias factiveis.

Os resultados numéricos foram obtidos usando um SunFireZ \é2tnh dois processadores
AMD Opteron com 2.46Hz e 8Gb de memdria RAM. Os seis softwaranfi rodados com suas
opcoes de “default” sobre 4401 problemas de PNL, todos nenangsaquina. O ponto inicial para
as componentes (complexas) real e imaginaria da magnitutindao nas barras sf6 pu e0.0
pu, respectivamente e para os taps dos transformadorespsmariaveis é.0. Estes pontos ini-
ciais foram utilizados por todos os problemas de PNL sohatios aqui. Como critério de parada
foi imposto um limite maximo de 1000 itera¢des ao contadotredacdes e um erro com tolerancia
minima del0~* (erro do problema de PNL escalado [49]).

Dos 4401 problemas, 1528 foram excluidos usando o critér&).(A maioria de estes casos
excluidos séo casos factiveis do sistema Brasileiro de.2R66 2873 casos restantes, o IPOPT
nao convergiu em um dos casos, 0 LOQO em 4 casos e o0 MINOS e o SR@M casos, res-
pectivamente. O KNITRO convergiu para todos os casos adalss A Fig. 4.1 apresenta o
desempenho computacional dos programas de otimizacaddagéaoeao numero de iteragdes, e a



4.3 Provas e Resultados 26

Fig. 4.2 compara os tempos computacional gastos pararaalfancdes do programa, conside-
rando os tempos de: avaliacdo da funcéo objetivo, avalidasoestricdes, avaliacdo do gradiente
da funcgéo objetivo, avaliagdo da matriz Jacobiana e a@lida matriz Hessiana da funcéo La-
grangeana. “KNITRO-ACA’ representa o desempenho compnatdo algoritmo de conjunto
ativo implementado no KNITRO (algoritmo 3). Em termos de eéonde iteracdes e de tempo
da avaliacéo das funcdes, o IPOPT e 0 KNITRO sé&o os programtindigacdo que mostram ser
mais eficiente quando comparado ao LOQO, MINOS, SNOPT e KRFRARA. Lembrando que o
KNITRO usa algumas iterac6es do método de regido de garargige Ihe custa um maior tempo
computacional para convergir, e também que o KNITRO comvpeaga todos 0s casos.

A Fig. 4.3 apresenta o perfil de desempenho do tempo totalabegsamento. Neste caso o
IPOPT e o KNITRO também mostra um melhor tempo computaciguahdo comparado aos ou-
tros programas de otimizacdo. Em geral os programas dezaijan IPOPT, KNITRO e 0 LOQO
apresentam um melhor desempenho computacional paraeesoproblema de FPOR, compa-
rados com os programas de otimizacdo MINOS, SNOPT e KNITRB-Arfambém pode-se ob-
servar que o LOQO apresentou um melhor desempenho congnabem relagéo ao tempo total
de processamento para os trés primeiros sistemas testellEE30 e 57 barras (sistemas peque-
nos). Para os sistemas reais (sistemas grandes) o IPOPT El&®Noram os que apresentaram
melhores resultados.
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Capitulo 5

Comparacao Computacional entre as
formulacoes do FPOR Utilizando Equacoes
de Poténcia e Injecao de Corrente

Neste capitulo € mostrada uma comparacdo computacional &htformulacbes do FPOR
utilizando as equacdes de poténcia e injecao de correntéermdes em coordenadas retangulares.
Ambas formulac¢des foram mostradas no Cap. 2. O programardeatao IPOPT foi utilizado
para fazer as comparagfes. Os cinco sistemas teste e ostEasas reais, assim como todas as
contingéncias factiveis apresentados no Cap. 4 foramadibis para avaliar as duas formulacdes.

Como foi apresentado no Cap. 1, o maior esforco computdcieabzado pelo método de
pontos interiores € formar, fatorar e resolver, em cadagés, o sistema de equacdes lineares
dado por (2.6) (ver o passo 7 do algoritmo geral). Para mathmdesempenho computacional
do MPI é necessario analisar a influéncia de ambos os mod8ld3 € (3.21)) na estrutura da
matrizW. Ja foi visto no capitulo 2 que usando o modelo (3.21) obtestersentos constantes na
matriz Jacobiana das restricdes de igualdige uma matriz Hessiana da Lagrangeana altamente
esparsa.

Os problemas de FPOR mostrados em (3.1) e (3.21) foram num$et@mo um problema de
PNL padréo, escritos em AMPL [55] e testado em cada um densest apresentados no Cap. 4.
Os resultados numéricos foram obtidos utilizando o mesmypatador apresentado no Capitulo
4. O software IPOPT foi rodado com as mesmas op¢oes de “tlafasl4401 problemas de PNL e
na mesma maquina para ambos os modelos. O ponto inicial pacargonentes real e imaginaria
das tensdes de barra sdo 1.0 pu e 0.0 pu, respectivamert@spaps dos transformadores com
tap os valores séo iguais a 1.0 pu, para a poténcia ativaagaebarra de referéncia € 0.0 pu e
para as poténcias reativas de geracdo dos geradores e canipes shunt € 0.0 pu. Este ponto
inicial foi utilizado para todos os problemas de PNL restibgi. O limite imposto ao contador de
iteracdes foi de 1000 iteracdes e o erro de tolerancia méafaimi® — (erro do problema de PNL
escalado [49]).

A Tabela 5.1 mostra um resumo das caracteristicas de amhosdmos para o FPOR. Onde
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Tab. 5.1: Resumo das Caracteristicas de Otimizacdo
Data nr 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 67 49 593 297
IEEES57 FPOR-IC 139 25 106 57 965 262
FPOR-EP 128 15 103 67 1006 550
IEEE118 FPOR-IC 307 71 232 118 2250 575
FPOR-EP 244 9 173 180 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 0O 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

O pA|O | ©

nz € 0 numero de variaveis primaisziu € 0 numero de variaveis primais com limites minimos
e maximospngl € o numero de restricbes de igualdade lineatgs] € o numero de restricdes de
igualdade néo linearesh € o numero de restricdes de desigualdadee o nimero de elementos
diferentes de zero da matriz Jacobiaig) € nH € o numero de elementos diferentes de zero da
diagonal superior da Matri?v (sendoW uma matriz simétrica, o valotd é usado como seu
numero de elementos diferentes de zero). Note que o numeesuligdes de igualdade lineares
(ngl) que aparecem no modelo (3.21) € igual a duas vezes o numeanrds de passagemx(), e
também que a diferenca do niumero de elementos diferentesalerstre as matrizes Hessianas dos
dois modelos é de aproximadamen®€s. Em alguns casos o numero de elementos diferentes de
zero da matriz Jacobiana para o modelo (3.21) é maior do ga®paodelo (3.1), porém o nimero
total de elementos diferentes de zero da métttigara o modelo (3.21) é de aproximadameigté
menor que o modelo (3.1).

A tabela 5.2 mostra o tempo total, o tempo de avaliacdo dgdésne o nimero de iteracdes
(para ambos os modelos) para o caso base de todos os siststadsd, além do valor do ganho
percentual entre os dois modelos. Onde PRC é dado pela HY, € quelcr etpp € 0 tempo
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Tab. 5.2: Tempo total e de avaliacao das fungdes do problamaaopcaso base
Systems Total CPU Time | Evaluation CPU Time Iterations

tor tep PRC tor tep PRC| FPOR-IC FPOR-EP
(sec) (sec) %) | (sec) (sec) %)

IEEE30 | 0.016 0.036 55.5¢0.001 0.013 92.31 10 10
ENGL39 | 0.030 0.050 40.000.004 0.024 83.33 10 11
IEEES7 | 0.032 0.073 56.160.007 0.039 82.0% 11 11
IEEE118 | 0.096 0.132 27.270.033 0.095 65.26 16 12
IEEE300 | 0.196 0.455 56.920.079 0.347 77.23 20 17
PERU460| 0.439 0.461 4.710.260 0.345 24.64 28 15
REAL662 | 0.409 0.920 55.540.185 0.701 73.61 21 16
BRA2256| 1.912 3.196 40.180.848 2.316 63.39 36 23

utilizado pela formulagdo do FPOR-IC e FPOR-EP, respeautivde. Note que o tempo total de
processamento para o modelo (3.21) é menor que para o m8dBlgfincipalmente para o tempo
gasto na avaliacdo das func¢des do problema.

se tcor > tgp €entao

b _ g

prRe= (278500 ) a=tor € b=tpp;
a caso contrario

b=tgp e a=1tcy.

(5.1)

A tabela 5.3 mostra o tempo total de processamento gastégaaraa analise de contingéncias
para cada sistema testado, e o tempo total de processaneettdas as 4401 contingéncias si-
muladas para ambos os modelos apresentados. Os resul@stosmmaque existe um consideravel
ganho de tempo total de processamento quando o modelo €cBiparado com o modelo (3.1).
A Fig. (5.2) e (5.1) mostra o valor do PRC para o tempo de psacesnto total e o tempo de
avaliacéo de fungdes, respectivamente, entre ambos nscelplira cada contingéncia. Os valores
positivos representam a porcentagem de tempo ganho pelelan@i21) em relagdo ao modelo
(3.1). As barras com valores negativos representam a gagmn de tempo ganho pelo modelo
(3.1) em relacéo ao modelo (3.21). Observa-se que o tempmdegsamento gasto pelo modelo
(3.21) para cada contingéncia € consideravelmente memoo gempo de processamento gasto
pelo modelo (3.1), tanto para o tempo total de processanugratoto para o tempo de avaliagéo
das fungbes do problema. Observa-se também que, 0 modéjos(@nente apresentou ganho
de tempo total de processamento em relacdo ao modelo (&d ppenas sete contingéncias do
Sistema Peruano.
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Tab. 5.3: Tempo computacional total gasto pela analisea@#@mgéncias

Method tor tep PRC
(sec) (sec) %)
IEEE30 0.603 1.065 43.43
ENGL39 0.695 1.395 50.19
IEEES7 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 temp@dessamento total e de ava-
liacdo de suas funcbes menor que o modelo (3.1) na grandeiandas 4401 casos, obtendo
um ganho computacional total de aproximadamemte. Também, outro fato a considerar é que
os modelos (3.1) e (3.21) possuem caracteristicas de gémaa diferentes, podendo o modelo
(3.21) gastar um namero maior de iteracfes para convergielagéo ao modelo (3.1), ver Tabela
5.2. Esta caracteristica também faz com que o modelo (3a@djria para todos os 4401 casos,
enquanto que o modelo (3.1) ndo converge para um dos caso¢cdA 8el mostrou que 0 mo-
delo (3.21) requer um menor calculo de elementos para am(218) tornando a construcéo desta
menos complexa que a da mesma matriz para o modelo (3.1).
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Fig. 5.1: Tempo computacional total gasto para cada coérticig
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Capitulo 6

Método de Pontos Interiores com Técnicas
de Regiao de Garantia

Neste capitulo serd apresentado um método de pontos ietegoe associa técnicas de regiao
de garantia para encontrar um passo 6timo a cada iteracdgaibrao. Este método é baseado no
programa de otimizacdo KNITRO (apresentado no Cap. 4) estato utilizando a formulacéo
do FPOR-PE apresentada na sec¢éo 3.1.

A técnica de regido de garantia € uma classe de algoritmosrdeacéo para resolver pro-
blemas néo convexos e nao-lineares. A idéia principal dodoétsta baseada no fato de que a
utilizacdo do método de regido de garantia sozinho apresevantagem de nao ter que fatorar a
matriz Hessiana da fung¢do Lagrangeana a cada iteracdo, ® efigente quando se resolve um
problema de grande porte, porém, apresenta a desvantagaaiaa um método com alto custo
computacional quando a matriz Hessiana da funcéo Lagraagemal condicionada [61].

Foi entdo desenvolvido um algoritmo que calcula um passoodtitilizando um método de
pontos interiores sempre que a qualidade desses passasppassegurada, caso contrario 0 passo
€ calculado utilizando a regido de garantia. Isto pode sgleimentado em um s6 algoritmo desde
gue o método de pontos interiores e a técnica de regiao detigesajam utilizadas independentes
uma da outra.

Este algoritmo resolve um PNL do tipo mostrado pela Eq. (A2)irecao de busca é calculada
neste algoritmo pela fatoracdo de um sistema primal-duaintyito de se conseguir uma robustez
matematica, esta a busca linear levanta duas questdo anfast a) Como definir a direcdo de
busca quando o modelo usado pelo algoritmo é ndo convexd;er) tratar o rank deficiente da
matriz Hessiana da Lagrangeana e da Jacobiana das restricbe

Em [61] é descrito também, um mecanismo para estabilizaseablinear de cada iteracéo,
gue consiste em voltar, sob determinadas condi¢cbes, em 80 pa regido de garantia que seja
confiavel, tal que este caminhe na direcéo da factibilidazeatimalidade. Um desafio é projetar o
algoritmo de modo que haja uma transi¢éo direta entre o mé®gontos interiores e as etapas da
regido de garantia. E afirma que o algoritmo apresentadoos®npum custo computacional mais
elevado do que outros métodos, tendo propriedades de gémeia favoraveis, e boa eficiéncia

36
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computacional para os problemas testados por este.

6.1 Formulacao do Problema

O problema de PNL testado com o método de pontos interiomastéonicas de regido de
garantia é o problema dado pela Eq. (3.1). A fun¢do objetivprdblema adicionando o fator de
penalizacdo das variaveis de folga ndo-negativas:

nh
[u(X) = G (5wt fswf) +Bsw: (fswe—esuf) — p Zlnsi (6.1)

A restricao de desigualdade é:

Gp:(ere+ fif)+Br.(fre—exf) — PJ7 1 (6.2)

g(x) = [ Gy.(fre—exf) —By.(exe+ fif) — EP

A variavel canalizada existente no problema (3.1) € comsiliecomo uma restricdo de desi-
gualdade:

/ Gk:(fke—ekf) —Bk:(eke—kaf)
h'(x) = it fi (6.3)
tapm
A restricdo de desigualdadti¢x) da Eg. 2.3 é:
h'(x) — ht
o[
em que
Qr
h'x)=| Vi (6.5)
tap,,
e
@y
h(x)=| V3 (6.6)
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ondeh*(x) e h'(x) s&o os vetores que contém os valores dos limites minimo emmaxespecti-
vamente, das poténcias reativas, tensdes e taps de umasistem

Assim pode-se adaptar o problema dado por (3.1) ao probled@pubr (2.3), sendo a funcéo
Lagrangeana, as condicdes de otimalidade de KKT e o sisterNawton dados pelas Egs. (2.4),
(2.5) e (2.6), respectivamente.

6.2 Funcao de Mérito

A funcao de mérito é dada por:

$(2) = fu(2) +v[lc(2)]] (6.7)

ondef,(z) é a funcéo de barreira definida pela Eq. (6255 (X,s), e

(6.8)

ev > 0 € um parametro de penalidade que € atualizado a cada iteta§ae a direcao de
buscad, seja uma direcéo de descida para

AX
oo [ 3] 69

A atualizacdo do parametrioé baseada no método de regido de garantia. Ao invés de exigir
somente que a derivada direcionakgeseja negativa, como normalmente é feito, foi escolhido um
parametra baseado no decrescimento do modelo quadratico/lineangadude meérito calculado
em funcéo do passd., e € dado por:

v {UT +1 caso contrario (6.10)
sendo

Vfu(2)"d. + §dIWzd. _

v > = (6.11)
(1 =p)lc@)] !
o par@metre € (0, 1). Neste trabalho foi utilizadp = 1.
T
o {1 sed;Wzd. > 0 (6.12)
0  caso contrario
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w0 ] (6.13)

Wz = [ 0 s'm
Para mostrar que a escolhawdgarante quel, € uma dire¢do de descida dg notou-se [61]
gue (6.10) e a definicdo deimplicam que:
Viu(2)'d. —v|c@)]] < —pvlle(2)] (6.14)
Desde que a derivada direcionalg@leem relacao al, seja dada por:

D¢,(z;d.) = Vi (2)d. — v||c(z)| (6.15)

6.3 Critério de Convergéncia

6.3.1 Critério de Convergéncia Geral

Idealmente, o critério de parada deveria ser independeneschla das variaveis, da funcéo
objetivo e das restricbes do problema. Porém, na pratidéicé de conseguir sempre uma escala
independente, e em casos onde certas quantidades se aprod@zero, esta escala independente
nao é desejavel. Desta forma usou-se uma técnica que alzanequilibrio entre a praticidade e
a independéncia. Baseado na Eg. (2.13), porém utilizandfatomde escala que € calculado ao
final de cada iteragéo geral como mostram as Egs. (6.16Y7,)(©.56.18).

* Factibilidade Primal
1(9(x*), h(x*) ") [loe < max{1,[|g(x°), h(x®)" || }¢ (6.16)
» Factibilidade Dual

IVE(X*) + IgO¢) A" + In () "o
L+ [X* oo

< max{1, || Vf(x¥)|/}¢° (6.17)

» Condicao de Optimalidade
1Sl < max{L, [[V(X*)[|}e” (6.18)

Ondeh(x%)™ = max{0, h(x*)} ex’ é o valor inicial da variavet. Quando o valor maximo né&o
éigual a1, o fator de escala da Eq. (6.17) faz com que estedesonvergéncia seja independente
para qualquer escala dg€x*), c(x*) e de qualquer mudanga linear da variavel O fator1 é
necessario para assegurar o teste de convergéncia dditiediddual quand@Vi(x*)|| é igual a
Zero ou possui um valor muito pequeno.
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6.3.2 Teste de Convergéncia do Problema de Barreira

Como dito no Cap. 3, a sequencia de parametros de bafyeirdeve decrescer monotonica-
mente até zero, para isto foi utilizado uma estratégia Esyhra a atualizacéo geque é dado da
seguinte forma:

k
Lail sek <3

100

phtt = (6.19)
p" :
= caso contrario

Para o problema de barreira logaritmica o teste de conveimériieito em funcéo do parametro
de barreira:. As tolerancias séo calculadas proporcionalmente aost@orento do valor de e €
dado por:

» Factibilidade Primal
1((x"), h(X*) + 8")[|loo < maz{1, |9(x"), h(X°)* o } €] (6.20)

» Factibilidade Dual
[VE(XE) + Ig(XE)T A" + I (XE) Tk o

< || veo 6.21
1+ X[ oo < maz{1, [|[VE(X")[| }e, ( )

» Condicao de Otimalidade
IS — p€floe < maz{l,[[VE(X*)||}e; (6.22)

Note que os fatores de escala calculados nos critérios dergé@mcia geral e de barreira séo
iguais, 0 que muda nos dois critérios é o lado esquerdo dag@éesi que se diferem pelas somas
de—uenaEqg. (6.22) e dg(x) + sna Eqg. (6.20), em que:

o __

e, = max{0u, e’ — p}
el = max{fp, e} (6.23)

Isto assegura que a escolha da tolerancia ndo cause um ninmiéocggrande de solugdes do
subproblema de barreira, porém nao assegura um limite mipara;.. Embora um valor muito
pequeno de: ndo causar um excessivo numero de solu¢des do subproblebwmrdea, ainda
sim € necessario prevenir um valor muito pequengdeois isto pode causar falha na iteracéo.
Baseado na tolerancia do problema geral foi forcado um valaimo do parametro de barreira
dado por:

min{e°, ¢/}

min — — 1A~ 24
Y 100 (6.24)
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6.4 Transicdo Entre o Método de Pontos Interiores e de Regiéo
de Garantia

Se o0 método de pontos interiores ndo calcula um passo parbpooblema de barreira, o
algoritmo de regido de garantia € entdo utilizado. Paralizagfio deste algoritmo é desejavel
gue se dé a ele uma informacao do tamanho do raio da regidaa#igatal que este reflita as
informacdes da iteracdo corrente. Este fato é particulatenienportante quando dois passos de
regido de garantia sdo separados por uma grande seqiemeEasds de busca linear. Quando a
busca linear calcula uma direcéf o raio da regido de garantia é calculado da seguinte maneira

AR = 20k | (6.25)

Por outro lado, se a direcdo de descida mais recente foilad&por um passo da regido de
garantia, ou um passo de busca linear foi rejeitado, o rai@gido de garantia € atualizado de
acordo com a regra padrao de regido de garantia.

6.5 Algoritmo Geral

O método de pontos interiores primal — dual com técnicasgl@agele garantia pode ser sinte-
tizado no seguinte algoritmo:

1. Inicializaru®, n > 0,0 < § < 1, imaz, obter um ponto inicia(x’, s”, \°, #°) de acordo
com a secao 2.2.6, tal que sejam satisfeitas as condico@®deegatividade e fazér= 0.

Repetir
2. Até que os critérios de convergéncia sejam satisfeitos
3. Calcularg(x’), h(x?), Ig(x?) e I (x°).
4. Calcular o vetor da parte direita da expresséo (2.6).
Inicio do Problema de Barreira Logaritmica
Repetir
5. Fazemusca linear = falso

6. Calcular a matriA usando (2.8).

7. Verificar seWz é definida positiva (ou sejd! Wzd. > 0), e ir ao passo 8, sendo ir ao
passo 16.

8. Montar e resolver no ponto atual o sistema (2.6).
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9.
10.

12.

16.

18.

Obter o maximo tamanho de passo usando (2.10) e chéfar= o, e o' = ay.
Verificar sen;, > 0, e ir ao passo 11, sendo ir ao passo 16.

Repetir

Enquantdj < imaz), (ar > ¢) ebusca linear = falso

13. Verificar sep,(zx + ara™d,) < ¢,(zx) + nara* Deo,(z;; d,), € € ir ao passo
14, sendo, ir ao passo 15.

14. Fazera, = ara™, a, = arad®, atualizar as variaveis utilizando a Eq. (2.9),

calcularA, ., e fazerbusca linear = verdadeir@ voltar ao passo 12.
15. Fazerj=j+lear ="

Até que uma das condicdes seja violada
Verificar sebusca linear = falsge ir ao passo 17, sendo passe ao passo 18.

17. Calculaxtt! | &1 AF1 e gh+1 e atualizarA*+! utilizando o método de regido
de garantia.

Fazep ™' = yf ek =k + 1.

Até se obter a convergéncia do problema de barreira

19. Atualizaru* (2.12),

Até se obter a convergéncia do problema geral

Os valores dos parametro utilizados nas simulagdes fordm; 1, n = 1078, § = 1075,

maxr = 3.

6.6 Método de Regiao de Garantia

O método de regido de garantia utilizado, descrito em [38]désenvolvido para resolver
os problemas de PNL de grande porte, onde um MPI-TRG ¢é wldip@ra encontrar um passo
otimo para o subproblema de barreira logaritmica, quandasaablinear falha. O TRG calcula
separadamente, as variaveis primais e duais, diferenteatelq é utilizada o método de pontos
interiores primal — dual.

Os multiplicadores de Lagrange para o TRG sao calculadiizsantio uma aproximagao por
minimos quadrados. Isto € utilizado em alguns problemagXdXistentes na literatura, que cal-
cula uma estimacao por minimos quadrados baseado nas@esdig estacionaridade da iteracédo
corrente, assim, séo escolhidos os multiplicadores deabggrque minimizam a norma euclidiana
da primeira e ultima equag¢@es do conjunto de equacdes €58y dados por:

a0 ] (6.26



6.7 Funcao de Mérito para a Regiao de Garantia 43

Onde

)

Jg(X) I (X)
90 hs ] (6.27)

O maior esforco computacional para calcular este sistemmeiatado é a inversdo da matrix

(3k)Tjk. Porém, deste modo ndo se pode garantir, que o vala* derda sempre positivo. Para
garantir quer® seja positivo, foi adotado uma forma na qual ndo se pretamdarfquer” seja
positivo, mas assegurar que o modelo quadratico permanagex® nas variaveis de folga. Dessa
formaX* que no problema original é dado por:

sh=(shH'n (6.28)

agora serad uma matriz diagonal composta por:

k/o k
ok — {%/Sg se m >0 (6.29)
u"/s; caso contrario

6.7 Funcao de Mérito para a Regiao de Garantia

A funcéo de méritay(x, s, ), definida por (6.1), € utilizada aqui, para determinar sess@a
totald = v + w é aceitavel, e também dar informag&o sobre como atualizaioala regido de
garantiaA. O parametro de penalidade(para ndo ser confundido com o parametro de barreira
1) equilibra a relativa contribuicdo da fung&o objetivo e aedricOes, e necessita ser atualizada a
cada iteracdo tal que o pass@ a funcdo de méritp sejam compativeis. Isto significa que se a
regido de garantia é suficientemente pequena, entdo oghdsseria causar uma reducao em

Aproxima-se a mudanca da funcéo de mérito devido ao mhgsetaReducao Previstdefinida
como:

predt(d) = —q(V + w) 4 vrvpred” (6.30)

Ondevpred* é areducéo prevista pelo passo normalée funcéo objetivo do passo horizontal
ou tangencial do subproblema quadratico que € inerenteraufacdo de regido de garantia e que
é discutido em [33]y é dado por:

q(V +w) = (VIT — pe") (v + w) + %(\7 + @) G(V+ w) (6.31)

Ondee é um vetor de tamanho apropriado formado por elementossigulae a matrizG €
dada por:
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G_ (6.32)

0 SIS

o ws)

EV = (v,,S'v,), v é chamado de passo normabeé a tangente do gradiente das restrigées,
o célculo destalhado é dado em [33].

~T

vpred®(d) = H +J vV (6.33)

Il 9x)
h(x) +s
A definicdo de (6.30) é baseada na analise apresentada poNEsfle problema € necessario

quev* seja grande o bastante para que-@/*(d) seja positivo e proporcional a reduga(}m(V/)
fornecida pelo passo vertical ou passo normal, e € dado por:

9(x)
h(x) +s

(@) =2[ ¢ <h+s>T}3T[ﬂ+[v£ VHW[&] (6.34)
Assim,

pred®(d) > pv*vpred (6.35)

Onde0 < p < 1, para este trabalho foi escolhido um valor/de- 0.3. Pode-se observar em
(6.30) que, ainequacao (6.35) pode ser forcada pela estelhtal que:

q(V+ @)

> T
v (1 — p)vpred

(6.36)

Como mostrado em [59], se(V) = 0, entdov = 0, que implica eny(V + w) < 0, e entdo
(6.35) é satisfeito para qualquer valor de Neste case pode ser definido como seu valor da
iteracdo anterior, que sera chamado aquideAssim a atualizagdo deé feita como mostrado a
seqguir:

V) = nta

se m(V) 0_ entédo (6.37)
V=V
Senao
_ - _m\V)

v =max{v-, (1_p)vpred}

Este procedimento é aplicado enquanto o parametro de taguréi fixo. Desta forma, para
um valor fixo do parametro de barreira o parametro de perndidaumenta monotonicamente a

medida que as itera¢cfes avancam, que é uma propriedadeéamtpegrara a analise da convergéncia
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global do algoritmo. Se o valor do parametro de barreirarmcado exatamente no inicio da
iteracdo corrente, o valer- que sera utilizado no procedimento de escolha do parameftotia

a ser igual ao seu valor préprio inicial. Sendo que a funcaodéto ja foi especificada, esta sera
utilizada para determinar se o pas#oda iteracdo corrente serd aceito ou ndo. Nos método de
regido de garantia é necessario calculReducao Atuaha funcdo de mérito, que é dada por:

ared(d) = ¢(X,s,v) — ¢(X +d,, s+ dg, v) (6.38)
Os valores del somente séo aceitos se,
_ ared(d) -
7= pred(d) — K
Se 0 passo € aceito, entdo o raio da regido de garantia é adnelat seguinte forma:

(6.39)

max{7[/d||, A} se v>0,9
AY ={ max{2|/d||,A} se 0,3<~v<0,9 (6.40)
A se n<~v<0,3

Quando o passo € rejeitado, 0 novo raio da regido de garamtiarximo a metade do valor
do ultimo raio, mas ndo é menor do que um décimo do valor do me§Quando o parametro de
barreirau é reduzidoA é ajustado pela regrd < max{5A, 1}.

6.8 Algoritmo para o Método de Regido de Garantia

Esta secao ira descrever somente 0 passo 17 da secao 6.50eexdirpentos iniciais neces-
sarios para os célculos do problema. Incluir no passo 1 dwitafgp apresentado na secédo 6.5, a
escolha dos parametros constantes do problema tatqué), 1), 6 € (0,1) e¢ € (0,1).

Calcular o passo normett = (V¥ v&).(como mostra [33])

Calcular os multiplicadores de Lagrange dados pela EB6)6

Calcular a matriz W com os novos valoresXee 7%, e X, usando (6.29);
Calcular o passo tangenciaj utilizando o método dado em [33];
Calcular o passo totdl = v¥ + w*:

Atualizar o parametro de penalidadecomo dado por (6.37);

Calcularpred®(d;,) utilizando (6.30) ewred”(d*) por (6.38);

© N oo o0 ~ W DdPRE

Verificar seured®(d”) > npred®(dy), e ir ao pass®, sendo ir ao passo 10



6.9 Testes e Resultados 46

9. Atualizar as variaveis primaig*! = x* - d§ es"*! = s + d& e o raio da regido de garantia
Ak+1.

10. Fazerx!t! = xF e §¢t1 = &' e atualizar o raio da regido de garantia tal gh&"™! <
[0.1A% 0.5A"].

Os valores dos parametro utilizados nas simulagdes faran1).995,0 = 0.2e( = 0.8.

6.9 Testes e Resultados

O problema mostrado, foi testado utilizando varios sisteteate. Serdo mostrados aqui 0s
testes feitos com os sistemas teste IEEE 14, 30, 118 e 3@&pasistema teste England 39 barras
e um sistema real, o sistema peruano de 460 barras. O pooitd para as componentes (com-
plexas) real e imaginaria da magnitude de tenséo nas bawds&pu e 0.0 pu, respectivamente e
para os taps dos transformadores com taps variaveis é 1Hfas pontos iniciais foram utilizados
por todos os problemas de PNL solucionados aqui. Comoioritémparada, foi imposto um limite
maximo de 50 iteracdes ao contador de iteracdes, para cepnatgeral e 50 iteracdes para o sub-
problema de barreira e uma tolerancia minima @e* (erro do problema de PNL escalado [49]).
Os resultados numéricos foram obtidos utilizando o mesmpotador apresentado no Capitulo
4.,

A Tabela 6.1 mostra um resumo dos principais dados do pr@bleBndenxz é o nimero
de todas as variaveis do problema:@u € 0 niumero de variaveis canalizadas do problema,
€ 0 numero de restricdes de igualdadk,é o niumero de restricbes de desigualdade. Também &
mostrado o nimero de itera¢des do problema geral (Geradylmmroblema de barreira logaritmica
(SBL) e da técnica de regido de garantia (TRG). Como a téctgaagido de garantia faz parte
do subproblema de barreira logaritmica, o nimero de iteadé TRG tem o intuito de mostrar
guantos passos de regido de garantia foram dados dentrbpimblema de barreira logaritmica.

Tab. 6.1: Resumo das Caracteristicas de Otimizacao
Data nx nxlu ng  nh numero de iteracdes

Geral SBL TRG
IEEE14 33 19 54 4 11 0
IEEE30 64 49 88 3 10 0
ENGL39 78 67 98 4 10 1
IEEE118 245 9 169 386 4 11 2
4 1

4 2

OO

IEEE300 650 50 518 862 26
PERU460 1054 134 244 1338 18
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Fig. 6.2: Trajetdria de Convergéncia

As Figuras 6.1 e 6.2 mostram a trajetoria da funcao objetde @nvergéncia de cada sistema
testado, respectivamente. A Fig. 6.2 mostra a evolucaoritési@s de convergéncias utilizados,
como os erros primal e dual e o gap de complementaridade.

O algoritmo apresentado neste capitulo se mostrou efigiandéeresolver o problema de FPOR
e apesar de possuir uma estrutura mais complexa que ummalgae MPI primal-dual, ndo apre-
senta um custo computacional elevado além de asseguraramvergéncia global do problema,
isto também pode ser observado nos resultados do Capitlkte& algoritmo pode ser facilmente
implementado pois é uma extensao do algoritmo de MPI pridual-



Capitulo 7

Conclusao

Neste relatorio técnico foi apresentado: no Capitulo 3 umatiormulacédo para resolver o
problema de fluxo de poténcia 6timo reativo utilizando e§eagle injecéo de corrente; no Capi-
tulo 4 uma comparacéo entre cinco diferentes softwaresadggnacao nao linear para resolver o
problema de fluxo de poténcia 6timo reativo utilizando eGeagle poténcia; no Capitulo 5 uma
comparacao do esforco computacional entre a formulacaoixiodle poténcia 6timo reativo utili-
zando equac0es de injecdo de corrente e a formulacéo do #hpaé&hcia 6timo reativo utilizando
equacodes de poténcia; e no Capitulo 6 um algoritmo de mé®gaoiwtos interiores com técnicas
de regido de garantia para resolver a formulacdo do fluxo tBnpia 6timo reativo utilizando
equacodes de poténcia.

A nova formulagéo do FPOR-IC apresentou uma matriz Jacalnias restricoes de igualdade
cuja estrutura estd composta por varios elementos coestam consequéncia disso, apresentou
uma matriz Hessiana altamente esparsa. Estas caracteyrigfidam a diminuir o esforco com-
putacional para resolver o problema de FPOR-IC, espeamdémpiando € usado um método de
ponto interiores. Cinco sistemas teste e trés sistemasfoFam usados para comparar o esfor¢o
computacional entre o FPOR-IC e o FPOR-EP. O programa dezaggdo IPOPT foi utilizado
para fazer as comparagfes. Um conjunto total de 4401 caass kase e contingéncias facti-
veis) foram utilizados para avaliar as duas formula¢cdese®dtados mostraram que o tempo de
processamento do FPOR-IC é de aproximadamenterdénor que do FPOR-PE.

Cinco diferentes softwares de programacao néo linear foamnparados, no intuito de mos-
trar quais dos softwares apresentam melhor desempenhsqgbac@gnar o problema de FPOR-EP.
Para avaliar a eficiéncia de cada técnica de otimizacdos mkrfdesempenho foram utilizados.
Comparacdes de tempo computacional total, tempo computdaie avaliagdo das funcdes, nu-
mero de iteracfes e casos de ndo convergéncia foram apiesenOs programas de otimizacao
IPOPT, KNITRO e 0 LOQO apresentam um bom desempenho conmpuipara resolver o pro-
blema de FPOR-EP, também pode-se observar que o LOQO ajoresen melhor desempenho
computacional em relacdo ao tempo total de processamerampaistemas de pequeno porte.
Entretanto, para os sistemas de grande porte o IPOPT e o KINfoRm os que apresentaram
melhores resultados.
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O MPI-TRG foi testado para resolver o problema de FPOR-P& yxios sistemas teste. Este
algoritmo inclui a) um subproblema de barreira logaritmimaima busca linear para encontrar um
passo 6timo; e ¢) uma escolha entre o método de pontos ime®B@ técnica de regido de garantia
dependendo da convexidade do problema em cada iterac&siSemas teste foram usados para
avaliar o desempenho computacional do algoritmo. Esteidgmtem como objetivo ser rapido e
assegurar uma convergéncia global do problema.
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Telefones: (19) 3326 3804 (19) 8112 7445
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UNICAMP/FEEC/DSEE
Av. Albert Einstein, 400

CEP: 13083-852, Campinas, SP
Telefone: (19) 3521 0260
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