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Resumo

Biehl, S.V. (2012) Uma Nova Abordagem para Resolugao de Problemas de Fluxo
de Carga com Varidveis Discretas. Tese (Doutorado em Ciéncias, Programa de
Engenharia Elétrica) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2012.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para a modelagem e resolucao de
problemas de fluro de carga em sistemas elétricos de poténcia. O modelo proposto €
formado simultaneamente pelo conjunto de equagoes ndao lineares que representam as
restricoes de carga do problema e por restricoes de complementaridade associadas com
as restricoes de operacao da rede, as quais propiciam o controle implicito das tensoes nas
barras com controle de geracao. Também € proposta uma técnica para a obtencao dos
valores discretos dos taps de tranformadores, de maneira que o ajuste dessas varidveis
possa ser realizado em passos discretos. A metodologia desenvolvida consiste em tratar o
sistema misto de equacoes e inequacoes nao lineares como um problema de factibilidade
nao linear e transforma-lo em um problema de minimos quadrados nao lineares, o qual
¢ resolvido por uma sequéncia de subproblemas linearizados dentro de uma regiao de
confianca. Para a obtenc¢do de solucoes aproximadas desse subproblema foi adotado o
método do gradiente conjugado de Steihaug, combinando estratégias de regiao de confianca
e filtros multidimensionais para analisar o qualidade das solugoes fornecidas. Foram
realizados testes numéricos com os sistemas de 14, 30, 57, 118 e 300 barras do IEEE, e
com um sistema brasileiro equivalente CESP 53 barras, os quais indicaram boa flexibilidade

e robustez do método proposto.

Palavras-chave: fluxo de carga, restricoes de complementaridade, minimos quadrados
nao lineares, método de regiao de confianca, método do gradiente conjugado de Stethaug,

técnica de filtros multidimensionais.






Abstract

Biehl, S.V.. A New Approach for Solving Load Flow Problems with Discrete
Variables. (2012). Tese (Doutorado em Ciéncias, Programa de Engenharia Elétrica) -

Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2012.

This work presents a mew approach to the load flow problem in electrical
power systems and develops a methodology for its resolution. The proposed model is
simultaneously composed by nonlinear equations and inequations which represent the load
and operational restrictions of the system, where a set of complementarity constraints
model the relationship between voltage and reactive power generation in controled buses.
It 1s also proposed a new technique to obtaining a discrete solution for the transformer
taps, allowing their discrete adjustment. The method developed treats the mixed system
of equations and inequations of the load flow problem as a nonlinear feasibility problem
and converts it in a nonlinear least squares problem, which is solved by minimizing a
sequence of linearized subproblems, whitin a trust region. To obtain approrimate solutions
at every iteration, we use the Steihaug conjugate gradient method, combining trust region
and multidimensional filters techniques to analyse the quality of the provided solution.
Numerical results using 14, 30, 57, 118 and 300-bus IEEE power systems, and a real
brazilian equivalent system CESP 53-bus, indicate the flexibility and robustness of the
proposed method.

Keywords: load flow problem, complementarity constraints, nonlinear least squares, trust

region method, Steihaug conjugate gradient method, multidimensional filter technique.
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Capitulo 1
Introducao

Um sistema elétrico de poténcia (SEP) tem por finalidade gerar e fornecer energia
elétrica aos consumidores, com determinados padroes de seguranca e qualidade e no
instante em que for solicitada. A estrutura de um SEP compreende os sistemas de geragao,

transmissao e distribuicao, mostrados na Figura 1.1.

Figura 1.1 — Geracao, transmissao e distribuicao em um sistema elétrico de poténcia.

A energia elétrica é gerada e transportada por linhas de transmissao até os centros
de distribuigdo ou subestagoes. As linhas de transmissao podem estar interligadas por
varias subestacoes, as quais podem conectar diversas cidades ou bairros. O estudo de
sistemas de poténcia compreende a andlise desses sistemas de maneira a obter eficiéncia
na geracao e consumo da energia elétrica, bem como garantir os padroes de qualidade e
confiabilidade.

A seguir apresentamos uma breve descrigao dos principais segmentos dos SEPs; os

quais geralmente sao gerenciados e estudados de forma independente!:

e GERACAO: constituido por usinas ou centrais geradoras, as quais podem ser do tipo

thttp:/ /www.dee.ufc.br/ rleao/GTD/I Introducao.pdf
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INTRODUCAO

hidrelétrica ou térmica. Em geral os centros consumidores (cidades, bairros) estao
localizados a longas distancias das grandes centrais de geragao, exigindo sistemas de

transmissao de alta tensao bem planejados.

TRANSMISSAO: é o conjunto de linhas, subestacoes e equipamentos auxiliares que
transmitem a energia produzida nas usinas até as subestacoes das companhias
distribuidoras. Um dos aspectos mais importantes para as redes de transmissao
é a seguranca, pois qualquer falha pode causar a interrupcao de suprimento para um

grande ntimero de consumidores.

DISTRIBUICAO: sao redes que interligam as redes de transmissao aos consumidores

comerciais, residenciais e industriais de pequeno e médio porte.

Outra questao que emerge nesse contexto é o planejamento e operagao dos SEPs,

objetivando determinar uma politica de operacao que atenda a demanda de energia elétrica

do sistema de forma confiavel e economica. Essas politicas podem ser divididas em trés

categorias, conforme os horizontes de tomada de decisao considerados:

e PLANEJAMENTO DA EXPANSAO: com horizonte de planejamento a longo prazo,

de até 30 anos, essa etapa envolve politicas de desenvolvimento de estratégias da
expansao do sistema elétrico, como por exemplo a instalacao de novos equipamentos
visando atender um aumento previsto da demanda de energia elétrica e programas

de construcao de novas unidades de geracao, transmissao e controle do sistema.

PLANEJAMENTO DA OPERACAO: com horizontes de planejamento a médio prazo,
de até 5 anos, estabelece estratégias de operacao e planos de emergéncia. FEssa
etapa é subdividida em planejamento da operacao energética, o qual engloba
o desenvolvimento de estratégias para utilizacao dos recursos energéticos, e o
planejamento da operacao elétrica, o qual envolve a analise dos impactos das decisoes

energéticas, tais como as perdas e o congestionamento do sistema de transmissao.

OPERAGCAO EM TEMPO-REAL: consiste em atender instantaneamente a demanda
de energia solicitada pelos usudrios, por meio de fungoes que avaliam em tempo real
a seguranca do sistema. A coordenagao destas fungoes é realizada nos Centros de
Operagao de Sistemas (COS), onde sao implementados sistemas computacionais de

apoio a operacao em tempo real.

Naturalmente, com o crescimento do setor elétrico, aumenta também a necessidade

de manutencao e reparos de equipamentos e linhas de transmissao. Para realizar tais acoes,

os operadores necessitam do apoio de ferramentas computacionais para anélise, simulacao
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e controle dos sistemas. Essas ferramentas auxiliam os engenheiros em tomadas de decisoes
com relacao ao planejamento da operagao e da expansao, como por exemplo, se a geracao
vai suprir a demanda dos usuarios - cidades ou bairros - ou se as linhas de transmissao sao
capazes de transportar a energia solicitada pelos usuarios.

Em particular, uma ferramenta bastante utilizada no estudo de sistemas de poténcia
é o calculo das condigoes de operagao do sistema em regime permanente, também conhecido
como “célculo do fluxo de carga”, para uma dada condigao de carga e geracao (MONTICELLI,
1983). A obtengao do estado do sistema pode ainda auxiliar em estudos de curto-circuito,
analise de estabilidade, confiabilidade, entre outros. A determinacao do estado operativo

de um sistema elétrico esta associada com a andlise das seguintes restrigoes:

e RESTRICOES DE CARGA: sdo restrigoes do tipo g(z) = 0 e representam as restri¢oes

de atendimento a demanda de carga;

e RESTRIGOES DE OPERAGAO: sao restrigoes do tipo h(zr) < 0 e representam os

limites fisicos de operacao dos equipamentos do SEP;

e RESTRIGOES DE SEGURANGA: sao restrigoes do tipo s(z) < 0 que consistem de um
conjunto preestabelecido de contingéncias possiveis de equipamentos do SEP e seu
atendimento significa que o sistema continuara operando de forma adequada mesmo

que alguma dessas contingéncias prevista ocorra.

Baseando-se nas definicoes dessas restrigoes, as condicoes de operacao sao
conceitualmente classificadas em quatro estados (MONTICELLI, 1983):

e NORMAL SEGURO: atende as restricoes de carga, operacao e seguranca. Neste
estado, o sistema pode sofrer qualquer contingéncia prevista e ainda assim operar de

forma segura.

e NORMAL ALERTA: atende as restrigoes de carga e de operagao, sem violar os limites
dos equipamentos. Porém, a ocorréncia de uma contingéncia podera levar o sistema

a violacao das restrigoes de carga e/ou de operagao.

e EMERGENCIA: neste estado toda a carga estd sendo atendida mas o sistema nao

atende a todas as restri¢oes de operagao.

e RESTAURATIVO: neste estado toda ou parte da carga nao estd sendo atendida, e

assim todos os tipos de restrigoes estao sendo violados.
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1.1 Motivacao e Objetivos do Trabalho

O aumento de demanda por energia elétrica nas tltimas décadas e as exigéncias
atuais do setor elétrico vem impulsionando os investimentos em pesquisas e o
desenvolvimento de novas metodologias e técnicas computacionais, que possam auxiliar
na operacao segura e eficiente dos sistemas elétricos e fornecer ao consumidor energia com
qualidade, seguranca e sem interrupgoes.

O célculo do fluxo de carga (ou fluxo de poténcia) em regime permanente é feito
através da resolucao de um conjunto de equagoes e inequagoes algébricas nao lineares, cuja
solucao possibilita avaliar o desempenho da rede com relacao a niveis de tensao, fluxos nas
linhas e outras grandezas de interesse (MONTICELLI, 1983). Tipicamente, a técnica mais
empregada no calculo do fluxo de carga é o método de Newton-Rhapson, baseado em
solugoes sucessivas de aproximagoes lineares das equacoes da rede. Uma vez obtida essa
solugao, verifica-se se todas as restrigoes operacionais da rede estao satisfeitas em tal ponto,
e no caso de haver alguma violacao nos limites operacionais, é feita uma modificagao nos
tipos de barras da rede de modo que um novo sistema de equacoes seja gerado e resolvido,
para a obtencao de uma nova solucao. Esse processo é repetido até que se encontre uma
solugao satisfazendo todas as restricoes do sistema.

Quando as restricoes de operacao estao violadas o sistema é dito estar no estado
de emergéncia e quando isso ocorre, o sistema precisa sair desse estado, pela atuacao
do controle de emergéncia no modo corretivo, para um estado normal-alerta, em que as
restricoes de carga e de operacao sejam todas obedecidas. H& situagoes em que essa
transicao nao é possivel, requerendo entao uma atuacao do controle de emergéncia no
modo crise, através do desligamento de cargas ou circuitos, para que se tenha um estado
restaurativo.

A Figura 1.2 mostra as transicoes que podem ocorrer entre os quatro estados de
operacao do sistema, devido a perturbacoes, que sao ditas transi¢oes involuntarias, ou
ainda, devido a agoes de controle, que sao ditas transicoes voluntarias. Essas acoes de
controle sao comandadas pelo operador que pode dispor de programas computacionais,
como o fluxo de carga, por exemplo, para testar estratégias alternativas de controle sobre
o estado atual do sistema (MONTICELLI, 1983).
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Figura 1.2 — Transicoes entre os estados de operacao de um sistema elétrico.
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A estrutura da formulacao proposta neste trabalho apresenta a possibilidade de
auxiliar no controle de emergéncia no modo corretivo, pois matematicamente a transicao
emergéncia — mnormal-alerta corresponde a obtencao de uma solucao factivel para o
conjunto de restrigdes de carga e de operacao, sem que haja corte de carga (se possivel),
a partir de acoes corretivas. Essas acoes podem ser, por exemplo, a variacao de tensoes
controladas ou de taps de transformadores.

Nesta nova formulacao, o problema de fluxo de carga é tratado como um problema
de factibilidade nao linear, para o qual se procura obter uma solucao factivel e portanto um
ponto de operacao para o sistema no estado normal-alerta. As principais caracteristicas

presentes nessa abordagem sao:

e 0 tratamento simultaneo das equacgoes da rede elétrica e das restricoes que
representam os limites operativos do sistema, por meio da inclusao de restri¢oes
de complementaridade que modelam a relacao e o comportamento entre a geragao

de poténcia reativa e o ajuste das tensoes em barras com controle de geracao;

e as variaveis associadas com as magnitudes de tensao nas barras com controle de
geracao podem ser ajustadas implicitamente durante o procedimento de resolugao,

se necessario, o que pode definir a solugao em uma situagao de emergeéncia;

e 0 ajuste discreto das variaveis de controle associadas com os taps de transformadores,
simultaneamente com a determinacao do estado da rede, com a vantagem de

manusear o modelo com variaveis continuas.

O processo de resolucao do problema consiste em minimizar um modelo aproximado

de Gauss-Newton, o qual é associado com as equacoes e inequacoes do problema de fluxo
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de carga. O método de Gauss-Newton é geralmente utilizado na resolugao de problemas
de minimos quadrados nao lineares e pode ser visto como uma modificacao do método
de Newton para encontrar o minimo de uma funcao. Possui uma caracteristica atrativa
pois explora uma estrutura particular da matriz Hessiana, desconsiderando os termos de
segunda ordem (GILL; MURRAY; WRIGHT, 1981; BJORCK, 1996).

O modelo de Gauss-Newton representa uma fungao quadratica que é minimizada em
torno de uma regiao de confiancga estabelecida, resultando em um subproblema quadratico.
Métodos de regiao de confianga (NOCEDAL; WRIGHT, 1999; CONN; GOULD; TOINT, 2000)
definem esse modelo quadratico da funcao objetivo e uma regiao em torno do ponto
corrente na qual confia-se que o modelo seja uma boa representengao de f(z). Uma
das caracteristicas interessantes desse método é que apenas solucoes aproximadas do
subproblema quadratico sao requeridas para propositos de convergeéncia.

Para obter as solugoes aproximadas do subproblema quadratico foi utilizado o
método do gradiente conjugado de Steihaug (STEIHAUG, 1983). Esse método é uma
modificagdo do método do gradiente conjugado (apéndice B), o qual é usado geralmente
para encontrar a solucao da minimizagao irretrita de uma funcao quadréatica do tipo
f(x) = 2T Az — bTz + ¢, ou equivalentemente, do sistema Az = b. O método de Steihaug
é aplicado para a minimizacao do modelo de Gauss-Newton em torno de uma regiao de
confianca, determinando dois critérios de parada adicionais para tratar situacoes em que a
matriz Hessiana da fungao quadratica nao seja definida positiva e quando a solucao obtida
extrapola o tamanho da regiao de confianga estabelecida.

Para medir a qualidade das solucoes fornecidas e decidir se a solugao obtida
deve ser aceita, foi utilizada a técnica de filtros como uma alternativa as funcoes de
mérito (FLETCHER; LEYFFER, 2002; GOULD; LEYFFER; TOINT, 2004). A metodologia
dos filtros é baseada no conceito de dominancia, emprestado da otimizacao multiobjetivo,
consistindo basicamente em um mecanismo de aceitagao de um passo, se ele reduz o valor
da fungao objetivo ou de uma medida de viola¢ao das restri¢oes (infactibilidade), em vez
da combinacao dessas duas medidas definida por alguma fungao mérito. No contexto do
sistema de equacoes do problema de fluxo de carga, as entradas do filtro representam uma
medida de infactibilidade multidimensional, forcando o residual das restrigoes para zero,

encontrando assim um ponto de operacao viavel para o sistema.

1.2 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica que aborda métodos
relacionados com a metodologia desenvolvida neste trabalho, principalmente com relacao

a problemas de minimos quadrados nao lineares, método de regiao de confianca, métodos
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do tipo gradiente conjugado e métodos de filtros para programacao nao linear e sistemas
de equacoes nao lineares.

No Capitulo 3 é introduzido o problema de fluxo de carga e sua formulacao basica,
bem como suas principais caracteristicas e métodos comumente empregados para resolucao.
Em seguida ¢é apresentado um novo modelo para a representacao do problema, o qual
trata simultaneamente as restricoes de carga e de operacao do sistema, via restricoes de
complementaridade. Também ¢é proposta uma metodologia para a obtencao dos valores
dos taps de tranformadores, os quais devem assumir valores discretos na representacao de
um sistema real.

O Capitulo 4 apresenta a estruturacao tedrica de problemas de minimos quadrados
nao lineares, adaptada na formulacao proposta para o problema de fluxo de carga.

Em seguida, os capitulos 5 e 6 apresentam os métodos que foram aplicados no
procedimento de resolucao do problema de fluxo de carga. Mais especificamente, o método
de regiao de confianca, um algoritmo relacionado do tipo gradiente conjugado e o método
de filtros multidimensionais.

No Capitulo 7 é apresentado o algoritmo geral para a resolucao do fluxo de
carga com variaveis discretas, denominado de regioes de confianca e gradiente conjugado
(RCGC), combinado com a técnica de filtros multidimensionais.

O Capitulo 8 mostra os resultados numéricos obtidos com a resolugao dos sistemas
elétricos de 14, 57, 118 e 300 barras do Institute of Electrical and Electronics Engineers
(IEEE) e do sistema elétrico brasileiro equivalente da companhia energética de Sao Paulo
(CESP) com 53 barras. O Capitulo 9 finaliza com as conclusdes e perspectivas para

investigacoes futuras.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica de alguns trabalhos relacionados
com a resolucao de problemas de factibilidade nao linear, associados com problemas
de minimos quadrados nao lineares irrestritos e com restricoes de caixa. Também sao
mostradas algumas referéncias de trabalhos que usam métodos de regioes de confianca e de
gradiente conjugado para a resolugao do subproblema quadratico que surge da linearizacao
do problema de minimos quadrados nao linear. Por fim, alguns trabalhos na literatura
que adotam o método de filtros como uma ferramenta para a resolucao de sistemas nao

lineares e problemas de minimos quadrados nao lineares.

2.1 Problemas de Factibilidade e Minimos Quadrados

O problema de factibilidade néo linear (PFNL) pode ser visto como um problema
de encontrar uma solucao factivel para sistemas nao lineares, que assumem a seguinte
forma geral

cp(x)=0, E=A{1,..,mg},
cr(z) <0, I={1,..,m}, (2.1)

ot <ax <z

onde as funcoes cg : R® — R™# e ¢; : R — R" sao continuamente diferenciaveis, £ e [
sao os conjuntos de indices das restrigoes de igualdade e desigualdade respectivamente, e
2!, 2" sao vetores n-dimensionais. Este tipo de problema surge frequentemente em muitos
contextos, como por exemplo, em problemas de identificagao de parametros (WANG; YUAN,
2002) e na fase de restauragao em métodos de filtros para problemas de programagao nao
linear (FLETCHER et al., 2002).

Em geral, os algoritmos desenvolvidos para a resolugao do problema geral (2.1)

ou problemas relacionados, consideram uma transformacao alternativa para as inequagcoes



30 REVISAO BIBLIOGRAFICA

do sistema, de modo a trabalhar no contexto de sistemas de equagoes nao lineares com

restricoes de caixa, estruturados da seguinte forma

F(z)=0, €, com F(z)= [ [CCIEES]) ] , (2.2)

onde Q = {z € R"[2! <z < 2"} e [¢/(2)]4 = max{0,¢/(z)}. Dessa maneira, a estrutura
de (2.2) requer técnicas especificas para sua resolucdo, ou seja, técnicas diferentes das
usualmente empregadas para a resolugao do problema irrestrito (2 = R"). O método de
Newton para o problema irrestrito F(x) = 0, por exemplo, pode nao ser adequado para o
problema com restri¢oes (2.2) pois pode encontrar solugdes infactiveis, isto é, uma solucao
que satisfaz F'(x) = 0 mas ndo pertence a .

Uma estratégia bastante utilizada é baseada na reducao de || F(x)||, para zero, se
possivel, convertendo (2.2) para o seguinte problema de minimos quadrados nao lineares

(MQNL) com restri¢oes de caixa

Mingenf(x) = 5 | F(@)I3, (2.3

e embora nem toda solugao de (2.3) seja solucao de (2.2), a ideia é adaptar um método
de minimizacao para resolver o sistema nao linear com restrigoes. Pode-se notar que se
o problema MQNL com restrigoes de caixa tem uma solu¢ao em que F(z) se anula, ou
equivalentemente f(z) = 0, entao tal solugao resolve o sistema nao linear com restrigoes
dado em (2.2).

Em Fletcher e Leyffer (2003) o problema de resolver o sistema nao linear (2.1),
sem restricoes de caixa, ¢ transformado em um problema de programacao nao linear
bi-objetivo, o qual é resolvido por um método de programagao quadratica sequencial (PQS)
com regides de confianga e filtros. Nesse procedimento, as equagoes do problema cg(x) =0
sao formuladas como duas desigualdades do tipo cg(z) < 0 e —cg(z) < 0, resultando em
um problema de factibilidade nao linear, posto na forma de minimizacao da infactibilidade
das restrigoes em J:

Mingegr D ;e Ci(2)"

2.4
sujeito a: ¢;(x) <0, i€ J4, (24)

onde ¢t = max{c(z),0} denota o vetor de infactibilidades e J e J* representam
os conjuntos de indices das restricoes violadas e das préximas de serem satisfeitas,
respectivamente, e portanto sao atualizados em cada passo do algoritmo. A resolucgao

do problema (2.4) é baseada em um método PQS, para encontrar um vetor d que resolva
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o subproblema quadratico da forma

Minde]R" %dTBd + Zie](ci(x) + VCi (%)Td)
ci(x) + Vei(2)Td <0, ieJh (2.5)

sujeito a:
1]l < A,

onde a matriz simétrica B é a Hessiana exata da funcao Lagrangiana ou uma aproximagao,
as restricoes c¢;(x) sdo linearizadas e a restricao ||d||,, < Ay denota uma regido em
torno da qual é realizada a minimizacao. Pode-se notar que o problema de otimizacao
em (2.5) possui dois objetivos conflitantes: minimizar uma funcdo objetivo f(z) e ao
mesmo tempo satisfazer um conjunto de restricoes. O método de filtros consiste de
um mecanismo para decidir se uma determinada solugao é aceita ou nao, tratando esses

objetivos separadamente como

fi(€) = Xies i)™, hyle) =2 cil@)™, (2.6)

os quais sao calculados a cada iteracao e formam o par (f;(c),hs(c)) que é utilizado no
procedimento para aceitar ou rejeitar uma solugao.

Em Bellavia, Macconi e Morini (2003) foi apresentado um método para a resolugao
de sistemas de equacoes nao lineares com restricoes de caixa, com o nimero de restri¢oes
igual ao numero de varidveis. Tal método combina as ideias do método de Newton com
regioes de confianca para sistemas de equagoes nao lineares irrestritos, com uma abordagem
chamada afim-escala (do inglés affine scaling) para problemas de otimizacao restritos
desenvolvida em Coleman e Li (1996). O uso da abordagem afim-escala transforma
a restricao de regiao de confianca euclidiana para elipsoidal, cuja forma depende dos
limitantes das variaveis, ou seja, passos maiores podem ser tomados em dire¢oes menos
sensiveis enquanto que passos menores sao tomados nas diregoes mais sensiveis ao
problema. O algoritmo manusea os limitantes das variaveis implicitamente e gera solugoes
estritamente factiveis realizando ajustes nas direcoes obtidas, se necessario.

A resolugao de sistemas de equagoes nao lineares com restricoes de caixa, onde o
nimero de restrigdes é menor ou igual ao nimero de varidveis (m < n), foi abordada
em Francisco, Krejic e Martinez (2005). O método baseia-se no céalculo de solugoes
estritamente factiveis, motivado pela aplicacao na fase de restauracao que pode ocorrer em
alguns algoritmos de programacao nao linear. Para resolucao do sistema linear resultante
foi utilizada a fatoracao QR e a estratégia de globalizacao adotada foi baseada em Bellavia,
Macconi e Morini (2003) e Coleman e Li (1996), com adaptagoes do método de regioes de
confianca e da abordagem afim-escala para os casos em que as solugoes geradas devem ser

estritamente factiveis (interiores ao conjunto ) e m < n.
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O trabalho apresentado em Gould e Toint (2007) transforma todas as desigualdades
do sistema (2.1) para restrigoes de igualdade, inclusive as restrigoes de caixa, obtendo o

problema de encontrar um minimizador local da fungao
: 1 P
Mingegn 3 110(x)]| (2.7)

para o qual foi desenvolvido um pacote em Fortran chamado FILTRANE que combina
a estratégia de regioes de confianca com uma técnica de filtros multidimensionais para a
resolucao de dois modelos quadraticos associados com (2.7): um modelo de Gauss-Newton
e um modelo de Newton completo de segunda ordem. Ambos os modelos sao resolvidos
usando o método de regiao de confianga e de Lanczos generalizado (GOULD et al., 1999).
Foram realizados diversos testes numéricos que indicaram confiabilidade e eficiéncia do

método.

2.2 Subproblemas Quadraticos

Em geral, para a resolugao de um problema de factibilidade nao linear ou do
problema de minimos quadrados nao lineares, é construida uma aproximacao local da
fungao objetivo f(x), na vizinhanga de uma solugao corrente z, que possui a seguinte

estrutura: .

onde fr = f(xg) e By é a Hessina exata ou uma aproximacao da Hessiana da funcéo

objetivo. Por simplicidade, denominaremos o modelo (2.8) de “subproblema quadratico”.
e Métodos de Regiao de Confianga

A classe de algoritmos de globalizacao conhecida como métodos de regiao de
confianca tem se mostrado nas tltimas décadas como uma poderosa ferramenta tedrica
e pratica para tratar de problemas de otimizacao com uma funcao objetivo qualquer, que
nao apresente estruturas e propriedades especiais a serem exploradas.

A estrutura béasica de um método de regiao de confianca é definir a cada iteracao
k, um modelo quadratico para a fungao objetivo f(x) e uma regidao em torno da solugao
corrente xj dentro da qual se “confia” que o modelo seja uma boa representagao de f(z).
A direcao d é entao calculada, exata ou aproximadamente, minimizando esse modelo

quadratico dentro da regiao de confianca, originando o subproblema quadratico com regiao
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de confianga a seguir:

. (2.9)
sujeito a: ldll < Ay,

sendo ||.|| a norma Euclidiana e Ay o raio que define o tamanho da regiao de confianga.

O desenvolvimento de métodos de regiao de confianga, ainda sem essa denominagao
formal, iniciou-se com os trabalhos de Levenberg (1944) e Marquardt (1963) no contexto
de problemas de minimos quadrados nao lineares. Mais tarde, Powell (1970b) iniciou o
uso dos conceitos desse método para garantir a convergéncia de problemas de otimizacao
irrestrita, desencadeando o interesse pelo método nos mais diferentes tipos de problemas,
como otimizacao com restrigoes, problemas de complementaridade, sistemas de equagcoes
nao lineares, entre outros. Somente com o trabalho desenvolvido por Moré (1983) surge a
terminologia regiao de confianga (do inglés trust region). Em Conn, Gould e Toint (2000)
é referenciada uma vasta area de aplicagoes do método de regiao de confianca.

A metodologia proposta nesse trabalho para a resolucdo do problema de fluxo
de carga recai em um subproblema da forma (2.9). O sistema modificado de equagoes
nao lineares F'(x) = 0, representando o problema de fluxo de carga, é considerado como
um problema de minimos quadrados nao lineares, o qual em seguida é linearizado pelo
método de Gauss-Newton e minimizado dentro de uma regiao de confianga, resultando
entdo no subproblema (2.9). Em geral, as técnicas utilizadas para obter solugoes exatas
ou aproximadas para o subproblema podem variar dependendo do tamanho ou estrutura
do problema.

A minimizacao de fungoes quadraticas foi abordada em Bellavia, Macconi e Morini
(2003), onde a forma eliptica da restricdo de regido de confianga é determinada pela
proximidade da solugao atual x; em relagao aos limites minimos e méximos das respectivas
variaveis. A solucao do subproblema quadratico a cada iteracao é obtida inicialmente
com a resolucao do sistema resultante das condigoes de otimalidade aplicadas ao modelo
quadrético, pelo método de Eliminacao de Gauss. Se tal direcao estiver dentro da regiao
de confianca ela é escolhida, caso contrario o método Dogleg é usado para determinar a
solucao aproximada do subproblema quadratico.

Em Mael (2006) foram desenvolvidos dois métodos de regiao de confianca para
resolucao de sistemas de equagoes nao lineares com restrigoes de caixa, no contexto da
resolucao das “equacoes” de uma rede elétrica, sem considerar nenhuma restricao de
operagao do problema. Os métodos sdo baseados nos métodos Dogleg (POWELL, 1970a)
e gradiente conjugado truncado (STETHAUG, 1983), adaptados para sistemas nao lineares
com restri¢coes de caixa, usando uma mudanca de escala das varidveis que permite obter

passos robustos. Nosso trabalho foi motivado inicialmente por parte dessa metodologia,
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considerando a aplicacdo do método do gradiente conjugado truncado e diferindo na
formulacao adotada para o problema de fluxo de carga.

O trabalho em Shan (2008) apresentou uma extensdo do método de
Levenberg-Marquardt (LM) para problemas de minimos quadrados nao lineares de
grande porte. O algoritmo denominado BCNLS (do inglés bound constrained nonlinear
least-squares) resolve uma sequéncia de subproblemas de minimos quadrados lineares com
restrigoes de caixa sobre as varidveis, por meio do pacote BCLS! (bound constrained linear
least-squares). Os subproblemas sdo formados usando uma técnica para problemas de
minimos quadrados lineares, mal condicionados, denominada de regularizacao norma-2,
onde o raio da regiao de confianca é ajustado implicitamente através de um parametro
nao negativo, também denominado de parametro de regularizacao de Tikhonov. Foram
realizados testes numéricos e também uma aplicagdo a um problema pratico na montagem
da curva de fluorescéncia de imagem &ptica.

Em Macconi, Morini e Porcelli (2009) foram apresentados dois métodos de regiao
de confianca para resolugao de sistemas mistos de igualdades e desigualdades, baseados em
um modelo de Gauss-Newton e em um modelo de Gauss-Newton regularizado (este tultimo
resulta em um método de Levenberg-Marquardt). Para obter a solugao aproximada dos
subproblemas foi utilizada a solucao de norma minima do problema de minimos quadrados
e o método Dogleg. Os autores sugerem mais pesquisas no desenvolvimento de técnicas de
globalizacao, citando a combinacao da técnica de filtros com os mecanismos dos métodos
de regiao de confianca.

Posteriormente em Morini e Porcelli (2010) foi desenvolvido o solver chamado
TRESNEI? (do inglés trust-region solver for systems of nonlinear equalities and
inequalities) baseado em um método de Gauss-Newton com regioes de confianga para
resolucao de problemas de minimos quadrados nao lineares com restricoes de caixa. Assim
como em Macconi, Morini e Porcelli (2009) a solu¢ao aproximada dos subproblemas é
dada pela solu¢ao de norma minima do problema de minimos quadrados, calculada usando
decomposicao QR, e, se essa solugdo nao pertence a regiao de confianca do problema, é

usado o método Dogleg.
e Método do Gradiente Conjugado

A resolugao do problema de minimizagao da fungao quadratica (2.8) pelo método
do gradiente conjugado (GC) é detalhada no Apéndice B. Em resumo, o método GC é

um método iterativo para resolver um sistema linear do tipo Az = b, em que A é uma

thttp://www.cs.ubc.ca/ mpf/bels/index.html
2http://TRESNELde.unifi.it
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matriz simétrica definida positiva. Esse sistema é derivado justamente pelas condi¢oes de
otimalidade de primeira ordem aplicadas ao modelo quadrético (2.8).

Devido ao bom desempenho do método do gradiente conjugado para resolugao de
fungoes quadréticas como em (2.8), o trabalho desenvolvido em Steihaug (1983) introduziu
uma modificacao do método GC para trabalhar com o subproblema de regiao de confianca
dado em (2.9), resultando no método do gradiente conjugado de Steihaug. Seguindo os
principios basicos do método de regiao de confianca, se a solucao calculada zp + d esta
fora da regiao de confianga ou se a matriz Hessiana do sistema nao é definida positiva
(d"Bjd < 0), o método é truncado e o maior passo, de modo que a solu¢io permanega
sobre a fronteira da regiao de confianca, é tomado. Se nenhuma dessas situagoes ocorrer,
a solugao do modelo ¢é obtida pelo método do gradiente conjugado convencional.

Em Tang e Yuan (2010) foi apresentado um método de regiao de confianga com dois
subproblemas e estratégias de busca linear para resolucao de problemas de otimizacao
irrestritos. O algoritmo inicia resolvendo o subproblema quadrético irrestrito, isto é,
sem a restricao de regiao de confiancga, e caso o modelo aproximado nao seja uma boa
representacao da funcao objetivo ou a Hessiana nao seja definida positiva, o modelo de
minimizagao adotado na proxima iteragao é o subproblema com regiao de confianca. Em
ambos os modelos ¢ usado o método do gradiente conjugado truncado e no loop externo é
realizada uma busca linear.

No contexto do problema de fluxo de carga, existem trabalhos na literatura que
tratam especificamente da resolucao das equacgoes da rede elétrica por métodos iterativos
nao estacionarios, como o método do gradiente conjugado e suas variantes. A principal
vantagem dessa abordagem ¢ a nao necessidade da fatoracao de matrizes, pois somente o
produto de matriz por vetor ou o calculo de residuais sao utilizados.

O uso do método iterativo nao-estacionario gradiente conjugado pré-condicionado
(GCP) na andlise de problemas de fluxo de carga foi apresentado inicialmente em Galiana,
Javidi e McFee (1994). O algoritmo é aplicado para resolver o sistema de equagoes lineares
esparso e de grande porte presente nos métodos do fluxo de carga linearizado e do fluxo de
carga desacoplado rapido, os quais satisfazem o requerimento que a matriz do sistema
seja simétrica e definida positiva. Os resultados mostraram que o algoritmo GCP é
mais eficiente na resolucao de tais problemas em relagao ao método direto empregado,
especialmente com o aumento do nimero de variaveis e de ligagoes do sistema elétrico.

Em Borges, Coutinho e Falcao (1996) foi apresentado um método de solugao para o
problema de fluxo de carga em ambiente vetorial, onde o sistema linearizado do método de
Newton é resolvido pelo método do Gradiente Bi-Conjugado Estabilizado Precondicionado
(Bi-CGSTAB), em substituigdo ao método direto do tipo LU comumente empregado na

resolucao de tal sistema. Algumas matrizes pré-condicionadoras foram testadas e os
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resultados numéricos mostraram que o método Bi-CGSTAB foi mais eficiente do que o
método direto aplicado na solucao do sistema linearizado, e ao se trabalhar em ambiente
vetorial de alto desempenho, esta eficiéncia se torna mais notavel quanto maior for a
dimensao do sistema.

O desempenho de métodos iterativos e das técnicas de pré-condicionamento
aplicados em estudos de fluxo de carga também sao investigados em Flueck e Chiang
(1998). Dispositivos de controles foram considerados fixos no processo de resolugao e a
capacidade de geracao de poténcia reativa em barras com controle de geracao foi definida
como ilimitada. O subproblema linear derivado do método de Newton foi resolvido usando
um método iterativo do subespaco de Krylov: o método GMRES. Algumas matrizes de
pré-condicionamento foram testadas e os resultados foram comparados com o método
direto LU aplicado na resolucao do suproblema linear, indicando superioridade do método
de Newton-GMRES.

Em Dag e Semlyen (2003) foi apresentado um método do tipo gradiente conjugado
para resolver problemas de fluxo de carga de pequeno e grande porte, os quais apresentam
uma matriz simétrica e definida positiva, que é calculada e fatorada somente uma
vez, na abordagem do fluxo de carga desacoplado. Para melhorar a eficiéncia do
método do gradiente conjugado o pré-condicionador de Chebyshev é usado, o qual
consiste de uma aproximacao da inversa da matriz dos coeficientes do sistema linear.
O pré-condicionamento de Chebyshev objetiva melhorar o niimero de condicao do sistema
linear de maneira que o algoritmo do gradiente conjugado tenha convergéncia mais rapida
e, além disso, também é usado para obter uma distribuicao 6tima dos autovalores da matriz
do sistema linear.

Em Pessanha, Portugal e Saavedra (2009) foi realizada uma investigagdo sobre
o desempenho do método iterativo GMRES pré-condicionado via fatoracao incompleta
LU (ILU) em estudos de fluxo de carga, incluindo casos de carga pesada e de dificil
convergéncia. Os autores propoem uma metodologia para melhorar a precisao e
estabilidade numérica do pré-condicionador ILU, baseada no reordenamento da matriz
Jacobiana, e sempre que possivel o pré-condicionador é mantido fixo a fim de amenizar
o custo computacional associado com sua construcao. Tal metodologia melhorou a
performance computacional do método GMRES e indicou robustez do método para

solucionar problemas de dificil convergéncia, principalmente em cenarios com carga pesada.
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2.3 Métodos de Filtro Bidimensional e

Multidimensional

Nesta secao apresentamos uma revisao de alguns trabalhos que utilizam o método
de filtros, principalmente no contexto de métodos de regices de confianca. O método de
filtros bidimensional foi introduzido por Fletcher e Leyffer (2002) para a globalizagao de
um algoritmo de programacao quadratica sequencial com a técnica de regices de confianca
e, devido a sua robustez e eficiéncia, tem se tornado uma metodologia aplicdvel em diversas
dreas. Uma revisao mais completa pode ser encontrada em Fletcher, Leyffer e Toint (2007),
onde os autores apresentam um histérico do método de filtros, descrevendo as principais
ideias e resultados de convergéncia e indicando muitos contextos onde os filtros tém obtido
bom desempenho.

O método de filtros foi apresentado em Fletcher e Leyffer (2002) com o objetivo de
interferir o minimo possivel nas iteragdes do método SQP (do inglés, Sequential Quadratic
Programming), mas de modo a induzir a convergéncia e evitar o uso do parametro de
penalidade, sendo assim menos restritivo que os métodos que utilizam fungoes de mérito.
O procedimento consiste da resolucao de uma sequéncia de subproblemas de programacao
quadrética com regioes de confianca, o qual gera uma sequéncia de novas aproximagoes a
solucao do problema de programacao nao linear, sendo que esses novos pontos sao aceitos
pelo algoritmo se eles produzem um decréscimo suficiente na fungao objetivo ou na fungao
da violacao das restricoes. Os resultados computacionais foram bastante promissores,
resultando em outros trabalhos dos autores.

Em Gonzaga, Karas e Vanti (2003) foi apresentado um algoritmo de filtros
para programacao nao linear bem como a teoria de convergéncia global para pontos
estacionarios. Cada iteracao é composta de uma fase de factibilidade, que reduz uma
medida de infactibilidade associada com as restricoes do problema, e de uma fase de
otimalidade que reduz o valor da funcao objetivo do problema usando o método de regiao
de confianga. Essas fases sao totalmente independentes, somente conectadas pelo filtro, e
podem ser resolvidas por qualquer algoritmo que satisfaca certas hipoteses.

O trabalho desenvolvido em Gould, Leyffer e Toint (2004) apresenta um algoritmo
de filtro multidimensional para a resolucao de sistemas de equacoes nao lineares e
problemas de minimos quadrados nao lineares, em que a dimensao do filtro estd relacionada
com o numero de equacoes do sistema. O algoritmo permite qualquer relacao entre m
e n (nimero de equagbes e varidveis, respectivamente) e combina o método de filtros
com a robustez dos métodos de regioes de confianca, convergindo globalmente para zeros
do sistema sob certas suposicoes. As experiéncias numéricas preliminares indicaram

consideravel eficiéncia do método, porém os autores afirmaram que esta analise representa
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ainda apenas os primeiros passos nessa linha de pesquisa, sendo possivel extensoes
numéricas e crescimento em ambas teoria e pratica.

Gould, Sainvitu e Toint (2006) estenderam as ideias de filtro multidimensional
para problemas de otimizagao irrestrita e mostraram sob certas hipdteses, que o
algoritmo converge globalmente para, no minimo, um ponto critico de primeira-ordem,
independentemente da estimativa inicial. O método combina o mecanismo classico do
método de regiao de confianca com o método de filtro multidimensional para determinar
se um passo gerado € aceito ou nao, e assim promover convergencia global ao algoritmo.
Os resultados preliminares indicaram ganhos significativos em tempo de processamento,
nimero de iteragoes e avaliacao de fungoes com relagao aos métodos de regiao de confianca
classicos.

Em Sainvitu e Toint (2007) foi apresentada uma extensdo do método apresentado
em Gould, Sainvitu e Toint (2006) para minimizacao irrestrita, objetivando a resolucao
de problemas de otimizacao nao linear com restricoes de caixa. Para trabalhar com
tais restrigoes foi adaptado um método de projecao do gradiente com a técnica de filtro
multidimensional, a fim de caracterizar os pontos criticos de primeira-ordem levando cada
componente do gradiente projetado para zero. A resolucao do subproblema quadratico é
feita em 2 estagios: no primeiro, é usado o método do gradiente projetado para identificar
as variaveis que serao fixadas em seus limites e, entao, no segundo estagio, o modelo
quadratico é reduzido e o método do gradiente conjugado é usado para obter uma solucao
aproximada.

Recentemente, a técnica dos filtros tem sido adaptada em vérios contextos, em
ambas estruturas de busca linear e regioes de confianca. De modo geral, o bom desempenho
desta nova estratégia de globalizacao de algoritmos motivou intimeros trabalhos nas
mais diversas dreas de aplicagdo, tais como otimizagao sem derivadas (AUDET; DENNIS,
2004), métodos de pontos interiores (WACHTER; BIEGLER, 2006), métodos de Lagrangiano
aumentado (FRIEDLANDER; LEYFFER, 2007), entre outros.
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Capitulo 3

Problema de Fluxo de Carga

3.1 Introducao

O desenvolvimento de metodologias para o cdlculo do fluxo de carga (FC) é
fundamental na andlise de sistemas elétricos de poténcia, desde o nivel de operacao até
o nivel de planejamento de expansao das redes elétricas. As informacoes obtidas pelo
estudo do fluxo de carga em redes de transmissao sao necessarias, por exemplo, para o
operador analisar e viabilizar solicitagoes de manutencoes, reparos e substituicoes de linhas
de transmissao e de equipamentos que fazem parte do sistema elétrico.

Um sistema de energia elétrica, operando em regime estacionario, deve obedecer a

dois tipos de restrigoes:

restrigoes de carga: cp(x) =0, (3.1)
restrigoes de operacao: cy(z) <0 '

As restricoes de carga respresentam o balanco do fluxo de poténcia em cada
barra e as restricoes de operacao representam os limites de operacao e de capacidade
dos equipamentos do sistema elétrico. Tem-se ainda as restrigoes de seguranca do tipo
s(z) <0, associadas a um conjunto predeterminado de contingéncias possiveis no sistema.
Baseados nessas definigoes de restrigoes de carga, operacao e seguranga sao definidos quatro
estados de operagao do sistema: seguro, alerta (normal-alerta), emergéncia e restaurativo
(MONTICELLI, 1983).

As transicoes entre estes estados podem ocorrer devido a alteragoes no sistema,
como, por exemplo, perturbagoes e acoes de controle no modo preventivo, corretivo ou
restaurativo. Em especifico, a formulacao desenvolvida neste trabalho para o problema de
fluxo de carga com controles, se enquadra na transicao emergéncia — normal-alerta ja

que, matematicamente, tal transicao corresponde a obtencao de uma solucao factivel para
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o conjunto das restri¢oes de carga e de operagao do sistema. Nesta transicao, podem ser
realizadas acoes de controle de emergéncia no modo corretivo, para eliminar a violacao nos
limites de operacao e manter a integridade do sistema.

O objetivo deste capitulo é explorar o problema de fluxo de carga como um problema
de factibilidade nao linear, o qual procura obter um ponto de operacao factivel para o
conjunto de restrigoes do problema, resultando em um estado de operacao normal-alerta
para o sistema, onde as restricoes de carga e de operagao sao obedecidas, ou seja, toda a
demanda é suprida sem haver violagoes nos limites operativos.

Nas proximas secoes, primeiramente é apresentada a formulagao convencional do
problema de fluxo de carga, onde o nimero de equagoes do modelo é igual ao nimero
de variaveis de estado do sistema, bem como uma breve abordagem dos métodos mais
usuais para sua resolucao. Em seguida, é apresentada uma nova abordagem para a
formulacao e resolugao do fluxo de carga em que o nimero de variaveis de estado é maior
que o numero de equagoes do modelo, devido a uma diferente associacao com os tipos
de barras do sistema. Essa associacao esta relacionada com a inclusao de condigoes de
complementaridade a formulagao do problema, designadas para representar o controle da
magnitude de tensao das barras com controle de geragao de poténcia reativa. E, finalizando
a se¢ao, ¢ proposta uma metodologia que possibilita a obtencao dos valores discretos para

os taps de tranformadores na solucao final do problema.

3.2 Formulacao Basica do Fluxo de Carga

O problema de fluxo de carga consiste na obtencao das condigbes de operagao em
regime permanente de uma rede de energia elétrica com topologia e niveis de geracao e
consumo conhecidos. Neste tipo de problema, a modelagem do sistema ¢é estatica, ou
seja, o problema pode ser representado matematicamente por um sistema de equagoes e
inequacoes algébricas nao lineares, nas quais as variagoes com o tempo sao suficientemente
lentas para que se possa ignorar os efeitos transitérios. Em geral, esses sistemas apresentam
matrizes de coeficientes altamente esparsas.

Os componentes de um sistema de energia elétrica podem ser classificados em dois

grupos:
e barras - geradores, cargas, reatores e capacitores;

e circuitos - elementos que interligam as barras, como por exemplo linhas de

transmissao, transformadores e defasadores.

Na formulacao bésica do problema, para cada barra da rede - a qual representa um



3.2 - FORMULACAO BASICA DO FLUXO DE CARGA 41

no do circuito elétrico equivalente - sao associadas quatro variaveis, sendo que duas delas

sao dadas e duas sdo tratadas como incégnitas (MONTICELLI, 1983):
e V. - magnitude da tensao na k-ésima barra;
e 0, - angulo da tensao na k-ésima barra;
e [, - injecao de poténcia ativa na k-ésima barra;
e () - injecao de poténcia reativa na k-ésima barra.

Dependendo de quais variaveis entram como dados e quais sao consideradas como
incognitas, definem-se trés tipos de barras, como pode ser visto na Tabela 3.1. As barras de
carga representam as subestacoes de energia elétrica nas quais estao conectadas as cargas
do sistema elétrico. As barras de geracao ou de carga com tensao controlada representam
as instalacoes que possuem geradores que podem realizar o controle da sua tensao por
intermédio da injecao de poténcia reativa. A barra de referéncia é unica e importante
para a formulacao do problema em funcao de duas caracteristicas: fornecer um angulo de
referéncia (geralmente igualado a zero) e fechar o balango de poténcia do sistema, pois as

perdas na transmissao nao sao conhecidas antes de se ter a solucao final do problema.

Tabela 3.1 — Tipos de barras - FC convencional.

Tipo de Barra Notacao Dados Incégnitas
Barras de Carga PQ P e Q Vi e 0
Barras de Geracao PV P, eV, Qr e Oy
Referéncia/Folga Vo Vi e 0 P e Q4

As equacoes de poténcia ativa e reativa para o problema de fluxo de carga sao
deduzidas aplicando as leis de Kirchhoff para uma barra qualquer do sistema, sendo que a
poténcia liquida (geragdo menos carga) injetada nesta barra é igual a soma dos fluxos de
poténcia que deixam esta barra. Assim, tem-se duas equagoes para cada barra presente na
rede, uma que expressa poténcia ativa e outra que expressa poténcia reativa, representadas

respectivamente por:

P]gal = Z Pk:m(vka Vm; ekma tkm)
Ly b N (32)
za + QZ (Vk) = Z ka(vk7 Vma ekma tkm)
AN

emque k =1,..., NB, sendo N B o numero de barras do sistema e wy o conjunto das barras
m vizinhas a barra k, incluindo a propria barra k. Em geral adota-se 0, = 0, — 6,, e o

angulo 6 da barra de referéncia igual a zero. Os taps de transformadores variaveis da linha
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k para linha m sdo representadas por tj,. A componente Q3"(V},) representa a injecao de
P P P p k P J€¢
poténcia reativa devida ao elemento shunt da barra k.

Considere I}, a corrente em uma linha de transmissao, que liga a barra k a barra m.

A injecao liquida de corrente na barra k é obtida aplicando-se a primeira lei de Kirchhoft:

I =Y e, loms k=1,...,NB, (3.3)

sendo a corrente Iy, dada por Iy, = Yim(Er — En).
Utilizando as equagoes nodais da rede elétrica, e lembrando que as variaveis deste
problema sao complexas e os valores sao fornecidos em p.u. (por unidade), esta expressao

pode ser escrita na seguinte forma matricial:
I=YxFE, (3.4)

onde:

I: vetor de correntes injetadas nas barras, cujas componentes sao Iy, k=1,..., NB;

E: vetor de tensdes nodais nas barras dado por E = V;e’%;

Y = G + jB: matriz de admitancia nodal, sendo G e B as matrizes de condutancia

e de susceptancia, respectivamente.

Os elementos da matriz Y sao representados por:

Yim = —tem¥Uem € Yk = 307" + 3 cw. @imkm + 3050), (3.5)

sendo bi" a susceptancia shunt de equipamentos reativos conectados a barra k, bj" ¢ a
metade da susceptancia shunt do circuito conectando as barras k e m, yi, ¢ a admitancia
série do circuito conectando as barras k e m e ty,, representa o tap do transformador
existente entre a barra k e m. Vale observar que, em geral, a matriz Y é esparsa pois Yy, =
0 sempre que nao existirem circuitos conectando as barras £ e m. Ainda a admitancia

série Y, ¢ definida como

. Tkm . Lm
Yem = Gkm T jbkm = 5 5 —J 3 2 (36)
rlcm + ‘Tkm Tkm + ka
onde 7, € T, SA0, respectivamente, a resisténcia série e a reatancia série existentes entre
a barra k e a barra m.

Assim, pela equagao (3.4) pode-se observar que a corrente I, que é injetada na
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barra k é dada por:
Iy =Y YimEn, (3.7)
mewy,
sendo Yy, o elemento (k,m) da matriz de admitancia nodal, E,, = V,,e/%" a tensao na
barra m.

O fluxo de poténcia complexo que sai da barra k em diregao a barra m, é dado por

e os valores para Py, ¢ Q. sao calculados identificando as partes reais e imaginarias
da equagao (3.8). Assim, as expressoes para o célculo de Py, € Qg sdo dadas por (ver

Apéndice A):

Pim = (tkm Vi) Gkm — tim Vi Vin [9km €080k + bemsenbin,] , e

__12(42 sh _ (3.9)
ka Vk (tkmbk’m + bkm> + tkaka [bkmCOSka gkmsenekm] 5

sendo que se o elemento existente entre as barras k e m for uma linha de transmissao
tem-se ty,, = 1 e se for um transformador tem-se b3" = 0.

De maneira analoga, as expressoes para o calculo de P, e Q.1 sao dadas por:

P = Vi gkm — tem ViV [Grinc08Okm — bymsenyn] , e

_ o (3.10)
Qmk Ve (b + b3) 4 tiem Vi Vi [bkm€088km + Gemsentiy,) .

3.2.1 Modelagem Convencional do Problema

Considere o problema em que sao dados P;, e Q) para as barras PQ (de carga), Py
e Vi para as barras PV (de geragao), e Vi, e 0y para a barra de referéncia. Sejam NPQ e
NPV o nimero de barras do tipo PQ e PV da rede, respectivamente (seré considerada a

existéncia de apenas uma barra de referéncia).
e Conjunto de Equagoes Nao Lineares

As equagoes bésicas do problema de fluxo de carga formam um sistema com as

seguintes caracteristicas:

AP, =0, k=1,..,NPQ+ NPV,

(3.11)
AQy =0, k=1,...,NPQ,
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onde
AP, = PeSp PC‘”(VQ) k=1,...,NPQ+ NPV,

AQr = Q57 — Q¢ (V,0), k=1,..,NPQ, (3.12)

sendo P e @ as poténcias ativa e reativa especificadas para a k-ésima barra
considerada. As equacoes AP, = 0 e AQ, = 0 representam os balancos de poténcia
ativa e reativa em cada barra k, respectivamente. Como pretende-se calcular Vj e 0 nas
barras do tipo PQ e 6 nas barras do tipo PV, tem-se um sistema de (2NPQ + NPV)
equacoes algébricas nao lineares com o mesmo nimero de incognitas. Nesse caso base nao
estd sendo considerado o controle dos taps de transformadores.

Dessa maneira, a solucao do fluxo de carga consiste de duas fases:

e Solugao do sistema de equagoes em (3.11) por algum processo iterativo visando

determinar o estado (V,0) para todas as barras requeridas;

e Com a solugao (V,0), calcula-se P e @ na barra de referéncia, e () nas barras de
geracao. Neste caso, o sistema tem NPV 4 2 equacoes algébricas nao lineares com o
mesmo numero de incégnitas, as quais aparecem de forma explicita e o processo de

resolucao é direto.

As equagoes dadas em (3.11) representam os componentes mais importantes de um
sistema de energia elétrica, o qual também possui uma série de dispositivos de controle que
influenciam diretamente nas condigoes de operacao do sistema. A inclusao de restrigoes
que representem esses dispositivos de controle e das inequagoes associadas aos limites de
operacao do sistema a formulacao basica do problema de fluxo de carga, é o caso ideal

para que se possa simular corretamente o desempenho do sistema.
e Conjunto Adicional de Inequacgoes: Limites e Restrigoes de Operacao

O conjunto de inequagoes que faz parte do problema de fluxo de carga representa
as restrigdes de operacao do tipo ¢;(x) < 0 e é formado, entre outras, pelas restrigdes
de limites para a injecao de poténcia reativa para barras PV, limites de tensoes para
as barras P() e limites dos taps dos transformadores, representadas respectivamente no

seguinte sistema:

Qi < QI <Qpet. k=1,...NPV,

ymin < Vi, <Vmer k=1, NB, (3.13)
gmin < ) < gmaz k=1, NT,
em que Q77 = Q7" + Q¢ representa o total de geracdo de poténcia reativa e nao

deve ultrapassar os limites minimo e maximo estabelecidos, e NT' é o ntimero de taps de

transformadores variaveis do sistema.
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3.3 Meétodos de Solucao do Fluxo de Carga

O célculo do fluxo de carga em redes de transmissao e distribuicao de energia
elétrica, assim como muitos problemas em engenharia e outras ciéncias, requer o uso de
métodos computacionais especificos, os quais sao desenvolvidos para a resolucao desses
sistemas de equacgoes e inequacoes que constituem o modelo da rede. Esses métodos
buscam a solugao do sistema de equacoes para a determinacao de um ponto de operacao
factivel, o qual pode também ser usado como o estado inicial quando o comportamento de
transicao do sistema esta sendo estudado.

Em geral, as variaveis de estado de um sistema elétrico sao obtidas a partir de um
modelo linearizado das equagoes da rede elétrica. Para a resolucao de sistemas de equagcoes

algébricas lineares, os métodos de solucao sao divididos em duas grandes classes:

e Diretos: fornecem uma solucao exata apdés um ntumero finito de operacoes e em
geral utilizam técnicas de pivoteamento para suavizar problemas de arredondamento
e sao mais eficientes para sistemas pequenos. Dentre os mais utilizados na resolugao
do fluxo de carga e em outras aplicacoes na analise de sistemas de poténcia, podemos
citar a fatoragdo LDU (MONTICELLI, 1983) e a Bifatoracdo (BORGES; COUTINHO;
FALCAO, 1996), devido a sua confiabilidade e rapidez.

e Iterativos: a partir de uma estimativa inicial z(®© geram uma sequéncia de
solugoes {z}2° . que, sob determinadas condicdes, converge para uma solugio
aproximada do sistema ou termina o processo de busca se nao ha mais progresso
suficiente. Os métodos mais utilizados para o cédlculo do fluxo de carga sao
os métodos de Gauss-Seidel, Sobre-relaxacao Sucessiva, Newton-Raphson e suas
variantes (MONTICELLI, 1983; GRAINGER; STEVENSON, 1994; STOTT, 1974).

Em geral, a aplicagao desses métodos para a resolugao do fluxo de carga concentram
seus esforcos em duas fases: na fase I, o sistema de equagoes nao lineares da rede elétrica
dado em (3.11) é resolvido, e, em seguida, na fase II, é feita a verificagdo do conjunto
adicional de inequagoes que representam as restrigoes de operacao da rede. Dessa maneira,

na fase Il podem ocorrer os seguintes casos:

e Violagao em Q" < Q%" < QM para as barras PV .
Nesse caso, Q7" é fixado no valor do limite violado (superior ou inferior) e a barra
i serd tratada como barra de carga (tipo PQ) na préxima iteragao, incluindo V%
como variavel no sistema. Para que o sistema continue com o mesmo nimero de
equagoes e incédgnitas, a equacdo AQ; = 0 é adicionada ao sistema (3.11). Depois

que ocorrer essa transformacao da barra PV para barra P(@), deve-se testar a cada
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iteragao subsequente, a possibilidade de que esta barra volte a assumir seu tipo

original, da seguinte maneira:

- Se Q" atingiu Q7" e a varidvel V; correspondente, recalculada na préxima
iteracao, satisfazer V% > VP a barra volta a ser do tipo PV. Isso porque
s ) 7 7 ) )

para se diminuir a magnitude de tensdao V!, basta que a injecao de reativos

na barra seja diminuida, o que é possivel visto que Q;" = Q.

- Se Q%" atingiu Q"™ e a varidvel V; correspondente, recalculada na préxima
iteragao, satisfazer V4 < VP a barra volta a ser do tipo PV. De maneira
andloga, isso se justifica porque, para aumentar a magnitude de tensdao V%,
basta que a injecao de reativos na barra seja aumentada, o que também é

possivel visto que Q5 = Q™.

e Violagao em V™" <V; < V™% para as barras PQ.
Se o limite inferior ou superior de tensao na barra P(Q) for violado, a varidvel V;
correspondente ¢ fixada no valor do limite violado (V;** = V™" ou VP = ymaer),
removida do vetor das variaveis do sistema e a barra ¢ serd tratada como barra do
tipo PV na préxima iteragao. Para continuar com um sistema de ordem quadrada, a
equagao correspondente AQ; = 0 é excluida do sistema (3.11). De maneira anéloga,
apos a barra P(Q) ter sido transformada em PV testa-se nas préximas iteracoes a

possibilidade de ela assumir seu tipo original, assim:

- Se V; atingiu V%" e a varidvel (); correspondente, recalculada na préxima iteragao,
satisfazer Q¢ > QS ou seja, AQ; = Q¢ — Q5 > 0, a barra i volta a ser do
tipo PQ.

- Se V; atingiu V;™" e a varidvel Q; correspondente, recalculada na préxima iteragao,
satisfazer Q5% < Q°F, ou seja, AQ; = Q% — Q5P < 0, a barra é reconvertida
para PQ. Nos dois casos acima, V; volta a ser varidvel e a restricao AQ; = 0

volta a compor o sistema de equagoes.

O método de Gauss-Seidel é baseado na resolucao do sistema de equagoes lineares
I = YE dado em (3.4), em que Y é a matriz dos coeficientes. Sua implementacao é
bastante simples, requer pouco espaco de armazenamento e nao depende do valor inicial.
Também requer que a matriz do sistema seja uma matriz diagonalmente dominante para
ter convergéncia garantida. No caso de sistemas elétricos, existem alguns fatores que
podem afetar essa propriedade da matriz Y (ser diagonalmente dominante) e o nimero de
iteragoes para a convergéencia depende do tamanho do sistema.

Para acelerar a convergéncia do método de Gauss-Seidel, foi desenvolvido o chamado

método SOR (do inglés Sucessive Over-Relazation), o qual introduz um parametro de
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I = 2% + wAx para gerar as solugdes (se w = 1

aceleragdo w € (0,2) sobre a férmula %+
o método se reduz ao método de Gauss-Seidel). Em geral, o esfor¢o para a obtengao de
um w 6timo nao € viavel e assim o valor de w é determinado de forma empirica, podendo
acelerar a convergéncia para alguns problemas e falhar para outros.

O método de Newton-Raphson, ou simplesmente método de Newton, foi
desenvolvido na década de 60 para encontrar solucoes aproximadas de sistemas de equagoes
nao lineares do tipo g(z) = 0. E 0 método mais utilizado na pratica para o calculo do fluxo
de carga devido a sua eficiéncia computacional e boa convergéncia, independentemente da
dimensao do problema (taxa de convergéncia quadrética quando a solugao inicial esta
préxima da soluc¢do). Entretanto, cendrios com condigoes de operagdes muito carregadas
podem dificultar a solucao do fluxo de carga através do método de Newton, devido a fatores
como mau condicionamento da matriz Jacobiana, singularidade e instabilidade numérica.

Algumas caracteristicas inerentes a este método sao:

e necessidade do célculo e inversao da matriz Jacobiana a cada iteragao, ou seja,
resolucao do sistema linear do tipo Ax = b, embora em geral, os métodos para o

calculo do fluxo de carga nao realizem explicitamente essa inversao;
e ser sensivel a escolha do ponto inicial.

Para amenizar essas dificuldades, algumas medidas podem ser adotadas. A
exploracao da estrutura esparsa da matriz dos coeficientes pode reduzir o espaco de
memoria necessario e o esforco computacional. Além disso, a escolha da estimativa inicial
no método de Gauss-Seidel nao é critica para o desempenho do algoritmo, por isso é comum
que o método de Newton utilize, como solugao inicial, a solucao gerada pelo método de
Gauss-Seidel em algumas poucas iteragoes.

Atualmente na literatura, existem muitas linhas de pesquisa voltadas ao
desenvolvimento de técnicas inovadoras que visam o aperfeicoamento do processo de
resolucao do fluxo de carga, principalmente relacionadas com Algoritmos Evolutivos,
também denominados Algoritmos Genéticos (OZDEMIR; LIM; SINGH, 2005; TALIB et al.,
2007), Redes Neurais Artificiais (KRISHNA; SRIVASTAVA, 2006; KARAMI; MOHAMMADI,
2008) e técnicas chamadas Nuvens de Particulas, do inglés Particle Swarm (EL-DIB et al.,
2004). Bons resultados também sao obtidos com métodos iterativos do tipo Gradiente
Conjugado e suas variantes, os quais resolvem iterativamente o sistema linear Az = b
usando somente produtos de matriz por vetor (GALIANA; JAVIDI; MCFEE, 1994; FLUECK;
CHIANG, 1998; DAG; SEMLYEN, 2003). Os métodos iterativos sdo usados principalmente
no caso de sistemas de grandes dimensoes e quando a matriz é esparsa.

Portanto, pode-se ver que o desenvolvimento de métodos de solucao para o

problema de fluxo de carga é objeto de pesquisas até os dias atuais, cada um com
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suas particularidades mas sempre procurando robustez, confiabilidade na solucao obtida e

reducao de tempo computacional.

3.4 Modelo Proposto para o Problema de Fluxo de
Carga

3.4.1 Modelo com Restricoes de Complementaridade

Na formulacao basica do problema, as variaveis de tensao das barras do tipo PV e
de referéncia sao fixadas em algum valor especifico e consideradas como dados do problema,
gerando um conjunto de equacoes da rede elétrica igual ao nimero de incégnitas, o qual
pode ser resolvido por um método classico para resolucao de equagoes nao lineares como
o método de Newton. Essas barras também recebem a denominacao de barras de tensao
controlada, pois sao associadas com equipamentos com capacidade de regulacao de tensao.

O modelo proposto neste trabalho para o calculo do fluxo de carga permite o ajuste
das magnitudes de tensao de barras com controle de geragao de poténcia reativa durante o
processo de resolugao, sendo que tais variaveis permanecem em seus valores especificados
se as barras com geracao de poténcia reativa nao estao préximas de operar nos limites
maximos ou minimos estabelecidos.

A reformulacao para o problema de fluxo de carga considera uma nova associacao
para as barra de geracao e de referéncia em funcao dos dados fornecidos e das incognitas,

como mostra a Tabela a seguir:

Tabela 3.2 — Tipos de barras - FC modificado.

Tipo de Barra Notacao Dados  Incognitas
Barras de Carga PQ Py e Qg Vi, e 0y

Barras de Geracao PV P Vi, Qi e 0
Referéncia/Slack oV 0 Vie, P e Qp

Pode-se notar que nesta formulacao as variaveis de tensao nao sao mais consideradas
como dados do problema e sim como incégnitas. A fundamentacao para esta nova
associacao se justifica mediante a adicao de restricoes de complementaridade, as quais
possibilitam a variacao da magnitude de tensao das barras com controle de geracao
de poténcia reativa em casos nos quais os limites de geragao de poténcia reativa estao
relativamente préximos de serem violados. Sob outro ponto de vista, o ajuste dessas
variaveis pode ser tomado como acgoes de controle no modo corretivo, onde tal correcao
auxilia a prevenir a violagao das restricoes de operagao e manter o sistema operando no

estado “normal-alerta’.
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As equacoes de balanco de fluxo de poténcia nesta nova formulacao continuam com
o mesmo numero de equagoes, formando um sistema de (2NPQ + N PV') equagoes nao

lineares:

AP, =0, k=1,..,NPQ+ NPV,

(3.14)
AQ,=0, k=1,..,NPQ,

porém, com um numero maior de incégnitas. No sistema (3.14) o nimero de incognitas
é considerado como (2N B — 1), que é o nimero de varidveis de magnitude e angulo das
tensoes para cada barra do sistema menos um (pois o angulo da barra de referéncia é zero).
No caso em que os taps dos transformadores sao considerados como variaveis, tem-se o
total de (2NB + NT — 1) varidveis.

Para manusear simultaneamente as restri¢oes de carga e de operagao do problema de
fluxo de carga e possibilitar o ajuste das variaveis de tensao referentes as barras de geracao
e de referéncia, um conjunto de restricoes de complementaridade foi adicionado ao sistema
(3.14). Essas restrigoes de complementaridade foram apresentadas em Rosehart, Roman
e Schellenberg (2005), para modelar a relagdo entre as tensoes e a geragao de poténcia
reativa nas barras com controle de geracao, para problemas de méaximo carregamento em
sistemas de energia elétrica. Neste trabalho, empregamos tais restricoes para o problema
do calculo do fluxo de carga, de modo a construir um modelo geral para a representagao
do problema. Considerando NG o conjunto das barras do tipo PV mais a barra slack

(NG = NPV + 1), tais condigoes de complementaridade sao definidas como:

0<(QF —Qy™) LVE>0, k=1,..,NG, (3.15a)
0< QP —QF) LV>0, k=1,..,NG, (3.15b)

onde o operador L denota o seguinte:

(QI = Q™) 20, VE=0e (Q Q) V=0, k=1,..NG, (316a)
(@ =@ 20, VP =20e (@ —Q") VY =0, k=1,.,NG. (3.16b)

Para que essas restrigoes representem adequadamente a relagao entre a geracao de
poténcia reativa Q9" e a magnitude de tensao V especificada em cada barra de geracao,
considera-se a seguinte restrigdo (ROSEHART; ROMAN; SCHELLENBERG, 2005):

Vi = V}:Sp + Vka . kav k= 1, '_.7NG. (3'17)

Dessa maneira, a magnitude de tensao para as barras definidas no conjunto de
barras com controle de geracdo ¢ dada pela soma de trés termos: VP Ve e Vb A

inclusdo das restrigoes apresentadas em (3.16) e (3.17) no sistema de equagoes (3.14)
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permite ajustar as varidveis de tensao das barras com controle de geracao e definir trés

situacoes em que o sistema pode operar:

1. Estritamente dentro dos limites de geracao: este é o modo de operacao em que
a poténcia reativa gerada esta estritamente dentro do intervalo de operacao definido,
ou seja, o limite inferior ou superior nao esta proximo de ser violado. Nesse caso, as
restrigoes de complementaridade forcam V¢ =0 e V? = 0, ja que (Q%" — Q™™") > 0

e (QmM* — Q9°") > 0, respectivamente;

2. Limite minimo alcancado: o limite minimo de geracao de poténcia reativa na
barra k ¢ alcangado, ou seja, Q%" = Q™. Visto que (Q1" —Qy") = 0, as condigoes
de complementaridade em (3.16) resultam em V® > 0 e consequentemente V? = 0,

o que implica que a tensdo vai aumentar na barra k (Vj, > V7*);

3. Limite maximo alcangado: o limite maximo de geracao de poténcia reativa na
barra k ¢ alcancado, ou seja, Q77 = Qp**. Visto que (Qp* —Q{™") = 0, as condi¢oes
de complementaridade em (3.16) resultam em V°® > 0 e consequentemente V? = 0,

o que implica que a tensao vai diminuir na barra k (Vj, < V'™);

Assim, o ajuste dessas variaveis é feito implicitamente durante a resolugao do
calculo do fluxo de carga, pois tal processo esta definido no préoprio modelo por meio
das restri¢oes de complementaridade definidas em (3.16) e da restri¢ao adicional (3.17).
Esse procedimento evita a resolucao do problema de fluxo de carga em dois estdgios, com
mudancas da dimensao da matriz do sistema, como é feito, por exemplo, no método de
Newton. Essa formulacao propicia a atuacao do controle de emergéncia no modo corretivo,
por meio da variagao das tensoes controladas e dos taps de transformadores e possibilita
a obtencao de uma solucao que satisfaca simultaneamente as restrigoes de carga e de
operacao do sistema.

Dessa maneira, considerando inicialmente que todas as variaveis do problema
assumem valores continuos, o modelo proposto para a resolucao do problema de fluxo
de carga é representado pelo conjunto de equagoes da rede elétrica dado em (3.14) e pelas
restrigoes de complementaridade apresentadas em (3.16) e (3.17), formando o seguinte

sistema nao linear:
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PP —pel =0, i=1,..,NPQ+ NPV, (3.18a)

Q5" — Q" =0, j=1,..,NPQ, (3.18b)

QI — Q™) >0, k=1,.. NG, (3.18¢)
QP — Q) > 0, k=1,.., NG, (3.18d)

(QI" — Q™) Ve =0, =1,..,NG, (3.18¢)
QP — QI VP =0, =1,..,NG, (3.18f)

Vi = VP — Ve VP =0, k=1,..,NG, (3.18g)
Ve >0, V>0, k=1,.., NG, (3.18h)

Vi <V < e l=1,..,NB, (3.18i)

£ < g, < e m=1,..,NT. (3.18;)

3.4.2 Modelo com Ajuste Discreto dos Taps de Transformadores

A abordagem utilizada para o tratamento dos taps dos transformadores como
variaveis discretas é realizado de forma implicita durante o processo de resolucao do
problema, por meio de uma restricao adicional ao sistema para cada transformador com
tap variavel.

Motivados pelo trabalho desenvolvido em Soler (2011), para considerar os taps dos
transformadores como variaveis discretas, a seguinte restricao de igualdade foi adicionada
ao sistema (3.18):

ay(t) =0, (3.19)

com )
li :
y(t;) = {sen (—.W)} , 1=1,..,NT, (3.20)
v

onde a é um parametro que influencia na amplitude da fun¢ao v e p é um parametro que
especifica o intervalo desejado entre os valores discretos para as variaveis t.

Em Soler (2011), uma fungao similar a fungao ~(t) é adicionada na func¢ao objetivo
do problema de fluxo de poténcia 6timo, como uma funcao penalidade diferenciavel,
visando a obtencao de uma solucao com variaveis continuas e discretas para tal problema.
Neste trabalho, essa fungao ¢ adicionada ao conjunto de restricoes do problema de fluxo
de carga por meio de uma restricao de igualdade.

Se considerarmos, por exemplo, p = 0,05, t™" = 0,90 e t™* = 1,1, os valores
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discretos que a variavel ¢ pode assumir dentro deste intervalo sao
{0,90; 0,95; 1,0; 1,05; 1,1}, (3.21)

de modo que a funcao (t) se anule em tais pontos.
A Figura 3.1 ilustra o comportamento da funcao (3.19) considerando os valores de
pw=0,05e p=0,02, e os limites minimo e maximo para as variaveis ¢t como t™" = 0,9 e

tme* = 1,1, respectivamente.
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Figura 3.1 — Gréficos da fungao (3.17) para os intervalos u = 0,05 e p = 0,02

A Figura 3.2 mostra a influéncia do parametro « sobre a fungao y(t). Considerando
o exemplo anterior com p = 0,05 e « = 0,1, pode ser visto que a amplitude da fungao

v(t) é reduzida para 0, 1.
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Figura 3.2 — Gréfico da funcao (3.17) para a« = 1 (em azul) e a« = 0,1 (em vermelho).
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A inclusao da restri¢ao de igualdade (3.19) no sistema (3.18) forca a convergéncia
dos valores dos taps para valores discretos. Durante o processo de resolucao, esses valores
podem ser continuos, pois as restricoes do problema ainda nao estao todas satisfeitas, mas
na solucao final, caso exista, a solucao é factivel, pois todas as restricoes foram satisfeitas
e isso significa que os taps assumiram valores discretos.

Portanto, a formulagao geral para o modelo proposto é dada pelo seguinte sistema

PP —pel =0, i=1,.., NPQ+ NPV, (3.22a)

Q5 — Q" =0, j=1,..,NPQ, (3.22h)

(@ — QL") <0, k=1,..,NG, (3.22¢)

QI — Q) <0, k=1,.,NG, (3.22d)

QI = Q™) Ve =0, k=1,..,NG, (3.22¢)
Q" = Q) Vi =0, k=1,.,NG, (3.22f)

Vi = VEP —VE+ VP =0, k=1,.. NG, (3.22g)
afsen ((t/p)m)]* = 0, I=1,..NT, (3.22h)

adotando as restrigoes (3.22¢) e (3.22d) como do tipo ¢r(z) < 0.

As restricoes de complementaridade sao adicionadas ao sistema para modelar a
relacao entre a variagao das tensoes e a geragao de poténcia reativa, constituindo entao
um sistema misto de equacoes nao lineares com restricoes de complementaridade. O
procedimento de resolucao abrange diretamente satisfazer as equacoes da rede e minimizar
o gap das condigdes de complementaridade (relacionado com as restri¢oes operacionais do
sistema) dentro de uma tolerancia especificada.

As varidveis do problema de fluxo de carga expresso em (3.22a)-(3.22h) que possuem

limites inferiores e/ou superiores sao designadas nos seguintes conjuntos:

Q= {V:Vymin <y < ymas) (3.23)
Qy = {t:tmn <t < gmery (3.24)
Q3 = {ve:ve >0}, (3.25)
Q= {vb:vh>o0}. (3.26)

Enfim, podemos considerar que o problema de factibilidade nao linear associado ao

problema de fluxo de carga apresentado em (3.22) tem a seguinte estrutura

CE(x) =0, F= {1, ...,mE},

cr(x) <0, I=A{1,..,m}, (3:27)
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com vetores de fungdes cg : R" - R™f ec; : R*" > R™, 2 € Q={r € R"|l <z <u}eos
vetores [ e u definindo os limites inferiores e superiores sobre as varidveis do problema. Por
questoes de simplicidade, o desenvolvimento da metodologia adotada para a resolucao do
problema de fluxo de carga definido em (3.22)-(3.23), apresentada nos préximos capitulos,

serd baseada no sistema genérico (3.27).



95

Capitulo 4
Minimos Quadrados Nao Lineares

Frequentemente, o problema de minimos quadrados nao lineares é encontrado no
contexto de ajuste de curvas, mas pode também ser adotado no contexto de resolugao de
sistemas de equacoes nao lineares onde o nimero de equacoes é maior que o numero de
incégnitas.

A resolugao do problema de factibilidade em (3.27) consiste em encontrar um vetor
x € ) que satisfaca as restrigoes de igualdade e desigualdade. Caso esta solugao nao
exista, o objetivo é, entao, minimizar a soma da violacao das restrigoes desse problema.
Neste trabalho é considerada a norma Euclidiana da violagao das restrigoes, de maneira a
encontrar um minimizador local do seguinte problema

Mingeq f(z) =L ||F(z)|? (4.1)

)

Cco1m

F(z) = [ c&() ] , (4.2)
[er(z)]

onde f(z) : R™ — R ¢ a fungao objetivo, F'(z) : R — R™ é a fungao residual do problema
calculada em z e a transformacao alternativa [c;(x)]; = max {0, c¢;(z)} denota o vetor de
infactibilidades em .

O problema apresentado em (4.1) serda denominado problema de minimos quadrados
nao lineares restrito (MQNL-Restrito), pois = € €2, e, no caso em que x € R", sera
denominado problema de minimos quadrados nao lineares irrestrito (MQNL-Irrestrito). A

seguir sao apresentadas as principais propriedades dos casos MQNL restrito e irrestrito.
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4.1 Problema MQNL-Irrestrito

A classe de problemas de minimos quadrados nao lineares irrestrito é uma classe
especial de problemas de minimizacao irrestrita com a funcao objetivo dada pela soma dos

quadrados de fungoes nao lineares

Mingern f(2) = 3 | F(2)], (4.3)

emque f:R" — ReF:R"— R"™™st™ § chamada de funcao residual, definida pelo

vetor

F(z) = (F(x), Fy(x),..., Fn(x)", (4.4)

sendo que neste trabalho as func¢oes componentes F;, i = 1,...,m, estao associadas com
as restricoes de carga e de operacao do problema de fluxo de carga. Claramente, se
F;, i = 1,...,m, fosse linear em z, entdo (4.3) seria um problema de minimos quadrados
lineares (MQL).

Quando m > n o sistema Axr = b é dito ser sobredeterminado (do inglés
overdetermined) e, em geral, ndo ha solugao exata. Assim, procura-se a solu¢ao de minimos
quadrados Z que minimiza o erro ||b — AZ||, (se posto(A) = n a solugdo é tnica). Quando
m < n o sistema ¢ dito ser sobdeterminado (do inglés underdetermined) e hé infinitas
solugoes que satisfazem Ax = b e, entao, procura-se a solucao & de menor comprimento
dado por ||Z],, chamada solugdo de norma minima.

A minimizagdo do problema (4.3) pode ser feita por métodos cldssicos de
minimizagao irrestrita, mas em alguns casos pode ser interessante considerar as
propriedades da funcdo f. As derivadas de f(x) podem ser expressas em termos da
Jacobiana J(z) € R™" da fungao residual F'(z), definida por

VlF(ZL‘)T
() = [aﬂ] _ | VeF@ (4.5)
ax] i=1,....m; j=1,...n
V' (z)T

Dessa maneira, o gradiente e a matriz Hessiana de f(z) podem ser escritos como

Vf(x)= J(x)T'F(x) , (4.6)

Vif(x) = J(x)TJ(x) + S(z), S(z)= ZFZ(x)VZFl(:U) (4.7)
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Pode-se notar que a derivada primeira da funcao residual, e por consequéncia,
a matriz Jacobiana J(z) sao relativamente ficeis e baratas de calcular. Uma das
caracteristicas dos algoritmos para minimos quadrados nao lineares é explorar uma
estrutura particular da matriz Hessiana, calculando apenas o termo J(z)7 J(x) e ignorando
o termo S(z) que contém as derivadas de segunda ordem. Isso porque, para o residuo F;(x)
pequeno, o termo J(x)TJ(z) dominard S(z).

Um minimizador local z* para o problema (4.3) tal que f(z*) = 0 é um minimizador
global de f visto que f(z) > 0 para todo € R"™, denotado por solugao zero-residual e o
problema (4.3) pode ser chamado de problema zero-residual. Para reconhecer um minimo
local do problema (4.3) é necessario analisar as condiges de otimalidade apresentadas a
seguir (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Teorema 4.1 (Condi¢cées Necessdrias de 1* Ordem) Se x* é um minimizador local

de f e f € continuamente diferencidvel em uma vizinhanca aberta de x*, entao
Vf(z*) = J@)'F(z*) = 0. (4.8)

Se x* satisfaz a equacao (4.8) ele é dito ser um ponto estaciondrio! para o problema
(4.3). Pelo Teorema 4.1 qualquer minimizador local deve ser um ponto estaciondrio, mas

em geral, o contrario nao é valido. Sao necessérias condigoes mais fortes sobre a fungao f.

Teorema 4.2 (Condi¢cées Necessdrias de 2* Ordem) Se x* é um minimizador local

de f e V2f existe e é continua em uma vizinhanca aberta de x*, entao x* satisfaz a equagdo

(4.8) e V2f(x*) é semidefinida positiva.
O teorema a seguir garante que z* é um minimizador local estrito de f.

Teorema 4.3 (Condi¢cdes Suficientes de 2° Ordem) Suponha que V[ é continua
em uma vizinhanga aberta de x*, x* satisfaz a equagdo (4.8) e V2f(z*) é definida positiva.

Entdo x* é um minimizador local estrito de f.

Portanto, as condi¢oes de otimalidade sugerem encontrar um minimizador local do

problema (4.3) pela resolucao da equagao (4.8).

4.2 Problema MQNL-Restrito

Sera considerado agora o seguinte problema

Minyeo f(2) = 4 [ F ()], (4.9)

Iponto que satisfaz as condicdes necessarias de 1* ordem
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em que f:R" = R, F: R" - R™ e ) é uma caixa n-dimensional ) = {z € R"|l <z <

u}. Considerando {l;}7, e {u;}!; sequéncias de nimeros reais tal que

—00 < l; < uy < 400 (410)

tem-se que a i-ésima restrigao é dita ser “ativa” em Q se (x); = [; ou (z); = u;, caso
contrario é dita ser “inativa’.

O problema de minimiza¢do com restrigdes de caixa dado em (4.9) restringe o
dominio de f a um intervalo [l,u], e, neste caso, as condigoes necessérias de otimalidade
devem ser modificadas para admitir a possibilidade de que o minimizador esteja sobre a
fronteira de €2. A seguir, sao apresentadas as condigoes de otimalidade para o problema
MQNL restrito (KELLEY, 1999).

Teorema 4.4 (Condigées Necessdrias de 1* Ordem) Seja f continuamente
diferencidvel sobre o intervalo 2. Se z* € uma solugao para o problema (4.9), entdo
x* € tal que

Vi) (x—2*)>0, VoeQ (4.11)

Similar ao caso irrestrito, um ponto satisfazendo (4.11) é um ponto estaciondrio
para o problema restrito.

Por simplicidade de anélise, considere o problema (4.9) em uma variavel e seja f’(x)
a derivada de primeira ordem de f em x. As trés possibilidades que podem ocorrer para a
solucao do problema sao z* = [, x* =u ou l < x* < u. Se x* = [ é um minimizador local
entdao f(I) < f(x) para todo [ < z e como a condi¢ao f'(z*)Td > 0 deve ser satisfeita para
que z* seja solucdo Gtima, tem-se f'(z*)T(z — 1) > 0 e consequentemente f'(z*) > 0. A
mesma andlise é feita se * = u o que resulta em f'(z*) < 0. Se | < z* < u tem-se o caso
de minimizacao irrestrita e assim se z* ¢ um minimo local entao f'(z*) = 0.

Dessa maneira, as condi¢bes necessérias de primeira ordem dadas em (4.11) para

x* ser um minimo local podem ser formuladas como

=0, se l; <z <uy,
(Vf(z*)i=< >0, se =1, (4.12)

<0, se

Se z* é uma solucio de (4.9) e nenhuma restrigao de limitante é ativa, entao V2 f(z*)
é semidefinida positiva. Porém, quando uma ou mais restri¢oes sao ativas, nao é possivel
tirar conclusoes sobre a positividade de V2 f(z*). Por questoes de complementacao, seja
I = {i|l; < 2} < w;} o conjunto de indices correspondentes as componentes estritamente

factiveis de z* e seja (V2f(x*));+ a submatriz de V2 f(2*) com indices em I*.
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Teorema 4.5 (Condigées Necessdrias de 2° Ordem) Se x* é uma solucao do
problema (4.9) e f € C* em uma vizinhanga aberta de z*, entio (V2 f(x*)) - € semidefinida

Ppositiva.

O conceito seguinte é usado na formulacao das condicoes suficientes para o problema

(4.9).

Definigao 4.1 Um ponto x* € Q € um ponto estaciondrio nao degenerado para (4.9) se

T* € estaciondrio e
(Vf(2"): #0, sex; =1 ouz; =w;, i=1,...,n. (4.13)

Teorema 4.6 (Condicées Suficientes de 2° Ordem) Seja z* € ) um ponto
estaciondrio ndo degenerado para o problema (4.9), f € C* em uma vizinhanca aberta
de =* e suponha que a matriz (V?f(z*));- € definida positiva. Entdo x* é uma solugao

para o problema (4.9).

4.3 Aproximacoes para o Problema MQNL

Problemas de minimos quadrados nao lineares podem ser vistos como uma classe
intermediaria entre o problema de resolver um sistema de equacoes nao lineares e um
caso especial do problema de minimizagao irrestrita, sendo que os métodos para sua
resolucao refletem essa caracteristica (BJORCK, 1996). Assim, hd duas maneiras diferentes

de abordar o problema irrestrito em (4.3):

(i) Como um sistema de equagoes nao lineares F(z) = 0.
Nesse caso é natural aproximar F(z) por um modelo linear em uma vizinhanga de
um ponto dado z,
E(z) = F(z) + J(z)d, (4.14)

em que d = x—x; é o vetor de corregao dos parametros aproximados, F'(z;) é a funcao
residual calculada no ponto ; e J(z;) é a matriz jacobiana da fungao residual. E

assim, usar o problema MQL
Mil’lde]Rn % ”J(%l)d + F(l‘l)Hz (415)

para encontrar uma solu¢do aproximada de (4.3). Esta aproximagao usa somente
informagoes das derivadas de 1* ordem de F(z) e resulta nos métodos de
Gauss-Newton (BJORCK, 1996; NOCEDAL; WRIGHT, 1999) e de Levenberg-Marquardt
(LEVENBERG, 1944; NOCEDAL; WRIGHT, 1999).
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(i) Como um caso especial de um problema de otimizacao.

Neste caso, um modelo quadrético de f(x) é construido

itw+d) = f(@) + 9 @) d+ a2 () (1.16)
e 0 minimizador de f;(z) é dado por

on = a— (J(@) "I (x) + S(w) " () F(a) (4.17)

onde S(x) é como em (4.7). Logo, essa aproximagao usa informagoes das derivadas de
segunda ordem de F'(z) e resulta em métodos de Newton e Quasi-Newton (DENNIS;
MORE, 1977; NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Neste trabalho foi adotada a primeira abordagem, em que somente informacgoes
das derivadas de primeira ordem de F'(z) sao computadas. A seguir é apresentado como

explorar a estrutura do gradiente e da Hessiana em (4.6) e (4.7).

4.3.1 Gauss-Newton

O método de Gauss-Newton (GN) pode ser visto como uma modificagdo do método
de Newton para minimizagao irrestrita de f(z) com busca linear, baseado em uma
sequéncia de aproximagoes lineares de F'(x). Assim, o termo S(x) da Hessiana em (4.7) é

GN
dk

excluido e a direcao de busca ¢ obtida resolvendo o sistema

J(xp)E T(2)dSN = —J ()T F () (4.18)
que representa justamente as equagoes normais do problema
Mingegn 3 ||J(zx)d + F(zx)|? (4.19)

A solugao de (4.18) corresponde a uma solugao do problema de minimos quadrados
lineares (4.19) e é tnica se J(z},) tem posto completo?. A desvantagem da resolucao direta
de (4.18) com a matriz explicita J! J; é que o nimero de condicao de JFJ; é o quadrado
do numero de condigao de Jg, ou seja, piora o condicionamento da matriz e pode afetar
as direcoes de buscas.

Para contornar esta dificuldade, a direcao d$V pode ser obtida com a resolucio do

subproblema (4.19), aplicando algoritmos para problemas de minimos quadrados lineares,

’Dado A € R™" existe uma solucdio = para Ax = b, para qualquer b, se e somente se
posto(A)=min{m,n}. Posto: niimero de linhas/colunas linearmente independentes de A.
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como por exemplo Fatoragio QR ou Decomposi¢ao em Valores Singulares (BJORCK, 1996;
DEMMEL, 1997), aplicados sobre J(zy), pois d$™ = —(J(z1,)) " F ().
De maneira resumida, algumas vantagens do método de Gauss-Newton sobre o

método de Newton sao:

1. A aproximagao V2f(x) = J(x)TJ(x) reduz o trabalho de calcular m Hessianas
individuais V2Fj(z), j =1,...,m;

2. Em algumas situagoes o termo J(z)TJ(x) domina S(z) e assim o método GN tem
desempenho similar ao método de Newton. Isso ocorre quando os residuais Fj(z)

sdo pequenos ou F;(z) é proximo de ser linear com ||V2F;(z)|| pequeno;

3. Quando J(z;) tem posto completo e V f(x;) # 0, a diregao di é uma diregao de

descida para f e portanto apropriada para uma busca linear.
4. A matriz JI'Jj, é sempre, no minimo, semidefinida positiva®.

Implementagoes do método de Gauss-Newton usualmente adotam estratégias de
busca linear para a atualizacdo z,1 = 7y + apd$?, exigindo que o tamanho do passo
satisfaca condigoes de decréscimo suficiente, como por exemplo as condigbes de Armijo
(BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 1993; NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Essa aproximagao sugere utilizar um modelo linear para a funcao residual F(zx+d),
da seguinte maneira:

e, assim, o problema de minimos quadrados nao lineares pode ser aproximado por

1 1
5 1F (o + d)ll; ~ 3 1F () + J (i)l (4.21)

4.3.2 Levenberg-Marquardt (LM)

O método de Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944) é uma modificagdo do
método GN em que a estratégia de busca linear é substituida pela estratégia de regioes
de confianca, o que justifica ser considerado como o precussor do método de regiao de
confianca, o qual sera apresentado detalhadamente no Capitulo 5. O uso de regides de
confianca é empregado para evitar instabilidades do método de Gauss-Newton quando a
matriz Jacobiana nao tem posto completo e, portanto, J(z)TJ(x) singular, remediando

casos em que a minimiza¢ao nao é limitada inferiormente, ou seja, quando f(x) — —oo.

3Se A é uma matriz real, entdo AAT é semidefinida positiva
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Portanto, para uma regiao de confianca esférica, a aproximacao passa a ser dada por

Minger»  my(d) = 3 || (zi)d + F(x1)|3

. (4.22)
sujeito a ||d||, < Ay,

onde Ay, é o raio da regiao de confianga, ou seja, a solugao dj minimiza (4.22) em uma bola

de raio A. Desenvolvendo a expressao em (4.22), obtém-se a seguinte fun¢ao quadratica:

1 1
mi(d) = | Fy||” + FF Jed + idTJkTJkd.

T k 1dTByd
Se o passo d$V estd no interior da regido de confianga, ou seja, |[dSY H < Ay, entao

d$N também resolve o subproblema (4.22) e assim d-M = dZN. Caso contrario, existe um

parametro de regularizacao A > 0 tal que HdﬁM H = A}, e satisfaz

(J ()" T (zg) + ML) dg™ = —J ()" F(xy,). (4.24)

Essas afirmacoes sao verificadas como consequéncia direta do seguinte teorema
(NOCEDAL; WRIGHT, 1999):

Teorema 4.7 O vetor d* € uma solugcao global do problema de regiao de confianca

Mingegn  f+VfTd+ td"Bd

" (4.25)
sujeito a ||d|| < A

se e somente se d* € factivel e existe um escalar A > 0 tal que as sequintes condi¢oes sao

satisfeitas:
(B+A)d*= -V,
MA = @) = o, (4.26)
(B+ M) ¢ semidefinida positiva.

O sistema em (4.24) pode ser interpretado como as equagoes normais para o seguinte
problema de minimos quadrados lineares:

J(z)
[ VI ]CH

2

1
2

F(xy)

. (4.27)

que também pode ser escrito como

, 1
Mingern 5 {1/ (z4)d + Fap)|)” + M [ld]*} - (4.28)
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A principal diferenca entre o método de Levenberg-Marquardt e o método de
regiao de confianga estd na atualizagao do raio Aj. Neste tltimo o raio é atualizado
diretamente a cada iteracao, enquanto que no primeiro o parametro A é atualizado,
alterando implicitamente o valor de A,. A questao fundamental do método LM é a escolha
e a atualizacao do parametro A, que influencia na direcao e no tamanho do passo a serem
tomados. Em Moré (1977) é apresentada a implementacao do algoritmo e a descri¢ao
teorica do método de Levenberg-Marquardt.

Analisando e considerando as caracteristicas mais atrativas dos métodos de
Gauss-Newton e de Levenberg-Marquardt, a abordagem desenvolvida neste trabalho visa
a resolucao de um subproblema quadratico da forma

Mingegn mg(d) = 5 || (zx)d + F ()|

. (4.29)
sujeito a ld|| < Ay

em que F'(zy) é o vetor residual de fungoes nao lineares formado pelas restrigdes de carga
e de operagao do problema de fluxo de carga e J(zy) é a matriz Jacobiana de F'(x) no
ponto zj. Portanto, o sistema apresentado em (3.22a)-(3.22h) serd resolvido pela estrutura
de um problema de otimizacao, mais especificamente por uma sequéncia de subproblemas
linearizados, sujeito a uma restricao de regiao de confianca.

O préximo capitulo apresenta o método baseado em regioes de confianga e o
algoritmo relacionado para encontrar uma solugao aproximada do subproblema (4.29):
GRADIENTE CONJUGADO DE STEIHAUG (STEIHAUG, 1983).
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Capitulo 5
Método de Regiao de Confianca

Em geral, no contexto de problemas de miminizacao irrestrita da forma
Minimizar,ege f(z) (5.1)

em que f : R® — R é continuamente diferenciavel, os algoritmos classicos geram uma
sequéncia de solugoes {xy}72,, buscando a cada iteracao uma direcao de descida dy que
reduza o valor da funcao objetivo, sendo xy1 = xx +dy a regra de atualizagao, e terminam
quando nao ha mais progresso ou quando uma solugao foi obtida com precisao suficiente.

Existem duas estratégias principais para decidir como mover-se do ponto atual x
para uma nova solu¢ao zj,1: busca linear e regioes de confianga. Ambas geram diregoes
baseadas em um modelo quadratico da funcao objetivo, mas se diferenciam na maneira em
que combinam o uso do modelo quadratico com a escolha do tamanho do passo naquela

direcgao.

e BUscA LINEAR: A estratégia de busca linear usa o modelo quadratico para gerar
uma dire¢ao dy, e, entao, o algoritmo procura ao longo dessa dire¢cao um comprimento
de passo a4 a ser tomado tal que ocorra um decréscimo suficiente no valor de f e
assegure um progresso razoavel do algoritmo. Isso é feito com a resolucao do seguinte

problema de minimizag¢ao unidimensional:

Minimizar,~o f(xr + ady). (5.2)

Na busca exata, o tamanho do passo é encontrado minimizando exatamente (5.2) na
direcao obtida, mas, em geral, esse processo é custoso e desnecessario. Com a busca
inexata, é calculada apenas uma solucao aproximada que forneca uma boa reducgao

da funcao (5.2) na direcdo dj, satisfazendo, por exemplo, as condigdes de Armijo.
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e REGIAO DE CONFIANGA: Na estratégia de regioes de confianga é definida uma regiao
de confianca em torno da solucao atual x;, dentro da qual confia-se que o modelo
seja uma boa representacao da funcao objetivo, e entao calcula-se o minimizador do
modelo dentro desta regiao. Dessa maneira, ao contrario da busca linear, a diregao

e o comprimento do passo sao obtidos simultaneamente.

A Figura 5.1 ilustra as direcoes dos métodos de regiao de confianca e de busca
linear para uma dada funcao f, onde o ponto atual x; é o centro da regiao de confianca
e o minimizador z* se encontra no lado oposto em um vale com curvas. No método de
busca linear procura-se ao longo da direcao o minimizador do modelo my, porém em alguns
casos esta direcao pode fornecer pouca reducao em f, mesmo se o tamanho do passo 6timo
for usado. No método de regiao de confianca procura-se o minimizador de my dentro da
regiao de confianca estabelecida, produzindo uma reducao mais significativa em f e um
bom progresso em dire¢ao a solugdo (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Regigo de Conflangf':.l_,.—-' Diregéo de busca linear

contornos de sy,

Diregédo do Método de
Regido de Confiangca

contornosde

Figura 5.1 — Direcoes dos métodos de busca linear e regiao de confianca.

5.1 Algoritmo Padrao do Meétodo de Regiao de

Confianca

No método de regiao de confianca (RC), em cada iteragao é construido um modelo
quadratico da fungao objetivo f e uma regiao em torno da solugao atual x; de modo que
dentro desta regiao procura-se confiar que o modelo seja uma representacao adequada de
f. Em seguida, realiza-se uma minimizagao aproximada deste modelo dentro da regiao

de confianca e, dependendo da solugao obtida, pode-se aceitar ou rejeitar o novo ponto
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2t = a3, + di, o qual serd denominado de ponto “teste”. Também é possivel analisar se é
conveniente aumentar, reduzir ou deixar inalterado o tamanho da regiao de confianga para
a proxima iteracao.

O tamanho da regiao de confianga em cada iteracao ¢ fundamental para o

desempenho do algoritmo, no seguinte sentido:

e Se a regiao for muito pequena, pode impedir o algoritmo de fornecer uma diregao

que permitiria chegar mais préximo do minimizador de f;

e Se a regiao for muito grande, o minimizador do modelo quadratico pode estar muito
longe do minimizador de f e um decréscimo suficiente de f nao é obtido, indicando

que o tamanho da regiao pode ser reduzido e o processo de minimizacgao é repetido.

Considerando o problema irrestrito em (5.1), o modelo quadrético de f em torno

do ponto corrente x; é dado por:

mi(d) = fi+ VfEd+3d" By, (5.3)

em que o vetor d € R™ € a direcao a ser tomada simultaneamente com o tamanho do passo,
fr = f(zr), Vfr = Vf(zg) e By é alguma matriz simétrica, podendo ser uma aproximagao
da Hessiana ou a Hessiana exata V2 f(z). Quando o método é baseado em By, = V2 f(x},),
é denominado de método de Newton com regioes de confianca.

Para a obtencao de cada direcao dj, procura-se uma solucao do seguinte

subproblema:
Mingegn  mg(d
derr  My(d) (5.4)
s.a. Ild]| < Ay,
onde Ag > 0 é o raio da regidao de confianga e ||.| indica uma norma arbitraria em

R™, considerada aqui como a norma Euclidiana, ou seja, uma regiao esférica ao redor da
estimativa corrente, representada pelo conjunto {z € R™ : || — x| < Ax}.
Analisando o gradiente do modelo my, para o caso em que By é uma matriz definida

positiva, tem-se:
Vmi(d) =Vfi+ Byd=0=d=d. = -B,'Vf (5.5)

e a solugao de (5.4) é o minimizador irrestrito dZ. se HB,; 'v fk” < Ay, denominado de “passo
completo”. Em outros casos, a solu¢ao de (5.4) nao é tao facil de se obter, mas, apesar
disso, em termos de convergeéncia global, é suficiente encontrar uma solugao aproximada
para o problema (5.4). Essa questao sera abordada na sec¢ao 5.2.

Tipicamente, o critério utilizado para escolher o tamanho do raio A da regiao de

confianca para a proxima iteragao € baseado na concordancia entre o modelo my, e a fungao
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objetivo f na iteracao anterior, dada pela razao:

far) — flog + di)
mi(0) — me(dy)

Pr = (5.6)
onde o numerador é a reducao “verdadeira” na funcao objetivo e o denominador é a reducao
“predita” pelo modelo quadratico. Pode-se notar que a reducao predita serd sempre nao
negativa, pois a direcao dj é obtida minimizando mj; em uma regiao que inclui d = 0.

Dessa forma, sao estabelecidos os seguintes critérios:

e Se p; for negativo, significa que f(xy + di) > f(xx), ou seja, o valor da fungao
objetivo aumentou, e entao a concordancia entre o modelo m; e f nao estd muito

boa. Assim, a direcao dj nao é aceita e o raio da regiao de confianca é reduzido.

e Se p; for positivo, ou seja, houve uma reducao na funcao objetivo, a direcao dy é

aceita. Nesse caso, ha duas possibilidades:

— Se py estiver préximo de 1, a direcao é aceita e o raio da regiao de confianca
pode ser aumentado, pois a reducao efetiva em f foi tao boa quanto a reducao

no modelo;

— Se py for positivo mas nao estiver suficientemente préximo de 1, a diregao é

aceita e o tamanho da regiao de confianga nao é alterado.

Baseado nesses critérios, ¢ adotada a seguinte atualizagao para o raio da regiao de
confianca (NOCEDAL; WRIGHT, 1999; CONN; GOULD; TOINT, 2000):

[,YOAI(H 71Ak] , Se prp < m,
Apy1 € 1A%, Ak, se  pr € [m,n2), (5.7)
[Ag, 12A] se  pr = 1.

Em geral, tem-se os seguintes valores para os parametros em (5.7): n; = 0,01, ny =
0,9, v =0,25, 71 = 0,5 e 75 = 2,0. Esses valores sao determinados experimentalmente,
de modo que satisfacam as restrigoes 0 < n; <, <1le <y <7 <1 <. O valor de
1, € estritamente positivo, mas proximo de zero, de modo que se pi < 71, a dire¢ao nao é
aceita. O valor de ny é préximo de 1, de modo que, se pp > 19, a direcao é aceita.

Outra questao envolvendo parametros é a escolha do valor inicial Ay, sendo que
tipicamente assume-se Ay = 1,0 ou Ag = 0, 1|V fo||. Outra técnica para determinar A
consiste em determinar o raio méaximo que garante uma boa concordancia entre o modelo
e a fungao objetivo na direcao -||V f(xg)]|, usando um processo iterativo e monitorando a
concordancia entre o modelo e a funcao objetivo ao longo da direcao de maxima descida
(SARTENAER, 1997).
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Alguns algoritmos também utilizam o fato que se di estd estritamente
no interior da regiao de confianca, o valor atual de A, nao estd interferindo
no progresso do algoritmo e assim Ag,; nao precisa ser alterado. A
seguir é apresentado o algoritmo basico do método de regiao de confianga
para problemas de minimizagdo irrestritos (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Algoritmo 1: Método de Regiao de Confianga (MRC)

1 Dado o valor inicial g, o raio inicial Ag € (0, A,42), uma tolerancia € > 0 e as

constantes satisfazendo 0 < o <71 <1< 7,, 0 < <m < 1.

2 Calcule f(xg) e faca k = 0.

3 repita

4 Obtenha dj, resolvendo “aproximadamente” (5.4);
5 Calcule p, conforme (5.6);

6 se pr > 1, entao

7 ‘ Faca xp 1 = xp + di;

8 senao

9 ‘ Faga xp11 = 2y;
10 fim se
11 Atualize o raio de regiao de confianga conforme (5.7);
12 kE=k+1
13 até ||V f(zg)] < e

A estrutura do algoritmo 1 mostra que em cada iteracao é definido um modelo my,
o qual espera-se que tenha um comportamento similar ao da funcao objetivo dentro de
uma vizinhanca de x, denominada de regiao de confianca. A minimizacao desse modelo
dentro da regiao de confianca fornece a solugao dy, denominada de “direcao teste”. Depois
de obtido dj, a funcao objetivo é calculada no ponto teste x;, + dp e comparada com o

valor predito pelo modelo nesse ponto. Como ja referido, ocorrem os seguintes casos:

e O ponto xp + di é aceito e o raio da regiao de confianca pode ser expandido ou

permanecer inalterado;

e O ponto zp + di é rejeitado e o raio é reduzido, para que o modelo fornega uma

melhor predicao nessa regiao menor.

A solu¢ao do subproblema (5.4) pode ser obtida com alta precisdo ou apenas
aproximadamente. O primeiro caso é baseado na escolha étima d e A de modo a satisfazer

as condicoes do teorema 4.7 apresentado no capitulo 4. Considerando que B; é definida
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positiva, se HB,;lkaH < Ay, tem-se A = 0 e a solugdo ¢ definida como d = B} 'V f;. Caso
contréario, d = d()\), com d(\) = —(By + AI)~"'V fi e o valor de A deve ser obtido tal que
|ld(N\)|| = Ag. Por outro lado, se By é indefinida, recai-se em um chamado “caso dificil”
(em inglés, hard case) e o método de Newton falha na obtegao da solucao de ||d(\)]| = Ay,
necessitando de modificagoes.

Encontrar uma solu¢do exata do subproblema (5.4) nem sempre é possivel, mas
para propositos de convergéncia é suficiente encontrar uma solucao aproximada para o
subproblema. Isso significa encontrar uma solugao que forne¢a no minimo tanta redugao no
modelo my; quanto a redugao obtida pelo ponto de Cauchy. O passo de Cauchy, denotado
por d, é o minimizador de m;, ao longo da dire¢ao de maxima descida —V f(x}), limitada
pela regiao de confianga.

A Figura 5.2 ilustra um ponto de Cauchy estritamente interior a regiao de confianca.
As elipses representam as curvas de nivel de my, e a area hachurada em vermelho representa
o conjunto de pontos que sao melhores que o ponto de Cauchy. A demonstragao da
convergencia global do método de regiao de confianga pode ser encontrada em Nocedal e
Wright (1999), Conn, Gould e Toint (2000).

Regido de Confianca

Figura 5.2 — Ponto de Cauchy.

A obtencao do ponto de Cauchy tem baixo custo computacional e importancia
fundamental na decisao de aceitar ou nao uma solucao aproximada do subproblema de
regiao de confianga, pois o método sera globalmente convergente se fornecer, a cada
iteragao, direcoes que obtenham uma reducao no modelo quadratico m, de, no minimo,
um multiplo do decréscimo obtido pelo ponto de Cauchy. A drea hachurada da Figura 5.2
corresponde ao conjunto de pontos que fornecem esse decréscimo e satisfazem a seguinte
relagao:

pred > my(0) — my(dS), (5.8)
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onde pred = mg(0) — mg(dy). O ponto de Cauchy satisfaz a condi¢ao

nu@%—mA%UZCNVﬁMmm{Am”VﬁH}, (5.9)
1]

para alguma constante ¢; € (0, 1] e assim, as solugoes aproximadas dj, devem satisfazer a

condicao de decréscimo dada por

1(0) — ma(dy) > c1 ||V fo]| min {Ak, “ﬁ;}:m” } | (5.10)

A razao para se obter solugoes melhores que a solu¢ao dada pelo ponto de Cauchy

é que, ao se adotar apenas o ponto de Cauchy como a direcao, simplesmente esta se

considerando o método do Gradiente com um escolha particular do tamanho do passo.

Porém, este método pode ter um desempenho insatisfatério e convergéncia lenta mesmo
se os passos 6timos forem usados a cada iteracao.

O passo de Cauchy pode ser calculado por

df = wdy, com & = — SV fi (5.11)

sendo que o vetor dj é obtido ao minimizar a aproximacao linear de f dentro da regiao de
confianca dado por

(5.12)
sa. ||d]| < Ag

e o escalar v, > 0 é obtido explicitamente considerando os seguintes casos:

o Se VfIB,Vf, <0, afungao my(vd) decresce conforme v cresce, para V f # 0.
Logo, v é o maior escalar tal que vdy permaneca na regido de confianga, ou seja,

szl;

o Se VfIByV fi > 0, a fungao my(vd;) é uma quadrdtica convexa em v, entdo ou vy,
é o minimizador irrestrito desta quadrética, v, = ||V fx||°> /AxV fF BiV fx, ou o valor

limite v, = 1 (df estd na fronteira da regiao).

Definindo a expressao para o ponto de Cauchy como a direcao obtida com a

minimizac¢ao do modelo quadratico ao longo da direcao de méaxima descida tem-se

Vi Vi

40 =~V fp = —— kY Ik
AL R

V (5.13)

Na proxima secao é apresentado o método utilizado para se obter solugoes

aproximadas do subproblema (5.4). Este método comega calculando o ponto de Cauchy e
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entao tenta melhora-lo durante o processo de resolugao. Grande parte da fundamentacao
tedrica do método de regiao de confianca apresentada neste capitulo foi baseada em
Nocedal e Wright (1999). As relagoes em (5.8)-(5.10) s@o usadas na anélise de convergéncia

do método apresentada nessa mesma referéncia.

5.2 Algoritmo Relacionado: Gradiente Conjugado de
Steihaug

O método do gradiente conjugado de Steihaug (GCS) é um método bastante
utilizado para encontrar uma solugao aproximada de subproblemas de regiao de confianca
como em (5.4) e é baseado em uma modificagdo do método do gradiente conjugado (GC),
apresentado no Apéndice B, um algoritmo iterativo para resolver sistemas lineares com
matrizes simétricas definidas positivas.

O algoritmo 2 (NOCEDAL; WRIGHT, 1999) apresenta o método GCS para encontrar

uma solucgao aproximada do subproblema de regiao de confianga dado por

MindeRn mk(d) = fk + Vfgd + %dTBkd

. (5.14)
sujeito a ]| < Ay

O método de Steihaug (STEIHAUG, 1983) é baseado no método do gradiente
conjugado para resolver o subproblema (5.14), mesmo sem supor que a matriz By seja
definida positiva, ao contrario do método GC que requer a matriz simétrica definida
positiva. Dessa maneira, o método GCS difere do método gradiente conjugado em dois

critérios de parada adicionais, podendo ocorrer as seguintes situagoes:

(i) p;‘-FBpj > 0 em cada iteracao. Neste caso, o modelo quadratico é convexo e o método

pode ser continuado normalmente.

(ii) p?Bpj < 0. Isso significa que o modelo nao é estritamente convexo e my, é ilimitado
inferiormente ao longo da linha z; + op;. Logo, é necessério a minimizagao de my,
ao longo de z; + op; o méximo possivel de maneira que se permaneca na regiao de
confianca. Nesse caso, obtem-se a solucao final intersectando a direcao corrente com

a fronteira da regido de confianca: ||z; + op;|| = Ay.

(iii) ||zj+1ll > Ag. Neste caso, o ponto z;; violou a fronteira da regido de confianga e,
da mesma maneira que em (ii), a solucao final seré obtida intersectando a diregao

corrente com a fronteira da regiao de confianca.
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Algoritmo 2: Gradiente Conjugado de Steihaug (GCS)

1 Dada uma tolerancia €,4.; > 0, as inicializagoes xy, V fi, e B.
2 29 =0;

3 10 = V fg; (residuo inicial)

4 po = —1p; (diregao de busca inicial)
5 j=0; (iteragdo interna do GCS)
6 se ||ro| < €ges €NtAO
7 ‘ dp = 29 = 0;
g fim se
9 enquanto ||7;| > €, faca
10 Kj = p;‘-Fkaj;
11 se k; < 0 entao
12 Encontre o > 0 tal que dj, = z; + op; satisfaca ||dix|| = Ay;
13 Retorne dj;
14 fim se
rTr;
15 o = p?]kaj
16 Zjy1 = Zj + a;p;
17 se ||zj+1]] > Ax entao
18 Encontre o > 0 tal que dj, = z; + op; satisfaca ||di|| = Ay;
19 Retorne d;
20 fim se
21 Tjt1 =1 + o Byp;
22 se ||7j11]| < €ges ||70]| entao
23 ‘ Retorne dj, = zj41;
24 fim se
25 ﬁj—‘rl = T]TJ;%%
J
26 Pj+1 = —Tjp1 + Bjpp;

27 fim enqto

Para evitar iteragoes que fazem pouco progresso na reducao da funcao modelo
quadrética, o algoritmo termina se ||rj41]] < €ges ||7o]|. Outra condicao de parada que pode
ser adotada é o nimero méaximo de iteracoes para o algoritmo.

Nas situagoes (ii) e (iii), para obter o tal que satisfaca ||di|| = Ay, é escolhida a



74 METODO DE REGIAO DE CONFIANCA

raiz positiva da equagao quadratica em o:

12 + op;l =N, =
Iz + op;)? =A} =
Ma%@aﬂmﬁ—g —0= (5.15)
a b c
ac? 4+ bo +c =0

Uma caracteristica essencial desse método é a inicializacao zp = dy = 0. Apods a
primeira iteragao, assumindo que ||ro|| > € e prpr = kaTBkak > 0, tem-se
T T
roro (Vi) Vi

21 = aopo = __ WV VI gy 5.16
LT ok prkpopo (V)T BiV fi. fe (5.16)

que ¢é exatamente o ponto de Cauchy, se ||z1]| < Ay. Caso contrério, se pf Bipo < 0, a

condigao (ii) ocorre e o algoritmo retorna o ponto de Cauchy d = ppg = —Ar(V fe)/ IV f3]-
Em ambos os casos, o algoritmo termina em um ponto dj, para o qual my(dy,) < my(dS).

Os passos subsequentes asseguram que o ponto final dj, satisfaz my(di) < my(z1).
No caso em que ||z1]| > Ag, a condicao (iii) é ativada e, assim, o algoritmo termina em um
ponto de Cauchy. Visto que cada ponto é no minimo tao bom quanto o ponto de Cauchy
na redugao do modelo my, o algoritmo de Steihaug é globalmente convergente.

Outra propriedade importante em razao da inicializacao zgp = 0 é que cada
estimativa z; tem norma maior que a estimativa anterior. Isso implica que o método deve
ser interrompido assim que a fronteira da regiao de confianca for atingida, pois nenhuma
outra iteracao que reduza o modelo my estard dentro desta regiao. Essa propriedade é

declarada no seguinte teorema.

Teorema 5.1 A sequéncia de vetores gerada pelo Algoritmo GC-Steihaug satisfaz
0= llzolly < o < 12l < zgslly < e < ldull, < A (5.17)

Prova: ver Nocedal e Wright (1999), Teorema 7.3.

Depois de obtida a solugao aproximada dj do subproblema quadratico com regiao
de confianca, por meio do algoritmo do gradiente conjugado de Steihaug, a solugao zj é
atualizada para zp.; = xp + di e, para analisar a qualidade desta solugao (se ela estd
fornecendo progresso em diregao a solugao 6tima do problema original), foi aplicado o
método de filtros multidimensionais como uma alternativa as fungdes de mérito, o qual

serda abordado no proximo capitulo.
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Capitulo 6

Método de Filtros

6.1 Filtro Bidimensional

Neste capitulo serao apresentados os principais conceitos do método de filtros,
usado como parte da metodologia desenvolvida neste trabalho. O método de filtros foi
apresentado em Fletcher e Leyffer (2002) e aplicado para a globalizagdo de métodos
de programacao quadrética sequencial, mas devido ao seu bom desempenho e robustez
tornou-se uma metodologia aplicavel em muitas outras areas.

Considerando o seguinte problema de otimizacao

Minimizar f(x)
ci(x) ;1€ BE={1,...,mg}, (6.1)

=0
sujeito a: (
()< 0 iel={1,...m},

pode ser observado que ha dois objetivos diferentes - e possivelmente conflitantes - em
questao: minimizar a funcao objetivo e, a0 mesmo tempo, satisfazer as restrigoes, ou seja,
minimizar a violacao nas restricoes do problema de modo que a solucao seja factivel. No
caso da abordagem tradicional com o uso das fungoes de mérito, como por exemplo, uma

funcao penalidade do tipo

¢1(ZL’,M) = f(l’) + MZ ’CZ(.I)‘ + :UZ [Ci(w)]Jr? (62)

el el

onde [z], = max{0, z} e o escalar positivo p é o parametro de penalidade, esses objetivos

_l’_
conflitantes sao combinados em uma tunica funcao, na tentativa de forcar progresso em
direcao a solugao. Contudo, isto pode comprometer o processo de convergéncia se a escolha
do parametro de penalidade nao for adequada.

A principal motivagao do trabalho desenvolvido em Fletcher e Leyffer (2002) foi
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dispensar o uso da funcao de mérito, procurando tornar o algoritmo mais robusto e com
rapida convergeéncia. A técnica dos filtros utiliza conceitos de dominancia “emprestados”
da otimizacao multiobjetivo, e, ao contrario das funcoes de mérito, trata os dois objetivos
conflitantes em (6.1) de forma separada. Assim, s@o redefinidos dois problemas de

minimizagao da seguinte forma:

Minger f(x) e Minger h(ce(x)). (6.3)

A otimalidade é medida pela funcao objetivo f e a factibilidade é medida pela

violagao das restrigoes, neste caso pela funcao h(c(z)) : R — R, que é dada por:

h(c(x)) = ||t ()|, = Zc;(x), (6.4)

Cco1m

cj (x , (6.5)
max {0, ¢;(z)}, sejel,

+():{|cj(x)|, se j €F,

o que representa a soma da violagao das restrigoes, com J = FUI. Contudo, essa situacao
difere da otimizacao multiobjetivo no sentido que é essencial encontrar, se possivel, um
ponto para o qual h(c(x)) = 0, tornando o segundo objetivo mais importante, ou seja, a

minimizagao de h(c(z)) tem prioridade.

6.1.1 Conceitos

A seguir sao apresentadas duas definigoes, segundo Nocedal e Wright (1999), com
relacao a estrutura do filtro e ao conceito de dominancia da otimizacao multiobjetivo.

Considere o par (f, hx) que denota os valores de f(z) e h(c(x)) no ponto zy.

Defini¢ao 6.1 Um par (fx, hi) € dito dominar outro par (f;, h;) se, e somente se, fr < fi
€ hk S hl.

No contexto da programacao nao-linear, a defini¢ao 6.1 significa que o ponto xj, é

no minimo tao bom quanto x; em relacao a ambas as medidas, otimalidade e factibilidade.

Definigao 6.2 Um filtro é uma lista de pares (f;, h;) tal que nenhum par seja dominado
por qualquer outro. Um par (fi, hy) € dito ser aceito para inclusao no filtro se este nao

for dominado por nenhum outro par do filtro.

A partir destes conceitos é entao possivel definir o filtro como um mecanismo para

a aceitacao de um passo, ou seja, para aceitar ou rejeitar um ponto “teste”. Quando
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(f(xz™),h(z™)) é aceito para o filtro, significa que houve uma melhora na fungao objetivo

ou uma reducao na violacao das restrigoes, ou seja, ocorreu uma das seguintes condicoes:

f@t) < f(z;) ou h(z") < h(c(x;)), Vj e T®, (6.6)

em que I'®) denota o filtro com as entradas (f(z;), h(c(z;))) das iteracdes de indice j, com
i<k

Depois que um par (fx, hx) € aceito para incluséo no filtro, ele é adicionado ao filtro
e entao sao removidos do filtro todos os pares dominados por (fx, hx), tornando o filtro
uma estrutura bastante dinamica. Um filtro pode ser representando graficamente no plano
(f,h), como mostra a Figura 6.1.

Pode-se notar que cada ponto (f;, h;) no filtro cria uma regiao retangular (infinita)
e a uniao desses blocos representa o conjunto de todos os pontos que nao sao aceitaveis
para o filtro. Mais especificamente, os pontos aceitos para o filtro sao aqueles que estao

abaixo e a esquerda da linha sélida na Figura 6.1, como representa o ponto em vermelho.

flx) fix)

h(c(x)) h(c(x))

Figura 6.1 — Tlustragao grafica de um filtro com 4 pares.

Dessa maneira, podemos definir o conjunto dos pontos x que pertencem a regiao

proibida do filtro como:

['={zeR": (f(z),h(z)) é dominado por algum (f;, ;) € T'}.

6.1.2 Margens para o Filtro

Para exigir uma reducao suficiente nas componentes f e h do filtro, é definida uma
margem para o filtro, ou seja, é produzido um envelope abaixo do filtro para prevenir que
pontos arbitrariamente préximos ao filtro sejam aceitos. Esta ideia é ilustrada na Figura

6.2 onde o envelope é representado pela linha tracejada.
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/ Regido Proibida
Decréscimo
Significativo
Regido de ! z
Aceitacio _/ |

h(c(x))

f(x)

Figura 6.2 — Margem reta para o filtro.

Essa margem para o filtro é denominada de “margem reta”, definindo entao um
conceito de dominancia similar a defini¢ao 6.1, da seguinte maneira (NOCEDAL; WRIGHT,
1999):

Defini¢ao 6.3 Dado 0 < 3 < 1, um par (fg, hy) € dito dominar outro par (f, h;) se, e
somente se, fr, < fi — Phi e hy < (1 — B)hy.

6.1.3 Exemplo Ilustrativo da Dinamica do Filtro

Para observar o funcionamento da técnica dos filtros, considere o seguinte exemplo
numérico (BAZARAA; SHERALL SHETTY, 1993):

Min,, f(x) = (z1 — 2)* + (z1 — 229)?
1+l‘2—3 =0 (67)

x
=22 — 1y < 0.

sujeito a:

A solugao 6tima desse problema, usando o solver do software LINGO, é dada por
xy =1,3028, x5 = 1,6972 e f(z],25) =4,6114.
As componentes do filtro bidimensional para o problema de otimizagao (6.7) sdo as

medidas de otimalidade e factibilidade, dadas respectivamente por:

fro=(m = 2)" + (z1 — 222)%,

6.8
ht = |z + 29 — 3| + max {0, 27 — 2o} . (6.8)

Como o interesse aqui é apenas ilustrar a atuacgao do filtro no processo de resolugao

de um problema de otimizagao, o problema em (6.7) foi resolvido pelo método de regices
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de confianca com o auxilio da funcao quadprog do Matlab. O processo consistiu de uma

sequéncia de minimizagoes do seguinte subproblema quadratico, associado com (6.7):

Ming  Vf(z)'d+ 3dTV2f(x)d

() + Ve (2)Td =0,

z) + Ve (x)Td <0,
] <A,

oo (6.9)
sujeito a: ¢y

em que d = [d; dQ]T é o vetor solucao e A é o raio da regiao de confianca. Os gradientes

da fungao objetivo f(z) e das restri¢oes ¢;(x) e co(z) sao dados por:

| A — 2+ 2(y — 220) |1 | 2n
Vf(z)= a2 ] ,Vey(z) = [ ) ] ,Veo(x) = [ ] ,  (6.10)

e a matriz Hessiana exata V2 f(z) é dada por

12 —2)24+2 —4
Vi f(e) = | P20 . (6.11)

—4 8
As estimativas iniciais utilizadas foram z(®© = [1,0 1,0]7 e A©® =1,0. A entrada
inicial do filtro foi dada por I'® = (—o0,u) = (—o00,100), sendo que para problemas

de minimizagao a medida de otimalidade ¢ fixada em —oo ou em um numero grande
negativo, e u = max{100; ¢t * h(c(z(?)))} denota um limite superior sobre a violacdo das
restrigoes, com tt = 1,25. Essa é uma condigao inicial para que um ponto seja aceito e
eventualmente pode prevenir situagoes (pouco provaveis) em que uma sequéncia de pontos
com f*+D < fB) o pk+D) 5 pk) (BK) 5 50) seja aceita (FLETCHER; LEYFFER, 2002).

A Tabela 6.1 mostra o processo de convergéncia do método aplicado para a resolugao
do problema (6.7). A coluna d® mostra a solucdo do subproblema quadrético obtida na
iteracdo k, a coluna zt representa o ponto teste dado por z+ = z*=Y 4+ d*) e a coluna
(f*,h") a entrada do filtro associada ao ponto 2. A coluna Teste indica se o ponto x*
foi aceito ou nao para inclusao no filtro e a coluna Raio indica o tamanho de do raio da
regiao de confianca.

Assim, o filtro é composto de 4 entradas, considerando a entrada inicial I'”), cada
qual com as medidas de otimalidade e infactibilidade associadas ao ponto teste z*. Na
Figura 6.3 pode ser observada a convergéncia da violacao das restricoes h™ para préximo
de zero, o que significa que as restricoes sao satisfeitas dentro da tolerancia especificada
de 1074, e o valor da funcao objetivo na solucao final é representada pela otimalidade

t =4,6114.
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Tabela 6.1 — Processo de convergéncia do problema (6.7).

It. d®) (ft,nt) Teste  Decisao Raio
0,3333 1, 3333
; : : 1) . 4 A _
k=1 < 0. 6667 > > (4,1975; 0,1111) Sim zW <« 2T AW =10

1,6667

—0,0303 1,3030
- 7 ; i (2) + (2) —
=2 ( 0,0303 > < 1,6970 > (4,6079; 0,0009) Sim z¥ <« 2T A 1,0

—0,0002 1,3028
h=3 ( 0,0002 >

1,6972
flx)
46114 J—L
46079 + -

4,1975 +—

> (4,6114; 6,48.107%)  Sim 20«2t AB) =1,0

| T
0 01111 100
0.00052 h(C(X))

Figura 6.3 — Filtro associado com a resolu¢ao do problema (6.7).

6.2 Filtro Multidimensional

Os trabalhos relacionados com filtros multidimensionais em geral sao voltados para
resolucao de problemas de minimos quadrados nao lineares e sistemas de equagoes nao
lineares, em que a dimensao do vetor de entrada do filtro é igual ao ntimero de restrigoes
do problema. Alternativamente, as restricoes podem ser agrupadas em subsistemas para
os quais a violacao das restrigoes pode ser calculada como um todo, usando a norma do
vetor contendo as violagoes das restricoes de cada grupo.

Seguindo a filosofia do caso bidimensional, o vetor correspondente as entradas do
filtro fornece uma medida de infactibilidade multidimensional, usada para avaliar se uma
solucao z ™ fornecida é apropriada e entao decidir se é aceita ou nao. De fato, no contexto de
sistemas de equacoes nao lineares, nao ha mais uma funcao objetivo, mas ainda existem
objetivos conflitantes: levar cada violacao das restrigoes para zero como uma questao
independente.

A seguir, baseado em Gould, Leyffer e Toint (2004), sdao apresentados alguns

conceitos e definigoes que auxiliam a estruturar a metodologia do algoritmo de filtros
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multidimensionais. A nocao do filtro baseada no conceito de dominancia é que um ponto

x1 (considerado aqui como o vetor solugao x1) domina um ponto x, se
lcj(z)] < lej(a2)| 3 j=1,....m (6.12)

em que m é o numero de restrigoes do problema para o caso geral. Portanto, se x; domina
To e estamos interessados em convergéncia para pontos criticos de primeira ordem, xo
é descartado visto que z; é, no minimo, tao bom quanto ele, para cada componente
da entrada do filtro. Assim, o filtro é uma lista I' de vetores m-dimensionais da forma

{c1ksCoks -, Cmi } tal que, para cada componente ¢;y, ¢;; € I' com k # 1

lcjk| <lcjul para no minimo um j € {1,...,m}, (6.13)

e ¢jx ¢ a j-ésima componente de c;. Assim, uma nova solugio x; é aceita se ela nio é

dominada por nenhum outro ponto do filtro.

Similar ao caso bidimensional, para evitar a situagao de aceitar um ponto z; que
tenha () arbitrariamente préximo de ser dominado por outro ponto j& incluso no filtro,
é adicionada uma margem para o filtro tal que um novo ponto teste x} ¢ aceito, se e

somente se,

Vael, Fje{l,..m}t: |c@D)] <leul = vm e

(6.14)

)

onde 7, € (0,1/y/m). Esta férmula adiciona a margem para o filtro em funcao da violagao
das restrigoes no ponto teste mz Para evitar ciclos e assumindo que o ponto teste x;
satisfaz (6.14), ele é adicionado ao filtro e pode-se remover do filtro todos os pontos que
sao dominados por este ultimo adicionado. O critério para remover uma entrada ¢; do

filtro é definido como

de, e, Vye{l,...m}, |ciul > ¢4l (6.15)

Se o ponto teste z; nao é aceito para o filtro, ele pode ainda ser aceito pelo

mecanismo usual do método de regiao de confianca para decidir se um ponto é aceito
ou nao. Isto requer ||dy|| < Ay e py. suficientemente positivo, onde pj, é a razao obtida com
relacdo a aproximagao do modelo my para com a fungao objetivo, definida em (5.6).
Nesse sentido, o algoritmo desenvolvido no capitulo 7 combina os critérios dos
métodos de filtro multidimensional e de regiao de confianga para testar a qualidade da
solucao obtida, permitindo que um maior nimero de “pontos” testes sejam analisados e

eventualmente aceitos.
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6.2.1 Exemplo Numérico

Para ilustrar o uso do filtro multidimensional, consideramos um exemplo simples

de um sistema de equagdes nao lineares dado por (BIAZAR; GHANBARY, 2008)

ci(z) =22 —10z; + 2548 =0 o Flr) = c1(x)
eo(z) = w25+ 21 — 1029 +8 =0

] =0, (6.16)
c2()
o qual pode ser visto como um problema de factibilidade nao linear, em que se procura
obter uma solucao factivel para o conjunto de restrigoes. O sistema em (6.16) apresenta a
solugao exata z* = (1,0 1,0)T.

Para a resolucao desse sistema, utilizamos o algoritmo geral RCGC, o qual sera
apresentado no préoximo capitulo. Contudo, visto que o objetivo deste exemplo numérico é
ilustrar o funcionamento do filtro multidimensional, o algoritmo geral nao seré detalhado

nesta se¢ao, ficando a resolucao de (6.16) definida pelo seguinte problema de minimizacao

Mingege  f(z) = L ||F ()|, (6.17)

2

com F(z) dado em (6.16). Além disso, a resolucdo do problema (6.17) é baseada na
minimizagao de uma sequéncia de subproblemas linearizados, dentro de uma regiao de

confianca de raio A, representados por:

Mingegs 1 [|J(2)d + F(2)|?2

. (6.18)
sujeito a  ||d|| < A.

A seguir sao apresentados os resultados obtidos, de maneira a exemplificar os

conceitos e o processo de convergéncia do método de filtros multidimensionais.
e Solucao Inicial: (¥ = (=10 —10)7

Os parametros utilizados no loop externo foram A© = 1,0 e ¢ = 10~*. No loop
interno, ou seja, no algoritmo GCS foram utilizados €, = 107 e nimero maximo de
iteracoes igual ao nimero de varidaveis do problema mais uma tolerancia de 2 iteragoes. O
algoritmo realizou 12 iteragoes externas e a Tabela 6.2 mostra as entradas do filtro para

cada iteracao e a solucao obtida. Com esse ponto inicial a entrada inicial do filtro é dada

por
I = (¢j0, o) = (308 —902), (6.19)
=1 =2
Jj= Jj=

onde j representa a j-ésima componente da entrada do filtro.
Analisando a condigao (6.14) para decidir se na iteracao k& = 1 a solugao

rT = (=9,5080 — 9,1294)T ¢ aceita, cuja entrada associada ao filtro é dada por
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Tabela 6.2 — Solugao do sistema (6.16) com ponto inicial (¥ = (—=10 — 10)7.

It. ) = (c1k, Cok) z(F)
k=0 (308,000 — 902, 000) (—10,0000 — 10,0000)”
k=1 (276,8275 — 702, 6683) (—9,5080 — 9,1294)7
k=2 (220,5919 — 391, 8746) (—8,5207 — 7,3850)7
k=3 (172,1441 — 183,5120) (—7,5402 — 5,6469)7
k=4 (129,5050 — 60, 5076) (—6,4410 — 3,9761)7
k=5 (51,8600 9, 3805) (—2,4547 — 3,6453)7
k=6 ndo foi aceita: (90,9427 347,4922) néo foi aceita: (2,3459 — 10, 0448)7
k=7 nio foi aceita: (134,0913 — 130,0101) nao foi aceita: (—5,9200 — 5,6431)T
k=8 (22,6771 29, 5086) (—0,6800 — 2,7231)7
k=9 (15,5376 — 6,2215) (—0,5598 1,2751)"
k=10 (1,8599 — 0,7641) (0,7834 1,0394)T
k=11 (0,0460 — 0,0155) (0,9944 1,0005)T
k=12 (0,0000 — 0,0000) (1,0000 1,0000)T

' = (276,8275 — 702,6683), com o parametro 7,, = 0,001 e a medida da violacio

das restri¢oes no ponto teste dada por ||¢™|| = 449, 6960, tem-se:

j=1: 1]276,8275| < |308] — 0,001(449,6960)  — 276,8275 < 307.5503,

6.20
j=2: |=702,6683| < |902| — 0,001(449,6960) — 702,6683 < 901.5503. (6:20)

Para que o ponto seja aceito, ao menos uma das condigoes para j em (6.20) deve
ser satisfeita, ou seja, pelo menos uma das equagoes do sistema (6.16) tem que ter a
infactibilidade reduzida. Logo, como isso ocorreu para j = 1 e j = 2, o ponto teste foi
aceito e, assim, z(!) < zt.

Na iteragao 6, por exemplo, comparando com as iteracoes precedentes, a solugao
obtida ™ = (2,3459 — 10,0448)7 nao foi aceita pois:

j=1: 90,9427 < |51,8600| — 0,001(359,1955) — 90,9427 > 51,5008,

6.21
Jj=2: [347,4922| < 9,3805| — 0,001(359,1955) — 347,4922 > 9,0213. (6.21)

Neste caso, as componentes da entrada I'® do filtro ndo indicaram reducdo de
infactibilidade com relagao ao ponto ja obtido na iteracao 5 (nenhuma condigao para j foi
satisfeita). Para ser aceita, a entrada do filtro deve fornecer reducao de pelo menos uma
componente em relacao as outras entradas ja adicionadas ao filtro, para que nao seja uma
entrada dominada por qualquer outra ja existente no filtro.

O gréfico (6.4) ilustra o processo de convergéncia da fungao residual F'(x) no plano

bidimensional.
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Figura 6.4 — Convergéncia da fungao residual do exemplo (6.16).

Nas iteragoes 6 e 7, a solugdo obtida (ponto “teste” x™) nado foi aceita pois nao
houve reducao na infactibilidade de nenhuma das componentes da fungao residual (na
iteragao 6, por exemplo, a entrada do filtro j& estd situada na regiao proibida do método)
e, entao, o raio da regiao de confianca foi reduzido, enquanto que nas iteragoes onde a
solucao foi aceita, o raio foi aumentado se p; > 1y, com 1, = 0,9. Mesmo nao sendo aceita
pela técnica de filtros, a solucao obtida poderia ainda ser aceita pelo mecanismo usual do
método de regido de confianga, porém isso nao ocorreu pois a condi¢ao de que ||d|| < Ay
e pr > n1 nao foi satisfeita.

Ao considerar o raio inicial A® = 10 a convergéncia é alcancada em 7 iteracoes
pois o tamanho do raio permite adotar um tamanho do passo maior na direcao obtida
(fornecidos simultaneamente). Por exemplo, a primeira iteragao resulta em :1:51) = mgo) +
d§0) = —10+9,9851 = —0,0149, que ja estd bem mais préximo da solugao exata xj = 1,0.

As componentes do filtro convergem para zero, com tolerancia de 10~#, indicando
que as equacoes do sistema foram satisfeitas. Nesse caso, a solucao para o problema de
minimizagao (6.17) é também a soluc¢do para o sistema de equagoes em (6.16).

O proximo capitulo apresenta o algoritmo aplicado para resolucao do modelo de
fluxo de carga proposto no Capitulo 3, o qual é construido com base no problema de
minimos quadrados nao lineares e nos métodos de regiao de confianca, gradiente conjugado

de Steihaug e filtros multidimensionais, apresentados nos Capitulos 4, 5 e 6.
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Capitulo 7

Algoritmo de Solucao RCGC

Neste capitulo é apresentada a estrutura geral do algoritmo utilizado para a
resolucao do problema de fluxo de carga proposto no capitulo 3. O algoritmo é baseado
nos métodos de regiao de confianca e do gradiente conjugado (algoritmo RCGC), os quais
tém sido amplamente usados em otimizagao nao linear devido a sua robustez e eficiéncia.

Os métodos que incorporam estratégias de regiao de confiangca normalmente se
baseiam na minimizacao de problemas irrestritos, mas podem ser adaptados para sistemas
de equagoes nao lineares que eventualmente apresentem limitantes sobre as varidveis.
Especificamente, o problema de fluxo de carga modificado apresentado em (3.22), inserido
no contexto de minimizagao do residual F(z), pode ser representado por este tipo de
sistema, para o qual buscamos um ponto de operacgao factivel.

Uma alternativa para resolver sistemas de equagoes nao lineares com restricoes de
caixa, como o sistema em (3.22) que representa o modelo discreto do problema de fluxo de
carga, é transformar F'(z) = 0,z € {2, em um problema de minimizagao nao linear usando
a norma Euclidiana de F' como funcgao objetivo

Mingeo f(x) = 3 [|F ()|, (7.1)

2

onde

F(z) = [ [CE@) ] (7.2)

Cr (:L’ )]+
¢é a funcao residual F' : R" — R™ associada com o conjunto de equagoes e inequagoes do
problema de fluxo de carga e Q = {x € R"|l < 2 < u} é o conjunto dos limitantes sobre
as variaveis do problema.
A partir do problema de minimos quadrados nao lineares em (7.1) é construido um

modelo quadrético local de f(x) na vizinhanga de um ponto dado zj, chamado de modelo
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de Gauss-Newton, dado por

mi(d) =5 | F (i) + J(z)d|l”, (7.3)

2

onde J(xy) é a matriz Jacobiana de F(z) em z;. Desenvolvendo a fungao my(d), tem-se

uma funcao quadratica da forma
1 1
mi(d) = | Fl|? + FL Jd + 5dTJ,f{ Jid, (7.4)

onde a matriz Hessiana J! J; é, no minimo, semidefinida positiva. Essa aproximagao
quadratica procura fazer com que o comportamento da funcao my proximo de x; seja
similar ao da funcao original. Porém, quando a solucao x estd muito longe de xj, essa
aproximacao pode nao ser apropriada e, entao, a busca do minimo de my, é restringida em
uma regiao em torno de g, a qual é chamada regiao de confianga. Portanto, o subproblema

quadrético com regiao de confianca é dado por

Mingegs mi(d) = 3 | F(zi) + J(zi)d]’

- (7.5)
sujeito a: |d|| < Ay

Métodos de regiao de confianca sao atrativos quando a matriz Hessiana da fungao
objetivo, ou mesmo uma aproximacao da Hessiana, é indefinida, mal-condicionada ou
singular. Em particular essa situacao pode surgir em conexao com o método de
Gauss-Newton para problemas de minimos quadrados nao lineares onde a matriz esta
proxima da singularidade.

A ideia é entao aplicar um método eficiente para resolucao de fungoes quadraticas,
ou, equivalentemente, de sistemas lineares do tipo Axr = b, com matrizes esparsas
e de grande porte, e nao exigindo que a matriz Hessiana seja definida positiva. O
método aplicado neste trabalho foi o método do gradiente conjugado de Steihaug, que
¢ uma modificacao do método do gradiente conjugado para adaptar a minimizagao do
subproblema quadratico (7.5) dentro da regiao de confianca.

O algoritmo completo RCGC associa os métodos de regiao de confianca e
do gradiente conjugado de Steihaug apresentados no capitulo 5, pelos algoritmos
1 e 2 respectivamente. O processo de resolucao do método RCGC é composto
de dois estagios: loop interno e loop externo. No loop externo, o modelo my
¢ definido a cada iteracao e o método de regiao de confianca fornece a base do
algoritmo. O loop interno estd relacionado com o método truncado do gradiente

conjugado, para gerar solugoes aproximadas para o subproblema quadratico (7.5).
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Algoritmo 3: Regioes de Confianca e Gradiente Conjugado (RCGC)

1 Dados a solucgao inicial x e o raio inicial Ag > 0, Ag € (Anin, Amaz), bem como as
constantes 0 < 1 <y <1<y, O0<ny <mp < 1.

2 Calcule o residual inicial Fp, inicialize I' e faca k = 0.

3 para k=0,1,2,... faca

4 se ||Fill., < e ou |[|[DpVfil|| < € ou Itout > ItoutMax entao

5 ‘ Pare.

6 fim se

e Encontre uma solucao aproximada di do subproblema de regiao de confianca
(7.5) usando o algoritmo GCS;

Calcule o ponto “teste” z = x), + dy;

e Facad= Po(zy, + di) — x, e recaleule x = z), + d;

Calcule o residual F";

Defina py de acordo com (5.6);

Critério para aceitar o ponto “teste”

* Se x) 6 aceito para o filtro: faga z,1 = 7] e adicione I'®) para T’;

* Se x} ndo é aceito para o filtro: se ||d|| < Ag e pr. > m1, faga x4 =z

Senao, faca zy11 = xi.

Atualize o raio da regiao de confianca conforme (5.7);

Faca k =k + 1.
7 fim para

No loop interno, além das condicoes de parada do método do gradiente conjugado de
Steihaug apresentadas no algoritmo 2 do capitulo 5, é permitido interromper o processo
quando um numero maximo de iteragoes for atingido. Isso é justificado pelo fato que
somente uma solucao aproximada para o subproblema de regiao de confianca é requerida
para propositos de convergeéncia.

Uma observacao sobre a atualizacao do raio da regiao de confianga é que, se o
passo fornecido pela resolugao do subproblema quadrético estiver estritamente dentro dessa
regido, ou seja, ||d|| < Ay, supbe-se que o raio atual Ay nao estd interferindo no progresso

do algoritmo e entao seu valor nao é alterado para a préxima iteracao. A inicializacao
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do raio é fixado em Ay = 1,0 devido ao conhecimento prévio dos valores que as variaveis
do problema de fluxo de carga podem assumir, como, por exemplo, as tensoes e taps de
transformadores que estao definidos no intervalo [0,9 1,1] e, portanto, podem variar com
folga dentro dessa regiao de confianca.

Depois de calculada a solugao aproximada d; do subproblema quadratico, é feita a
projecao de xy + dj na caixa de restrigoes €2, por meio da projecao ortogonal de um ponto

x no conjunto factivel 2, expressa como

x;, se l; <z <w,
Po(x) =< l;; se x; <l (7.6)

Uiy S€  T; > U4,

e, caso necessario, uma nova direcao d= Po(xy, —l—cik) — xy, pode ser definida tal que x}, —l—Jk
seja factivel. Essa projecao também pode ser definida como Pq(z;) = max{l;, min{x;, u;}}.

No loop externo do algoritmo RCGC, o critério de parada dado por ||CV fi| <
€2 envolve uma medida de otimalidade do gradiente escalado. A matriz diagonal C(x)
é construida com base no intervalo de valores que a variavel pode assumir durante a

minimizacao, expressa por

C(z) = diag (Jv1(z)], [va(@)] , ...s [on(2)]) (7.7)
onde
T — U, se (Vf(x)); <0, u; < o0,
vi(r) = T — s, se (Vf(z)); >0, l; > —o0, (7.8)

1, se (Vf(z)); >0, l; =—o00 ou (Vf(x)); <0, u; =00,

parat = 1,...,n. Tal matriz surge examinando as condi¢oes de otimalidade para o problema
(COLEMAN; LI, 1996)
Mingeo f(x) = 3 |IF ()|, (7.9)

com Q = {zx € R"|l <z <u}.
Com a introdugao da matriz C(x), a condi¢ao de otimalidade para o problema de
minimos quadrados nao lineares com restrigoes de caixa definido em (7.9) pode entao ser

escrita como

Cx")Vf(xz*)=0. (7.10)
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Capitulo 8
Resultados Numéricos

Este capitulo apresenta os resultados obtidos para a resolu¢ao do modelo do fluxo
de carga proposto na secao 3.4, usando o algoritmo geral RCGC apresentado no capitulo
7. Os sistemas estudados sao os sistemas-testes do IEEE de 14, 30, 57, 118 e 300 barras,
e o sistema brasileiro reduzido Cesp com 53 barras. A referéncia dos arquivos de dados
dos sistemas testados, bem como seus respectivos diagramas unifilares, estao indicados no
Apéndice C.

A implementacao do algoritmo foi desenvolvida na linguagem Matlab, e por essa
razao, analise critica e comparagoes de tempo de processamento nao serao detalhadas.

A Tabela 8.1 indica o nimero de barras de referéncia, carga e geragao, indicadas

respectivamente, pelas colunas N0V, NP(Q) e NPV, para todos os sistemas testados.

Tabela 8.1 — Numero dos tipos de barras dos sistemas testados.

Sistema NOV NPQ NPV
14 Barras 1 9 4
30 Barras 1 24 5
57 Barras 1 50 6
118 Barras 1 64 53
300 Barras 1 231 68
CESP 53 Barras 1 44 8

A Tabela 8.2 mostra o nimero de restricoes de igualdades e desigualdades dos
sistemas testados, associadas com as restricoes de carga e de operacao do problema de

fluxo de carga. As seguintes siglas indicam:

e RI: ntmero de restricoes de igualdade relacionadas com o balanco do fluxo de

poténcia (2N PQ + NPV);

e RD: niimero de restrigoes de desigualdade canalizadas (N PV + V),
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e RC: numero de restrigoes de igualdade associadas com as restrigoes de
complementaridade dadas em (3.22¢), (3.22f) e (3.22g) (BN PV + 3V 0);

e RT: ndmero de restri¢oes de igualdade associadas com a fungao dada em (3.20) para

a determinacao dos valores discretos dos taps (NT));

e Total: indica o nimero total de restri¢oes do sistema a ser testado, depois de separar

as restricoes canalizadas e converté-las em restrigoes de igualdade;

Tabela 8.2 — Numero de restrigoes dos sistemas testados.

Sistema RI RD RC RT Total
14 Barras 22 ) 15 3 50
30 Barras 53 6 18 4 87
57 Barras 106 7 21 15 158
118 Barras 181 54 162 9 460
300 Barras 530 69 207 50 925

CESP 53 Barras 96 9 27 30 171

A Tabela 8.3 mostra o nimero de variaveis dos sistemas testados, onde as colunas
V., 0, tap, V* e V’ indicam o ndimero de varidveis representando, respectivamente, a
magnitude de tensao, angulos das tensoes, taps e variaveis auxiliares das restrigoes de
complementaridade. A varidvel 0; é fixada em zero (dngulo de referéncia) e as unidades
das varidveis V, tap, V* e V® sao dadas em p.u., os angulos em graus, a geracao de poténcia

ativa em MW e a geragao de poténcia reativa em MVAr.

Tabela 8.3 — Ntuimero de varidveis dos sistemas testados.

Sistema \% 0 tap Vo Vb Total
14 Barras 14 13 3 5 5 40
30 Barras 30 29 4 6 6 75
57 Barras 57 b6 17 7 7 144
118 Barras 118 117 9 54 54 352
300 Barras 300 299 50 69 69 787

CESP 53 Barras 53 52 30 9 9 153

Na Tabela 8.4 ¢é apresentada a dimensao geral dos sistemas. Pode ser observado que
nao ha necessidade de que o nimero de varidveis (n) seja igual ao nimero de restriges
(m) e para os sistemas considerados, tem-se m > n, ou seja, o numero de restrigdes é

maior que o niumero de varidaveis.
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Tabela 8.4 — Dimensao geral dos sistemas testados.

Sistema mxn
14 Barras 50 x 40
30 Barras 87x 75
57 Barras 158 x 144
118 Barras 460 x 352
300 Barras 925 x 787

CESP 53 Barras 171 x 153

Os parametros usados nas iteragoes externas do Algoritmo RCGC foram: raio
inicial Ag = 1,0, 7, = 0,01, o = 0,9, 79 = 0,25, 1 = 0,5 e 75 = 2, 0s quais sao
valores tipicamente empregados em métodos de regiao de confian¢a (CONN; GOULD; TOINT,
2000). Os raios minimo e maximo foram estabelecidos como A,,;, = 1076 ¢ A, = 10,
respectivamente.

O nimero maximo de iteragoes externas foi fixado em 300 e as tolerancias usadas
no critério de parada foram €; = 5.107* para os sistemas de 14, 30, 53, 57 e 118 barras,
€1 = 1073 para o sistema de 300 barras e ainda €¢; = 107° como tolerancia para as
restricoes de complementaridade, visando uma solucao mais precisa de tais restricoes. Para
o critério de parada usando a norma do gradiente escalado foi usado €5 = 107¢. Portanto,
o método converge para uma solucao factivel do problema se a norma da funcao residual
ou a norma do gradiente escalado sao menores que a tolerancia requerida, satisfazendo
todas as restricoes fisicas e operacionais do sistema.

Nas iteracoes internas os parametros utilizados foram ez, = 1073 e o ntmero
maximo de iteragoes igual ao niimero de varidveis do sistema mais uma tolerancia 7, que
pode ser adaptada conforme as caracteristicas de cada sistema. Os limites para as tensoes
e para os taps dos transformadores foram estabelecidos pelo intervalo [0,9; 1,1]. O ponto
inicial adotado para os testes considera todas as magnitudes e angulos de tensoes fornecidos
pelo banco de dados (valores em p.u.). Os valores iniciais para os taps varidveis dos
sistemas foram considerados como 1,0 p.u e também em alguns casos os valores adotados
foram os fornecidos pelo banco de dados.

O parametro p definido em (3.20) foi fixado em 0,005, o que significa que os taps

podem assumir os seguintes valores discretos, no intervalo [0,9; 1,1]:
{0,9; 0,905; 0,91; 0,915; 0,92;...; 1,98; 1,985; 1,99; 1,995; 1,1}. (8.1)

Para reduzir a amplitude da funcio definida em (3.19) o valor inicial a(% foi definido

em valores especificos para cada caso, em geral 1073, sendo que a cada iteracao do método
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tal parametro é atualizado por a*t1) =1, 10,

Os principais objetivos destes testes foram avaliar a robustez e a flexibilidade do
método proposto para obtencao de solucoes factiveis para o problema de fluxo de carga,
satisfazendo simultaneamente as restricoes de carga e de operacao do sistema, de modo
a modelar adequadamente o comportamento existente entre as tensoes e a geracao de
reativos nas barras com controle de geracao e, além disso, fornecer a solugao discreta para

os taps de transformadores variaveis.

8.1 Validacao do Modelo de Fluxo de Carga Proposto

Para propoésito de verificagao e validagao do modelo de fluxo de carga proposto no
capitulo 3, foi testado o sistema IEEE de 14 barras, comparando a solugao obtida pelo
algoritmo RCGC com a solucao obtida pelo software UWPFLOW?!, ambos submetidos
aos mesmos dados de entrada, referentes ao banco de dados desse sistema. Em particular,
neste caso os valores dos taps sao considerados como dados e ndo como incégnitas (sao
fixos).

A Tabela 8.5 mostra os valores obtidos para as magnitudes e angulos das tensoes do
sistema de 14 barras usando o algoritmo RCGC e o software UWPFLOW. Os resultados
mostram a coeréncia do modelo proposto com relagao a modelagem do problema de fluxo

de carga e também a confiabilidade da solucao obtida.

Tabela 8.5 — Solucao do sistema de 14 barras usando o algoritmo RCGC e o UWPFLOW.

Tensoes (p.u.)

Angulos (graus)

RCGC UWPFLOW RCGC UWPFLOW
Vi =1,0600 Vi =1,0598 61 = 0,0000 61 = 0,0000
Vo=1,0450 Vo =1,0450 6y =—4,9840 05 = —4,9900
V3 =1,0100 V3=1,0100 6;=—12,7240 65=—12,7300
Vi=1,0177 V4 =1,0177 6;=—10,3130 6, = —10,3200
Vs =1,0196 Vi=1,0195 605=—8,7740 05 = —8,7770
Ve =1,0700 Vg=1,0700 6g=—14,2200 6= —14,2200
Vo =1,0616 V;=1,0615 6,=—13,3590 6, = —13,3600
Ve =1,0000 Vg=1,0900 6s=—13,3590 6= —13,3600
Vo=1,0560 Vy=1,0559 6g=—14,9380 6 = —14,9400
Vio=1,0510 Vig=1,0510 619 = —15,0970 69 = —15,1000
Vii =1,0570 Vi; =1,0569 611 = —14,7900 611 = —14,7900
Via = 1,0552 Vip =1,0552 615 = —15,0750 615 = —15,0800
Vis =1,0504 Vi3 =1,0504 615 =—15,1560 65 = —15,1600
Via =1,0356 Vig=1,0355 614 =—16,0330 614 = —16,0400

Thttps://ece.uwaterloo.ca/ ccanizar /software/pflow.htm
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A Tabela 8.6 mostra as perdas de poténcia ativa nas linhas do sistema, usando
o algoritmo RCGC e o software UWPFLOW. As perdas totais de poténcia ativa pelo
algoritmo RCGC foram 13,393 MW e no UWPFLOW foram 13,38 MW.

Tabela 8.6 — Perdas no sistema de 14 barras usando o algoritmo RCGC e o UWPFLOW.

Linhas Perdas (MW)

Da barra Para barra RCGC UWPFLOW
1 2 4,299 4,300
1 5 2,763 2,760
2 3 2,323 2,320
2 4 1,676 1,680
2 5 0,904 0,900
3 4 0,373 0,370
4 5 0,514 0,510
4 7 0,000 0,000
4 9 0,000 0,000
5 6 0,000 0,000
6 11 0,055 0,060
6 12 0,072 0,070
6 13 0,212 0,210
7 8 0,000 0,000
7 9 0,000 0,000
9 10 0,013 0,010
9 14 0,116 0,120
10 11 0,013 0,010
12 13 0,006 0,010
13 14 0,054 0,050

> Perdas = 13,393 > Perdas = 13,38

Também pela Tabela 8.7 pode ser visto que a geracao de poténcia reativa nas barras
com controle de geracao, em MVAR, obtidas pelo algoritmo RCGC estao bem proximas
da solucao fornecida pelo UWPFLOW.

Tabela 8.7 — Geracao de poténcia reativa no sistema de 14 barras usando RCGC e

UWPFLOW.

Barra (n°) Qm" Q9 (RGCG) Q% (UWPFLOW) @Qmee
1 -999,0 -16.,75 -16,90 999,0
2 -40,0 43,82 43,89 50,0
3 0 25,02 25,09 40,0
6 6,0 12,72 12,75 24,0
8 6,0 17,63 17,63 24,0
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A Tabela 8.8 mostra o processo de convergéncia do sistema de 14 barras. A coluna
Erro mostra a norma do residual || F|| _ obtida a cada iteragao. A coluna ||d|| indica a norma
da solugao (diregao d) obtida na resolucao do subproblema quadratico pelo algoritmo GCS
e a coluna p indica a razdo entre a redugao verdadeira (associada com a fungao objetivo do
problema) e a reducao predita (associada ao modelo aproximado my). O critério definido
para a atualizacao do raio de regido de confianga A somente é utilizado se ||d|| > A (pois,
caso contrario, supoe-se que o tamanho da regiao nao estd interferindo no progresso do
algoritmo) e assim observa-se pela Tabela 8.8 que o raio se mantém em A = 1,0 para toda

iteracao.

Tabela 8.8 — Processo de convergéncia do sistema de 14 barras.

Iteracao Externa  Erro  Iteragdo Interna IId]] p
0 0,04218 16 0,00145 0,9999
1 0,00042 64 0,00052 0,6932
2 0,00027 61 0,00027  0,6638
3 0,00016 62 0,00016 0,6116
4 0,00010 - - -

Foi estabelecido €; = 10~* no critério de parada e o limite méximo de 74 iteracoes
no algoritmo GCS (n = 37 e 7 = n = 37), e assim a convergéncia foi obtida em 4 iteragoes,
como mostra a Tabela 8.8. No caso de fixar o nimero méximo de iteracoes internas igual
ao numero de varidveis do problema (n = 37 e 7 = 0), a convergéncia é obtida em 11
iteragoes. E no caso de nao fixar esse limite maximo (n = 37 e 7 suficientemente grande) o
processo de convergéncia é o mesmo da Tabela 8.8 pois como pode ser observado, nenhum
loop interno ultrapassou o limite maximo de 74 iteragoes.

Com relacao a técnica dos filtros multimensionais, para todas as iteragoes
apresentadas na Tabela 8.8 a solucao obtida foi aceita, combinando os critérios de
aceitabilidade de ambos os métodos de filtro multidimensional e de regiao de confianca.
Essa caracteristica resulta em uma maior flexibilidade do método para analisar e aceitar

um conjunto maior de pontos, tornando-o menos restritivo nesse sentindo.
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8.2 Sistemas IEEE 14, 30, 57, 118 e 300 Barras

8.2.1 14 Barras
O sistema de 14 barras possui as seguintes caracteristicas:

e Uma barra de geragao (slack);

4 barras de controle de reativo;

9 barras de carga;

20 linhas de transmissao;

3 transformadores com tap variavel.

Para verificar a flexibilidade e robustez do algoritmo RCGC na obtencao de solugoes
factiveis para o problema de fluxo de carga, realizamos algumas simulacoes com o sistema
de 14 barras. Os testes simulam diferentes cenarios que eventualmente podem ocorrer
na operacao de um sistema elétrico, como, por exemplo, um aumento na demanda de
energia pelos consumidores. Para todos os casos testados usando o sistema de 14 barras

foi adotado o parametro inicial a(® = 0,1 e 7 = 100 no algoritmo interno GCS.
e CASO I: simulagao do caso base, com a obtencao dos taps discretos.

Para o caso base foram realizados dois testes com diferentes inicializagoes dos taps,
a fim de verificar o comportamento da convergéncia de tais varidveis para uma solugao

discreta.
e CASO IA: inicializagao dos taps com os valores fornecidos pelo banco de dados;
e CAsO IB: inicializacao dos taps em 1,0 p.u;

Os graficos 8.1, 8.2 e 8.3 mostram, respectivamente, a convergéncia da funcgao
residual F'(x), as magnitudes das tensoes para cada barra do sistema e os valores discretos
dos taps dos transformadores.

Pode ser observado na Figura 8.1 que a convergéncia da funcao residual apresenta
oscilacoes e isso se deve ao fato de que a solugao obtida em cada iteracao é analisada pelo
método do filtro multidimensional e, eventualmente, uma iteragdo com sucesso, isto é, em
que a solucao obtida é aceita, pode resultar em um maior erro para a funcao residual. O
erro é contabilizado por ||F(z)|,, e a técnica do filtro se baseia na analise dos objetivos
conflitantes em questao, onde, em uma determinada iteragao, uma solucao pode elevar a

infactibilidade de algumas equagoes do sistema considerado, e reduzir outras para zero.
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Figura 8.1 — Convergéncia da fungao residual F'(z) do sistema de 14 barras (caso I).
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Figura 8.2 — Magnitude de tensao do sistema de 14 barras (caso I).

A Figura 8.2 mostra os valores das tensoes em cada barra do sistema de 14 barras.

Nas Tabelas 8.9 e 8.10 sao apresentados os valores das tensoes especificadas nas barras
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com controle de geracao de reativos, os valores das varidveis auxiliares V% e V? para tais
tensoes e a geracao de reativos em tais barras.

A andlise das Tabelas 8.9 e 8.10 mostra a efetividade das restricoes de
complementaridade no ajuste das tensoes quando a geracao de reativos atinge seu limite
minimo ou maximo. No caso la, a geragao de reativos na barra 8 atingiu seu limite maximo
de 24 MVAR e ativou a varidvel VV?, a qual assumiu o valor positivo de 0, 045. Pela restricao
apresentada em (3.17), a tensdo nessa barra que era especificada em 1,090 vai reduzir em
0,045 e, portanto, a solucao final na barra é de 1,045 p.u. No caso Ib, o limite maximo de

geracao de reativos foi obtido na barra 6, reduzindo a tensao nessa barra para 1,058 p.u.

Tabela 8.9 — Injecoes de poténcia reativa nas barras PV (14 barras - caso la).

Barra Ve Vfinal Ve Vb szn Qger Qmax
2 1,045 1,045 O 0 -40,0 37,852 50,0
3 1,010 1,010 O 0 0 21,207 40,0
6 1,070 1070 0 0  -60 23428 24,0
8 1,090 1,045 0 0,045 -6,0 24.0 24,0

Tabela 8.10 — Injegoes de poténcia reativa nas barras PV (14 barras - caso Ib).

Barra, (no) 1 esp Vfinal Ve Vb szn Qger Qmaa:

2 1,045 1,045 O 0 -40,0 36,009 50,0
3 1,010 1,010 O 0 0 21,654 40,0
6 1,070 1,068 0 0,012 -6,0 24,0 24,0
8 1,090 1,090 O 0 -6,0 21,426 24,0

A Figura 8.3 mostra os valores discretos dos taps na solucao final do problema, em
ambos os casos. Com relagao as inicializagoes dos taps nos casos la e Ib, pode-se notar a
capacidade do algoritmo em encontrar diferentes solugoes factiveis para o problema e em
se ajustar para a obtencao dessa solucao discreta. Em particular, para o caso Ib, onde
os taps sao inicializados em 1,0 p.u., verifica-se um menor nimero de iteragoes (sdo 16
contra 27 no caso la) e uma pequena diminuigao das perdas de poténcia ativa nas linhas
do sistema (13,343 MW contra 13,709 MW no caso Ia).



98 RESULTADOS NUMERICOS

[N
=
o
gl
T
|

Valores Discretos dos Taps (p.u.)

= |nicializagdo dos taps: banco de dados |
= |nicializagdo dos taps: 1,0 p.u. 4

rerrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrerrrrTrTrT T T T T T T T TTT
1

o
[ee]
(e}
a1
T
1

0.89 ‘
1 2 3
Tap dos Transformadores (n°)

Figura 8.3 — Taps discretos do sistema de 14 barras (caso I).

Os valores dos taps nas duas primeiras iteragoes e na solucao final do caso Ia sao
apresentados na Tabela 8.11. O tap da linha 4-7 é inicializado em 1, 0225 e na 2* iteragao

assume o valor 0,9, obtido pela projecao da solucao sobre os limites da variavel.

Tabela 8.11 — Convergéncia dos taps (14 barras - caso la).

Tap Inicializagdo 1% iteragdo 2® iteracao ... 27? iteragao (Solugao Final)
linha 4-7 1,0225 0,9000 0,9088 0,9100
linha 4-9 1,0320 1,0296 1,0298 1,0300
linha 5-6 1,0730 1,0756 1,0753 1,0750

A Tabela 8.12 mostra a convergéncia dos taps para os valores discretos considerando
a inicializacao em 1,0 p.u. E possivel observar que, para alcancar os valores discretos, as
atualizagoes em cada iteracao sao feitas com valores bastante pequenos e simultaneamente
devem satisfazer as outras restri¢oes, gerando um processo iterativo mais sensivel quando
comparado com a resolucao do problema somente com variaveis continuas. De fato,

considerando os taps como variaveis continuas nos casos la e Ib, a convergéncia é alcancada
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em 2 e 8 iteragoes respectivamente.

Tabela 8.12 — Convergéncia dos taps (14 barras - caso Ib).

Iteracao tap linha 4-7 tap linha 4-9 tap linha 5-6

0 1,00000 1,00000 1,00000
1 1,00843 1,00738 1,02330
2 1,00053 0,99761 1,02462
3 1,00975 1,00823 1,02480
4 1,00087 1,00969 1,02489
5 1,00083 1,00983 1,02494
6 1,00996 1,00091 1,02497
7 1,00998 1,00995 1,02498
8 1,00999 1,00997 1,02499
9 1,00999 1,00999 1,02500
10 1,01000 1,00999 1,02505
11 1,01000 1,01000 1,02504
12 1,00999 1,01000 1,02503
13 1,00999 1,01000 1,02502
14 1,01001 1,01001 1,02501
15 1,01001 1,01001 1,02501
16 1,01000 1,01000 1,02500

e CASO II: simulagao de caso com o aumento da carga (poténcia ativa e reativa) em
10% e 40%;

Para simular um aumento na demanda de energia elétrica, aumentamos em 10% e
em 40% os valores de carga de poténcia ativa (Pc) e reativa (Qc) no banco de dados. Neste
tipo de situagao, o sistema de transmissao pode ficar sobrecarregado e com baixas tensoes,
configurando uma situacao onde o sistema estd em uma condicao operacional estressada.
Em situagoes praticas e em casos severos, o aumento de carga pode afetar a operacao
estavel do sistema de poténcia, pois os geradores nao conseguem suprir a carga elétrica
demandada.

Esse teste € realizado para avaliar a performance do método proposto em identificar
situagoes de emergéncia (onde os limites de operagao do sistema estao violados ou préximo
de serem violados) e de realizar uma acao de controle de cardter corretivo, através do ajuste
das tensoes em barras com controle de geracao e dos taps de tranformadores.

A Figura 8.4 mostra o grafico da convergéncia dos cenarios considerados no caso 11,
comparando com o caso base (Ib). Com o aumento de 10% o processo iterativo convergiu

em 18 iteracoes e, com o aumento de 40%, convergiu em 22 iteracoes.
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Pela Figura 8.5, pode ser observado que o aumento da demanda de carga em 10%
no sistema nao teve grande impacto na queda das tensoes, porém, com o aumento de 40%,
as tensoes sofreram uma significativa redugao.

Os angulos das tensoes ficaram dentro dos intervalos [-16,297; 0], [-18,067; 0] e
[-24,441; 0] para os casos base, sistema estressado em 10% e em 40%, respectivamente. As
perdas totais de poténcia ativa para os casos nessa ordem foram 13,343 MW, 16,588 MW
e 30,310 MW.

A Figura 8.6 apresenta os valores discretos dos taps na solugao final para os casos
Ib, sistema estressado em 10% e em 40%. Observa-se que com o aumento de 40% na carga
os taps se elevaram para 1,05, 1,03 e 1,07, mesmo com a inicializacao em 1,0 p.u., o que
mostra a versatilidade do algoritmo em fazer o ajuste dessas variaveis diante de condigoes

de operacao proximas do estado de emergéncia.

= Caso base (Ib)
= Estressado 10%
Estressado 40%

Valores Discretos dos Taps (p.u.

1.015 .
1.01 =

1 ! J
1 2 3
Tap dos Transformadores (n°)

Figura 8.6 — Taps discretos do sistema de 14 barras (caso II).

As Tabelas 8.13 e 8.14 mostram a geracao de poténcia reativa para os casos testados.
Pode ser observado que o aumento de 10% na carga fez com que a barra 6 atingisse seu
limite superior de 24 MVAR, reduzindo a tensao da barra 6 de 1,070 p.u. para 1,056 p.u.
J& com o aumento de 40%, todas as barras atingiram seus limites superiores, fazendo com

que as tensoes nas barras 2, 3, 6 e 8 fossem reduzidas.
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Tabela 8.13 — Injegdes de poténcia reativa nas barras PV (14 barras - 10%).

Barra (no) Vesp Vfinal Ve Vb Qmm Qger (10%) Qma:r:

2 1,045 1,045 0 0  -40,0 49,490 50,0
3 1,010 1,000 0 0 0 30,798 40,0
6 1,070 1,056 0 0,014 -6,0 24,0 24,0
8 1,000 1,000 0 0  -6,0 21,652 24,0

Tabela 8.14 — Injegdes de poténcia reativa nas barras PV (14 barras - 40%).

Barra (Il0> Vesp Vfinal Ve Vb szn Qger (40%) Qmax

2 1,045 1,011 0 0,034 -40,0 50,0 50,0
3 1,010 0953 0 0,057 0 40,0 40,0
6 1,070 1,011 0 0,059 -6,0 24,0 24,0
8 1,000 1,052 0 0,038 -6,0 24,0 24,0

e CASO III: simulagao com a retirada de uma linha de transmissao;

O caso III apresenta os resultados obtidos com a simulagao da retirada da linha 6-11
do sistema. Situagoes como essa requerem a andlise do estado de operacao do sistema, a
fim de verificar se ele tem recursos para continuar operando no estado normal (sem violar
nenhum dos limites operacionais do sistema) ou se tal cenério levaria o sistema a operar
no estado de emergencia.

A Figura 8.7 mostra a convergéncia da funcao residual do problema em 22 iteragoes,
o que significa que todas as restri¢goes do problema de fluxo de carga (restrigoes de carga e
de operagao) foram satisfeitas, atendendo todas os limites sobre as tensoes, taps e geracao
de reativos.

As tensoes em cada barra do sistema, com o caso base (Ib) como referéncia, sao
mostradas na Figura 8.8. Pode ser visto que a retirada da linha 6-11 causou uma queda
das tensoes nas barras 9, 10 e 11.

A geracao de poténcia reativa atingiu o limite maximo de 24 MVAR na barra 6 e

os taps assumiram os valores 1,015, 1,010 e 1,015.
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8.2.2 30 Barras

RESULTADOS NUMERICOS

O sistema de 30 barras possui as seguintes caracteristicas:

Uma barra de geracao (slack);
5 barras de controle de reativo;
24 barras de carga;

41 linhas de transmissao;

4 transformadores com tap varidvel.

Os parametros iniciais utilizados foram o® = 1073 para reduzir a amplitude da

funcao senoidal associada com a obtencao dos valores discretos dos taps e 7 = 100 no

algoritmo interno GCS. A inicializacao dos taps foi considerada como 1,0 p.u.

Os graficos 8.9, 8.10 e 8.11 mostram respectivamente a convergéncia da

fungao residual F'(z), as magnitudes das tensoes e os valores discretos dos taps dos

transformadores, para o sistema de 30 barras. A perda total de poténcia ativa nas linhas
do sistema foi 17,499 MW.
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Figura 8.9 — Convergéncia da fungao residual F(z) do sistema de 30 barras.
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Figura 8.10 — Magnitude de tensao do sistema de 30 barras.
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Figura 8.11 — Taps discretos do sistema de 30 barras.

A Tabela 8.15 mostra a geracao de poténcia reativa em todas as barras do tipo
PV na resolucao do sistema de 30 barras. Também sao mostrados os valores das variaveis

auxiliares V' e V? associadas com as restri¢des de complementaridade, usadas para fazer
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0s ajustes necessarios nas tensoes das barras com controle de geracao. Pode-se notar que,
neste caso, somente a barra 2 atingiu o limite maximo de geracao de poténcia reativa e,
portanto, a varidvel V? assume um valor positivo, fazendo com que a tensdo especificada
na barra 2 seja reduzida conforme designam as restri¢oes apresentadas em (3.16a),(3.16b)
e (3.17).

Tabela 8.15 — Injecoes de poténcia reativa nas barras PV (30 Barras).

Barra (no) 1/ esp Vfinal Ve Vb szn Qger Qmaa:

2 1,045 1,044 0 0,001 -40,0 50,0 50,0
5 1,010 1,010 0 0 -10,0 34,611 40,0
8 1,010 1,010 0 0 -10,0 29,891 40,0
11 1,082 1,082 0 0 -6,0 19,789 24,0
13 1,071 1,071 0 0 -60 23710 24,0

8.2.3 57 Barras

O sistema de 57 barras apresenta as seguintes caracteristicas:

e Uma barra de geragao (slack);

6 barras de controle de reativo;

50 barras de carga;

80 linhas de transmissao;

17 transformadores com tap variavel.

Para realizar os testes com este sistema, considerando os limites para as tensoes,
para os taps de transformadores e para a geracao de poténcia reativa, foram adotados dois

Cas0os:

e CASO BASE: inicializacao dos taps em 1,0 p.u., angulos e tensoes fornecidos pelo

banco de dados;

e FLAT START: inicializacao dos taps e das tensoes em 1,0 p.u., e angulos das tensoes

nulos.

O parametro « define a amplitude da fungao senoidal definida em (3.19) e influencia
no ajuste das varidveis discretas. O parametro inicial mais reduzido, a?) = 1073, foi usado
para se obter a convergéncia em menos iteracoes e no loop interno foi utilizado o parametro

7 = 500 para o nimero maximo de iteragoes.
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A Figura 8.12 mostra que a funcao residual do caso base converge em 59 iteracoes

e para a caso flat start converge em 19 iteragoes.
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Figura 8.12 — Convergéncia da funcao residual F'(x) do sistema de 57 barras.

Pode ser observado pela Figura 8.13 que as tensoes das barra 31, 32 e 33 do caso base
ficaram bem préximas de seus limites inferiores (V3; = 0,903, Vis = 0,919 e V33 = 0,916).
Por outro lado, usando a inicializagao flat start, o nivel das tensoes a partir da barra 18
foi elevado, sendo que nas barras 31, 32 e 33 os valores das tensoes foram V3; = 0,950,
V3o = 0,955 e V33 = 0,953, respectivamente.

A Tabela 8.16 mostra os valores da geracao de poténcia reativa nas barras com
controle de geragao em ambos os casos. A coluna Q.. mostra o resultado do caso base
e a coluna Q%;, mostra o resultado da inicializacao flat start. Pode ser visto que, com a
inicializacao flat start, a barra 9 atinge o limite minimo de geracao de reativos e, no caso
base, nenhum dos limites é alcancado. O total das perdas de poténcia ativa no caso base
foi 27,966 MW e no caso flat start foi 28,278 MW.
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Tabela 8.16 — Geragao de reativos - Caso Base x Caso Flat Start (57 Barras).

Bama (1) Q" Qfi,  Qf Q™
2 -17,0 -0,756 -0,675 50,0
3 -10,0 1,203 4,279 60,0
6 -8,0 3,241 2,205 25,0
8 -140,0 64,859 62,963 200,0
9 -3.0 -1,485 -3.0 9,0
12 -150,0 124,715 121,936 155,0
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Figura 8.13 — Magnitude de tensao do sistema de 57 barras.

Na Figura 8.14 estao indicados os valores discretos assumidos pelos taps no caso
base e no caso flat start. A anédlise desta figura mostra que os valores dos taps do caso
flat start sao maiores com relacao aos respectivos valores do caso base. O ajuste discreto
dos taps, os quais sao variaveis de controle do sistema, é tomado como uma agao corretiva
em casos em que o sistema estd operando em condicoes sobrecarregadas, influenciando na
mudanca do perfil de tensao do sistema, na poténcia reativa gerada e na perda total do

sistema.
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Figura 8.14 — Taps discretos do sistema de 57 barras.

As Figuras 8.15 e 8.16 mostram respectivamente as tensoes e os taps discretos para
o sistema de 57 barras, considerando o caso base e a variacao do parametro 7, o qual
define o niimero maximo de iteracoes do algoritmo do gradiente conjugado de Steihaug
(loop interno). No caso base ja apresentado tem-se 7 = 500 e a convergéncia é obtida em 59
iteracoes. Considerando 7 = 300, a convergéncia ¢é obtida com 119 iteracoes, aumentando
para 7 = 600 a convergéncia é obtida em 46 iteragoes e para T suficientemente grande (tal
que nao seja fixado o numero méximo de iteragoes internas) a convergéncia é alcancada
em 18 iteragoes. Em todos esses casos, a tolerancia no critério de parada definida para a

norma do residuo foi €,s = 1072
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Observa-se que o perfil das tensoes nao teve alteracao significativa e os taps
assumiram os mesmos valores discretos para a maioria das variaveis e ficaram com valores
discretos bem proximos nas restantes. No caso do sistema de 57 barras, o aumento do
parametro 7 influenciou na reducao das iteracoes externas mas, por outro lado, causou um
aumento do nimero de iteracoes internas, como mostra a Tabela 8.17. Embora gere um
nimero elevado de iteragoes, o algoritmo GCS realiza somente operagoes com multiplicacao
de matriz por vetor e produto interno e, em particular, para o sistema de 57 barras, a
relaxacao do parametro 7 nao influenciou significativamente no tempo de convergéncia do

problema.

Tabela 8.17 — Convegéncia do sistema de 57 barras sem fixar o limite maximo de iteragoes
no algoritmo GCS.

Iteragdo Externa Erro (||F||) Iteracdo Interna ||| p
0 1,34056 79 0,13264  0,9954
1 0,90707 272 0,07908 -8,1747
2 1,46106 97 0,03170  0,9856
3 0,90907 310 0,04598 -3,0780
4 0,85692 119 0,02408  0,7598
5 0,75617 178 0,02276  0,9286
6 0,67865 1656 0,06323  0,1747
7 0,08226 750 0,01934  0,2472
8 0,02393 858 0,01705  0,1691
9 0,01354 1572 0,04270  0,9408
10 0,41258 578 0,00339  0,4919
11 0,09241 796 0,00257  0,2884
12 0,02660 T 0,00207  0,3648
13 0,00777 800 0,00169  0,4136
14 0,00365 1265 0,00445 0,9717
15 0,00104 464 0,00018  0,9165
16 0,00063 1678 0,00051  0,8830
17 0,00154 887 0,00009  0,9622

—_
(0.0)

0,00047 - - -
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8.2.4 118 Barras

O sistema de 118 barras apresenta as seguintes caracteristicas:
e Uma barra de geragao (slack);
e 53 barras de controle de reativo;
e 64 barras de carga;
e 186 linhas de transmissao;

e 9 transformadores com tap variavel.

Para o sistema de 118 barras foram utilizados os parametros a® = 1072, 7 = 500
e os valores iniciais fornecidos pelo banco de dados. A convergéencia foi obtida em 22
iteragoes (Figura 8.17). As perdas totais de poténcia ativa nas linhas desse sistema foram
132,467 MW.

As Figuras 8.18 e 8.19 mostram as tensoes obtidas para cada barra do sistema e a
solucao discreta para os taps dos transformadores.
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Figura 8.17 — Convergéncia da fungao residual F'(x) do sistema de 118 barras.
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Pela Tabela 8.18 pode ser visto que a geracao de poténcia reativa atingiu seu limite

minimo nas barras 19, 32, 34, 92 e 105, enquanto que na barra 103 o limite maximo de

geracao foi alcancado. Logo, as tensoes nas barras 19, 32, 34, 92 e 105 foram elevadas

em relagao aos seus valores especificados e a tensao na barra 103 foi reduzida também em

relacao ao valor especificado em tal barra.

Tabela 8.18 — Geragao de poténcia reativa nas barras PV (118 Barras).

Barra (no) Vesp Vfinal Ve Vb sz‘n Qe Qmax
19 0,962 0,963 0,001 0 -80 -80 24,0
32 0,963 0,964 0,001 0 -140 -14,0 42,0
34 0,984 0,986 0,002 0 -80 -80 240
92 0,990 0,992 0,002 0o -30 -3,0 9,0
103 1,010 1,001 0 0,009 -15,0 40,0 40,0
105 0,965 0,966 0,001 0 -80 -80 23,0

8.2.5 300 Barras

O sistema de 300 barras apresenta as seguintes caracteristicas:

e Uma barra de geragao (slack);

231 barras de carga;

411 linhas de transmissao;

68 barras de controle de reativo;

50 transformadores com tap variavel.

Os parametros utilizados para o sistema de 300 barras foram o(?) = 10~* e o limite

maximo de iteragoes internas foi relaxado com 7 = 5.000. Os valores iniciais utilizados

para os taps variaveis do sistema foram 1,0 p.u. A Figura 8.20 mostra a convergéncia da

funcao residual F'(x) do problema, atingindo a tolerancia requerida em 63 iteragoes.

A Figura 8.21 mostra o perfil das tensoes para o sistema de 300 barras, onde pode

ser observado que as tensoes permaneceram dentro do intervalo especificado [0,9 1,1].
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Figura 8.20 — Convergéncia da fungao residual F'(x) do sistema de 300 barras.
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Figura 8.21 — Magnitude de tensao do sistema de 300 barras.
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Os valores discretos assumidos pelos 50 taps varidveis do sistema sao apresentados
na Figura 8.22. Observa-se todos os valores estritamente dentro do intervalo [0,9;
1,1], sendo que a maioria das varidveis assumiram valores pertencentes ao conjunto:

{0,985; 0,99; 0,995; 1,0; 1,005; 1,01; 1,015}.
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Figura 8.22 — Taps discretos do sistema de 300 barras.

A Tabela 8.19 mostra as barras que atingiram os limites maximo ou minimo de
geracao de poténcia reativa para o sistema de 300 barras. Esse sistema apresenta 68 barras
do tipo PV, sendo que destas, 16 atingiram os limites maximo de geracao especificados
para a barra. Pode ser observado que somente os limites méaximos de geragao foram
atingidos e, portanto, as varidveis auxiliares V' assumiram valores positivos, fazendo com

que as tensoes em tais barras fossem reduzidas em relacao aos seus valores especificados.
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Tabela 8.19 — Geracao de poténcia reativa nas barras PV (300 Barras).

Barra (HO) 1 esp meal Ve Vb Qmin Qger Qma:z}
8 1,015 1,010 0 0,006 -10,0 10,0 10,0
10 1,021 1,010 0 0,011 -200 20,0 20,0

124 1,023 1,021 0 0,002 -60,0 120,0 120,0
125 1,010 1,008 0 0,002 -25,0 200,0 200,0
146 1,063 1,051 0 0,002 -150 35,0 35,0
149 1,073 1,072 0 0,001 -25,0 50,0 50,0
156 0,963 0,956 0 0,007 -10,0 15,0 15,0
170 0,929 0,924 0 0,006 -40,0 90,0 90,0
171 0,983 0,980 0 0,003 -50,0 150,0 150,0
177 1,008 1,006 0 0,002 -150 35,0 35,0
236 1,017 1,016 0 0,001 -300,0 300,0 300,0
7017 1,061 1,040 0 0,011 0,0 350,0 350,0
7055 0,997 0,996 0 0,001 0,0 25,0 25,0
7057 1,021 1,019 0 0,002 -90,0 90,0 90,0
7071 0,989 0,988 0 0,001 0,0 870 87,0
9002 0,995 0,993 0 0,002 -2,0 2,0 2,0
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No caso de nao considerar o limite maximo de iteragoes no algoritmo GCS, a

convergéncia do sistema de 300 barras seria obtida em 43 iteragoes. Porém, o nimero

de iteragoes no loop interno aumenta consideravelmente e eleva o tempo de convergéncia

do problema, inviabilizando essa opc¢ao.

8.3 Sistema Brasileiro Reduzido 53 Barras

O sistema elétrico brasileiro equivalente CESP 440 kV de geracao e transmissao

com 53 barras possui as seguintes caracteristicas:

e Uma barra de geracao (slack);

44 barras de carga;

e 85 linhas de transmissao;

8 barras de controle de reativo;

30 transformadores com tap varidvel.

Para a resolucao desse sistema foi utilizado a® = 1073 e, para o limite maximo

das iteracoes internas do algoritmo GCS, foi adotado 7 = 500. Foram adotados os valores
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iniciais do banco de dados para as tensoes e angulos e os taps foram inicializados em 1,0

p.u. A Figura 8.23 mostra a convergéncia do problema, obtida em 113 iteragoes externas.

20 \

18¢ = = = Convergéncia da funcao residual (Cesp 53 Barras)‘

16 T

14

T
1

12

10

Residual (Erro)

== = = = == = = =

N
==
=
1

0 1V = o N [ - [ - [ - L | L

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Iteragéo

Figura 8.23 — Convergéncia da funcao residual F'(x) do sistema Cesp 53 barras.

Foi realizado também o teste com o sistema de 53 barras, fixando os taps nos valores
discretos obtidos e resolvendo novamente o problema, resultando entao na convergéncia em
64 iteracoes. Isto indica que a presenca da funcao associada a obtencao dos valores discretos
dos taps, no modelo do problema de fluxo de carga, naturalmente eleva o nimero de
iteracOes necessarias para a convergéncia do problema. Contudo, mesmo com esse aumento
a compensacao ¢ valida por se ter disponivel uma solucao discreta que modela mais
adequadamente cendrios da operacao dos sistemas elétricas, em nivel de planejamento.

As Figuras 8.24 e 8.25 apresentam, respectivamente, as tensoes em cada barra do
sistema e os valores discretos para os taps de transformadores. Observa-se que todas
as varidaveis ficaram dentro dos limites estabelecidos. A geracao de poténcia reativa
nao atingiu nenhum dos limites superiores ou inferiores estabelecidos, e assim, todas as

varigveis auxiliares V® e V? sdo nulas.
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Figura 8.24 — Magnitude de tensao do sistema Cesp 53 barras.
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Figura 8.25 — Taps discretos do sistema Cesp 53 barras.
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Capitulo 9
Conclusoes e Trabalhos Futuros

O estudo do problema fluxo de carga é fundamental na anélise de sistemas elétricos
de poténcia, tanto na area de planejamento como na area de operacao. As informacoes
obtidas no calculo do fluxo de carga podem simular o comportamento do sistema em
diferentes situagoes, viabilizando, entao, intervencoes na rede elétrica.

Sistemas de equagoes e inequacgoes nao lineares surgem em uma ampla variedade
de problemas praticos, para os quais se deseja a obtencao de uma solugao que satisfaga
todas as restricoes do sistema. Em particular, o problema de fluxo de carga em regime
permanente é representado por um conjunto de equagoes e inequagoes algébricas nao
lineares e consiste, essencialmente, na determinagao do estado da rede e da distribuicao de
seus fluxos nas linhas do sistema. Esse conjunto de restricoes foi tratado como um problema
de factibilidade nao linear e sua estrutura propiciou o uso de um modelo aproximado de
Gauss-Newton, usado regularmente para resolucao de problemas de minimos quadrados
nao lineares. Portanto, a resolucao de um sistema de equacoes e inequagoes nao lineares
foi tratada como um problema de otimizagao (minimizagao) com restri¢oes de caixa.

Em cada iteragao do algoritmo ¢ realizada a minimizagao do residual do problema
de fluxo de carga, por meio do modelo aproximado de Gauss-Newton (linearizacao desse
residual) em torno de uma regiao de confianga estabelecida. Para a obtencao de uma
solugao aproximada desse subproblema quadratico com regiao de confianca foi utilizado
o método do gradiente conjugado de Steihaug. A técnica de filtros multidimensionais foi
combinada com o mecanismo usual do método de regiao de confianca para decidir quando
uma solucao deve ser aceita ou nao.

Naturalmente, o objetivo de um sistema de energia elétrica é sempre operar em
um estado seguro, ou seja, operar com folga nos controles para uma eventual manobra de
correcao devido a uma contigéncia. Porém, isso nem sempre é possivel devido ao grande
aumento da demanda de energia e de interconexoes na rede, associado com problemas

ambientais e falta de investimentos em geragao e transmissao de energia elétrica. Em
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algumas situacoes, uma ou mais restrigoes de operacao do sistema podem estar violadas
para uma dada configuragao e, neste caso, é desejavel o desenvolvimento de ferramentas

computacionais que

e sejam capazes de encontrar um ponto de operacao na regiao factivel do conjunto de

restri¢oes de carga e de operagao, se este existir, para uma determinada configuracao;
e melhorem as caracteristicas de convergéncia da rede caso ela seja mal-condicionada;
e possam identificar multiplas solugoes dentro da regiao de operacao factivel;

e executem agoes de controle para restabelecer a normalidade operativa da rede (estado

normal-seguro) quando esta se encontra no estado operativo de emergéncia;

e permitam simulacoes futuras com a inclusao de outras restricoes ao sistema, por
exemplo com restricoes de seguranca, a fim de executar a andlise de contingéncias

para determinar o grau de seguranca do sistema elétrico.

Quando um sistema de energia elétrica se encontra no estado de emergéncia,
significa que a carga ainda ¢é atendida, mas héa violacao em uma ou mais restrigoes de
operacao do sistema. Nesse caso, ¢ comum a execucao de acoes de controle no modo
corretivo e, em casos mais severos, no modo crise. As medidas corretivas para eliminar
as violagoes identificadas podem ser, por exemplo, a variagao de tensoes controladas e a
mudanca de taps dos transformadores.

O método desenvolvido neste trabalho visa fundamentalmente a obtencao de uma
solugao factivel para o problema de fluxo de carga em sistemas elétricos de poténcia,
satisfazendo simultaneamente as restricoes de carga e operacao do sistema, bem como a
obtencao da solucao discreta para os taps de transformadores. Para modelar a relacao
existente entre as tensoes e a geragao de poténcia reativa nas barras com controle de
geracao, foram adotadas restrigoes de complementaridade, as quais mostraram ser efetivas
no ajuste das tensoes em barras onde os limites minimo ou maximo de geracao foram
alcancados.

A anélise dos resultados numéricos mostra a robustez do algoritmo na resolucao
de sistemas operando em condigoes sobrecarregadas, como, por exemplo, o cenario do
aumento da demanda de carga com o sistema de 14 barras. Com a simulacao de tais
condicoes, foi possivel executar agoes de controle de carater corretivo, através do ajuste
das tensoes em barras com controle de geracao e dos taps de transformadores, levando o
sistema a operar dentro da normalidade.

Também pode ser observado que é possivel obter multiplas solugoes dentro da regiao

de operagao do sistema, ja que dispositivos de controle estao inclusos na modelagem do
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problema. A ocorréncia de tais solugoes podem ser associadas com diferentes inicializagoes
das variavéis do problema e, eventualmente, da inicializagdo e atualizacao de alguns
parametros. Para o sistema de 57 barras, por exemplo, a inicilizacao com a chamada
solucao flat start forneceu uma solugao com caracteristicas particulares, aumentando o
nivel das tensoes em barras criticas, diferentemente da solucao obtida com a simulacao do
caso base.

Os testes realizados mostraram que o algoritmo GCS é sensivel em relacao ao
parametro associado com o nimero maximo de iteragoes. Ao considerar esse limite
maximo, tem-se um método truncado onde uma solucao aproximada é obtida e, na
medida em que esse limite vai sendo relaxado, o critério de parada vai se tornando
mais restrito, pois se baseia, principalmente, no tamanho do vetor residuo. Por outro
lado, o aumento do niimero de iteracoes internas pode afetar o tempo de convergéncia do
problema e com relagao a esse aspecto ainda sao necessarias mais investigacoes. O uso de
pré-condicionadores adequados no algoritmo GCS pode acelerar o processo de convergéncia
do método, pois este é construido visando melhorar o condicionamento do sistema.

O parametro o que define a amplitude da funcao senoidal, modelada para a
obtencao dos valores discretos dos taps, também influencia o processo de convergéncia
dos sistemas. Contudo, valores iniciais como o = 1073 ou a = 10™* parecem ser razodveis
para a convergencia dos sistemas testados, nao existindo ainda um critério 6timo para a
determinacao de tais valores. A adic@o dessa funcao no modelo de fluxo de carga torna
o processo de resolucao mais criterioso, elevando naturalmente o nimero de iteracgoes
necessarias para a convergencia.

E importante ainda destacar que a estrutura do método proposto possibilita a
adaptacao de outras restricoes na modelagem do problema de fluxo de carga, como,
por exemplo, restrigoes de limites sobre os fluxos de poténcia nas linhas, visto que o
procedimento de resolucao é designado para obter a solucao de um sistema misto de
equacgoes e inequagoes nao lineares com restrigoes de caixa.

Podemos enfatizar que as caracteristicas mais relevantes presentes na abordagem

desenvolvida, representada no algoritmo RCGC, sao:

e resolucao simultanea das restricoes de carga e de operagao do sistema, de maneira
que ao terminar o processo de convergéncia, ja se tem disponivel os valores das

variaveis de todas as barras do sistema;

e fornecer um ponto de operagao factivel para ser utilizado por métodos que necessitem

de uma solucao inicial factivel para resolucao do problema de fluxo de poténcia 6timo;

e flexibilidade para o ajuste de variaveis de controle, auxiliando em acoes corretivas

para levar o sistema a operar no estado normal;
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e tratamento discreto dos taps de transformadores;
e nao necessidade do calculo de segundas derivadas;

e o método do gradiente conjugado usado no loop interno é computacionalmente barato
para problemas de grande porte, constituindo uma alternativa aos métodos diretos

de fatoracao;

e robustez do método, devido a capacidade de se obter uma solucao para sistemas em

condigbes estressadas (sobrecarregados).

De forma geral, a andlise dos resultados apresentados indica flexibilidade do
algoritmo para obtencao de solugoes factiveis para os sitemas testados do problema de fluxo
de carga. A obtencao de uma solucao discreta para os taps de tranformadores necessita de
um método especifico, pois somente o arredondamento da solucao continua para o valor
discreto mais préximo nao garante que a solucao permaneca factivel. Ressaltamos também
que o interesse do trabalho proposto foi o desenvolvimento de um método robusto e com
estrutura passivel para inclusao de futuras restrigoes, e nao o tempo de processamento.

Em linhas gerais, algumas sugestoes de propostas futuras que podem ser

incorporadas e aplicadas ao método desenvolvido, se resumem principalmente em:
e refinamento do processo computacional para a redugao do tempo de processamento;

e tratar as componentes b*" (susceptancia shunt de equipamentos) como varidveis

discretas no modelo do fluxo de carga;

e cfetuar um controle do tamanho do residual no critério de parada do algoritmo
GCS, procurando estabelecer um equilibrio entre a exatidao com que o subproblema

quadratico é resolvido e o nimero de iteragoes internas que algoritmo realiza;

e analisar a viabilidade de usar um pré-condicionador no método do gradiente
conjugado de Steihaug para acelerar a convergéncia do método, a qual é fortemente
dependente do condicionamento da matriz Hessiana (essa viabilidade depende da
compensacao entre o ganho de velocidade na convergéncia e o custo por iteracao da

construgao e aplicagao do pré-condicionador);

e associar ao método RCGC um método do tipo secante para problemas de minimos
quadrados nao lineares, com o intuito de aproximar os termos de segunda ordem
de S(x), dado em (4.17), para melhorar a convergéncia de problemas com “grandes
residuais”. Esse termo se referente ao valor de F(z) ou, equivalentemente, de f(z)

no ponto minimizador z* do problema (4.3).
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Apeéendice A

Expressoes dos Fluxos de Poténcia

A.1 Calculo dos Fluxos de Poténcias Ativa e Reativa

O desenvolvimento das expressoes gerais para o calculo dos fluxos de poténcias ativa
e reativa é baseado na identificagao das partes reais e imaginarias da equacao que determina
o fluxo de poténcia complexo que sai da barra k em diregao a barra m (MONTICELLI, 1983;
GRAINGER; STEVENSON, 1994):

A equacao geral da corrente [, tanto para modelagem de linhas de transmissao

quanto para transformadores em-fase pode ser escrita como:
Lim = (@Yt + J05) B + (— @Yo ) Em. (A.2)

Substituindo a equagao geral para Iy, na expressao de fluxo de poténcia em (A.1)

e fazendo B} = Vie 9% By = Vel e E,, = V,,e?% (/% = cosl; — jsend;), obtem-se:

Prem — jQrm = Ei[(aZYkm + b)) B + (—GkmYm ) Em]
= Vie 7% (g, Yrm + 36 ) Vi + (—rmYim ) Vine?*m]
= (a2, Yrm + 703" VWVie?% Ve 9% + (—apmim ) Vine??m Ve 1%
= (aimykm + jbz}rln)vk%‘j(ek_ek) + (_akmykm)vkvmej(ek_QM) (Orm = Op — Orn)

(A.3)
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Como e/%m) = cosby,,, — jsenb,,, tem-se que:

_akmvkvm (gkm - jbkm)cosekm - jsenekm

= (akmVi)2Grm + 3(a2,,brm + 05" VVE — Vi Vi G c08Opm+

— 7 e Vi Vi Dkem €080k, + J61em Vie Vi Grem S€nBm, — Qe Vi Vi biem s€n 8,

= (akak)Qka — ke Vi Vin Gem €080, — Qern Vi Vi b €0+

+7 [V,f(azmbkm + bzfjn) — ke Vi Vinbkem €080k + e Vi Vi Grem S€nOim).

(A.4)

E assim, as expressoes para Py, ¢ Qrn sao determinadas identificando as partes

reais e imaginarias de (A.4):

Py, = (akmvk)2gkm — W Vi Vi [Gkem €0SOkm, + b €Ny

Qrem = V(a3 bm + 070,) + @k Vi Vi [0k 080k — Gromsenbyn]

(A.5)

(A.6)

O desenvolvimento das expressoes para P, e Q. € feito de maneira analoga,

identificando as partes reais e imaginarias da equacao que determina o fluxo de poténcia

que sai da barra m em direcao a barra k, dada por:
Spae = Pk = §Qmik = Ep Lk
e usando a equacao geral da corrente [,,; definida por:
Lk = (Ynom + 5075) B + (= @kmYkm ) B

Assim,

Pk = V2 Gkm — W VisVin [0km €080k — bimsenbim)

Qi = —V2 (b + b5 ) + @ Vi Vi [brm €0801m + Groms€nOpm)

(A7)

(A.8)

(A.9)

(A.10)
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Apeéendice B
Método do Gradiente Conjugado

O método do gradiente conjugado (GC) é um procedimento intermediario entre o
método do gradiente (ou método de méxima descida) e o método de Newton, desenvolvido
para acelerar a convergéencia lenta tipica do método do gradiente e ao mesmo tempo evitar
o calculo, armazenamento e inversao da matriz Hessiana requerido pelo método de Newton.

O método GC foi originalmente proposto em Hestenes e Stiefel (1952) para resolver
sistemas de equacoOes lineares de grande porte, cuja matriz dos coeficientes é esparsa,
simétrica e definida positiva, constituindo, portanto, uma alternativa para a eliminacao de
Gauss. Além disso, pode ser adaptado para resolver problemas de otimizacao nao lineares.
Teoricamente, para fungoes quadraticas, o método GC converge para a solugao exata em
n iteragoes, sendo n a dimensao do problema. Contudo, na pratica isso nao ocorre devido
aos erros de arredondamento e cancelamento que fazem com que o vetor residuo perca
precisao e os vetores direcao deixem de ser A-conjugados, principalmente quando a matriz
A é mal condicionada.

Os métodos iterativos sao muito utilizados na resolucao de sistemas lineares esparsos
e de grande porte, pois requerem pouco espago de armazenamento e apresentam grande

eficiencia computacional. Esses métodos podem ser classificados em duas classes:

e ESTACIONARIOS: nao envolvem informacoes das iteracoes anteriores e manipulam
as variaveis através de operagoes elementares entre linhas e colunas da matriz do
sistema, chamada matriz de iteracao. Os métodos de Jacobi, Gauss-Seidel e SOR
(Succesive Over Relaxation) sao alguns dos métodos iterativos estaciondrios mais

conhecidos.

e NAO ESTACIONARIOS: caracterizam-se por utilizar informacoes das iteracoes
anteriores e trabalham com a manipulacao de vetores e matrizes, em geral calculando
um residuo que é usado na iteracao subsequente. A classe mais promissora é a dos

métodos do tipo gradiente conjugado e suas variantes.
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B.1 Funcoes Quadraticas

O método do gradiente conjugado é um método iterativo para resolver um sistema
linear do tipo
Ar=b, AecR™, zeR", be R" (B.1)

em que A é uma matriz simétrica definida positiva, com a seguinte definicao:

Definicao B.1 Uma matriz simétrica A € R™ ™ € dita ser definida positiva se x* Az > 0,

para todo vetor nao-nulo x € R™.

Resolver o sistema em (B.1) é equivalente a resolver o seguinte problema de

minimizacao: )
Min ¢(x) = §QJTAx — bz +c, (B.2)
visto que
=Ax—1D
Vo(zx) r—b= (B.3)
Vo(x)=0= Ax =10
e ainda
—Vo(x) =b— Az =r(z) (B.4)

em que 7(z) é chamado residuo ou residual do sistema. Podemos notar que se z* é a solucao
de Az = b, entao r(z*) = 0, ou seja, o residuo é uma medida de erro indicando se estamos
perto ou longe de uma solucao do sistema. Assim, V¢(z*) = 0 implica Az* = b, ou seja, a
solugao do sistema de equagcoes lineares minimiza a funcao quadratica, e vice-versa. Essa
equivaléncia permite interpretar o método do gradiente conjugado como um algoritmo para
resolver sistemas lineares bem como para a minimizacao de fungoes quadréticas convexas.

Para o caso nao quadratico e até mesmo para funcoes nao lineares em geral,
variantes do método GC podem ser projetadas, baseadas no argumento que proximo a
solucao o problema é aproximadamente quadratico. A ideia basica do método do gradiente
conjugado nao linear é aplicar eficientemente o método GC, onde o residual é substituido
pelo gradiente da funcao objetivo nao linear e o tamanho do passo ¢ determinado por meio
de uma busca linear que identifica um minimo aproximado da fun¢ao nao linear f ao longo
da direcao di. Uma revisao mais recente sobre tais métodos é apresentada em Hager e
Zhang (2006).

Existem muitos métodos iterativos de otimizagao para resolver o problema (B.2).
Em geral, nesses métodos as aproximacoes sucessivas xp sao calculadas recursivamente
por:

Tpi1 = Tg + QgPk, (B.5)
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onde py é a direcao de busca em R" e o escalar aj é o tamanho do passo, escolhido de
maneira a minimizar ¢(x) na dire¢ao di. Nas préximas se¢oes sao apresentados os métodos

do gradiente e do gradiente conjugado.

B.2 Meétodo do Gradiente

No método do gradiente ou de maxima descida, a direcao escolhida é
p=—-Vo(xr)=b— Az (B.6)

em que p € a direcao oposta do gradiente e também o residuo do sistema, ou seja, o residuo
ird fornecer a direcao a ser seguida.
Para encontrar o tamanho do passo que minimiza ¢(z, + arg), de forma que

d(r41) < O(xr), a funcdo ¢ é derivada com relacdo a varidvel a:

%qf)(:ﬂk +ar) = % (2(zp + arp) T A(zy + arg) — b7 (2 + ary) + ¢)

= Lal Arp + 2l Awy + ol Ary — Ty,

=rF Az, —rlb+ arl Ary, (B.7)
ri(Azy —b) + ar] Ary,

= —rfry + ar] Ary

e Lg(z), + ary) = 0 fornece o valor minimo de a:

Tgrk
rL Ary

—r,{rk + on{Ark =0 a= (B~8)

Portanto, dado o minimizador exato «aj como o tamanho do passo e um valor inicial

Zp, o0 método do gradiente se resume a iteragao

T%Tk
rL Ary,

Tpi1 = Tp + < > r, com 1 =—Vo(xy)=b— Axy (B.9)

Uma das deficiéncias do método do gradiente é que ele pode ter a convergéncia
lenta mesmo quando uma busca linear exata é usada e a Hessiana da fungao objetivo é
bem-condicionada (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).
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B.3 Meétodo do Gradiente Conjugado

O método do gradiente conjugado para resolver o problema em (B.2), ou
equivalentemente o sistema Axr = b, é um método iterativo que usa a mesma féormula

recursiva do método do gradiente, mas nao usa o residuo no ponto x; como vetor direcao.

Assim:
Tpy1 = T + Dy (B.10)
com
Tk, para k =0,
p=1{ " (B.11)
Tk + Orpr—1, parak >1,

sendo py as direcoes de busca do método do gradiente conjugado e ry o residuo na primeira
iteracao. Veremos a seguir as propriedades bésicas e a forma pratica de considerar o
algoritmo do método do grandiente conjugado (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

B.3.1 Direcoes Conjugadas

A ideia basica do método GC é tentar mover-se em direcoes que nao interfiram no
progresso ja obtido por direcoes anteriores, visto que no método do gradiente isso pode
ocorrer ao se repetir direcoes ja tomadas anteriormente, pois os residuos sao ortogonais.
Dessa maneira, procura-se encontrar a cada iteragdo k um vetor p, que satisfaca as

seguintes condicoes:
1. seja linearmente independente dos anteriores py, ..., px_1;

2. determine a solu¢ao xj,1 que minimiza ¢(x) no espaco gerado pelos vetores p ja
definidos.

Uma das propriedades interessantes do método GC é a habilidade de gerar de forma

economica esse conjunto de vetores, definidos da seguinte maneira.

Definigao B.2 Um conjunto de vetores nao nulos {po, p1,...,pn_1} € dito ser conjugado

em relagdo a matriz A simétrica e definida positiva (A-conjugados), se
Pl Ap; =0, Vi, (B.12)

Teorema B.1 Se A é uma matriz definida positiva e pg,p1,...,Pn_1 € um conjunto
de vetores nao nulos conjugados com relagao a A, entdo esse conjunto € linearmente

independente.
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Assim, dada uma matriz A simétrica, dois vetores p; e p; sao chamados A-ortogonais
ou conjugados se piTApj =0, Vi # j (ou seja, ndo interferem entre si no contexto da matriz
A). Ainda, se A = I, conjugacidade é equivalente a nocao usual de ortogonalidade.

Pelo teorema B.1, qualquer conjunto de vetores conjugados ¢ também linearmente
independente, ou seja, formam uma base para R". Isto implica que a diferenca entre xg
e a solucao z* do sistema Ax = b pode ser escrita como uma combinacao linear desses
vetores

" — 20 = qpo + a1P1 + ... + Qp_1Pp—1, (B.13)

para algum conjunto de coeficientes aj. Multiplicando por A e tomando o produto escalar

com pj, resulta
)

(B.14)
Pi A
Pelo processo iterativo (B.10), de zy até x; obtém-se
Tp — Xo = apPo + a1p1 + ... + Qp_1Pr-1 (B.15)

e, multiplicando a expressao (B.15) por pf A e usando a propriedade de conjugacidade,
segue que
P Ay, — x0) = 0 (B.16)

Portanto,
pr A(z* — o) = pt A(z™ — xp) = pf (b — Axy) = piry = 71 pi (B.17)
que, substituindo em (B.14), resulta em

T
Ty Pk
i Apk (B.18)

Essa propriedade de conjugacidade é importante pois permite fazer a minimizagao
sucessiva da funcao ¢(.) em n passos ao longo de diregoes individuais em um conjunto
conjugado. Isso é afirmado pelo seguinte teorema do método das direcoes conjugadas
(NOCEDAL; WRIGHT, 1999):

Teorema B.2 Para qualquer ponto inicial xog € R", a sequéncia {x} gerada usando a
formula de recorréncia (B.10) e o tamanho do passo dado em (B.18), converge para a

solucao do sistema linear (B.3) em no mdzimo n iteragoes.

Uma das maneiras de se escolher o conjunto de direcoes conjugadas é o processo

de conjugacao de Gram-Schmidt. No entanto, esta abordagem tem um alto custo
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computacional pois armazena o conjunto de todas as direcoes anteriores a k, para obter py.
Dessa forma, foi desenvolvido o método do gradiente conjugado, que simplifica o processo

de conjugacao de Gram-Schmidt.

B.3.2 Forma Pratica do Método do Gradiente Conjugado

O método do gradiente conjugado é um método das direcoes conjugadas com uma
caracteristica particular para gerar o conjunto de vetores conjugados: utiliza apenas o
vetor anterior py_; para calcular um novo vetor pg. Logo, nao é necessario conhecer todas
as direcoes anteriores pg, p1, ..., pr—2 do conjunto conjugado que p, serda automaticamente

conjugado a estes vetores. Assim, lembrando que
Tl = T —+ AP, <B19>

pode-se obter um conjunto de dire¢coes A-conjugadas da seguinte maneira:
e Iniciar a busca na direcao oposta ao gradiente, fazendo py = 7y.

e Em seguida, cada diregao py é definida como uma combinagao linear do residual r

e a direcao anterior p,_1, dada implicitamente por:
Prt1 = Tkt1 + Br1Pk- (B.20)

O escalar f; é determinado pela exigéncia de que as direcoes pi € pry1 devem ser
conjugadas em relagao & matriz A. Pré-multiplicando (B.20) por p A e impondo a condigao
pi Appy1 = 0, tem-se que
7{+1Apk’

. B.21
pr Ap (B:21)

Brt1 =

Assim, sao realizadas sucessivas minimizagoes unidimensionais ao longo de

cada direcao para obter . O algoritmo ¢ definido formalmente como:
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Algoritmo 4: Versao Preliminar

1 Dado as entradas A, b e o valor inicial x;

2 Facarg=0— Axg, po =10, k=0

3 enquanto ||| > € faca
T
T Pk
4 o =
k= pT Apy,
5 Tt1 = Tk + gDk
6 Thp1 = b — Azppy
T
Ty 1 4Pk
7 = A=
ﬁk+1 pgApk
8 Pl = Thy1 + Brr1Dk
9 k=k+1

10 fim enqto

O algoritmo 4 usa como primeira direcao de busca a mesma diregao do método do
gradiente, ou seja, pg = rg. Em seguida, todas as dire¢oes sao modificacoes do gradiente na
iteragao corrente (adiciona a ele uma combinagao linear das dire¢oes anteriores) de maneira
que as diregoes sejam sempre conjugadas com todas as direcoes anteriores em relagao a
matriz A. Os escalares « e § sao definidos de maneira que satisfagam essas condigoes de
A—ortogonalidade.

O que foi apresentado é essencial para entender as propriedades do método do
gradiente conjugado, mas para questoes praticas, existe uma versao mais eficiente e
economica do método do gradiente conjugado. O algoritmo é desenvolvido baseado nos

seguintes fatos:
1. Os vetores residuais sao ortogonais: rir; =0, k # j;
2. Os vetores diregao sdo A-conjugados: pl Ap; =0, k # j.
e Determinar oy.

Usando ry = b— Axy e xx1 = o + agpr da versao preliminar do GC, a atualizagao

do residuo pode ser dada por

Thr1 =b— Axpy
=b— A(zy + opr)
= (b— Amry) — apApy
=1y — apApy.

(B.22)
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Pela propriedade dos residuais ortogonais tem-se r,{r;ﬁq = 0. Definindo r41 como
em (B.22), obtem-se

T%Tk‘_f_l =0=
ri(re —arApy) =0= (B.23)
iy —aprl Ap, = 0= = T%’“X;k,
e, usando (B.20), segue que
T;ZApk = (pr — kakfl)TApk
= p Ape — Bepi_1 Apk (B.24)
= pl Apy, (visto que p!_ | Ap;, = 0).
Portanto,
T
Pi Apr

e Determinar j;.

De (B.22), tem-se —ayApy = 11+1 — 7k €, usando (B.20), e a propriedade que py41

é ortogonal a Apy, e rlry i = 0, tem-se:

Dik+1 = rkt1 + Brt1pe =
Api)T (prpr —r
st = B =
=0
A

—pr AT

Bra1 — Dx pk:glApik 1:1 N
= [ = 0] e /(Ap) T = (B.26)

=0

_ 1,7 17T T
= o Tk Tkl = o Tk et / (Apk)” e =

A
= pr:Zk TEpaTh+1 /DL Apr =
— Teg1Tht+1
- T']Z‘Tk
Ou seja,
2
,
B = Al (B.27)

.
7l

A seguir, é apresentado o algoritmo para o método do gradiente conjugado.
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Algoritmo 5: Gradiente Conjugado

1 Dado as entradas A, b e o valor inicial x;

2 Facarg=0— Axg, po =10, k=0

3 enquanto ||| > € faca
T
Tk Tk
4 o =
k= pT Apy,
5 Tg41 = Tk + QxPk
6 Thy1 = Tk + o Apg
T
Tk+1Tk+1
7 = ==l
ﬁk+1 T}Z‘Tk
8 P41 = The1 + Ber1Dk
9 k=k+1

10 fim enqto

O algoritmo 5 consiste em gerar uma sequéncia de solugoes, os residuais relacionados
com as mesmas e as direcoes de busca usadas para atualizar a solucao e o residual. Em
cada iteracao sao realizados dois produtos internos a fim de calcular os escalares, os quais
sao definidos de maneira a fornecer solugoes que satisfacam determinadas condigoes de
A-ortogonalidade.

A escolha particular das diregoes em (B.11) tem algumas vantagens no uso do

método do gradiente conjugado:

Foérmulas simples para determinar um novo vetor direcao;
e Um nimero pequeno de vetores precisam ser guardados na memoria;

e Bom progresso em direcao a solugao, pois as direcoes sao baseadas em gradientes;

Nao requer explicitamente as segundas derivadas;
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Apéndice C

Dados dos Sistemas e Diagramas

Unifilares

Os dados dos sistemas teste IEEE de 14, 30, 57, 118 e 300 barras estao disponiveis
no site www.ee.washington.edu/research/pstca.

A Tabela (C.1) apresenta os dados de barras do sistema Cesp de 53 barras. Os
tipos de barras sdo definidos como 3 (barra slack), 2 (barra de geragdo) e 1 (barra
de carga). As colunas Pc e Pg (MW) indicam as cargas de poténcia ativa e reativa
respectivamente, as colunas Qc e Qg (MVAR) indicam as geragdes de poténcia de ativa e

reativa respectivamente, e as colunas Qg™ e QQg"™*" indicam respectivamente os limites

minimo e maximo para geragao de poténcia reativa.

Tabela C.1 — Dados de Barras - Cesp 53 Barras

Barra Tipo Nome da Barra Tensao Angulo Pg Qg Qg™ Qg Pc Qc Shunt
502 2 JUPIA_11GR 1,000 2.3  770,0 -218,0 25280 528,0

536 1 AVERMELHA440 1,013 -14,0

535 1 AVERMELHA500 1,079 -16,0 433,3  -176,0
537 1 AVERMELHA138 1,050 -18,0 153,4 28,8
500 2 A.VERMEL-6GR 0,995 -11,0  900,0  -237,0 -540,0 540,0

538 1 ISOLTEIRA440 1,013 -5,6

501 3 I.SOLTE-19GR 0,995 0 -950,0 950,0

520 2 T.IRMAOS-4GR 1,000 -0,27  520,0 67,4 -200,0 200,0

541 1 JUPIA—-138 1,045 29,2 67,7 7.8
542 1 3IRMAOS-440 1,015 -5,1

543 1 3IRMAOS-138 1,048 -9,2 165,3 30,6
539 1 JUPIA—-440 1,021 -6,1

547 1 TAQUARUCU440 1,033 -1,9

510 2 P.PRIMA-12GR 1,010 8,55 1.000 -129,0 -540,0 540,0

513 2 TAQUARUC-4GR 1,030 2,8 310,0 1.596 -192,0 192,0

544 1 PPRIMAV-440 1,026 3,44

548 1 TAQUARUCU138 1,010 4,5 106,4 4,0
507 2 CAPIVARA-4GR 1,030 2,62 5750 51,11 -308,0 308,0

549 1 CAPIVARA-440 1,026 41

550 1 CAPIVARA-138 1,040 -9,5 88,8 34,3
552 1 ASSIS——-440 1,015 13,0 -90,0
553 1 ASSIS-A-230 1,041 -15,0 59,0 30,5
561 1 BAURU-—-440 1,017 -22,0

577 1 TOESTE-1Y440 1,001 -34,0 625,2 90,6
562 1 BAURU—-138 1,035 -28,0 241,8 100,7
559 1 ARARAQUA-440 1,014 -26,0

560 1 ARARAQUA-138 1,030 -31,0 403,0 90,2
563 1 RIBPRETO-440 0,966 -31,0
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564 1 RIBPRETO-138 1,030 36,0 340,7 214,7
568 1 SBARBARA-138 1,013 -42,0 504,5 237,9
567 1 SBARBARA-440 0,972 -34,0
576 1 B.JARDIM-088 0,999 -42,0 419,4 110,0
574 1 BOMJARDIM440 0,987 -36,0
570 1 SUMARE—440 0,976 -35,0
575 1 BOMJARDIM138 1,035 -42,0 94,2 62,0
571 1 SUMARE—138 1,013 -41,0 413,0 115,4
598 1 TAUBATE-500 1,056 -39,0 138,4 -223,0
599 1 TAUBATE-440 1,013 -40,0
600 1 TAUBATE-230 1,030 45,0 167,0 144,3
601 1 TAUBATE-138 1,020 -43,0 243,0 13,7
593 1 STOANGELO440 1,008 -34,0
594 1 STOANGELO345 1,016 -33,0 -231,0 215,9
533 2 S.ANGELO-1CS 1,050 -34,0 -175,0 250,0
595 1 STOANGELO138 1,049 -38,0 214,8 61,3
565 1 MMIRIM-3-440 1,014 -33,0
566 1 MMIRIM-3-138 1,019 -39,0 443,4 99,7
584 1 CABREUVA-440 0,986 -35,0 -90,0
590 1 CABREUVA-230 1,008 -38,0 1.035 212,9
591 1 CABREUVA-138 1,029 -41,0 117,9 35,9
581 1 EMBUGUACU440 1,002 -34,0
582 1 EMBUGUACU345 1,023 -34,0 -28,3 234,7
583 1 EMBUGUACU138 1,029 -38,0 305,7 50,6
532 2 EMBU-GUA-1CS 1,050 -34,0 -175,0 250,0

A tabela (C.2) apresenta os dados de linhas do sistema Cesp de 53 barras. A coluna

tipo indica a linha de transmissao onde o tap de transformador é fixo (tipo 0) e varidvel

(tipo 1). As colunas 7, z e b*" indicam respectivamente os valores da resisténcia série,

reatancia série e susceptancia shunt de equipamentos.

Tabela C.2 — Dados de Linhas - Cesp 53 Barras

Da Barra Para Barra Tipo r T psh tap
536 500 0 0,6833 1,000
536 535 0 1,533 0,9504
536 535 0 1,42 0,95
536 538 0,19 2,52 136,89
536 559 0,40 5,36 290,92
536 563 0,41 5,64 304,12
537 536 1 4,7 1,048
538 501 0 0,3463 1,000
538 542 0,06 0,81 48,63
559 538 0,48 5,97 384,96
559 538 0,48 5,97 384,96
561 538 0,41 5,09 327,9
561 538 0,41 5,09 327,9
542 520 1,645 1,000
543 542 1 4,45 1,044
539 542 0,06 0,73 43,83
539 502 0 0,8754 1,000
541 539 1 8,33 1,015
547 539 0,27 3,6 197,09
561 539 0,39 4,96 319,72
561 539 0,39 4,96 319,72
544 510 0 0,9225 1,000
544 547 0,15 1,94 108,73
544 547 0,15 1,04 108,73
547 513 0 2,7875 1,000
547 549 0,09 1,2 66,94
547 552 0,24 3,14 175,77
548 547 1 4,66 0,975
549 552 0,14 1,82 102,2
550 549 1 10,78 1,046
549 507 0 2,1625 1,000
552 561 0,18 2,37 132,67
552 570 0,43 5,69 318,89
553 552 1 0,07 7,237 1,048
559 561 0,13 1,71 102,88
561 577 0,28 3,54 228,28
561 581 0,39 4,86 313,39
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As figuras (C.1), (C.2), (C.3), (C.4), (C.5) e (C.6) mostram respectivamente os
diagramas unifilares dos sistemas IEEE de 14, 30, 57, 118 e 300 barras, e do Cesp de 53



146 DADOS DOS SISTEMAS E DIAGRAMAS UNIFILARES

e Sistema IEEE 14 Barras
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Figura C.1 — Diagrama Unifilar: 14 barras
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e Sistema IEEE 30 Barras
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Figura C.2 — Diagrama Unifilar: 30 barras
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e Sistema IEEE 57 Barras

e aeess, .

Figura C.3 — Diagrama Unifilar: 57 barras
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e Sistema IEEE 118 Barras

Figura C.4 — Diagrama Unifilar: 118 barras
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e Sistema IEEE 300 Barras
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Figura C.5 — Diagrama Unifilar: 300 barras
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Sistema Cesp 53 Barras
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