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RESUMO

No problema de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO), o objetivo é determinar um ponto de
operacao para o sistema elétrico de poténcia que atenda as suas restrigoes operacionais e
fisicas, ao mesmo tempo que se otimiza algum critério de desempenho da rede. O objetivo
deste trabalho é desenvolver um método hibrido de otimizacao, também denominado
matheuristica, para a resolucao dos seguintes subproblemas do FPO: Despacho Econémico
com Ponto de Carregamento de Valvula, Zonas de Operagao Proibidas e Representacao
da Transmissio (DE-PCV-ZOP-RT) e Fluxo de Poténcia Otimo Reativo (FPOR), ambos
com variaveis discretas e continuas. O problema de DE-PCV-ZOP-RT, pode ser formulado
como um problema de otimizacao restrito, nao convexo, nao diferenciavel e multimodal
que tem por finalidade determinar a geragao de poténcia ativa nas unidades geradoras,
minimizando o custo de combustivel ao mesmo tempo que as restricoes do sistema sao
atendidas. Ja o problema de FPOR, que pode ser formulado como um problema de
otimizacao restrito, nao linear e ndo convexo, tem por finalidade a minimizacao das perdas
de poténcia ativa nas linhas de transmissao através do controle das variaveis associadas ao
fluxo de poténcia reativa, atendendo-se também as restri¢oes do sistema. Neste trabalho,
propoe-se utilizar um método hibrido que integra a metaheuristica de Enxame de Particulas
de Aprendizagem Abrangente com os métodos deterministicos: Newton-Raphson e Branch-
and-Bound com Programacao Quadratica Sequencial. Além disso, também é proposta uma
nova estratégia para o tratamento das variaveis discretas e das ZOP durante a execucao
da metaheuristica. O método desenvolvido visa utilizar a capacidade de busca global da
metaheuristica com a capacidade de busca local direcionada pelo gradiente do método
deterministico para encontrar melhores solugoes para os subproblemas DE-PCV-ZOP-RT e
FPOR. Experimentos numéricos foram realizados nos casos testes de 13, 19 e 40 geradores
e nos sistemas elétricos do IEEE de 118 e 300 barras. Os testes mostraram a eficiéncia
do método hibrido proposto na resolucao dos problemas abordados, obtendo solucoes de
boa qualidade quando comparadas a solvers, metaheuristicas e métodos encontrados na

literatura.

Palavras-chave: Fluxo de Poténcia Otimo, Programacio Quadrética Sequencial, En-
xame de Particulas de Aprendizagem Abrangente, Newton-Raphson, Branch-and-Bound,

Otimizacao Nao-Linear.






ABSTRACT

In an Optimal Power Flow (OPF) problem, the goal is to determine an electric power system
operating point that satisfies its operating and physical constraints while optimizing some
network performance indicator. The goal of this work is to develop a hybrid optimization
method, also known as matheuristic, to solve the following OPF subproblems: Network
Constrained Economic Dispatch with Valve Point Loading Effects and Prohibited Operating
Zones (NC-ED-VPLE-ZOP) and Optimal Reactive Power Flow (ORPF), both with
discrete and continuous variables. The NC-ED-VPLE-ZOP problem can be formulated
as a constrained, non-convex, non-differentiable and multimodal optimization problem
that aims to determine the active power generation in the generating units in order to
minimize the fuel costs, at the same time the EPS constraints are met. On the other
hand, the ORPF problem can be formulated as a constrained, non-linear, non-convex
optimization problem that aims to minimize the active power losses in transmission lines
by controlling the variables associated with the reactive power flow while meeting the
EPS constraints. In this work, it is proposed the application of a hybrid method that
integrates the Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization metaheuristic with
the deterministic methods: Newton-Raphson and Branch-and-Bound with Sequential
Quadratic Programming. In addition, it is also proposed a new strategy to handle the
discrete variables and POZ during the execution of the metaheuristic. The developed
algorithm aims to use the global search hability of the metaheuristic with the gradient
based local search hability of deterministic method in order to find better solutions for the
NC-EC-VPLE-POZ and ORPF subproblems. Numerical experiments were performed on
test cases of 13, 19 and 40 generators and on IEEE electrical systems of 118 and 300 buses.
The tests results showed the efficiency of the proposed algorithm for solving the problems
addressed, obtaining good quality solutions when compared to solvers, metaheuristics and

other methods that can be found in the literature.

Keywords: Optimal Power Flow (OPF), Sequential Quadratic Programming (SQP),
Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization (CLPSO), Newton-Raphson (NR),

Branch-and-Bound, Non-Linear Optimization.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) sdao um dos mais complexos sistemas
construidos pelo homem. Sua operacao é realizada de forma que a geracao de energia elétrica
seja capaz de suprir a demanda do sistema, procurando-se obter um custo minimo, maxima
seguranca e maxima qualidade (SILVA, 2019). Para alcangar tais objetivos, engenheiros e
operadores necessitam de ferramentas sofisticadas com a finalidade de analisar, monitorar e

controlar tais sistemas. Um dos maiores exemplos destas ferramentas é o Fluxo de Poténcia
Otimo (FPO) (ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007).

O célculo do Fluxo de Poténcia (FP) consiste em determinar o estado do sistema,
bem como suas grandezas e a distribui¢ao dos fluxos nas linhas de transmissao. Neste
problema, o sistema elétrico ¢ modelado de forma estatica por um conjunto de equagoes e
inequagodes algébricas que correspondem as Leis de Kirchhoff e as restrigbes operacionais
do sistema, respectivamente. Nesta modelagem, as variacoes no tempo sao consideradas
suficientemente lentas de forma que os efeitos transitérios sao ignorados (MONTICELLI,
1983). Ja o problema de FPO, introduzido na década de 1960 (CARPENTIER, 1962),
consiste em resolver o calculo do FP encontrando um ponto de operacao para o sistema

que otimize uma determinada func¢do objetivo.

O FPO é um termo genérico que representa diversos outros subproblemas do
planejamento e operacao de sistemas elétricos. Neste trabalho, serao abordadas as variantes:
Fluxo de Poténcia Otimo Reativo (FPOR) e Despacho Econémico (DE) com Ponto de
Carregamento de Valvula (PCV), Zonas de Operacao Proibidas (ZOP) e Representacao
da Transmissao (RT). Em ambos os casos, os problemas sao formulados matematicamente
como problemas de programacao nao linear inteira-mista, estaticos, restritos e nao convexos
(SILVA, 2019). No caso do problema DE-PCV-ZOP-RT, a funcao objetivo também é nao
diferenciavel, multimodal e descontinua (PINHEIRO et al., 2022).

O problema de FPOR, visa minimizar as perdas de poténcia ativa nas linhas de
transmissao do sistema elétrico através do ajuste das variaveis que estao relacionadas
ao fluxo de poténcia reativa (SOLER; ASADA; COSTA, 2013). No problema de DE-
PCV-ZOP-RT, o principal objetivo é reduzir o custo total da utilizacdo de combustivel no
processo de geracao de energia das unidades geradoras termoelétricas conectadas ao sistema
(PINHEIRO et al., 2022). Esta variante é obtida ao se acrescentar na funcao objetivo do DE
o efeito de ponto de carregamento de valvula das unidades geradoras. O efeito de PCV esta

relacionado a diminui¢ao da eficiéncia energética da unidade geradora ao se abrir as valvulas
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que liberam a pressao do vapor (SILVA, 2014). As ZOP, sao restrigdes operacionais que
limitam a faixa de poténcia na qual a unidade geradora pode operar, evitando que ocorram
vibragoes nos rolamentos dos eixos das unidades geradoras e nas demais partes constituintes
do sistema de geragao (NIKNAM; NARIMANI; AZIZIPANAH-ABARGHOOEE, 2012).
Ja a RT, refere-se a representagao do sistema elétrico de transmissao considerando seus

componentes e restricoes operacionais.

Ao longo dos anos, pesquisadores vém atuando majoritariamente em duas vertentes
de algoritmos de otimizacao para resolucao do problema de FPO: métodos deterministicos
(MOMOH; ADAPA; EL-HAWARY, 1999) e métodos metaheuristicos (ROJAS; LEZAMA;
VILLA, 2016). Dentre os métodos deterministicos, destacam-se: método de Newton (SUN
et al., 1984), método de gradiente reduzido generalizado (YU et al., 1986), método de
programagao quadratica sequencial (SIVASUBRAMANTI, 2011) e método de pontos interi-
ores (PINHEIRO et al., 2022). Devido as dificuldades impostas pelo modelo matemético
do problema de DE com PCV, tais métodos acabam utilizando estratégias de suaviza-
¢ao hiperbdlica (SILVA, 2014) ou varidveis auxiliares (PAN; JIAN; YANG, 2018) para
tratar da nao diferenciabilidade da funcao objetivo, recorrendo também as técnicas de
programacao inteira (SILVA; BELATI, 2016), arredondamento da solugdo (ADIBI et al.,
2003) e penalizagoes (SOLER; ASADA; COSTA, 2013) para o tratamento das varidveis
discretas no problema de FPOR, dentre outras. No entanto, por se tratar de um problema
nao convexo e multimodal, apesar de muito eficientes, os métodos deterministicos podem

convergir a uma solugao 6tima local, sendo, portanto, suscetiveis ao ponto inicial adotado

(ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007).

Métodos metaheuristicos, por outro lado, sdo 6timas ferramentas para a realizagao
de buscas globais, independentes da diferenciabilidade da fung¢ao objetivo e facilmente
adaptaveis para lidarem com varidveis discretas (ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007).
No entanto, por serem métodos de otimizacgao irrestritos, acabam incorporando todas
as restricoes do problema na fun¢ao objetivo, na forma de penalizagoes. Além disso, a
medida que o niimero de variaveis do problema aumenta, metaheuristicas tendem a ter
uma degradagao de seu desempenho, devido a “maldi¢ao da dimensionalidade” (CHEN;
MONTGOMERY; BOLUFE-ROHLER, 2015). Sao exemplos de trabalhos envolvendo a
aplicagdo de metaheuristicas aos subproblemas de FPO: algoritmo genético (do inglés
genetic algorithm ou GA) (IBA, 1994), evolugao diferencial (do inglés differential evolution
ou ED) (VARADARAJAN; SWARUP, 2008), enxame de particulas (do inglés particle
swarm optimization ou PSO) (ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007), programagao evolutiva
(do inglés evolutionary programming ou EP) (YURYEVICH; WONG, 1999), dentre outras.

O FPO é um problema notoriamente desafiador e a pesquisa de novos métodos
para a sua resolucao, que sejam capazes de superar as adversidades das metodologias

tradicionais, é um tema relevante para a ciéncia e a sociedade.
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1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método hibrido de otimizacao que
seja eficiente na resolugao dos problemas de FPOR, DE com PCV e DE com PCV,
ZOP e RT. Nos casos de FPOR e DE-PCV-ZOP-RT, sao utilizadas variaveis continuas
e discretas, enquanto que para o DE-PCV apenas variaveis continuas. Para isso, sera
implementado um algoritmo composto pela metaheuristica de enxame de particulas de
aprendizagem abrangente (do inglés comprehensive learning particle swarm optimization
ou CLPSO) (LIANG et al., 2006) e pelos métodos deterministicos: Newton-Raphson (NR)
(MONTICELLI, 1983) e branch-and-bound (BB) com programagao quadratica sequencial
(SQP-BB) (BEAL et al., 2018). O Algoritmo CLPSO é uma variante da tradicional
metaheuristica PSO, que possui desempenho aprimorado para problemas multimodais. Na
literatura, pode-se encontrar trés trabalhos envolvendo o método CLPSO em problemas do
FPO: Mahadevan e Kannan (2010) aplicou o método na resolugdo do problema de FPOR
visando a minimizacao das perdas, desvio de tensao e melhoria do indice de estabilidade
de tensao; Wang, Ii e Yuan (2010) desenvolveu um método hibrido de CLPSO com
SQP para aplicacdo no problema de DE considerando os efeitos de PCV e Rahmati,
Effatnejad e Safari (2014) aplicou a metaheuristica na resolugao do problema de DE com

RT multiobjetivo para minimizacao dos custos de geracao e emissoes de gases poluentes.

Na abordagem proposta, a metaheuristica CLPSO é responsavel por realizar uma
busca global no hiperespago de solugoes, lidando apenas com as variaveis independentes.
Nesta etapa, o método NR ¢ utilizado para determinar o valor dos fluxos entre as barras
do sistema e demais variaveis dependentes do problema. Em seguida, a solu¢ao encontrada
pela metaheuristica é utilizada como ponto inicial do método deterministico SQP-BB, que
é responsavel por realizar uma busca local em sua vizinhanga. Para os casos testes que nao
possuem variaveis discretas e RT, foi desconsiderada a utilizagao dos métodos NR e BB.
Para lidar com a presenca das ZOP e variaveis discretas durante a execugdo da metaheuris-
tica, foi proposto um operador de ajuste e arredondamento com posterior restauracao que
evita que as particulas fiquem estagnadas em algumas dimensoes do hiperespaco de busca,
diminuindo também o nimero de penalizacoes a serem somadas a funcao de avaliacao
dos agentes de busca. Para permitir a execug¢ao do método deterministico SQP-BB nos
casos DE-PCV e DE-PCV-ZOP-RT, foi utilizada a reformulacao proposta por Pan, Jian e
Yang (2018) que trata a nao-diferenciabilidade da fungao objetivo, a partir da utilizacao

de variaveis auxiliares e novas restrigdes no problema.

O algoritmo foi desenvolvido em linguagem python. A metaheuristica de CLPSO
foi programada manualmente através do pacote numpy (HARRIS et al., 2020), enquanto
que os métodos NR e SQP-BB foram utilizados a partir das implementagoes dos pacotes

pandapower (THURNER et al., 2018) e GEKKO (solver APOPT) (BEAL et al., 2018),

respectivamente. Para o processamento, analise e visualizacao dos dados foram utilizados
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os pacotes: pandas (MCKINNEY 2010), matplotlib (HUNTER, 2007), seaborn (WASKOM,
2021) e scipy (VIRTANEN et al., 2020). Testes numéricos foram realizados com os sistemas
de 118 e 300 barras do IEEE e com os casos testes de 13, 19 e 40 unidades geradoras.
Para a andlise de desempenho do algoritmo hibrido proposto, os resultados obtidos foram

comparados a outros trabalhos da literatura, metaheuristicas e solvers de otimizacao.

1.3 Justificativa

Segundo a ITEA, em 2019 a geragao de energia elétrica no mundo foi amplamente
baseada em combustiveis fosseis, como carvao, 6leo e gas natural - sendo aproximadamente
63,1% da energia total produzida oriunda de tais fontes. Assim, justifica-se a importancia
da pesquisa e do desenvolvimento de novos métodos para a otimizagao da operagao de
sistemas elétricos, que sejam capazes de minimizar os custos com combustiveis em usinas
termoelétricas e maximizar a eficiéncia na operacao, reduzindo-se as perdas de energia na

trasmissao.

Além disso, ressalta-se a importancia do desenvolvimento de novos algoritmos que
possam superar as adversidades encontradas pelos métodos deterministicos e metaheu-
risticos tradicionais, tornando-os mais robustos e eficientes. Nos problemas abordados
nesta pesquisa, tais adversidades sao: nao diferenciabilidade, ndo convexidade, varidveis
discretas e maldicao da dimensionalidade. A hibridizacao de métodos deterministicos e
metaheuristicos permite que o FPO e suas variantes sejam resolvidos, obtendo-se uma

melhoria na qualidade das solucoes.

1.4 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho encontra-se organizado da seguinte forma:

« No Capitulo 2, as formulagoes matematicas das variantes FPOR, DE com PCV, ZOP
e RT do problema de FPO sao apresentadas, bem como uma revisao bibliografica de

métodos hibridos envolvendo a metaheuristica PSO nestes problemas;

o No Capitulo 3, os métodos de otimizacao utilizados no algoritmo hibrido sdo apresen-
tados, bem como o método hibrido proposto para solucionar cada um dos problemas

abordados;

o No Capitulo 4, sao exibidos os resultados dos testes computacionais bem como

comparagoes com dados da literatura e de outros métodos implementados;
« No Capitulo 5, sao feitas as conclusoes sobre o trabalho desenvolvido;

o Por fim, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas.
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2 0 PROBLEMA DE FLUXO DE PO-
TENCIA OTIMO

Neste capitulo, serao apresentadas as formulagoes matematicas dos problemas
de otimizacao FPOR e DE-PCV-ZOP-RT abordados neste trabalho. Além disso, para
contextualizacdo do método proposto, sera realizada uma revisao bibliografica de abor-
dagens hibridas aplicadas ao FPO que envolvem a metaheuristica PSO, principal foco
deste trabalho. A seguir, é apresentada a nomenclatura utilizada para as formulagoes

matematicas deste trabalho.

2.1 Nomenclatura

Conjuntos

B: barras do sistema;

G: barras de geracao, incluindo a barra slack;

G': barras do sistema, excluindo a barra slack;

C: barras de carga;

B*": barras com controle da magnitude de tensdo por bancos de capacitores;
L: ramos k —m que representam linhas de transmissao;

T transformadores em-fase com tap variavel,

0. barras vizinhas a barra k;

IC: barras vizinhas a barra k, incluindo ela mesma,;

D valores discretos do tap do transformador em-fase do ramo k — m;

Dsh: valores discretos da susceptancia equivalente do banco de capacitores e reatores da

barra k;

Variaveis e Fungoes

V' vetor de magnitude de tensao das barras;
Vi: magnitude da tensao na barra k;

0: vetor de angulos de tensao das barras;

0r: angulo de fase da tensdo na barra k;

Orm: diferenca angular entre os fasores das tensoes nas barras k e m;
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PC: vetor de poténcias ativas das barras de geracio (apenas para os problemas de DE);
t: vetor de taps variaveis dos transformadores em-fase sob carga;
b*": vetor de susceptancias shunt equivalentes dos bancos de capacitores e reatores;
tem: tap do transformador em-fase do ramo k& — m;
PE: poténcia ativa gerada na barra k (apenas para os problemas de DE);
Cr(PY): custo total de geragio de poténcia ativa;
Cr(PF): custo de geragao da unidade geradora k;
P (V,0,1): fluxo de poténcia ativa no ramo k — m;
Pr(V,0,t): perdas de poténcia ativa nas linhas de transmissao;
AP(V,0,t): balango de poténcia ativa nas barras do sistema;
AQ(V,0,t,b°"): balanco de poténcia reativa nas barras do sistema;
Qrm(V,0,t,b:"): fluxo de poténcia reativa no ramo k — m;
QY (V,0,t,b:"): geragio de poténcia reativa na barra k de controle de reativo;
h(V,, bih): injecdo de poténcia reativa pelo shunt da barra k;
bih: susceptancia equivalente do banco de capacitores e reatores da barra k;
Parametros
Jrm: condutancia série do ramo k — m;
T'em: Tresisténcia série do ramo k — m;
bim: susceptancia série do modelo 7w da linha de transmissao do ramo k — m;
Trm: reatancia série do modelo 7 da linha de transmissao do ramo k — m;
bih + susceptancia shunt do modelo 7 da linha de transmissdao do ramo k — m;
PC: vetor de poténcias ativas das barras de geracio (apenas para o problema de FPOR);
PT?, PE: limite maximo e minimo de poténcia ativa, respectivamente, na barra de geragao
k; o
ﬁ%, PLGJ : limite maximo e minimo de poténcia ativa, respectivamente, da k-ésima barra
de geragao na j-ésima ZOP;
QT?, Q7,§ . geracao de poténcia reativa maxima e minima, respectivamente, na barra k;
Vi, Vi limite mdximo e minimo de tensdo, respectivamente, na barra k;
PE: poténcia ativa gerada na barra k (apenas para o problema de FPOR);

PF: poténcia ativa consumida na barra k;



2.2. O Problema de Fluzo de Poténcia Otimo Reativo 31

QY poténcia reativa consumida na barra k;

Ogack: angulo da tensao na barra slack;

PP: demanda de poténcia ativa do sistema;

Py: injecao liquida de poténcia ativa na barra k;
@y injecao liquida de poténcia reativa na barra k;

ay, by, cp: parametros da porcao quadratica da funcao custo de geragao da unidade de

geradora k;

ek, fx: parametros da porcao com efeito de PCV da funcao custo de geragao da unidade

geradora k;

2.2 O Problema de Fluxo de Poténcia Otimo Reativo

No problema de FPOR, o objetivo é otimizar algum critério relacionado a poténcia
reativa, sendo que as variaveis de controle associadas com a poténcia ativa estao fixadas
(SILVA, 2019). Dentre estes critérios, destacam-se: a minimiza¢ao das perdas de poténcia
ativa nas linhas de transmissao (Pr), a minimizagao do desvio de tensdo (DT) em relagao
a um valor desejado e a minimizac¢ao do indice de estabilidade de tensao (IET) (ROJAS;
LEZAMA; VILLA, 2016). Neste trabalho, serd abordada a func¢ao objetivo de minimizagao

das perdas de poténcia ativa.

Sabe-se que no Brasil as unidades geradoras sdo majoritariamente hidrelétricas
e situam-se distantes dos centros consumidores, de modo que a energia gerada tem que
percorrer grandes distancias até o seu destino final, ocasionando perdas nos ramos do
sistema elétrico de transmissao que podem variar de 4 a 8% da geragao total (SILVA,
2019). Portanto, a reducao das perdas em um sistema elétrico de transmissao pode garantir
uma economia significativa no custo de geracao, aumentando também a sua eficiéncia e

sustentabilidade ambiental, através da reducao da emissao de gases poluentes.

A formulacdo matematica utilizada neste trabalho é a mesma que a utilizada por
(SILVA, 2019), onde as variaveis do problema de otimizacao a ser solucionado sdo: as
magnitudes de tensdo das barras e seus respectivos angulos (com excegao da barra slack,
cujo valor do angulo é constante e usualmente igual a 0), o tap dos transformadores em

fase; e as susceptancias equivalentes dos bancos de capacitores e reatores shunt.

A funcao objetivo do problema, que representa as perdas de poténcia ativa nas

linhas de transmissao, ¢ dada por:

2 2ViVin

2
(k,m)eLUT Lom km

cos(Ox — Om) | - (2.1)
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Os balancos de poténcia ativa e reativa nas barras do sistema podem ser calculados

por:

APk(‘/, 49,25) =P, — Z Pkm(‘/, O,t), Vk e g uc, (22)

meoy

AQr(V,0,t,0°") = Qu + Q3 (Vi, b™) — >° Qum(V,0,8,0™"), YkeC.  (23)

meoy,

Os fluxos de poténcia ativa e reativa nas linhas de transmissao sdo descritos,

respectivamente, por:

P (V,0) = gkak2 — ViVin [gkm cos(0x — 0,,) + bgm sen(6x, — 0,,)] (2.4)

Qi (V,0,6™) = — [bom + | VIZ + ViVin[brm c08(0k — O) = ghom sen (0, — 0] (2.5)

Em caso de presenca de um transformador em-fase com tap variavel conectado
entre as barras k e m, conforme a Figura 2.1, as equagoes dos fluxos de poténcia ativa e

reativa sao modificadas.

Figura 2.1 — Representacao do transformador em-fase.

Vi @ - Vin

Fonte: Adaptado de Alencar (2019)

Assumindo que a barra k seja uma barra inicial, ou seja, esteja no mesmo lado que

o tap do transformador, os fluxos de poténcia ativa e reativa sdo descritos por:

V2 V.V,
Pen(V,0,1) = g,mtTk _ t’; (G €OS(0x — O1) + brm sen (0, — 6,,)] (2.6)
km m

1 1
Qrm(V, 0,1, bSh) = — [blmt2 + bi?ﬂ] V,f + K%Vm[blm cos(Or — ) — grm sen (0 — 6,,,)].
(2.7)

km
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Vk Vm

km

Pop(V,0,t) = gkan% — [Grem c08(0, — 1) + b sen(0,, — 61)], (2.8)

Vk Vm

km

Quk(V, 0,,6™) = — [by + bim | V2 + [Brm €08 (O — 0) — Ghomm SEN(Op — 63,)]. (2.9)

A geragao de poténcia reativa nas barras de controle de tensao é calculada através

da seguinte expressao:

QkG(VYa ea t, bSh) = Qk:C - zh(vfﬁ bzh) + Z ka(v> 67 l bSh)’ (2'10)
meoy
em que:
F (Vi ) = 0" V2 (2.11)

As restri¢oes operacionais do sistema, podem ser representadas por:

QF <QF(V,0,t,b™) <Qf, Vkeg, (2.12)
Vi < Vi <Vi, VEk€B, (2.13)

tem € Dy N(k,m) €T, (2.14)

bi" € Di", Yk € B (2.15)

A fungao objetivo (2.1) visa minimizar as perdas de poténcia ativas nos ramos do
sistema. As restrigoes de igualdade (2.2) e (2.3) - deduzidas a partir da aplicacdo das Leis
de Kirchhoff no SEP - representam os balancos de poténcia ativa e reativa nas barras
do sistema, respectivamente. As restri¢oes de desigualdade (2.12) e (2.13) fornecem os
limites superiores e inferiores da poténcia reativa gerada e da magnitude de tensdo em cada
barra do sistema. A natureza discreta dos taps dos transformadores e das susceptancias
equivalentes dos bancos de capacitores e reatores shunt esta representada pelas restricoes

(2.14) e (2.15), respectivamente.

Por fim, o problema de otimizacao é representado por:
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minimizar Pr(V,6,t)
sa: AP(V,0,t) =0, Vkedg ucC
AQw(V,0,t,6") =0, VkecC
QF <QY(V,0,t,6") <QF, Vkeg (2.16)
Vi<Vi<Vi, VkeB
v;" € D" Vk e B"
tem € DY N(k,m) €T

A minimizacdo das perdas de poténcia ativa é uma das fungoes objetivo mais
dificeis de se otimizar dentre as fungoes estudadas no problemas de FPO (MONTICELLI;
LIU, 1992). De acordo com Soler (2011), o problema de FPOR ¢ de dificil resolugao pois
envolve fung¢des nao convexas, nao lineares, variaveis continuas e discretas. Na proxima

secao sera apresentada a formulacdo matematica para o problema de DE-PCV-ZOP-RT.

2.3 O Problema de Despacho Economico com Ponto de
Carregamento de Valvula, Zonas de Operacao Proibidas

e Representacao da Transmissao

O problema de DE consiste em determinar os niveis de producao 6timos das
unidades geradoras, de modo que a demanda de poténcia ativa do SEP seja suprida e
as condi¢Oes operacionais respeitadas, ao mesmo tempo em que se minimiza os custos
relacionados ao consumo de combustivel (ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007). Portanto,
diferentemente do caso FPOR, as poténcias ativas geradas nao sao parametros e sim
variaveis na formulagdo matematica do problema. Em um sistema elétrico, a demanda é
atendida por diversas unidades geradoras, de modo que o custo total de geragao é obtido
a partir do somatério dos custos individuais de cada unidade. A maioria das pesquisas
relacionadas ao tema, para fins de simplificagdo, modelam matematicamente o problema

de DE da seguinte maneira:

minimizar Crp(P°)
S.a: Z PkG = PD (217)
keg
PE<PY<PE, Vkeg

Nesta modelagem, a RT e as perdas nao sao consideradas. A func¢ao de custo de
geragao dos geradores ¢ modelada através de uma fungao quadratica e, portanto, convexa

€ suave:
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Cr(PY) =" Cyu(PF) = Y [an[PE? + bi.PE + cx). (2.18)
keg keg

No entanto, no caso de geradores que possuem turbinas a vapor, a representacao
quadratica do custo (2.18) deixa de ser adequada, pois nao retrata a realidade do processo de
geracao nas unidades termoelétricas. Em tais geradores, para realizar o aumento da poténcia
de saida ¢é necessario aumentar a quantidade de vapor injetado na turbina. Conforme as
valvulas de admissao de vapor sao abertas, ocorre um processo de decaimento da eficiéncia
da geragao devido as perdas energéticas decorrentes do fendmeno de estrangulamento,
causando variacoes no consumo de combustivel e, consequentemente, no custo de geracao
da unidade geradora (NIKNAM; NARIMANTI; AZIZIPANAH-ABARGHOOEE, 2012). O
ponto imediatamente anterior ao inicio do fenémeno descrito é denominado PCV, sendo
que em tal ponto ndo ha estrangulamento nem perdas associadas. Tais caracteristicas
podem ser notadas através da Figura 2.2, onde os PCV sao retratados pelos pontos A, B,
C, D, E e F, representando os momentos imediatamente anteriores a abertura das valvulas

de admissao de vapor.

Figura 2.2 — Fungao custo com e sem representacao dos efeitos de PCV.

A

—— Com Carregamento de Valvula
------ Sem Carregamento de Véalvula

Ck:( .k(‘)

Y

G & G
by By Py

Fonte: Adaptado de ALAWODE et al. (2018).

Para se obter uma funcao custo que seja mais representativa e considere o efeito de

PCV, modifica-se a func¢ao (2.18) de modo que:

CrV(PY) =3 PV (PE) = Y an[PE1 + b Py + e + lexsen(fi B — P (2.19)
keg keg
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Embora a fungao (2.19) seja mais completa e representativa do processo de geracao
em usinas termoelétricas, ela também acaba por introduzir novas dificuldades para o
problema de otimizacado a ser resolvido. Devido ao fato da modelagem matematica do
efeito de PCV ser realizada através de um valor absoluto senoidal, a fun¢ao custo passa a ser
nao convexa e nao diferenciavel, impedindo a aplicagdo direta de métodos deterministicos
de otimizacdo (SILVA, 2014). Os valores de poténcia ativa gerada P para os quais a
funcao de custo de combustivel nao é diferenciavel podem ser determinados pela equacao
(2.20):

pT

P’?:i’f_fk’

Vp € Z. (2.20)

Neste trabalho, as restri¢oes fisicas e operacionais do SEP também serao considera-
das na formulacao mateméatica do problema DE-PCV-ZOP-RT, assim como no caso do
FPOR. Portanto, as restri¢goes de igualdade que representam os balancos de poténcia ativa
(2.2) e reativa (2.3), as restrigdes de desigualdade dos limites de poténcia reativa (2.12) e
magnitude de tensao (2.13), e a natureza discreta dos taps dos transformadores (2.14) e
das susceptéancias equivalentes dos bancos de capacitores e reatores shunt (2.15), também

sao consideradas no modelo adotado.

Por motivos de limitagoes fisicas do sistema de geracdo, nem sempre é possivel
operar os geradores em todas as faixas de poténcia devido as eventuais vibragoes nos
rolamentos dos eixos das unidades geradoras e nas demais partes constituintes do sistema
de geragdo (ABBAS et al., 2017). As restrigoes decorrentes das ZOP sao descritas da

seguinte forma:

€] G
Py € ([P, PPl — Uik [Py, P, (2.21)
em que ny ¢ o numero de total de zonas proibidas, ng e P,fj sao os limites inferiores e
superiores da k-ésima unidade geradora na j-ésima ZOP. A Figura 2.3 ilustra a curva de

custo de geracao de uma unidade geradora considerando as ZOP, os limites de geracao e
os efeitos de PCV.

Além dos efeitos de PCV e das ZOP, tem-se na literatura outras representacoes
relacionadas ao problema de DE, tais quais: a utilizagdo de miltiplos combustiveis (MC)
(POURAKBARI-KASMAEI et al., 2019), as restri¢oes de taxa limite de rampa dos
geradores (TLR) (GAING, 2003), a emissdo de gases poluentes (EGP) (VO; NGUYEN,

2015), dentre outras. Neste trabalho, tais representagoes nao sao consideradas.

Tendo em vista o problema de DE em sua versao simplificada (2.17), modificando-se

sua fungdo objetivo para (2.19) e acrescentando-se as restrigoes de ZOP (2.21) e da RT
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Figura 2.3 — Func¢ao custo com e sem representacao dos efeitos de PCV e ZOP.
A —— Com Carregamento de Vilvula
------ Sem Carregamento de Vilvula

Zonas Proibidas

. .

Ck:( .kc)

Y G G G G —
PE Py Pl Pri Pk P

Fonte: Adaptado de ALAWODE et al. (2018).

(2.2 - 2.15), pode-se expressar 0 modelo matematico do problema de DE-PCV-ZOP-RT da

seguinte maneira:

minimizar G5V (P)
sa: AP(PY V,0,t) =0, VkeDB

AQK(V,0,t,b*") =0, VkeC
PP e ([PS,PE]—Upk [P, PG), Vkeg
QY <QL(V.0..b") <Qf, VkeG
Vi<Vi<Vi, VkeB
v € D", Yk € B
tem € DY N(k,m) €T

(2.22)

Para fins de avaliacdo, no presente trabalho, o método hibrido proposto foi aplicado
ao problema de DE em dois casos de testes distintos: inicialmente, para o problema de
DE (2.17) considerando apenas os efeitos de PCV e, em seguida, ao problema de DE

considerando PCV, ZOP, RT, perdas, varidveis continuas e discretas (2.22).

No proximo capitulo, sera realizada a revisdao bibliografica do problema de FPO.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secao, sera apresentado o levantamento bibliografico de trabalhos que foram
desenvolvidos visando solucionar o problema de FPO, mais especificamente os subproblemas
FPOR, DE e suas variantes. O objetivo é apresentar metodologias hibridas - compostas
por métodos metaheuristicos e deterministicos - que ja foram aplicadas na resolugao destes
problemas, visando contextualizar o método proposto neste trabalho. Por se tratarem de
problemas nao lineares, multimodais, restritos, descontinuos e nao diferencidveis (para
o caso DE-PCV), a maioria das técnicas utilizadas se baseiam em metaheuristicas, uma
vez que sao métodos flexiveis de facil implementacao e customizacao. Devido a tais
caracteristicas, ao longo dos anos, vem crescendo exponencialmente o niimero de pesquisas
envolvendo computagao evolutiva em aplicagdes do FPO (ROJAS; LEZAMA; VILLA,
2016).

A computacgao bioinspirada é um ramo de pesquisa da inteligéncia computacional,
que compreende um conjunto de algoritmos de busca e otimizacao inspirados na natureza,
com ampla aplicagdo em aprendizado de méquina, redes neurais artificiais e problemas de
otimizacdo (ZHANG et al., 2011; ENGELBRECHT, 2007; OJHA; ABRAHAM; SNASEL,
2017). Tais algoritmos apresentam um principio de funcionamento de busca estocastica a
partir da utilizacao de um grupo de agentes que representam solucoes para o problema em
questao, sendo, portanto, uma inteligéncia descentralizada. Majoritariamente, podem ser

divididos em quatro grupos distintos:

o Algoritmos inspirados na evolugao: simulam a evolucao bioldgica e seus operadores de
reproducao, mutacao e selegdo. Neste tipo de inteligéncia computacional, os agentes
de busca representam individuos que sdo avaliados pelo seu fitness (uma metafora da
capacidade de adaptagdo de um ser vivo na natureza). Quanto melhor sua avaliacao,
maior a probabilidade deste individuo se reproduzir e gerar melhores descendentes ao
longo do processo iterativo. Exemplos de tais algoritmos sao: ED (STORN; PRICE,
1997), GA (GOLDBERG, 1989) ¢ EP (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966);

o Algoritmos inspirados em inteligéncia de enxame: simulam o comportamento de espé-
cies que convivem em sociedades ou bandos para otimizar algum critério necessario
para sua sobrevivéncia. A principal caracteristica deste tipo de algoritmo é a sua
capacidade de compartilhamento de informagao entre os agentes que o constituem,
aprimorando, portanto, o processo de busca da solugao. Como exemplo, pode-se
citar: PSO (KENNEDY; EBERHART, 1995) e otimizagao por colonia de formigas
(do inglés ant colony optimization ou ACO) (DORIGO, 1992);
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o Algoritmos inspirados em fenémenos fisicos: simulam as leis da natureza e com-
portamentos fisicos ou quimicos. Nestes algoritmos, os agentes se comunicam e
movimentam-se com base em regras que sao metaforas de conceitos cientificos que
regem o comportamento da natureza. Sao exemplos destes algoritmos: algoritmo de
busca gravitacional (do inglés gravitational search algorithm ou GSA) (RASHEDI;
NEZAMABADI-POUR; SARYAZDI, 2009) e recozimento simulado (do inglés simu-
lated annealing ou SA) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983);

o Algoritmos de busca aleatoria: sao metaheuristicas sem inspiracao em elementos da
natureza. Baseiam-se em processos de busca aleatéria no hiperespago de solugoes,
geralmente utilizados para a realizacao de buscas locais. Exemplos destes algoritmos
sao: busca tabu (do inglés tabu search ou TS) (TUSON, 1999) e procedimento de
busca adaptavel, aleatoria e gulosa (do inglés Greedy Randomized Adaptive Search

Procedure ou GRASP) (FEO; RESENDE, 1995).

Além dos mencionados anteriormente, também pode-se encontrar na literatura, com
menor frequéncia, outros tipos de algoritmos pertencentes ao ramo da inteligéncia compu-
tacional: sistemas imunes artificiais (DASGUPTA, 1998), sistemas de 16gica difusa (do
inglés fuzzy systems) (ZADEH, 1965), dentre outros. Como vantagens das metaheuristicas,

pode-se citar:

e Sao métodos baseados em populagoes descentralizadas que se movimentam com um
certo grau de aleatoriedade, o que permite uma maior exploracao do hiperespago de
busca e uma menor suscetibilidade a ficarem presos aos minimos locais em problemas

Nao-convexos;
o Independem da diferenciabilidade do problema;

» Sao métodos facilmente adaptaveis, podendo lidar com diversos tipos de restri¢oes e

incorporar diversos tipos de logicas;

o Podem ser aplicadas a iniimeros problemas da engenharia e da ciéncia.

Apesar de que para problemas nao convexos e nao diferenciaveis as metaheuristicas
possuirem as vantagens citadas anteriormente em relacao aos métodos deterministicos de

otimizacao, pode-se citar como desvantagens:

e Requerem um maior tempo computacional, uma vez que sao métodos de busca
baseados em grupos de agentes que se movimentam com um determinado grau de
imprevisibilidade, exigindo um grande nimero de iteracoes e avaliagoes da funcao

objetivo do problema;
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o Apresentam desempenho sensivel a escolha dos valores de seus parametros, uma vez
que a configuracao adotada pode privilegiar uma busca global ou local. Assim, para
achar a melhor configuracao de pardmetros para um determinado objetivo, torna-se

necessario a execugao de muitos testes computacionais;

o Impoem dificuldades na reproducao de testes e resultados, devido ao fato de possuirem

processos e variaveis que assumem valores aleatorios durante sua execucao;

o Apresentam uma degradacdo do desempenho conforme o nimero de dimensoes

(varidveis) dos problemas mateméticos aumentam;

« Sao métodos de otimizacgao irrestritos, o que exige, em casos de problemas restritos,
o tratamento das restricoes através de mecanismos adicionais ou penalizacoes na
funcao objetivo. As penalizacOes presentes na funcao fitness sao multiplicadas por
constantes que ponderam suas respectivas magnitudes, gerando uma dificuldade de

se obter um balanco entre otimizar a fungdo objetivo ou a factibilidade do problema.

Dentre todas as metaheuristicas aplicadas ao problema de FPO, destaca-se o
algoritmo PSO - pertencente ao grupo dos algoritmos inspirados em inteligéncia de enxame
- devido a grande quantidade de trabalhos e bons resultados encontrados na literatura a
partir de sua utilizacao. Uma de suas principais vantagens é possuir uma maior objetividade
no processo de busca aliada a um bom desempenho de otimizacao, acarretando em uma
maior eficiéncia computacional. No entanto, apresenta como desvantagem, o fato de poder
convergir prematuramente para solugoes de baixa qualidade em problemas de grande
porte ou multimodais (LIANG et al., 2006). Para superar tais desvantagens, centenas de
pesquisas foram e vém sendo desenvolvidas visando aprimorar a seu desempenho através de
modificagoes da metaheuristica original ou de hibridizagdes com métodos deterministicos

e metaheuristicos.

No presente trabalho, a revisao bibliografica focara em métodos hibridos envolvendo
a metaheuristica PSO aplicados aos problemas de FPOR, DE e suas variantes. Uma extensa
literatura da aplicacdo de metaheuristicas e suas modifica¢cdes nos subproblemas de FPO
pode ser encontrada nos trabalhos de: Rojas, Lezama e Villa (2016), Abbas et al. (2017)
e Nasouri Gilvaei et al. (2020). A seguir, sdo apresentados os trabalhos que descrevem

métodos hibridos envolvendo o algoritmo PSO.

3.1 Abordagens Hibridas de PSO com Métodos Determinis-

ticos

Uma das combinacoes muito utilizadas pelos pesquisadores na literatura é a jungao

de metaheuristicas com métodos deterministicos de otimizagao. Neste tipo de hibridizacao,
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as metaheuristicas desempenham o papel de otimizador global enquanto que os métodos
deterministicos realizam a otimizacao local. Tal combinagao é poderosa pois une os pontos

fortes de ambos os métodos de otimizacao.

Seguindo este raciocinio, Victoire e Jeyakumar (2004) propuseram um método que
combina a metaheuristica PSO com o método deterministico SQP. Neste trabalho, os
autores utilizam o método SQP embutido no interior do algoritmo de PSO, de forma que
a cada iteracao da metaheuristica, executa-se o método deterministico para aprimorar a
solugao obtida pela particula melhor avaliada do enxame. A abordagem hibrida desenvolvida
foi aplicada no problema de DE com PCV, nos casos teste de 3, 13 e 40 geradores. O
método hibrido proposto, em todos os casos de teste avaliados, obteve desempenho superior

aos demais métodos metaheuristicos e hibridos utilizados para comparacao.

Em Victoire e Jeyakumar (2005), os autores adaptaram o mesmo algoritmo de-
senvolvido em 2004 para uma variante do problema DE-PCV dinamico, onde também
leva-se em consideracao a TLR, bem como as perdas calculadas através dos coeficientes-B.
O algoritmo hibrido preserva todas as caracteristicas do primeiro trabalho. As restri¢oes
da demanda sao tratadas como penalizacoes na funcao fitness do algoritmo de PSO. O
método foi aplicado em 3 casos de testes distintos: no primeiro caso, aplicou-se o método
dinamicamente em um sistema de 10 geradores com uma curva de carga variavel de hora
em hora, negligenciando-se as perdas de poténcia ativa; no segundo, utilizou-se o mesmo
sistema, no entanto, foram consideradas as perdas bem como trés curvas de carga distintas;
no terceiro e ultimo caso, o método foi aplicado para um sistema de 30 geradores, também
com curva de carga variavel. Em todos os casos, o algoritmo hibrido de PSO com SQP
obteve resultados de custo médio e custo minimo inferiores que as demais metaheuristicas
e algoritmos hibridos utilizados para comparacao. Os autores, em ambos os trabalhos,
nao mencionam qual a técnica utilizada para a aplicacdo do método SQP - que requer
o céalculo do vetor gradiente para posterior aproximacao da matriz hessiana pela técnica
BFGS (Broyden-Fletcher—Goldfarb-Shanno)- uma vez que trata-se de um problema nao

diferencidvel.

Chuanwen e Bompard (2005), propuseram uma abordagem hibrida de enxame de
particulas cadtico (do inglés chaotic particle swarm optimization ou CPSO) com o método
de pontos interiores (MPI) para problemas de programagao linear. O método é composto
por duas etapas: na primeira, ¢ executado o algoritmo CPSO visando realizar uma busca
global no hiperespaco de solugoes. Em seguida, na segunda etapa, as restricoes do problema
sao linearizadas e entao ¢é aplicado o MPI, como otimizador local. A metaheuristica de
CPSO possui praticamente os mesmos procedimentos que a versao original do PSO, no
entanto, o peso de inércia é calculado por uma equagao que insere uma maior aleatoriedade
no comportamento das particulas. Durante seu funcionamento, as restricoes de igualdade

e desigualdade do problema sao tratadas através da execucao do FP e de penalizagoes
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na funcao fitness, respectivamente. O método foi aplicado no sistema IEEE de 30 barras
para minimizacao das perdas de poténcia ativa nas linhas de transmissao (FPOR) e
apresentou melhores resultados quando comparado ao método PSO original. Embora os
autores tenham dito levar em consideracao as variaveis discretas, observa-se pelos dados
disponibilizados que as solugdes eram continuas. O algoritmo hibrido em questao carece
de mais comparagoes com outros métodos e de mais testes em sistemas de maior porte

para uma melhor analise de sua eficiéncia.

Coelho e Mariani (2006), desenvolveram um método hibrido que utiliza a metaheu-
ristica PSO com o método Quase-Newton BFGS. Na primeira etapa do método hibrido, a
metaheuristica é executada com a finalidade de realizar uma busca global no hiperespago
de solugoes. Uma vez terminado este processo de busca, a solu¢ao encontrada ¢ utilizada,
na segunda etapa, como um ponto inicial para o método deterministico BFGS, que realiza
uma busca local em sua vizinhanga. O método foi aplicado no problema DE com PCV para
o caso teste de 13 geradores. Embora a formulagdo mateméatica do problema abordado no
trabalho leve em consideracgao os limites de geracao de poténcia ativa dos geradores, os
autores nao mencionam qual a metodologia utilizada para trata-los na metaheuristica e

no método deterministico, uma vez que ambos sdo métodos de otimizacao irrestritos.

Em Sugsakarn e Damrongkulkamjorn (2008), os autores também desenvolveram um
método hibrido de PSO com SQP para resolucao do problema de DE com PCV e MC. O
algoritmo proposto é composto por duas etapas: na primeira, a metaheuristica é executada
para realizar uma busca global no hiperespaco de solugoes. Na segunda, ¢ executado o
método deterministico partindo da solugao encontrada pela etapa inicial. Foram realizados
dois casos de teste com o sistema de 10 geradores. No primeiro, foi considerado apenas a
representacao de MC. No segundo, além do MC, também foi considerado a representagao de
PCV. Embora os autores tenham obtido bons resultados nos testes efetuados, o trabalho
nao deixa claro qual a metodologia utilizada para tratar as restrigoes dos limites de
geracao, demanda e MC na metaheuristica, nem a forma como é executado o método SQP

considerando que trata-se de um problema descontinuo e nao-diferenciavel.

Titus e Jeyakumar (2008), propuseram um algoritmo hibrido envolvendo as me-
taheuristicas PSO e EP com o método deterministico SQP. Neste método, os operadores
do algoritmo EP sao introduzidos no interior do algoritmo PSO para efetuar a geracao,
selecao e crossover de individuos a cada iteracao, de modo a aumentar a diversidade e a
competitividade entre as particulas do enxame. A cada iteracdo, caso tenha havido melhoria
no valor do fitness da particula melhor avaliada, executa-se o método SQP partindo de tal
solucao como ponto inicial. O método foi aplicado no problema DE dinamico, com PCV e
Z0OP, sendo testado com curva de carga variavel, nos casos com 3, 10, 15 e 30 geradores.
Foram consideradas também as perdas calculadas através dos coeficientes- B, as restri¢oes

de TLR e os limites de geracao dos geradores, no entanto, o sistema de transmissao nao
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foi representado. Os resultados dos testes realizados mostram que o algoritmo hibrido de
EP com PSO e SQP obteve resultados melhores que os algoritmos hibridos EP com SQP
e PSO com SQP, separados.

Wang, Li e Yuan (2010), desenvolveram um método hibrido envolvendo a metaheu-
ristica CLPSO com o método deterministico SQP. O método deterministico é embutido
no interior da metaheuristica, sendo executado a partir de uma determinada iteracao
definida pelo usuario para aprimorar as trés melhores particulas avaliadas do enxame.
Testes computacionais foram realizados para os casos de 3, 13 e 40 unidades geradoras do
problema de DE com PCV. Os autores ndo mencionam qual a técnica utilizada para o
calculo do gradiente da funcdo objetivo que é nao diferenciavel. Os resultados demonstram
uma ligeira melhoria na otimizacao dos custos de geragao dos sistemas para o método
hibrido, em relagao ao método CLPSO.

Em Cai et al. (2012), os autores hibridizaram uma versao modificada da metaheu-
ristica de CPSO com o método de SQP. Neste método, é utilizado um peso de inércia
adaptativo calculado com base nos valores dos fitness individuais de cada particula e nos
valores de fitness médio e minimo do enxame. Além disso, a cada iteragao, sao utilizados
dois processos de busca local: busca local cadtica - baseada nas equacoes de Tent para
sistemas caoticos - e o método SQP. Ambos sdo executados para a melhor particula avaliada
do enxame, no entanto, o método SQP ¢é executado apenas se houver melhoria no fitness
de tal particula em relacao a iteracao anterior. No fim de cada iteracao, % das melhores
particulas sao mantidas no enxame, enquanto que as demais sao recriadas em um espago
de busca reduzido ao redor da particula melhor avaliada. Testes foram efetuados para o
problema de DE com PCV nos casos de 3, 13 e 40 geradores. Foram consideradas as perdas
calculadas através dos coeficientes- B e os limites de geracao de poténcia ativa dos geradores.
As restri¢oes do problema foram tratadas através de penalizagoes na funcgao fitness. Em
todos os testes realizados a abordagem hibrida proposta alcangou os menores resultados
de custos dentre todos os métodos utilizados como comparagao. Os autores mostram que o
método hibrido de CPSO com SQP apresenta uma velocidade de convergéncia superior ao
da metaheuristica CPSO, no entanto, pelas curvas plotadas, percebe-se que ambos tendem
a convergir com um numero de iteragoes inferior a 20% do total, o que pode indicar uma

convergéncia precoce a um minimo local.

Azizipanah-Abarghooee et al. (2013), desenvolveram um algoritmo hibrido utili-
zando os métodos de otimizagao baseado em gradiente (do inglés gradient-based optimization
method ou GM) e a metaheuristica simples e aprimorada de otimizagao por inteligéncia
de enxame (do inglés enhanced simplified swarm optimization ou ESSOA). Nesta me-
taheuristica, as particulas atualizam suas posi¢oes sem a necessidade de calculo prévio da
velocidade, utilizando apenas quatro outras referéncias: a sua posi¢ao anterior, a melhor

posi¢ao individual de tal particula no decorrer do algoritmo, a posicao da melhor particula
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do enxame e uma posicao gerada aleatoriamente (respeitando-se os limites minimos e
maximos das varidveis independentes). Para superar o problema de convergéncia pre-
matura do algoritmo, os autores adicionaram mecanismos de mutagao das particulas e
auto-adaptacao dos parametros de controle da metaheuristica. Para aprimorar a busca
local, a cada iteracao e para cada particula, é executado o método GM a fim de minimizar
uma fungao lagrangiana composta pelo custo de geracao e pela diferenca entre o somatorio
das poténcias geradas e a soma da demanda com as perdas. As particulas cujas posi¢oes
estejam localizadas em pontos nao diferenciaveis nao sao levadas em consideragao na etapa
de aplicagdo do GM, mantendo-as, portanto, fixas. Testes foram aplicados no problema de
DE com PCV, ZOP, MC e TLR para os casos de 10, 15, 40 e 80 geradores, considerando
as perdas calculadas através dos coeficientes-B. O método apresentou bons resultados
quando comparado a outras metaheuristicas e mostrou que a hibridizagdo, juntamente

com os mecanismos adotados, melhoraram o desempenho do algoritmo ESSOA.

Uma outra tentativa de hibridizacao utilizando a metaheuristica classica de PSO
com o método deterministico de gradiente conjugado (GC) foi proposta por Secui (2015).
Assim como outros métodos hibridos, a metaheuristica é utilizada como otimizador global e
o método deterministico é embutido em seu interior como otimizador local (sendo executado
para todas as particulas, a cada iteragao). Os autores propoem duas variantes: na primeira,
o método GC é executado para uma determinada particula apenas se um niimero sorteado
aleatoriamente - pertencente a uma distribui¢do uniforme U(0, 1) - for inferior ou igual a
uma probabilidade predefinida. Na segunda, ¢ criada uma logica condicional que estabelece
um ntmero minimo e maximo de vezes que cada particula pode ser utilizada para execucgao
do método GC. Os autores constataram que o desempenho da segunda variante é melhor,
uma vez que no primeiro caso algumas particulas podem correr o risco de nao serem
utilizadas como ponto inicial do método deterministico, de modo que a exploragao local
em determinadas regioes nunca seja realizada. Além disso, estabelecer um niimero maximo
de execucgoes da busca local para as particulas diminui o tempo computacional requerido
pelo algoritmo. Ambas as variantes propostas foram testadas nos casos de 6, 13 e 38
geradores para o problema de DE, levando em consideracao os efeitos de PCV, ZOP e TLR,
assim como as perdas calculadas através dos coeficientes- B. Analisando o desempenho da
abordagem proposta em relagao a outras metaheuristicas e algoritmos hibridos, observa-se
um desempenho competitivo no custo minimo e médio obtidos. Os autores nao detalham
o funcionamento do método deterministico GC, nem como as restricbes do problema sao

tratadas pela metaheuristica.

Liu et al. (2015), propuseram uma abordagem hibrida MPI com o algoritmo de PSO
para a resolucao do problema de FPOR, visando minimizar as perdas de poténcia ativa nas
linhas de transmissao. No trabalho em questao, o MPI é executado para resolver o problema
em sua forma relaxada, onde todas as variaveis sao consideradas como sendo continuas.

Em seguida, a solugdo encontrada pelo método deterministico é utilizada como sendo uma
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das particulas do enxame da metaheuristica de PSO, que realiza uma busca na vizinhanga
deste ponto. Nesta etapa, sdo otimizadas apenas as variaveis de controle discretas (taps e
susceptancias shunt). O método foi aplicado no sistemas elétricos Dinamarqués Ocidental de
400 barras e IEEE de 39 barras. Os autores ndo mencionam quais as metodologias utilizadas
na metaheuristica para tratar as restricdes operacionais do sistema e as variaveis discretas.
Mostra-se que a hibridizacao destes algoritmos, na ordem proposta, pode alcancar solugoes
de melhor qualidade que o simples processo de arredondamento da solugao continua do
MPI, aumentando também as chances de convergéncia. No entanto, vale ressaltar que,
para problemas multimodais, a utilizagdo do método deterministico em uma etapa inicial
do algoritmo pode acarretar em uma convergéncia precoce para um ponto de minimo local
distante do minimo global do problema, de forma que, na segunda etapa, a busca efetuada

pela metaheuristica acabe sendo realizada em uma regiao nao promissora.

3.2 Abordagens Hibridas de PSO com Métodos Metaheu-

risticos

Outra modalidade comum de hibridizacao é entre metaheuristicas. Neste caso,
é comum a utilizagdo de uma metaheuristica para realizar a otimizacao global e outra
para realizar a otimizacao local. Além desse tipo de combinacio, também é possivel
encontrar algoritmos que misturam os operadores de uma ou mais metaheuristicas, visando

o aperfeicoamento do desempenho em algum critério especifico desejado.

Shunmugalatha e Slochanal (2008), propuseram uma combinagdo das metaheu-
risticas PSO com sistemas multiagentes (do inglés multiagent systems ou MAS) e GA.
Nesta metodologia, inicialmente, as particulas sao geradas aleatoriamente respeitando-se
os limites do hiperespaco de busca. Em seguida, para todas, é executado o algoritmo de
Newton-Raphson (NR) para resolugdo do FP, permitindo o cdlculo da fungao fitness. Uma
vez determinado o valor de seu fitness, cada particula passa por um procedimento de busca
local em sua vizinhanga através dos operadores de cooperacao e competicao do método
MAS. Entao, as particulas resultantes com piores avalia¢oes sofrem as ac¢oes de breeding e
subpopulation da metaheuristica GA. Em seguida, para o novo enxame atualizado, sao
calculadas as novas velocidades e novas posi¢oes das particulas. O processo iterativo
repete-se até que o critério de parada estabelecido seja satisfeito. O algoritmo desenvolvido
foi aplicado para o problema de FPOR visando a minimizagao das perdas nos sistemas
IEEE de 30 e 118 barras, apresentando bons resultados na reducao das perdas e no tempo
computacional de execugao em relacao as outras metaheuristicas e algoritmos hibridos
utilizados como comparagao. Apesar dos bons resultados, vale ressaltar que os autores nao
levam em consideracgao a existéncia da variaveis discretas na formulagao matematica do

problema.
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No trabalho de Lu et al. (2010), um operador de mutagao da metaheuristica GA é
adicionado ao algoritmo de PSO, visando um aumento na diversificagdo das particulas do
enxame. A cada iteragdo, ap0s a atualizacao das velocidades e posigdes do enxame, seleciona-
se um determinado nimero de particulas - sujeitas a uma probabilidade predefinida - para
sofrerem mutacao. Ao selecionar determinada particula, um vetor de nimeros bindrios de
mesmo tamanho é gerado aleatoriamente, onde as posi¢coes com presenca do nimero “1”
indicam a variavel da particula que ird ser mutada. O procedimento descrito anteriormente
repete-se até que o critério de parada do algoritmo de PSO seja satisfeito. Na abordagem
proposta, foram testadas diferentes variantes do algoritmo PSO, sendo que a com peso
de inércia e fator de constricdo apresentou melhores resultados nas funcgoes de teste.
O método foi aplicado em dois casos de teste: DE com PCV e MC para um sistema
de 10 geradores e DE com PCV para um sistema de 40 geradores. Para lidar com a
restricao da demanda, os autores propoem uma heuristica iterativa que realiza pequenos
acréscimos ou decréscimos nas poténcias de cada gerador, para cada particula, mantendo-se
sempre as variaveis dentro de seus limites operacionais. Nos testes realizados, o método
hibrido apresentou desempenho competitivo entre os demais algoritmos utilizados para
comparagao, destacando-se sempre entre os melhores resultados. Observa-se, pelas curvas
de convergéncia impressas, que o método apresenta menor susceptibilidade de convergir
prematuramente a um minimo local do problema. Melhores resultados poderiam ter sido

alcangados se algum mecanismo de busca local também tivesse sido implementado.

Sayah e Hamouda (2013), implementaram um algoritmo hibrido das metaheuristicas
PSO e ED. Nesta abordagem, os operadores de atualizacao das velocidades e posigoes das
particulas sao embutidos no interior da metaheuristica ED. Inicialmente, ¢ inicializada
aleatoriamente uma populagao “mae” de individuos e, em seguida, sdo criadas duas outras
populagoes provisorias: uma através do operador de mutacao original da metaheuristica
de ED, e outra através dos operadores de atualizagao das velocidades e posigoes da
metaheuristica PSO. Entao, as populagoes provisérias passam por um procedimento de
crossover dando origem a duas populagoes “filhas”. Uma vez que todos os individuos
tenham sido avaliados, é executado um procedimento de selecdo entre as populagoes “filhas”
e “mae”, mantendo-se aqueles com o melhor fitness. Segundo os autores, a abordagem
promove uma maior diversificagao dos individuos presentes na populagao, evitando a
convergéncia precoce para um minimo local do problema. Testes computacionais foram
realizados para o problema de DE em trés casos distintos: o primeiro, considerando-se os
efeitos de PCV em um sistema de 40 geradores. O segundo, considerando-se as perdas
calculadas pelos coeficientes-B, ZOP e TLR, para um sistema de 15 geradores. O terceiro,
considerando-se os efeitos de PCV e MC, para um sistema de 10 geradores. Em todos os
casos, as restricoes do problema sao tratadas através da penalizacao na fungao fitness. O
método proposto obteve um excelente desempenho dentre todas as comparagoes realizadas

com outras metaheuristicas e algoritmos hibridos. Uma desvantagem do algoritmo proposto
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¢é a necessidade de ter de avaliar duas populagoes de individuos a cada iteracao, o que

pode ser computacionalmente dispendioso.

Um algoritmo hibrido envolvendo as metaheuristicas PSO e GSA - que simula a
teoria da gravitacao universal elaborada por Newton - foi proposto por Duman, Yorukeren e
Altas (2015). Neste algoritmo, inicialmente, todas as particulas ou massas sdo inicializadas
aleatoriamente dentro dos limites permitidos para cada variavel do problema. Em seguida,
cada particula é avaliada pela funcao fitness e, entdo, sao definidas suas “massas” e
calculadas as forcas e aceleragoes resultantes entre as particulas do enxame, onde as “massas”
sao proporcionais a qualidade do fitness e as forcas entre as particulas proporcionais as
massas e as distancias entre elas. A atualizacao das velocidades e posigoes das particulas
¢é realizada assim como no algoritmo de PSO, no entanto, a parcela referente ao aspecto
cognitivo (diferenca entre a atual posi¢do e a meméria individual da particula) é substituida
pela aceleracao anteriormente calculada. Para aprimorar os processos de exploracao global
e local, os autores propuseram um limite maximo de velocidade que se auto-ajusta a cada
iteragao, de acordo com um conjunto de regras de um sistema fuzzy, que utiliza como
dados de entrada informagoes sobre o melhor fitness do enxame. Testes foram realizados
para o problema de DE com PCV nos casos de 13 e 40 geradores, e nos sistemas de 14
e 30 barras do IEEE - considerando as perdas calculadas através dos coeficientes-B. Os
resultados alcangados demonstraram ser excelentes na vasta comparacao realizada com

outras metaheuristicas e métodos hibridos.

Santra et al. (2016), implementaram um algoritmo hibrido com as metaheuristicas
PSO e ACO, que simula o comportamento das formigas na construcao de rotas de busca
por alimento. Na abordagem proposta os autores utilizaram as metaheuristicas em duas
etapas: na primeira, é executado o algoritmo de PSO até que o niimero total de iteracoes
seja satisfeito. Uma vez terminado, a solucao encontrada é passada ao algoritmo ACO
como uma das formigas iniciais da colonia. Nesta abordagem, as poténcias dos geradores
sao discretizadas e simbolizam vértices de um grafo, interligados pelos caminhos. A cada
iteragdo, novas formigas percorrem tais caminhos depositando feroménios de acordo com a
qualidade do fitness obtido, de forma que quanto mais feromoénios depositados, maior a
probabilidade do caminho ser selecionado. Se o caminho é pouco frequentado, o feromoénio
depositado tende a evaporar. No final do algoritmo, o caminho com maior quantidade de
feromonios é a solugdo do problema. Os autores aplicaram o algoritmo em quatro casos
de teste: DE, DE com PCV, DE com PCV e TLR e, por fim, DE com PCV e ZOP -
todos para um sistema simples de 6 geradores. Em todos os casos o método proposto
obteve bons resultados quando comparados a outras metaheuristicas e aos algoritmos PSO
e ACO, individualmente. Apesar de bons resultados, os autores aplicaram o algoritmo
em um sistema de pequeno porte e nao informaram detalhes do algoritmo hibrido, como:
numero de discretizacoes das poténcias dos geradores e modo de tratamento das restrigoes

do problema.
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Em Chopra, Kumar e Mehta (2016), os autores desenvolveram um método hibrido a
partir da jun¢do de duas metaheuristicas: PSO e otimizacao por alcateia de lobos cinzentos
(do inglés grey wolf optimization ou GWO), que simula o processo de caga de lobos. Nesta
hibridizac¢ao, o algoritmo de PSO é embutido no interior do GWO, de forma que a cada
iteracdo os lobos da alcateia sao passados a metaheuristica de PSO como sendo particulas.
Apés a execugao completa do algoritmo de PSO, tais particulas retornam ao algoritmo
original de GWO como sendo lobos. Entao, sao calculados os novos fitness e atualizadas
as posigoes dos novos lobos. O processo se repete até que o niimero maximo de iteragoes
do GWO seja atingido. O método foi aplicado ao problema de DE considerando as perdas
calculadas através dos coeficientes-B, para os casos de 3 e 6 unidades geradoras. Em
comparacao com a metaheuristica GWO pura, o método hibrido apresenta uma velocidade
de convergéncia superior. No entanto, vale ressaltar que, o método pode ser dispendioso
computacionalmente uma vez que para cada iteracdo do GWO é executado o algoritmo
PSO em sua totalidade. Além disso, sabe-se que no decorrer das iteragoes da metaheuristica
PSO as particulas tendem a se aproximar conjuntamente da melhor solucao, de forma que
ao retornar tal enxame ao algoritmo de GWO como sendo os novos lobos, teremos uma
alcateia pouco diversificada e com espago de busca reduzido, podendo gerar convergéncia

prematura a um minimo local do problema.

Em Naderi et al. (2017), os autores aplicaram um método hibrido composto pela
metaheuristica CLPSO e pela técnica fuzzy nos sistemas elétricos IEEE de 118 e 354 barras
para resolver o problema de FPOR. Neste método, os autores reconstituem a componente
social retirada por Liang et al. (2006) no célculo da velocidade do algoritmo CLPSO, além
de utilizarem a légica fuzzy para atualizar automaticamente o peso de inércia do método
conforme o melhor fitness normalizado do enxame. Nos testes executados, os autores
mostram que o algoritmo proposto possui desempenho superior ao da metaheuristica PSO
tradicional e outros algoritmos bioinspirados, obtendo melhores solucées em ambos os
casos de teste. A estratégia de incorporar légica fuzzy para atualizar o valor do peso de
inércia é vantajosa, uma vez que o pardmetro passa a variar conforme o desempenho do

algoritmo e nao mais de forma preestabelecida.

Barati e Sadeghi (2018), propuseram uma combinagao da metaheuristica de enxame
de particulas modificada (do inglés modified particle swarm optimization ou MPSO) com
GA. Inicialmente, o algoritmo tradicional de GA é executado para uma populagao de
individuos aleatoriamente criada, contendo os operadores de mutacao, crossover e sele¢ao.
Em seguida, um terco das melhores particulas ¢é selecionado para estar no enxame inicial
do algoritmo MPSO. No algoritmo MPSO, um novo operador para criagdo aleatoria
de particulas é proposto, sendo que a cada iteracao sao mantidas apenas um terco das
melhores particulas do enxame e as demais sao recriadas utilizando tal operador. Testes
foram realizados para o problema de DE com PCV, ZOP, MC e TLR, nos casos de 6, 10

e 15 geradores, considerando as perdas calculadas através dos coeficientes- B. Embora o
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algoritmo tenha apresentado bons resultados em comparagao a outras metaheuristicas,

sua aplicacao ficou restrita a sistemas de pequeno porte sem a RT.

Um método hibrido envolvendo as metaheuristicas PSO e TS foi desenvolvido
por Sahli et al. (2018). Nesta abordagem, a metaheuristica de PSO ¢ utilizada como
otimizador global, enquanto que o algoritmo TS é utilizado como otimizador local. A
metaheuristica TS é embutida no interior do algoritmo de PSO, sendo executada a cada
iteragao para aprimorar localmente a memoria de cada particula do enxame (que contém a
melhor localizacao pela qual a particula ji esteve até entdo), explorando sua vizinhanga. A
vizinhanga a ser explorada pelo método TS é definida através da técnica denominada hiper-
retangulo, que seleciona aleatoriamente pontos que estao no interior de um hiperespago
centralizado na posicao da memoria da particula e que se estende até um determinado
raio predefinido pelo desenvolvedor. Os critérios de parada adotados para tal etapa sao: o
numero total de iteracoes e o nimero de iteracoes sem melhorias no fitness da memoria.
Caso este processo acarrete em melhoria do fitness da memoria, esta ¢ atualizada no
algoritmo de PSO para seu novo valor. Em seguida, apds a exploragao local, retorna-se o
fluxo original do algoritmo PSO até que o niimero maximo de iteragoes seja atingido. O
método hibrido foi aplicado no problema de FPOR no sistema de IEEE de 30 barras para
a minimizacao das perdas de poténcia ativa e desvio de tensao. As restricoes de igualdade e
desigualdade do problema sao tratadas pela resolu¢ao do FP e por penalizacoes na fungao
fitness, respectivamente. Embora os autores tenham aplicado o método apenas em um
sistema de pequeno porte e nao tenham levado em consideracao a presenca de variaveis
discretas, ele apresentou bom desempenho quando comparado a outras metaheuristicas e

aos proprios métodos PSO e TS, isoladamente.

No trabalho de Nasouri Gilvaei et al. (2020), é proposta uma hibridizagao entre as
metaheuristicas PSO e o algoritmo do vaga-lume (do inglés firefly algorithm ou FA), que
simula o processo de comunicac¢ao de tais insetos através do fendomeno de bioluminescéncia.
Na abordagem proposta, o método PSO é utilizado como otimizador global e o método FA
como otimizador local. Inicialmente, inicializa-se um enxame de particulas aleatoriamente
respeitando-se os limites do hiperespaco de busca. Em seguida, para cada particula é
resolvido o FP e calculado seu fitness. Sempre que uma particula obtiver melhoria no valor
de seu fitness em relacio a iteracao anterior, sua posicao e velocidade serdo calculadas
utilizando as equagoes da metaheuristica FA. Caso contrario, sdo utilizadas as equagoes da
metaheuristica de PSO. Para aprimorar o desempenho do algoritmo de PSO, os autores
desenvolveram um sistema fuzzy para ajustar automaticamente os coeficientes de aceleragao
individuais de cada particula, com base em seu valor de fitness e no niimero da respectiva
iteracao. Testes foram realizados nos sistemas elétricos de 30, 57 e 118 barras do IEEE, para
o problema de FPOR considerando quatro diferentes casos: as perdas de poténcia ativa, o
desvio de tensao, o indice de estabilidade de tensao e, por fim, um caso multiobjetivo. As

restri¢coes de igualdade e desigualdade do problema foram tratadas através da resolucao
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do FP e de penalizagoes na funcao fitness, respectivamente. Em todos os casos de teste a
abordagem hibrida proposta se sobressaiu em relagao as outras metaheurisiticas utilizadas

para comparacao, mantendo também um tempo computacional competitivo.

Em Shaheen, Hasanien e Alkuhayli (2021), os autores propuseram um algoritmo
hibrido de PSO com GWO com a mesma configuragao implementada por Chopra, Kumar
e Mehta (2016). No entanto, testes computacionais foram realizados nos sistemas elétricos
de 14, 30 e 118 barras do IEEE, para o problema de FPOR. Para cada sistema teste, foram
implementadas e estudadas duas fungoes objetivos: a minimizacao das perdas de poténcia
ativa nas linhas de transmissao e a minimizacao do desvio de tensao nas barras. As restrigoes
do problema sao tratadas através da penalizacdo na funcao fitness das metaheuristicas.
O método proposto obteve melhores resultados que as demais metaheuristicas utilizadas
para comparacao, em ambos os casos de teste. Assim como no trabalho de Chopra,
Kumar e Mehta (2016), a configuragao escolhida para combinar as metaheuristicas pode
acabar se tornando um ponto fraco da abordagem proposta, tendo em vista os problemas

mencionados anteriormente sobre o tempo computacional e a convergéncia prematura.

3.3 Analise Geral

Nesta secao, sera realizada uma andlise geral da revisao da literatura efetuada
anteriormente. Sabe-se, que os métodos deterministicos de otimizacao sdo excelentes
ferramentas para a efetuacao de buscas locais. Por outro lado, as metaheuristicas, sdo uma
boa opc¢ao para a realizagdo de buscas globais no hiperespago de solucées. O problema
de FPO, por sua vez, possui caracteristicas que favorecem a hibridizagao de ambos os

métodos visando a obtencao de melhores solugoes.

Como visto anteriormente, a metaheuristica de PSO, embora tenha um grande
destaque em aplicagoes do FPO, apresenta como principal desvantagem a possibilidade de
convergéncia prematura (LIANG et al., 2006). Além disso, por se tratar de um algoritmo
de busca estocastico, carece da capacidade de efetuar buscas locais efetivas no hiperespaco
de solugoes quando comparadas aos métodos deterministicos de otimizacdo. De forma
geral, as hibridizagoes encontradas na literatura visam corrigir ambos os aspectos em seu
funcionamento. Uma sintese do levantamento bibliografico realizado, em ordem cronolégica,

pode ser encontrada nas Tabelas 3.1 e 3.2.

Uma das principais arquiteturas utilizadas em algoritmos hibridos é a insercao de um
método deterministico no interior da metaheuristica, de forma que este é executado a cada
iteracao ou a partir de uma determinada condicao estabelecida pelo desenvolvedor para
aprimorar a qualidade da solu¢do de um ou mais agentes de busca. Pode-se destacar dois
aspectos como dificuldades desta abordagem: em primeiro lugar, o tempo computacional

aumenta consideravelmente pois o método deterministico é executado um grande ntimero
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Tabela 3.1 — Algoritmos hibridos de PSO com métodos deterministicos para resolugao dos
subproblemas do FPO.

) o Problemas ) Variaveis
Métodos Hibridos (Objetivos) Sistemas RT Discretas
PSO-SQP DE-PCV 3,13 e 40 . N
Nao Nao
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004) (Cr) Geradores
PSO-SQP DE-PCV-TLR 10 e 30 _ N
Nao Nao
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2005) (Cr) Geradores
PSO-MP1 FPOR IEEE 30 Sim Nao
(CHUANWEN; BOMPARD, 2005) (Pr)
PSO-BFGS DEPCV 13 Geradores Nao Nao
(COELHO; MARIANI, 2006) (Cr)
PS0O-5QP DE-PCV-MC 10 Geradores Nao Nao
(TITUS; JEYAKUMAR, 2008) (Cr)
PSO-EP-SQP DE-PCV-ZOP 3, 10, 15 - N
, -TLR Nao Nao
(TITUS; JEYAKUMAR, 2008) (Cr) e 30 Geradores
CLPSO-SQP DE-PCV 3,13 e 40 _ -
Nao Nao
(WANG; LI; YUAN, 2010) (Cr) Geradores
CPSO-SQP DE-PCV 3,13 e 40 . -
Nao Nao
(CAI et al., 2012) (Cr) Geradores
ESSOA-GM DE-PCV-ZOP 45 g )
-MC-TLR Nao Nao
(AZIZIPANAH-ABARGHOOEE et al., 2013) (Cr) e 80 Geradores
PSO-GC DE-PCV-ZOP 6, 13 e 38 s .
-TLR Nao Nao
(SECUI, 2015) () Geradores
PSO-MPI FPOR, IEEE 39 e .
LIU et al, 2015) (PL) Dinamarqués  Sim Sim
( v L Ocidental

Fonte: Autor.

de vezes. Em segundo lugar, pelo fato da metaheuristica utilizar penaliza¢oes para tratar
das restrigoes do problema matematico, uma possivel solugao local e factivel encontrada
pelo método deterministico acabaria levando vantagem em relacao aos demais agentes de
busca que se movimentam de forma aleatéria e a todo momento sdao penalizados. Algumas
metaheuristicas tendem a ser mais propensas a direcionar o processo de busca na direcao
do agente melhor avaliado da populagao, o que pode acarretar em uma convergéncia

precoce a um minimo local em problemas multimodais.

De forma similar a arquitetura mencionada anteriormente, frequentemente sio
utilizadas metaheuristicas secundarias para a realizacdo da exploracao local ao redor dos
agentes de busca da metaheuristica primaria. Também pode-se destacar como desvantagem
desta abordagem o tempo computacional requerido, uma vez que metaheuristicas nao

possuem a mesma eficiéncia que métodos deterministicos na realizacdo de buscas locais.
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Tabela 3.2 — Algoritmos hibridos de PSO com metaheuristicas para resolugao dos subpro-
blemas do FPO.

, - Problemas ) Variaveis
Meétodos Hibridos (Objetivos) Sistemas RT Discretas
PSO-MAS-GA FPOR IEEE 30 e . .
Sim Nao
(SHUNMUGALATHA; SLOCHANAL, 2008) (Pr) 118
PSO-AG DE-PCV-MC 10 e 40 Nio Nio
(LU et al., 2010) (Cr) Geradores
DE-PCV-ZOP
PSO-ED MCTLR 10, 15 e 40 Nio Nio
(SAYAH; HAMOUDA, 2013) () Geradores
PSO-GSA DE-PCV 13 e 40 - -
Nao Nao
(DUMAN; YORUKEREN; ALTAS, 2015) (Cr) Geradores
PSO-GWO DE 6 Geradores Nao Nao
(CHOPRA; KUMAR; MEHTA, 2016) (Cr)
CLPSO-FUZZY FPOR IEEE 118 e 354 Sim Nao
(NADERI et al., 2017) (P, DT)
PSO-ACO DE-PCV-ZOP 3eb N .
-TLR Nao Nao
(SANTRA et al., 2016) Geradores
(Cr)
DE-PCV-ZOP
MPSO-GA MCTLR 6,10 e 15 Nio Nio
(BARATI; SADEGHI, 2018) Geradores
(Cr)
PSO-TS FPOR . .
(SAHLI et al., 2018) (P e DT) IEEE 30 Sim Nao
PSO-FA FPOR IEEE 30, 57 Sim Nio
(NASOURI GILVAEI et al., 2020) (Pp, DT ¢ IET) e 118
PSO-GWO FPOR IEEE 14, 30 Sim Nio
(SHAHEEN; HASANIEN; ALKUHAYLI, 2021) (P e DT) e 118

Fonte: Autor.

Além disso, o ntmero de diferentes possiveis solugoes cresce exponencialmente com o
numero de variaveis, de forma a precarizar o desempenho de métodos de buscas estocasticos
em problemas de maior porte (HENDTLASS, 2009; CHEN; MONTGOMERY BOLUFE-
ROHLER, 2015).

Encontra-se também na literatura a arquitetura hibrida que executa inicialmente
um método deterministico e utiliza sua solugdo como um dos agentes da metaheuristica a
ser executada em uma segunda etapa, procedimento comumente denominado “boa-partida”
(do inglés warm-start). Uma desvantagem desta abordagem é o fato de que, em problemas
nao convexos, a solugao inicial encontrada pelo método deterministico pode ser um minimo
local localizado distante da solugao 6tima global do problema, direcionando os agentes de

busca da metaheuristica a uma regiao nao promissora do hiperespaco de solugoes.

A mesclagem de operadores de diferentes metaheuristicas também é uma das
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solugoes encontradas pelos pesquisadores com o proposito de aprimorar as capacidades
de exploracao local ou global dos algoritmos hibridos. Em especifico ao caso do PSO,
comumente se utilizam operadores que visam aprimorar a capacidade de diversificagdo do
enxame, minimizando as chances do algoritmo convergir prematuramente a um minimo
local do problema. Por outro lado, o algoritmo tende a perder objetividade e a capacidade

de efetuar exploragoes locais.

H&4 também a arquitetura hibrida que utiliza os algoritmos metaheuristicos e
deterministicos em duas etapas distintas: inicialmente, a metaheuristica realiza uma
exploracao global a procura de uma solucao 6tima e, em seguida, tal solugao ¢ utilizada
como ponto inicial (warm-start) do método deterministico que realiza um aperfeicoamento
de sua qualidade. Nesta arquitetura, pode-se encontrar também métodos metaheuristicos
substituindo o papel realizado pelos métodos deterministicos, no entanto, como destacado

anteriormente, a eficiéncia nao acaba sendo equivalente.

Alguns autores ainda utilizam um método exato no interior da metaheuristica
para ajuda-la com as restri¢coes do problema, como é o caso dos algoritmos hibridos que
utilizam um método deterministico para a resolu¢ao do FP, diminuindo também o niimero

de restri¢coes e variaveis com as quais as metaheuristicas teriam de lidar.

Neste resumo, estao enfatizados os algoritmos utilizados nas metodologias hibridas,
bem como os problemas considerados e suas respectivas fung¢oes objetivos, os sistemas
elétricos utilizados e a presenca ou nao de variaveis discretas. Observa-se, pelas Tabelas
3.1 e 3.2, que na maioria dos casos os pesquisadores nao levam em consideragao a RT e,
consequentemente, a presenca de varidveis discretas. A RT acrescenta diversas restrigoes
a formulacao matematica do problema de FPO, devido as equacoes que representam os
balangos de poténcia ativa (2.2) e reativa (2.3) do sistema, dificultando sua resolugao.
Além disso, a presenca de variaveis discretas acaba inviabilizando a aplicacdo direta de
métodos deterministicos continuos. Por esses motivos, a representacao das perdas também

¢é geralmente realizada através da aproximacao com os coeficientes-B.

Neste trabalho, a RT, perdas e variaveis discretas serao levadas em consideracao
nos testes para os problemas de FPOR e DE com PCV, ZOP e RT. Foi proposto um
método hibrido que envolve a metaheuristica CLPSO para exploracao global, o método
NR para resolugao do fluxo de poténcia e o método deterministico BB-SQP para explo-
racao local. A escolha da utilizacao de cada método tem fundamento nas caracteristicas
mencionadas dos problemas resolvidos. A metaheuristica PSO, responsavel por otimizar
as variaveis independentes do sistema por um processo de busca global, é o principal
algoritmo do método hibrido. Para superar as adversidades impostas pelo grande ntimero
de dimensoes e pela caracteristica multimodal de alguns problemas, utilizou-se a estratégia
de aprendizagem abrangente visando-se manter a diversificacdo do enxame de particulas e

evitar a convergéncia precoce. Nos casos onde hé a representacao da transmissao, também
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incorporou-se o método NR para realizar o calculo do fluxo de poténcia, diminuindo o
numero de varidveis e restrigbes que a metaheuristica teria de lidar sozinha. Além disso,
para lidar com as varidveis discretas e com as ZOP, foi proposto neste trabalho um operador
de arredondamento com posterior restauracao ao valor original da particula, visando evitar

a estagnacao destas.

Por fim, a solucao encontrada pela metaheuristica, é utilizada como ponto inicial
(warm-start) do método deterministico para o aperfeicoamento local. Para aplicar o método
deterministico, é necessario reformular o problema DE-PCV para torna-lo diferenciavel.
Para isso, foi utilizada a estratégia proposta por Pan, Jian e Yang (2018) nos casos que
retratam os efeitos de PCV. Em termos de eficiéncia, o método SQP explora o espaco de
busca com uma direcdo de gradiente que tende a ser muito mais objetiva do que a busca
estocastica realizada por metaheuristicas, embora seja sensivel ao ponto inicial adotado.
Uma vez que o ponto inicial adotado ¢é definido anteriormente em um processo de busca
global, maximizam-se as chances de se obter melhores solu¢oes. Também foi utilizado o
algoritmo BB para lidar com as variaveis discretas, e a delimitacao manual do espaco de
busca para o interior da zona de operagao permitida onde o ponto inicial se encontra, para

lidar com as ZOP dos geradores.

No proximo capitulo, serao detalhados os métodos que compdem o algoritmo hibrido

proposto.
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4 METODOLOGIA DE SOLUCAO
PROPOSTA

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia proposta neste trabalho para a
resolucao dos problemas de FPOR e DE com PCV, ZOP e RT. Trata-se de uma metodologia
hibrida que combina o método de CLPSO com NR e SQP-BB.

4.1 Metaheuristica PSO

O algoritmo PSO é uma metaheuristica de inteligéncia de enxame proposta por
Kennedy e Eberhart (1995) visando a simula¢do do comportamento social de bandos
de aves. O propoésito inicial do algoritmo era descobrir os padroes que governavam as
habilidades das aves de sobrevoarem de forma sincrona, mudarem abruptamente a trajetéria
e se reagruparem em uma formacgao 6tima. Partindo deste objetivo inicial, o algoritmo

acabou tornando-se uma das mais simples e eficientes metaheuristicas de otimizacao.

No PSO, as particulas - que representam possiveis solugoes do problema de otimi-
zacao - “sobrevoam” o hiperespaco de busca com base na tendéncia sociopsicolégica de
individuos em emular o comportamento de sucesso de outros individuos. O deslocamento
de cada particula é influenciado por sua prépria experiéncia (componente cognitiva) e
pela experiéncia das demais particulas (componente social) acumuladas no decorrer das
iteracoes, dando origem a um eficiente processo de cooperacao que pode acarretar no desco-
brimento de regides promissoras do hiperespago de busca do problema (ENGELBRECHT,
2007).

Seja z;(k) = [xi1(k), z2(k), ..., Ty (k)] um vetor de tamanho m que representa a posi-
¢ao de uma particula ¢ em cada dimensao 7 = 1, ...,m do espaco de busca, na iteracao k. Tal
posicao é modificada somando-se um vetor de velocidade v;(k) = [vi1(k), via(k), ..., Vim (k)]

de mesma dimensao, conforme a equagao (4.1):

Na iteracao inicial (k = 0), x;(0) é inicializado como sendo um vetor de nimeros

aleatérios pertencentes as distribuicoes uniformes continuas U (273", ;%

representam, respectivamente, os valores minimos e maximos

) de cada dimen-

min max
ij ij
da particula ¢ na dimensao j. A velocidade, por sua vez, é calculada para cada particula

sao j, em que x ex

através da equacao (4.2):
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vi(k + 1) = w(k)vi(k) + c1r; © [PI (k) — (k)] + cara; © [¢" (k) — zi(k)],  (4.2)
onde:

» w(k) corresponde ao peso de inércia na iteragao k;

e ¢, é¢ uma constante que corresponde ao coeficiente de aceleragdo da componente

cognitiva da velocidade;

e ¢, é uma constante que corresponde ao coeficiente de aceleragdo da componente

social da velocidade;

e T1; € T9; sao vetores de dimensdo m compostos por nimeros aleatérios provenientes
de uma distribui¢do uniforme continua U(0, 1), sorteados para cada particula e

dimensao;

o pbet(k) = [plest(k), pbst(k), ..., ptest (k)] é um vetor de dimensdo m que corresponde &

memoria da melhor posi¢ao ja visitada pela particula ¢ até a iteragao k;

o g"st(k) = [ghest(k), gbset(k), ..., g% (k)] é um vetor de dimensdo m que corresponde

a melhor posicao ja visitada dentre todas as particulas do enxame até a iteracao k;

e © corresponde ao produto de hadamard entre dois vetores.

Observando-se a equagao (4.2), pode-se notar que a velocidade é composta por
trés componentes. A primeira componente, denominada componente inercial (w(k)v;(k)),
corresponde a multiplicagao da velocidade calculada na iteracao anterior pelo peso de
inércia. O peso de inércia foi introduzido por Shi e Eberhart (1998) como um mecanismo
de controle da exploracao global e local do algoritmo de PSO, através da ponderacao
da velocidade prévia da particula, controlando, assim, seu momento. De forma geral,
quanto maior o valor do peso de inércia, maior a capacidade de exploragao global das
particulas e maior a diversificacdo do enxame. Por outro lado, para valores pequenos,
as particulas tendem a realizar uma exploracao local e a se aproximarem. Ao longo dos
anos, pesquisadores estudaram diferentes estratégias para a definicao do peso de inércia
(BANSAL et al., 2011; SHI; EBERHART, 2001), sendo a de decrescimento linear uma das
mais utilizadas devido ao fato de providenciar um bom equilibrio entre exploracao global
e local na execucao do algoritmo. O peso de inércia com decrescimento linear é definido

pela equacao (4.3):

_wmn] k, (4.3)
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onde w™* e w™" representam, respectivamente, os valores maximo e minimo do peso de

k,maw

inércia. Ja , representa o numero total de iteragoes do algoritmo.

A segunda componente, denominada componente cognitiva (c;ry; © [pbet(k) —
x;(k)]), corresponde a parcela de deslocamento da particula na diregdo da melhor posi¢ao
encontrada por ela mesma durante a executagao do algoritmo, também abreviada por

pbest (
(care; @ [gbt(k) — ;(k)]), corresponde & parcela de deslocamento da particula na diregao

do inglés personal best). Ja a terceira componente, denominada componente social

da melhor posicao ja encontrada dentre todas as particulas do enxame durante a execucao

do algoritmo, também abreviada por g (

do inglés global best). As componentes cognitiva
e social sao multiplicadas pelas constantes ¢; e ¢y que, respectivamente, ponderam o
quanto cada particula aprende com a prépria experiéncia ou com as demais particulas do
enxame. Os vetores de numeros aleatérios rq; e r9; proporcionam um carater estocastico

ao movimento das particulas, aprimorando a capacidade de exploracao do algoritmo.

Segundo Engelbrecht (2007), para evitar que as particulas sobrevoem distancias
longas no hiperespago de solugoes e acabem saindo da regiao factivel do problema, torna-se
necessario limitar suas velocidade maximas e minimas antes da atualizagao de suas posigoes.

Tal procedimento ¢é realizado da seguinte maneira:

vii(k+1), se o™ <wvy(k+1) <o,

vi(k+1) = Jomee, se wv(k+1) > oo, (4.4)
v, se vk 4 1) <o,

max man

74 e v representam as velocidades maximas e minimas definidas pelo

desenvolvedor para a dimensao j da particula 7. A Figura 4.1 ilustra o movimento de

de forma que v

uma particula em um espago bidimensional com base nas componentes mencionadas

anteriormente.

Na Figura 4.2 e no algoritmo 1, pode-se visualizar, respectivamente, o fluxograma

e o algoritmo que resume o funcionamento da metaheuristica PSO.

Neste trabalho, p**** € R™*™ ¢ formada pelas memorias individuais (p?*s!) de cada
particula do enxame. A metaheuristica PSO, embora seja um dos algoritmos de maior
destaque e aplica¢do na resolugao de problemas relacionados ao FPO (ABBAS et al., 2017;
ROJAS; LEZAMA; VILLA, 2016), possui como principal desvantagem o problema de
convergéncia precoce. Chu, Gao e Sorooshian (2011), constataram que em problemas de
grandes dimensoes, metaheuristicas tendem a ter uma degradacao em seu desempenho.
Chen, Montgomery e Bolufé-Rohler (2015), concluiram o mesmo para as metaheuristicas
PSO e ED, especificamente.

O fenémeno ocorre devido ao fato de que o volume do hiperespaco de busca tende a

crescer exponencialmente com o niimero de dimensoes, tornando a cobertura efetuada pelas
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Figura 4.1 — Movimento da particula na: a) iteracao k. b) iteragdo k + 1.
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Fonte: Adaptado de Engelbrecht (2007).

Figura 4.2 — Fluxograma do algoritmo PSO.
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Fonte: Autor.

particulas suscetivel a convergéncia precoce para um minimo local do problema. Liang

et al. (2006), também constataram o fendmeno de convergéncia precoce para problemas

com fungao objetivo do tipo multimodal. Para aprimorar o desempenho do algoritmo em
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tais circunstancias, propuseram uma nova variante denominada CLPSO que utiliza uma
estratégia de aprendizagem abrangente para as particulas do enxame. Na proxima secao,
sera apresentada a estratégia de aprendizagem abrangente proposta no trabalho de Liang
et al. (2006).

Algoritmo 1: Algoritmo PSO
Entrada: nimero total de particulas (n,), coeficientes de aceleragao para as

componentes cognitiva e social (¢; e ¢3), valores maximo e minimo do

max

peso de inércia (W™ e w™™), nimero maximo de iteracoes (k™),

nimero de varidveis do problema (m), limites de velocidades maxima e

;e vfj””) para cada dimensao j.

minima (v

best

Saida: Solucao: g

1 inicio

2 Inicializar contador de iteragoes k=0. Inicializar aleatoriamente n, particulas
que representam o enxame. Inicializar aleatoriamente n, velocidades iniciais.
Inicializar todas as memoérias das particulas como p?*!(k) = z;(k) e g***!(k)
como sendo a particula com melhor avaliagao da funcao objetivo dentre todas
as prest(k).

3 enquanto k < k™ faca

4 para cada particula i = 1,...,n, faca

5 se f(zi(k)) < f(pi**'(k)) entao

6 (k) = a(b);

7 fim

8 se f(pi**!(k)) < f(g"*'(k)) entdo

o ‘ gt (k) = prest(k);

10 fim

11 Atualizar peso de inércia utilizando a equagao (4.3);

12 Atualizar a velocidade da particula utilizando a equagao (4.2);

13 Limitar velocidades utilizando o procedimento (4.4);

14 Atualizar a posi¢do da particula utilizando a equagao (4.1);

15 fim

16 k=Fk+1;
17 fim

18 fim

19 * f(-) representa a fun¢ao objetivo de um problema minimizagao irrestrito.
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4.1.1 Aprendizagem Abrangente

Na metaheuristica original de PSO, cada particula aprende simultaneamente com

g"st e ptest a cada iteracdo. Liang et al. (2006) observaram que, em casos multimodais, a

componente social apresenta um grande impacto no fendomeno de convergéncia prematura

do algoritmo, pois as particulas do enxame tendem a convergir facilmente para a posicao

¢"**" mesmo que esta esteja distante da solucdo 6tima global do problema de otimizacao.

Se prest e g®**! encontram-se em lados opostos de uma determinada particula, esta tenderd

best

a oscilar e eventualmente ser atraida para a posicao ¢”’°**, uma vez que a componente

|gbest(k)-2;(k)| geralmente tende a ser maior que |p2*st(k)-z;(k)|. Por outro lado, se pbst

e ¢***' encontram-se na mesma regido em relacdo a atual posicdo de uma determinada

particula, esta ird mover-se em direcdo a tal regido e tender4 a ficar presa uma vez que p*!

e g"**" encontram-se préximos, diminuindo sua amplitude de movimento. Na estratégia de

aprendizagem abrangente, as particulas aprendem utilizando informacao da p?*** de outras

particulas, tornando-as mais aptas a escaparem de possiveis minimos locais do problema.

Na variante CLPSO, a atualizacdao das posicoes das particulas é realizada utilizando-

se a equagao (4.1). No entanto, a equagdo para o célculo da velocidade é modificada para:

vi(k +1) = w(k)vi(k) + cr; © [mpi (k) — (k)] (4.5)

onde ¢ é constante e representa o novo coeficiente de aceleragao, r; corresponde a um vetor
de dimensao m de numeros aleatérios provenientes de uma distribuicao uniforme continua
U(0,1) e mptest é um vetor de dimensdo m que corresponde & meméria individual de cada

particula (p2est

7°") modificada pela estratégia de aprendizagem abrangente. Comparando-se

as equagoes de velocidade (4.2) e (4.5) dos algoritmos PSO e CLPSO, respectivamente,

pode-se notar:

o No algoritmo CLPSO, a parcela da componente social é excluida da equacao de

atualizagdo da velocidade, de forma que o deslocamento final deixa de depender de
best.

g

« Modifica-se a componente cognitiva através da alteragao da memoria individual de

best

cada particula p;

best para mplest. Neste trabalho, mp®est € R™*™ ¢ constituida pelas

memdrias individuais modificadas (mpt®st) de cada particula do enxame.

A estratégia de aprendizagem abrangente é aplicada para cada particula do enxame,
a cada iteragdo, conforme o intervalo de atualizacao (do inglés refreshing gap ou r9*)
definido pelo usuéario (LIANG et al., 2006). Inicialmente, verifica-se a quantas iteragoes a
particula estd4 sem obter progresso na otimizagao de sua fungdo objetivo (gap;). Caso o

gap; da particula ¢ seja maior ou igual a r% definido pelo usuério, a particula é entao
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selecionada para passar pelo processo de aprendizagem abrangente e seu gap; é zerado.
No algoritmo, gap = [gaps, gaps, ..., gap,] é um vetor de dimensao n contendo o gap; de
cada particula do enxame. Em seguida, para cada uma das dimensoes j que compoem
a particula, sorteia-se um numero aleatério proveniente de uma distribuicdo uniforme
continua U (0, 1) e verifica-se se este ¢ inferior ou igual a uma probabilidade de troca (p;)

definida pelo usuario. Em caso negativo, a memoéria modificada da particula receberd,

best best

nesta dimensao, o proprio valor de sua memoria individual original mp;7*" = p;;

Caso o numero sorteado seja inferior ou igual a p;, duas outras memorias individuais
das particulas do enxame sao selecionadas aleatoriamente. Em seguida, verifica-se qual
destas particulas sorteadas possui a melhor avaliagao da fungao objetivo do problema

(torneio). A particula sob o processo de aprendizado ird, entao, receber a informacao da

best best

respectiva dimensao da memoria individual da particula vencedora do torneio mp;s* = p,5*,

est
J
Uma vez executado este processo para todas as dimensoes da particula, verifica-se se a

onde p’%*! denota o valor da dimensao j da meméria individual da particula vencedora v.
memoria modificada resultante é igual a sua propria memoria original. Caso seja, sorteia-se
novamente outra memoria individual dentre as particulas do enxame e uma dimensao,
atribuindo-se, entdo, o novo valor a memoria modificada. Este procedimento final garante
que, ao final do processo de aprendizagem, a memoria modificada da particula nunca serd

totalmente equivalente a sua propria memoria original.

Embora a parcela da componente social representada pela particula ¢**** tenha
sido removida da equagao da velocidade do algoritmo CLPSO, observa-se que o processo
de aprendizagem abrangente permite que a particula possa aprender com as memorias
individuais de outras particulas e a sua propria, preservando, portanto, os aspectos cognitivo
e social do algoritmo PSO tradicional. Nesta nova variante, p; exerce um papel fundamental:
quanto maior a probabilidade, mais as particulas aprendem com as memorias de outras
particulas e, como consequéncia, aprimora-se a capacidade de busca global e diversificagao
do enxame. Por outro lado, quanto menor a probabilidade, menos informacao é trocada

pelas particulas, favorecendo o processo de busca local.

O parametro 79, por sua vez, garante que o processo de aprendizado ocorra apenas
se a particula esteja movimentando-se em dire¢bes pouco promissoras que nao acarretem
em melhoria do valor da func¢do objetivo do problema em um determinado ntimero de
iteragoes. Desta forma, também evita-se que boas diregoes sejam perdidas devido a um

compartilhamento de informacdo excessivo. A formacido de mp?®*t

através da estratégia de
aprendizagem abrangente pode ser resumida pelo algoritmo 2 e pelo fluxograma da Figura
4.3. J4 a variante CLPSO esta representada pelo algoritmo 3 e pelo fluxograma da Figura

4.4.
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Algoritmo 2: Estratégia de Aprendizagem Abrangente

Entrada: nimero total de particulas (n,), probabilidade de troca (p;), intervalo

de atualizagdo (r9°?), niimero de dimensoes do problema (m), matriz de
memorias individuais de cada particula (p
individuais modificadas de cada particula (mp
iteragoes sem aprimoramento da funcdo objetivo das particulas (gap).

best

Saida: mp”*** e gap.

1 inicio
2 para cada particula i =1, ...,n, faca
3 se gap; > r9% entao
4 para cada dimensdo 7 =1,...,m faga
5 se (rand[U(0,1)] < p;) entao
6 gap; =0
7 a = [rand[U(0,1)] * n, |
8 b= [rand[U(0,1)] * n,]
9 se f(py™') < f(pp") entdo
10 mplss — e
11 senao
12 |l =
13 fim
14 senao
i = gl
16 fim
17 fim
18 se mplest = ple*' ¥ j entdo
19 c = [rand[U(0,1)] * n,|
20 d = [rand[U(0,1)] * m|
o i = ol
22 fim
23 fim
24 fim
25 fim
26 * ]jgest e ])gest

b-ésima particulas e p25* simboliza o valor da dimensao d da memoéria individual

best

da particula c.

simbolizam, respectivamente, as memorias individuais da a-ésima e

best) 'matriz de memorias

best) ¢ indicador de
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Figura 4.3 — Fluxograma da estratégia de aprendizagem abrangente.

Para a Particula

“1” do Enxame

}

Para Cada Dimensao
“j”

e
1

da Particula

rand[U(0,1)] <
p?

Sim, gap,=0

Selecionar 2 Particulas
“a " e “bl?
Aleatoriamente de p?*

f(PﬂbEsr )
mquest:P best <
fip,=) 7

best — best
bj mp;~" =P,

j:j+1

best — best
mpy; = Py
paratodoj?

Selecionar 1 Particula
“c” Aleatoriamente de

best

p

I

Selecionar 1 Dimensio
“d” Aleatoriamente de
best
pﬁ

]

best — best
mp;y =Py

Retornar gap e mp"®* ‘ Nio / Sim

Atualizados de Todas ism?
as Particulas ‘

i=i+1

Fonte: Autor.
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Algoritmo 3: Algoritmo CLPSO

© O g9 o o ok~ W

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

25

Entrada: nimero total de particulas (n,), coeficiente de aceleragao(c), valores
méximo e minimo do peso de inércia (W™ ¢ w™"), nimero maximo de
iteragoes (£™%"), numero de varidveis do problema (m), probabilidade
de troca (p;) e intervalo de atualizagao (r9?P), limites de velocidades

min

(v77%* e v"™) de cada dimensdo j.
Saida: Solugao: g®*!(k).

inicio

Inicializar contador de iteragoes t=0. Inicializar aleatoriamente n, particulas
que representam o enxame. Inicializar aleatoriamente n, velocidades iniciais.
Inicializar todas as memoérias das particulas como pt*s!(k) = z;(k) e g***'(k)
como sendo a particula com melhor avaliacdo da funcio objetivo de pt®*(k).
Inicializa o gap; de cada particula como sendo nulo. Inicializa uma matriz
mptest(k) nula de mesmas dimensdes que p?est(k).

enquanto k < k"™ faca

Atualizar peso de inércia utilizando a equagao (4.3);

para cada particula ¢ =1, ...,n, faca

se f(zi(k)) < f(pi**!(k)) entdo
‘ Pt (k) = ai(k);

fim

se f(pie*'(k)) < f(9**'(k)) entédo

‘ gbest(k) — p{i)est(k);

fim
se f(x;(k)) < f(xi(k — 1)) entao
gap; =0
senao
| gap; = gap; + 1
fim

Executar o procedimento de aprendizagem abrangente do algoritmo 2;
Atualizar a velocidade da particula utilizando a equagao (4.5);
Limitar velocidades conforme o procedimento (4.4);

Atualizar a posigao da particula utilizando a equagao (4.1);

fim

=k+1;

fim
fim

* f(-) representa a fungao objetivo de um problema de minimizagao irrestrito.
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Figura 4.4 — Fluxograma do algoritmo CLPSO.
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Atualizar e Limitar
Velocidades

I

Atualizar Posicdes

k=k+1

Solucio Final

gbesf

Sim Nio

Fonte: Autor.

No trabalho de Liang et al. (2006), foram realizados testes computacionais com 16
diferentes fungoes para o algoritmo CLPSO, comparando-se os resultados com os de outras
oito variantes da metaheuristica PSO. Os autores concluiram que o algoritmo CLPSO
melhora significativamente o desempenho da metaheristica PSO e encontra os melhores
resultados na maioria dos problemas multimodais quando comparados as demais variantes.
Embora o desempenho nao seja tao bom em problemas unimodais, os autores destacam
que em aplicacoes do mundo real nem sempre se é possivel conhecer as caracteristicas
do hiperespago de solugoes, sendo vantajoso, portanto, a utilizacao de algoritmos que
desempenham bem em problemas multimodais. Os autores também aconselham a utilizagao
de um método deterministico de otimizacao para aprimorar a capacidade do algoritmo em
realizar buscas locais (CAO et al., 2019; LIANG et al., 2006), conceito que seré utilizado
neste trabalho. Na proxima secao, sera apresentada a técnica utilizada para o tratamento

das variaveis discretas e ZOP durante a execucao do método metaheuristico.
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4.2 Tratamento das Variaveis Discretas e ZOP na Metaheu-

ristica

Tradicionalmente, na literatura, as variaveis discretas e ZOP sao tratadas por meio

dos operadores de arredondamento ou penalizagdo em algoritmos evolutivos de inteligéncia
de enxame (ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007; MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017).

Na técnica de arredondamento, ilustrada na Figura 4.5, a cada iteracao, o agente
de busca é ajustado ao valor discreto permitido mais proximo ao da sua atual posicao na
respectiva dimensao discreta que o constitui, ou ao limitante da zona de operagao permitida
mais proxima. Uma vantagem desta técnica, é a de que uma informagao ja conhecida
pelo usuario é embutida no algoritmo, providenciando ao método um conhecimento que
teria de ser aprendido durante a sua execugdo. Como desvantagem, pode-se destacar
que em determinados casos, onde as variaveis discretas ou regioes factiveis encontram-se
muito distantes entre si, o operador de arredondamento pode causar uma estagnacgao do
movimento das particulas, uma vez que seu movimento pode nao ser grande o suficiente
para leva-la até a proximidade de outra variavel discreta ou zona de operacao permitida.
Nesta circunstancia, o operador de arredondamento e ajuste tradicional iria novamente

restaurar a particula para o valor factivel mais préximo, desfazendo seu eventual progresso.

Na técnica de penalizacdo, uma funcao penalidade é desenvolvida e somada a funcao
objetivo do problema para penalizar agentes que nao estejam obtendo valores factiveis
nas variaveis discretas ou estejam fora das zonas de operacao permitidas. Como vantagem
desta técnica, destaca-se o menor controle sobre os agentes de busca, de tal forma que
estes podem se movimentar naturalmente no decorrer das iteragdes. Como desvantagem,
pode-se citar a dificuldade em se estabelecer os valores dos parametros de penalizacao,
uma vez que estes podem acabar privilegiando a minimizagao da infactibilidade (altos
valores) ou a minimizagao da fun¢do objetivo (pequenos valores), tornando dificil alcangar

um equilibrio entre tais objetivos.

Com base no exposto acima, foi desenvolvido um operador de arredondamento e
ajuste com posterior restauracao, ilustrado na Figura 4.6. Neste operador, a cada iteracao,
o agente de busca ¢ ajustado ao valor discreto permitido mais préximo ao da sua atual
posicao na respectiva dimensao discreta que o constitui, ou ao limitante da zona de
operacao permitida mais proxima. Entao, o agente de busca é avaliado por uma funcao
de avaliacao e, em seguida, seus valores ajustados sao restaurados aos valores originais
antes de se realizar um novo deslocamento. Assim, a cada iteracao, cada agente de busca
¢é avaliado na posicao factivel mais préxima possivel, no entanto, antes de atualizar sua
posicao, restauram-se os valores modificados de forma que o progresso obtido nao seja
desfeito devido ao arredondamento ou ajuste. Este procedimento mantém a vantagem

do operador de arredondamento tradicional e minimiza o problema da estagnacao, pois
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restaura o movimento natural dos agentes de busca.

Figura 4.5 — Movimento de uma particula com o operador de ajuste tradicional.

Regido Factivel

. Particula

Operador de ajuste tradicional

.......... » Deslocamento

r) @

Fonte: Autor.

Figura 4.6 — Movimento de uma particula com o operador de ajuste e restauragao proposto.

x
1 Regido Factivel
. Particula
p(k) Operador de ajuste tradicional
. .......... » Deslocamento
‘. ~+=» Operador de restauracdo
p(k+3)

Fonte: Autor.

Através das Figuras 4.5 e 4.6, pode-se observar que o operador de ajuste e res-
tauragao proposto permite que as particulas se desloquem livremente no hiperespaco de
busca, sendo menos dependentes da amplitude do deslocamento. Esta caracteristica é mais

vantajosa em aplica¢oes com grandes ZOP ou variaveis discretas com grandes espagamento.

Na proxima secao, serd apresentado o método NR utilizado para a resolucao do FP.
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4.3 Meétodo de NR

Nesta secao, foi adotada a mesma nomenclatura que a definida no Capitulo 2.
O método de NR, é um método deterministico utilizado para resolugao de sistemas de
equagoes nao lineares (MONTICELLI, 1983). Seja g(x) um vetor contendo as equagoes dos
balangos de poténcia ativa (AP) (2.2) e reativa (AQ) (2.3). O ponto central do processo de
resolucao de tal sistema (g(z) = 0) pelo método de NR, é determinar o vetor de corregao

Ax que resolve o sistema linear dado por:

g(x) = —J(z)Ax, (4.6)

sendo J a matriz jacobiana de g(x) e x o vetor constituido pelas incégnitas € e V. O

sistema da equagao (4.6) pode ser reescrito da seguinte maneira:

AP
AQ

H N
M T

Ad

| (4.7)

onde H = aggp , N = 88AVP , M = OAQ el = MQ . Ja Af e AV sao os vetores de correcao

dos angulos e das magnitudes de tensao. As submatrizes jacobianas H, N, M e T sao

definidas por:

Hm:%—vv Grom sen(0rym) — Brm cos(Opm)]
L Vi (G 560(0n) — B €05(0p)] s
Hyp = = =B V2 — Vi Smerc Vin [Grom sen(0xm) — Bian c08(0m)]

Nm:ap’“—V Grom c08(0rm) + Brm sen (0]
Nk = = GV + Xmex Vi [Grm €08(0km) + Biem sen(Ogm)] »

v My = gé% = —ViVin [Grm c08(0km) + Bim sen (k)] (4.10)
My, = %ﬁf = —Gka,f + V5 Zmelc Vin [ka COS(@km) + B sen(@km)] ,

0Qk
- Ty = 86? = Vi [Grm 5e0(Okm) — B c0s(Orm)] , (4.11)

T, = di = =BV — Xnex Vin [Grm sen(Okm) — Bim c08(Orm )],

em que Gy, € By, sdo, respectivamente, a parte real e imaginaria da matriz de admitancia
nodal Y},,. Na primeira iteracdo do método, definem-se os valores iniciais dos dngulos das

tensoes das barras PQ e PV, e os valores iniciais das magnitudes das tensoes das barras
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PQ. Em seguida, calculam-se os balangos de poténcia ativa e reativa das barras do sistema

e verificam-se se os residuos (4.12) e (4.13) atendem a tolerancia estabelecida:

|AP||oo < Tp, (4.12)

1AQ| 0 < 7, (4.13)

onde, 7, e 7, sao as tolerancias definidas para o mismatch dos balancos de poténcia ativa
e reativa do sistema, respectivamente. Em caso positivo, o algoritmo é entao finalizado.
Caso contrério, calculam-se as submatrizes jacobianas H, M, N e T e resolve-se o sistema
linear (4.7). Uma vez determinado os valores de AV e A#, atualizam-se as magnitudes

das tensoes e seus angulos por:

VL =VE LAV, (4.14)

OF 1t = 0% 1 A, (4.15)

Com os valores das magnitudes das tensoes e de seus respectivos angulos atualizados,
recalculam-se os balancgos de poténcia ativa e reativa e verifica-se se os residuos atendem a
tolerancia desejada. O procedimento descrito anteriormente repete-se até que as condigoes
estabelecidas pelas equagoes (4.12) e (4.13) sejam satisfeitas. Nos pacotes pandapower
(THURNER et al., 2018) e matpower (ZIMMERMAN; MURILLO-SANCHEZ; THOMAS,
2011) utilizados neste trabalho, hd a opgao de executar o calculo do FP forcando com que
os limites de poténcia reativa dos geradores sejam respeitados (parametro enforce q lims).
Assim, caso algum gerador esteja violando seus limites, tal barra de geracao é convertida
em uma barra do tipo PQ com valor QY fixado, e o FP é recalculado. Este recurso deve ser
utilizado com atencao, pois dependendo da magnitude de tal violagao o calculo FP pode nao
convergir e as tensoes das barras convertidas podem acabar desviando consideravelmente

do valor encontrado inicialmente.

O método NR desempenha um papel importante no algoritmo hibrido proposto
neste trabalho, uma vez que diminui a quantidade de variaveis a serem utilizadas durante
a execucao da metaheuristica e auxilia o atendimento das restri¢oes de igualdade do
problema. Isto permite uma atenuacao do efeito da maldicao da dimensionalidade e a

diminuicdo da quantidade de penalizacoes a serem somadas na funcao fitness.

Na préxima secao, serd apresentado o método BB utilizado neste trabalho para o

tratamento das varidveis discretas dos problemas de FPO e FPOR.
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4.4 Meétodo BB

O método BB foi desenvolvido para solucionar problemas de programacao inteira
(PI) e mista (PIM), sendo adaptado por Gupta e Ravindran (1985) para problemas cujas
fungdes sdo nao lineares. O método, inicialmente, realiza a relaxacao do problema com
variaveis inteiras ou discretas e, entdo, divide-o em varios subproblemas até encontrar
solucoes que sejam factiveis. Seja um problema de programagao nao linear e inteira mista

(PNLIM), definido por:

minimizar f(z,y)
sa: h(x,y) =
Y) (4.16)

ondez e R ye R™, f:R*" - R, h: R* - R™e g:RP — RP. Os limitantes superiores

e inferiores das varidveis continuas sdo representados por 2" e x™" respectivamente,
enquanto que D; representa o conjunto com os valores inteiros permitidos para a variavel

y;. O problema representado por (4.16) pode ser reescrito em sua forma relaxada como:

minimizar  f(x,y)
sa: h(x,y)=0
9(xi,y:) <0 (4.17)

em que y™" e Y™ denotam os valores minimos e mdximos do conjunto de valores
inteiros D;. Se ao resolver o problema relaxado (4.17) através de um método deterministico
apropriado for encontrada uma solucao inteira mista em que y; € D;Vi = 1, ..., n,, entao,
tem-se a solugdo 6tima do problema (4.16). Caso contréario, uma varidvel y; definida como
y? cuja solucdo nao é inteira é escolhida para sofrer a acdo do processo de ramificacdo,
que ird gerar os dois subproblemas (4.18) e (4.19). O subproblema (4.18) apresenta a
mesma formulacdo que (4.17) com a insercdo de uma restricio de desigualdade y° < S™/.
J& o subproblema (4.19), apresenta a mesma formulacdo que (4.17) com a insergao
de uma restricdo y° > S*P. As constantes S/ e S representam os valores inteiros
imediatamente inferiores e superiores ao valor continuo ¢, que pertencem ao seu respectivo

conjunto de valores inteiros D?.
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minimizar  f(z,y)

sa:  h(x,

(4.18)

minimizar f(z,y)

sa:  h(x,

(4.19)

Cada subproblema gerado durante o processo de otimizagao ¢é representado como
um “no” da “arvore” do método BB. Se a solugao de tal né for inteira, entao, o processo de
ramificagdo (branch) é paralisado neste né, caracterizando-se uma poda por otimalidade.
Caso o subproblema seja infactivel, realiza-se uma poda do né por infactibilidade. Além
disso, caso a solugao do subproblema relaxado seja pior do que a melhor solugao inteira
ja encontrada até o momento, realiza-se a poda por qualidade. Desta forma, o método
recorrentemente avalia quais sdo os nés que devem ou nao ser explorados com base nas
informagdes coletadas durante o processo de otimizagao. O solver APOPT utilizado neste

trabalho, adota como critério de parada:

Li - Lc
<1073, 4.20
maa:{iLiJch, 1} = (4:20)
onde L. e L; representam os valores da fun¢ao objetivo do problema para a melhor solucao
continua e para a melhor solucdo inteira obtidas, respectivamente. Assim, caso a condi¢ao
estabelecida seja satisfeita, o processo de otimizacao é finalizado. A Figura 4.7 ilustra um

exemplo de “arvore” gerada pelo método BB.

Na Figura 4.7, cada circulo representa um “né” da “arvore”. Cada “nd” 7 representa
um problema P* de otimizagao com valor de fungao objetivo (limitante) L. Na imple-
mentagao deste trabalho foi utilizada a estratégia de busca em profundidade visando um
menor tempo de execucao do algoritmo, uma vez que a metaheuristica ja é responsavel por
explorar o hiperespago de solucoes de forma global. Na busca em profundidade (do inglés
depth-first), o algoritmo escolhe um de seus nds e explora por completo seus ramos antes

de retroceder. Geralmente, esta é a estratégia que obtém uma solucao inteira de forma
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Figura 4.7 — Exemplo de uma “arvore” gerada pelo método BB.

LO

Fonte: Adaptado de Arenales et al. (2015).

mais rapida (ARENALES et al., 2015). Na proxima secdo, serd apresentado o método de
programacao quadratica sequencial utilizado para a execugao da busca local no algoritmo
hibrido.

4.5 Meétodo de SQP

O método SQP foi elaborado no inicio da década de 1980, sendo o matematico M.
J. D. Powell um de seus principais desenvolvedores (POWELL, 1978a; POWELL, 1978b).
Trata-se de um algoritmo para problemas de otimizacao do tipo restrito, que converge
para uma solucao a medida que, simultaneamente, otimiza a fun¢do objetivo e melhora a

factibilidade do problema. Seja um problema de programagao nao linear (PNL):

minimizar x
flz) (4.21)
sa: h(zx) =0,
onde z € R", f: R" - R e h:R" — R™. Para desenvolver o método SQP ¢é necessario,
inicialmente, comegar pelas condigbes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) do problema (4.21).

A sua fungao lagrangiana L£(z, \) é dada por:

L(z,\) = f(z)+ h(x)"), (4.22)

onde A € R™ representa os multiplicadores de Lagrange das restricoes de igualdade.
Derivando-se (4.22) em relagdo a = e A e igualando-se as equagoes resultantes a zero,

obtém-se as condigoes de KK'T expressas por:
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V. L(x, \)
V)\ﬁ(l’, >\)

Vf(x)+ JFA
h(z)

=0, (4.23)

onde J € R™™ representa a transposta da matriz jacobiana das restricdes de igualdade
do problema e r é o vetor de residuos. Resolver o sistema de equagdes 7(u) = 0 utilizando

o método de Newton consiste em resolver uma sequéncia de problemas lineares do tipo:

Jr(ur)pu = —1(up), (4.24)

k+1 k

em que u = [)\] , J, a matriz jacobiana do vetor de residuos e p, = u"" — u”.

Derivando-se o vetor de residuos r em relagdo aos vetores de variaveis concatenadas

em u, obtém-se o seguinte sistema de equagoes lineares:

[Hc JJ] px] _ [—Vmﬁ] . (4.25)
/S

Px —h
onde p, e py sao os passos das varidveis x e A, respectivamente. J& H, é a matriz hessiana

da func¢ao lagrangiana.

A cada iteracdo, as varidveis do problema e os multiplicadores de Lagrange sao

atualizados por:

oM = 2F 4+ p,, (4.26)

ML= AP 4 py. (4.27)

O método SQP pode ser derivado utilizando-se uma abordagem alternativa. Seja

um problema de programagao quadratica expresso por:

1
minimizar f(x) = gscTQx +q'z (4.28)

sa: Arx+b=0

em que ) € R™" e q € R" sao, respectivamente, a matriz hessiana e o gradiente da funcgao
objetivo; A € R™*™ e b € R™ sdo, respectivamente, a matriz de coeficientes e o vetor

de termos independentes das restrigoes lineares. A funcao lagrangiana deste problema é
definida por (4.29):
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L(z,\) = ;xTQx +q "+ NT[Az + b]. (4.29)

Portanto, o sistema formado pelas equagoes de KKT do problema (4.28) pode ser

| _|—q
-] (4.30)

As equagoes do sistema (4.30) sao lineares e podem ser resolvidas diretamente.

exXpresso por:

Q AT
A0

Para um problema genérico de PNL restrito, pode-se, portanto, resolver sucessivamente
aproximacoes quadraticas até a sua convergéncia, o que representa a esséncia do método
SQP. Realizando-se uma aproximagao quadratica da lagrangiana (4.22) e uma aproximagao
linear das restri¢oes de igualdade para um determinado passo p, em relacao a variavel x,

obtém-se o seguinte problema do tipo quadratico:

1
minimizar  f(p,) = §pl7{[;px +V.Lp, (4.31)

s.a:  Jype +h =0,

o termo constante é desconsiderado uma vez que nao modifica a solugdo. Substituindo-se

V.LT na funcdo objetivo, obtém-se:

1
F(p2) = 5P Hepo + Vaf pe+ AT Jops. (4.32)

Substituir J,p, por —h, resulta em:

1
f(p2) = 5piHepe + Vo f Tpe = ATh. (4.33)

Eliminando-se o termo —ATh por ndo depender de p,, obtém-se o problema:

1
minimizar  f(p,) = iplﬁcpx +Vofpe

(4.34)
s.a: Jyp, +h=0.
A fungao lagrangiana do problema quadratico aproximado é dada por:
1
»CPQ (p:w )‘) - §pIHﬁpx + vmepJ: + /\(k+1)T[Jhpa: + h] (435)

Aplicando-se as condi¢des de KKT, obtém-se o seguinte sistema de equacoes

lineares:
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He JJ] [pm ] _ [—vxf]’ (4.36)
J, 0| [ A —h

e adotando-se que A1 = \* + p, | pode-se manipular (4.36) de forma a obter-se:

[Hﬁ JJ] px] _ B [JIT)‘]C] _ [_vﬂfﬁ] _ (4.37)
Jh 0 Dx

0 —h
Portanto, o sistema linear (4.37) é equivalente ao sistema (4.25) encontrado a partir

—V.f
—h

da aplicagao direta do método de Newton nas condigdes de KKT do problema (4.21).

O método SQP apresentado anteriormente também pode ser estendido para um

problema genérico de PNL com my restrigoes de desigualdade g(z):

minimizar  f(x)
sa: h(z) =

0 (4.38)
g9(z) <0,

onde g € R® — R? Neste caso, ao se realizar a aproximacdo quadratica e aplicar as
condigbes de KKT ao problema (4.38), surge uma nova equagao nao linear que impede
a resolugao direta do método como visto anteriormente. Tal equagao é decorrente da

condigao de folga complementar:

T (Jgpa+ ) =0, (4.39)

onde 7 € R? e J, € R¥" correspondem, respectivamente, aos multiplicadores de Lagrange
e a matriz jacobiana das restricoes de desigualdade. Uma técnica comum para lidar com
as restrigoes de desigualdade do problema (4.38) é a de conjuntos ativos (do inglés active

set). Seja a aproximagao quadratica do problema (4.38) expressa por:

1
minimizar  f(p,) = Epl_'ngx + VoL p,
sa: Jppr+h=0 (4.40)
Jgpz +9 <0,

No inicio do algoritmo, verifica-se quais sao as restricoes de desigualdade que
encontram-se ativas para um determinado p,. O conjunto que possui as restrigoes ati-
vas pode ser denotado por A*, para uma determinada iteracdo k do algoritmo. Entdo,
tais restrigoes sao inseridas no problema como restri¢oes de igualdade, eliminando-se a

necessidade da condigao de folga complementar. O problema (4.40) pode ser reescrito por:
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1
minimizar f(p,) = §pl7‘lcpx + VL p,

S.a. Jhp:v -+ h=0 (441)
Japw +0=0,

onde o e J, sdo, respectivamente, os termos independentes e os coeficientes das restri¢oes
de desigualdade ativas, ou seja, restricoes que pertencem ao conjunto A*. Conforme visto
anteriormente, pode-se chegar ao sistema de KKT apds manipular algebricamente a funcao
objetivo e aplicar as condigdes necessarias. Os multiplicadores de Lagrange das restri¢oes de
desigualdade ativas do problema sao denotados por 7. Uma vez determinado p,, calcula-se
F*tl = 2% 4+ p, e executa-se um procedimento de busca unidimensional (do inglés line
search) de tal forma que uma funcao de mérito, estabelecida por (4.42), apresente melhorias
em relagdo A iteracdo anterior, ou seja M (zF1 N1 7h+1)y < M (2% N* %) (MARTINS;

NING, 2021):

M(z, A7) = f(z) + pllp()]l2, (4.42)

em que:

_ h(x)
p(z) = {max 0.9 (x))J (4.43)

e: p representa um parametro de penalizacao. Caso nao haja melhorias na fungdo mérito

k+1 B — gk g

em relacao a iteracao anterior, deve-se determinar um novo " tal que: x
Segundo Parkinson, Balling e Hedengren (2018), a escolha de « é geralmente arbitraria,
sendo 0,5 um valor comum, e além disso seu valor é reduzido gradualmente até que uma
melhoria na func¢do de mérito seja produzida. Uma vez determinado %! que melhora a
funcdo de mérito, atualiza-se o conjunto de restricdes ativas para a préxima iteracio A+,
Em seguida, para os novos valores de x, A e m, calcula-se: Vf, J,, J;, e VL. O algoritmo é
executado até que as condigoes |V, L(x, A, 7)||oo < Topt € [|[P(%) |00 < Tract sejam satisfeitas,
sendo Trqe € Ty s tolerancias de factibilidade das restricoes e de otimalidade da fungao

lagrangiana do problema (4.38), respectivamente (MARTINS; NING, 2021).

Conforme pode-se notar, o método SQP faz uso da informacao de segunda ordem
provinda da matriz hessiana da lagrangiana (H,) do problema (4.38) para determinar
melhores dire¢oes de busca durante a execugao do algoritmo. No entanto, o calculo de
tal matriz é computacionalmente dispendioso o que prejudica a eficiéncia do método.
Para melhorar essa questao, na pratica, sao utilizados métodos do tipo Quase-Newton
que aproximam a matriz hessiana com a informacado de primeira ordem proveniente do
gradiente da lagrangiana (V,L) a cada iteracdo. Assim, a matriz hessiana aproximada
(H.) pode ser determinada pela técnica Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS):
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C HEPEIETHE |yt

HEF = 3k z , 4.44
CTT T TR [T (4.44)

e
Yt = Vo L(aFTE N bty o L(ak \FHL k), (4.45)

Na primeira iteracao £ = 0, a matriz hessiana aproximada (’}:[05) ¢ inicializada como
uma matriz identidade (I). Segundo Martins e Ning (2021), os multiplicadores de Lagrange
estao fixados em seus valores mais recentes pois apenas é necessario aproximar a curvatura
da lagrangiana no espaco das varidveis primais (z). Para garantir que a aproximacao
da matriz hessiana seja definida positiva, pode-se utilizar também a atualizacdo damped
BFGS (POWELL, 1978a). Vale ressaltar que, no método SQP, as solugoes intermedidrias
obtidas satisfazem apenas as aproximacoes lineares dos subproblemas quadraticos. Com
o decorrer das iteragoes, as aproximagoes tornam-se mais acuradas ao se aproximar da

solucao, satisfazendo, portanto, as restrigoes nao lineares do problema original.

O método SQP juntamente com o MPI sdao considerados o estado da arte dos
métodos deterministicos para a resolucao de problemas de PNL restritos. Como vantagens
do método SQP, pode-se citar: em contraste ao MPI, devido a estratégia de conjunto ativo,
sO € necessario considerar um subconjunto de restrigoes na resolu¢ao dos subproblemas,
reduzindo-se, portanto, o tamanho destes. Além disso, segundo Martins e Ning (2021)
e Beal et al. (2018), métodos SQP sdo mais adequados para a resolugdo de problemas
utilizando-se a estratégia da boa-partida (do inglés warm-start), principio utilizado no
algoritmo hibrido desenvolvido neste trabalho. Como desvantagem do método, pode-se
citar: em contraste ao MPI, que apresenta um sistema de KKT fixo para todas as iteragoes,
no método SQP, deve-se atualizar tal sistema caso o conjunto das restrigoes ativas seja
modificado, o que pode exigir mais operacoes matematicas e diminuir sua eficiéncia

computacional. Por fim, pode-se sumarizar o método SQP através do algoritmo 4.

Na proxima secao, serao apresentados as versoes do método hibrido utilizadas na
resolucao dos problemas de DE com PCV, DE com PCV, ZOP e RT, e FPOR.
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Algoritmo 4: Algoritmo SQP
Entrada: ponto inicial (z°), tolerancia de otimalidade (7,,) € tolerancia de
factibilidade (Tfqct)-
Saida: solugao 6tima local (z*) e valor da fungao objetivo (f(x*)).
1 inicio
2 | Inicializar k = 0. Inicializar A’ = 0 e 7° = 0. Determinar f(z°), h(z°) e g(2°).
Determinar J,(2%), J,(2°) e V,L(z° \°, 70).
s | enquanto ([VsLllw > 7ope) € ([p(x)]le > 7pece) Faca
4 se k = 0 entao
5 | HE=1
6 senao
7 ‘ Calcular H% pela equacao (4.44).
8 fim
9 Determinar a aproximacao quadratica (4.41) do problema (4.38).
10 Aplicar as condicoes de KKT.
11 Resolver (4.37). Determinar p,, px € px.
12 Atualizar:
13 AL = \F P
14 ahtl = gk g
is ZF = gk
16 a=1
17 enquanto M (xF 1 N+ gkt hy S V(g AR k) faga
18 // executa procedimento de busca unidimensional
19 a=3
20 2" = 2k + ap,
21 fim
22 Determinar f(z"™), h(zF*h), g(aF+h), J,(x%1), Jy(aF ),
U, L(aF T, N k),
23 Atualizar o conjunto ativo.
24 =k+1;
25 fim
26 fim

4.6 Meétodo Hibrido

Nesta se¢ao, sao apresentadas as versoes do algoritmo hibrido proposto para cada

um dos problemas abordados neste trabalho.

4.6.1 Despacho Econéomico com Ponto de Carregamento de Valvula

O problema de DE (2.17) considerando os efeitos de PCV, é o mais simples dentre
os problemas abordados neste trabalho. Por nao considerar a RT, nao é necesséario utilizar o
algoritmo NR para a resolugdo do FP. Além disso, por ndo possuir variaveis discretas, torna-
se desnecessario utilizar o método BB. Portanto, na versao do algoritmo hibrido proposto

para este problema, sdo executados apenas a metaheuristica CLPSO e o método SQP. No
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algoritmo 3, para o problema de DE com PCV, cada particula x;;(k) é representada por

um vetor contendo as poténcias geradas por cada um dos n geradores do sistema teste:

ni(k) =[P, . . . PY9]. (4.46)

As poténcias geradas para cada gerador k sao inicializadas, na primeira iteragao,

através da seguinte equagao:

Py = B +rand()[PY — B, (4.47)

onde rand(); simboliza um nimero aleatério proveniente de uma distribuigdo continua
uniforme U(0, 1). Tal inicializacdo garante que todas as particulas sejam geradas aleatoria-
mente e as condi¢Oes para os limites maximos e minimos das poténcias estejam satisfeitas.
As velocidades iniciais, que sao vetores com as mesmas dimensoes que as suas respectivas

particulas, sao inicializadas através da seguinte equacao:

v (0) = rand()} B, (4.48)

em que rand()! simboliza um ntimero aleatério proveniente de uma distribuigao uniforme
continua U (—PT?, PTCG), para cada gerador k. J4 S é uma constante de atenuacao de valor
pequeno. Apds os calculos de velocidades de cada particula, a cada iteracao, verifica-se
se os limites maximos e minimos estabelecidos foram violados conforme a equacao (4.4).

No método hibrido deste trabalho, utilizou-se como limitantes superiores v};}** e inferiores

min

v das velocidades, respectivamente:

vip®® = u[P¢ — B (4.49)

vt = —pu[PS — PF, (4.50)

em que g é um numero pertencente ao intervalo [0,1] definido pelo usuéario. A fungao
fitness Z(x;), utilizada para avaliagdo das particulas neste problema, é composta pela
fungao objetivo (2.19) e pela incorporagao do método de penalizacdo (GASPAR-CUNHA;
TAKAHASHI; ANTUNES, 2012) por nao atendimento da restrigao da demanda de poténcia

ativa do sistema, de forma a transformar um problema de otimizacao restrito em irrestrito:

Z(x;) = > CYV(PE) + w|PP =Y P, (4.51)
keg keg
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onde ¥ é uma constante que representa o fator de penalizacao pelo nao atendimento da

demanda. Quanto maior ¥, maior a relevancia da penalizagao na funcao fitness.

No decorrer do algoritmo, as particulas sobrevoam o hiperespaco de solugoes
procurando minimizar a fungao (4.51). Durante a atualizagao de suas posigoes, é natural que
algum gerador tenha seu respectivo limite de poténcia violado. Neste caso, é executado um

procedimento de restauragao da poténcia do respectivo gerador cujo limite foi ultrapassado:

PE,  se Pf<if

Py =SPG  se P¢>PC (4.52)

A condigao (4.52) é executada para todas as poténcias de cada particula em
cada iteracao do algoritmo, garantindo-se, portanto, que as particulas sempre estejam no
interior da regiao delimitada pelas restrigoes canalizadas. Além disso, para facilitar que nas

best satisfaca

iteracoes finais do método hibrido a geracao de poténcia ativa da particula g
a restricado da demanda do sistema com uma determinada precisao 74, foi desenvolvido
o algoritmo 5 que é executado para toda iteragdo de valor superior a porcentagem pct
(definida como 80% neste trabalho) do niimero méximo de iteragoes. No algoritmo em

questdo, somam-se todas as poténcias de g***

e verifica-se se o valor absoluto da diferenca
entre tal soma e a demanda total do sistema é inferior a uma precisao desejada. Caso nao
seja, divide-se tal diferenca em n parcelas iguais que sao acrescentadas as poténcias de
cada gerador de ¢"***. Em seguida, corrige as poténcias dos geradores que eventualmente
tenham seus limites violados conforme a condigao (4.52). O procedimento em questao é

repetido iterativamente até que a precisao desejada seja encontrada.

Como visto na formula¢ao matematica do problema de DE com PCV (2.17), sua
funcao objetivo é nao diferenciavel. No entanto, para a execucao do método de otimizacao
SQP, é necesséria a informagao proveniente do gradiente da funcao objetivo. Para tornar
possivel a aplicagao do método neste problema, utilizou-se a mesma estratégia que a
definida por Pan, Jian e Yang (2018). Assim, pode-se obter um problema equivalente e
diferencidvel substituindo-se a parcela | sen(fx[PS — PF])| por varidveis auxiliares artificiais

sk, tal que:
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minimizar Cr¢Y(P%) =Y ClY( = [ax[PEP + b PE + cx + egsi
keg keg
s.a: Z PS¢ = PP
ke (4.53)

P <PI<PE Vkeg
—sp < sen(fk[if—Pf}) <s, Vkeg

Desta maneira, o método deterministico pode ser aplicado ao problema (4.53) para

aprimorar localmente a solugao inicial fornecida pela metaheuristica. O algoritmo 6 resume

o método hibrido proposto para resolu¢ao do problema de DE com PCV.

Algoritmo 5: Algoritmo de ajuste da geracao de poténcia ativa da particula
best
gt

Entrada: melhor particula avaliada do enxame (¢”**!), demanda de poténcia ativa

do sistema (PP), valores maximos e minimos dos limites de geracao de
poténcia ativa dos geradores (P¢ e P%), ntimero de geradores (n),
precisao de atendimento da demanda (74), nimero maximo de iteragdes
do algoritmo CLPSO (k™) porcentagem (pct) .

Saida: Solucdo: particula ¢! ajustada.

1 inicio

2 se k > pct x K™ entao

3 dif =7 gkt — PP

4 enquanto ||dif| < 7, faga

5 val = dif /n

6 para cada gerador j = 1,...,n faca
- g?est gj)est val

8 se ¢¥" < P{ entdo

best G

: Kkt

10 fim

11 se gt > PTG entao

3 bt

13 fim

14 fim

15 dif =375 1[956“] PP
16 fim
17 fim

18 fim
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Algoritmo 6: Algoritmo hibrido para o problema DE com PCV.

Entrada: nimero total de particulas (n,), coeficiente de aceleragao(c), valores
méximo e minimo do peso de inércia (W™ ¢ w™"), nimero maximo de
iteragoes (£™%"), numero de geradores do problema (n), probabilidade
de troca (p;), intervalo de atualizagao (r9%), fator de penalizacao da
demanda (¥), limitante de velocidade (1) e fator de atenuagao de
velocidade inicial (f3).

best

Saida: Solugao: particula ¢”*** aprimorada localmente pelo método SQP.

1 inicio
2 Carregar dados do caso teste. Inicializar contador de iteragoes k=0. Inicializar
aleatoriamente n,, particulas conforme (4.47) que representam o enxame.
Inicializar aleatoriamente n,, velocidades iniciais conforme (4.48). Inicializar
todas as memoérias das particulas como pP**t(k) = x;(k) e g****(k) como sendo
a particula com melhor avaliagdo da funcio objetivo de p?*!(k). Inicializa o
gap; de cada particula como sendo nulo. Inicializa uma matriz mp®*(k) nula
de mesmas dimensoes que p**st(k).
3 enquanto k£ < k™ faca
4 Atualizar peso de inércia utilizando a equagao (4.3);
5 para cada particula t =1, ...,n, faca
6 se Z(x;(k)) < Z(pb*'(k)) entao
. | (k) = (k)
8 fim
9 se Z(prest(k)) < Z(g*st(k)) entdo
10 | 9"t (k) = piet(k);
11 fim
12 se Z(x;(k)) < Z(z;(k — 1)) entao
13 ‘ gap; =0
14 senao
15 | gap; = gap; + 1
16 fim
17 Executar o procedimento de aprendizagem abrangente do algoritmo 2;
18 Atualizar a velocidade da particula utilizando a equagao (4.5);
19 Limitar velocidade da particula com base nas equagoes (4.4), (4.49) e
(4.50);
20 Atualizar a posicao da particula utilizando a equagao (4.1);
21 Restaurar geradores com poténcias violadas utilizando o procedimento
(4.52);
22 Executa algoritmo 5 de ajuste da geracdo para g*¢*t;
23 fim
24 k=k+1;
25 fim
26 Reformular o problema DE com PCV por (4.53).
27 Executar o método SQP descrito pelo algoritmo 4, sendo ¢**** o ponto inicial.

28 fim
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Para melhor entendimento do método hibrido proposto, também foi desenvolvido
um fluxograma que pode ser visualizado na Figura 4.8. Na versao do algoritmo hibrido
para este problema, a metaheuristica CLPSO foi implementada em linguagem Python
e o método SQP foi utilizado a partir do solver APOPT disponivel no pacote GEKKO
Optimization Suite para aplicagoes de otimizacao e aprendizado de maquina (BEAL et al.,
2018).

Figura 4.8 — Fluxograma do método hibrido para o problema de DE com PCV.
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Fonte: Autor.

Na préxima secao, serd apresentada a versao do método hibrido proposto na
resolucao do problema de DE com PCV, ZOP e RT.

4.6.2 Despacho Economico com Ponto de Carregamento de Valvula,

Zonas de Operacgao Proibidas e Representacao da Transmissao

O problema de DE com PCV, ZOP e RT (2.22), impoe uma maior complexidade de
resolucao devido ao fato de ser nao linear, multimodal, descontinuo e de grande dimensao.
A presencga da RT torna necessaria a aplicagdo do método NR para resolugao do FP.
J& a presenca de variaveis discretas e das ZOP torna necesséario realizar adaptagoes na

metaheuristica CLPSO, bem como utilizar o método BB em conjunto com o método SQP.
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Neste problema, cada particula x;;(k) da metaheuristica CLPSO ¢ representada

por um vetor contendo as variaveis independentes do SEP:

zi(k) = VIOV, PGPSt ty, b6 (4.54)

onde Vi, Vk € G e P, Vk € G’ representam, respectivamente, os n, modulos de tensao e as
n, poténcias ativas das barras de geragao. Ja ¢ e b*" representam, respectivamente, os n;
taps das linhas de transmissao e as n; susceptancias shunt dos bancos de capacitores e

reatores shunt. Cada variavel A; que constitui a particula z;(k) é inicializada conforme:

Aj = AP 4 [N — AT sorand();, (4.55)

onde A;m” e A;-”“x representam, respectivamente, os limitantes superiores e inferiores da

varidvel A;. As velocidades iniciais sao inicializadas conforme:

v;;(0) = Brand(), (4.56)

em que Tand()}) simboliza um nimero aleatério proveniente de uma distribuicao uniforme
continua U (—A}””, Ag“””). A cada iteragao, as velocidades sdo limitadas pelos respectivos

limites maximos e minimos de velocidade pela seguinte equagao:

e = [ AT A;mn] (4.57)

)

vfj“" = —p[A]" — A;?“”], (4.58)

Para cada particula do método CLPSO, a cada iteracao, é executado o método
NR para satisfazer as restricoes dos balancos de poténcia ativa e reativa do SEP, bem
como determinar o valor das variaveis dependentes: angulos 0, Vk € B, mddulos de tensao
Vi Vk € C, poténcias reativas geradas QS Vk € G, bem como a poténcia ativa PS, . gerada
na barra de referéncia (do inglés slack). A fungao de avaliagdo fitness, portanto, é formada
pelo custo, considerando os efeitos de PCV, somado as penalizagoes por ultrapassagem

dos limitantes das variaveis dependentes:

Z(Q9, PE V) =3 CrV(PI) + (D Ve = V™ +w D 1QS — QU™ + X| Ploer, — Plina]
acg beC ceg
(4.59)
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sendo que (, w e x sao constantes que representam, respectivamente, os fatores de
penalizagao de violagao dos limites de tensao, poténcia reativa gerada pelos geradores e

oténcia ativa gerada na barra slack. Os valores de V/m. QU™ ¢ Plim nodem ser definidos
p b ) c slack p

CcOo1mo:

Vi, se V<V,

Vim =T, se V>V, (4.60)

Vo, se Vi, <V < Vi

Q" =1Q%, se QF>QY, (4.61)

G se QG < QG < QG.

c?

PzGa se P(l;ack:<P7G

Pl ={ PG, se P§ . > P¢ (4.62)

em que P% e PzG representam, respectivamente, os limitantes superiores e inferiores da
z-ésima zona de operacao permitida mais préxima a atual posicao da particula para a

varidvel dependente PS ;.
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As restrigoes de desigualdade que retratam os limites superiores e inferiores das
variaveis independentes A;, que constituem a particula z;(k), sdo tratadas pelo mesmo
procedimento utilizado na versao do método hibrido para o problema de DE com PCV

visto anteriormente:

min . man
A se Ay < AT,

Aj= AP, se A > A (4.63)

A;,  se A;”m <A; < A;m”.

Conforme visto na formula¢ao matematica do problema (2.22), os taps dos transfor-
madores e susceptancias dos bancos de capacitores e reatores shunt sao variaveis discretas.
Para lidar com tal restricao no algoritmo CLPSO, adotou-se a estratégia de ajuste com
posterior restauragao definida na secao 2 deste capitulo. A estratégia adotada evita que
ocorra uma estagnacao do movimento das particulas devido ao arredondamento recorrente
de suas variaveis discretas e, além disso, evita que seja necessario utilizar mais penaliza¢oes

na fungao fitness. O procedimento de arredondamento é definido como:

d __ c
A§ = round(AS), (4.64)
onde A§ representa uma variavel genérica de x4;(k) com valor continuo que deve pertencer a
um determinado conjunto discreto genérico D;. Ja A;l representa a variavel apds o processo
de arredondamento, enquanto que round() representa o procedimento de arredondamento

de A§ para o valor discreto de D; mais préximo de seu atual valor continuo.

De forma semelhante, as restricdes de ZOP das poténcias ativas geradas pelos
geradores podem ser satisfeitas aplicando-se um operador de modificagdo dos valores de
P¢ infactiveis antes da resolucdo do FP e do calculo do fitness. Ao terminar tal etapa, as
poténcias modificadas podem ser restauradas aos seus respectivos valores originais dando

continuidade ao movimento natural da particula. O procedimento pode ser definido como:

G G G
P, se P < P,

P¢=qPC, se PS>PC, (4.65)
PE,  se P,fp < PF §§G7P,
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onde PGp e P¢ , representam, respectivamente, os limitantes superiores e inferiores de
poténcia ativa PG do gerador k na p-ésima zona de operagao permitida mais proxima da

atual posicao da particula.

Devido ao fato da fun¢éao objetivo ser nao diferenciavel, também torna-se necessario
reformular o problema (2.22) utilizando a estratégia de Pan, Jian e Yang (2018) para
a aplicacao do método SQP. Uma vez que o método deterministico é utilizado para
aperfeicoar localmente a solucao fornecida pelo algoritmo CLPSO, adotam-se os limites

best g6 encontra como sendo os

da p-ésima zona de operagao permitida onde a particula g
limites inferiores PG e superiores Pka das poténcias ativas dos geradores do sistema, de
modo a excluir as demais zonas do problema. Entao, o método BB-SQP é aplicado no

problema (4.66):

minimizar CLYY(P%) = Z CPev( Z[ak [PE)? + e PE + ¢, + epsy]
keg keg

sa: AP(V,0,t)=0, VkebB
AQw(V,0,t,b°") =0, VkeC

PE< PG <PC, Vkeg
QF <Qu(V.0,t,b™") <Qf, Vkeg (4.66)

Vi <Vi<VW, VkeB

v € D", Yk e B

tem € DIP 0 Y(k,m) €T

— 5 < sen(fk[]if— P <sr, Vkeg

Na versao do algoritmo hibrido 7 proposto para este problema, a metaheuristica
CLPSO foi implementada em linguagem Python; os dados do sistema elétrico e o método
NR foram utilizados a partir do pacote pandapower para simulacoes e analises de sistemas
elétricos (THURNER et al., 2018); e o método SQP em conjunto com o método BB
foram utilizados a partir do solver APOPT disponivel no pacote GEKKQO Optimization
Suite (BEAL et al., 2018). Para melhor compreensao do método hibrido proposto, foi

desenvolvido um fluxograma que pode ser visto na Figura 4.9.
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Algoritmo 7: Algoritmo Hibrido para o problema DE com PCV, ZOP e RT.

Entrada: nimero total de particulas (n,), coeficiente de aceleragao (c), valores
méximo e minimo do peso de inércia (W™ e w™™), nimero maximo de
iteragoes (k™%"), probabilidade de troca (p;), intervalo de atualizagao
(r9°P), limitante de velocidade (u), fator de atenuagao de velocidade
inicial (3) e fatores de penalizacao de: tensdo (¢), poténcia reativa
gerada (w) e poténcia ativa gerada na barra slack (x).

Saida: Solucdo: particula ¢**** aprimorada localmente pelo método SQP.

1 inicio
2 Inicializar contador de iteragoes k=0. Inicializar aleatoriamente n, particulas
conforme (4.55) que representam o enxame. Inicializar aleatoriamente n,,
velocidades iniciais conforme (4.56). Inicializar todas as memérias das
particulas como p!***(k) = z;(k) e gb**(k) como sendo a particula com melhor
avaliacdo da funcdo objetivo de p?***(k). Inicializa o gap; de cada particula
como sendo nulo. Inicializa mp®!(k) nula de mesmas dimensoes que p*est(k).
3 enquanto k < k™ faca
4 Atualizar peso de inércia utilizando a equagao (4.3);
5 para cada particula i =1, ...,n, faca
6 Executa procedimento de ajuste das poténcias ativas (4.65).
7 Executa o procedimento de arredondamento: z¢(k) = round(z;(k)).
8 Executa o algoritmo NR para resolucio do FP com z¢(k).
9 se Z(zd(k)) < Z(p*'(k)) entao
10 | piet(k) = @ (R);
11 fim
12 se Z(p¥t(k)) < Z(g***'(k)) entdo
13 | 9"t (k) = pieet(k);
14 fim
15 se Z(zd(k)) < Z(z(k — 1)) entdo
16 ‘ gap; =0
17 senao
18 | gap; = gap; + 1
19 fim
20 Restaurar z;(k);
21 Executar o procedimento de aprendizagem abrangente do algoritmo 2;
22 Atualizar a velocidade da particula utilizando a equagao (4.5) e x;(k);
23 Limitar velocidades das particulas utilizando as equagoes (4.57) e (4.58);
24 Atualizar a posicao da particula utilizando a equacao (4.1) e z;(k);
25 Restaurar variaveis com limites violados de x;(k) utilizando o
procedimento (4.63).
26 fim
27 k=Fk+1;
28 fim
29 Calcular fluxo de poténcia com ¢! (parametro: enforce_q_lims="True)
30 Reformular o problema DE com PCV, ZOP e RT para (4.66).
31 Executar o método BB com o algoritmo SQP 4 para o ponto ¢!

32 fim
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Figura 4.9 — Fluxograma do método hibrido para o problema de DE com PCV, ZOP e

RT.
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Na proxima secao, sera apresentada a versao do método hibrido proposto para a

resolucao do problema de FPOR.

4.6.3 Fluxo de Poténcia Otimo Reativo

No problema de FPOR (2.16), ao contrario do problema de DE com PCV, ZOP e

RT, as poténcias ativas geradas pelos geradores sao tratadas como parametros do problema

e nao mais como variaveis. Neste tipo de problema, preocupa-se em otimizar as variaveis

que estao relacionadas ao fluxo de poténcia reativa no sistema, visando minimizar as perdas

de poténcia ativa nas linhas de transmissao. Da mesma forma que no problema da secao

anterior, sao consideradas a RT e as variaveis discretas dos taps e susceptancias dos bancos
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de capacitores e reatores shunt. Portanto, as varidveis independentes que constituem uma

determinada particula z;(k) sao:

zi(k) = [VOVE ity b3 b5 (4.67)

A inicializacao das posi¢oes das particulas e de suas velocidades iniciais é feita,
respectivamente, utilizando as equagoes (4.55) e (4.56). Para cada particula do algoritmo
CLPSO, a cada iteracao, é executado o método NR para satisfazer as restrigoes dos
balancos de poténcia ativa e reativa do SEP, bem como determinar o valor das variaveis
dependentes. A funcao fitness de avaliacdo das particulas, neste caso, é formada pelo
somatorio das perdas em cada ramo do sistema e por eventuais penalizagoes por violagoes
dos limites de tensao das barras de carga, geracao de poténcia reativa nas barras de geracao

e slack, e poténcia ativa na barra slack:

2(Q°V.0,t) = P(V,0,6) + C3_ Vi = V™[ 4w [QF =™, (4.68)

beC ceg
onde V™ e QU™ sio definidos através das equagoes (4.60) e (4.61), respectivamente. J&
as restrigoes de desigualdade das variaveis que constituem as particulas sao tratadas no

préprio algoritmo CLPSO através da equagao (4.63), a cada iteragao.

Para lidar com as varidveis discretas ¢t e b*", utilizou-se a mesma estratégia de
arredondamento definida pela equagao (4.64), onde as varidveis sdo arredondadas apenas
na etapa de resolucao do FP e avaliagao, sendo reconstituidas ao seu valor continuo logo
apos este processo, evitando a possibilidade de estagnacao da particula. Como a fungao
objetivo P, do problema de FPOR é diferencidvel, nao é necesséario utilizar a estratégia de
Pan, Jian e Yang (2018). O problema de FPOR (4.69) utilizado na busca local do método
BB-SQP ¢ formulado por:

minimizar P (V,6,t)
sa: APR(V,0,t)=0, Vkedg ucC
AQL(V,0,t,b°")y =0, VkecC
QF <Qu(V,0,t,b™) <QF, Vkeg (4.69)
Vi<Vi<Vi, VkeB
v;" € D" Yk € B
tem € D2 Y(k,m) € T.
Na versao do algoritmo 8 proposto para este problema , a metaheuristica CLPSO

foi implementada em linguagem Python; os dados do sistema elétrico e o método NR
foram utilizados a partir do pacote pandapower (THURNER et al., 2018); e o método BB-
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SQP foi utilizado a partir do solver APOPT disponivel no pacote GEKKO Optimization
Suite (BEAL et al., 2018). Por fim, o método hibrido proposto pode ser sumarizado pelo

algoritmo 8 e pelo fluxograma da Figura 4.10.

Figura 4.10 — Fluxograma do método hibrido para o problema de FPOR.
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No préximo capitulo serao apresentados os resultados dos testes numéricos realizados
com os algoritmos hibridos desenvolvidos para os problemas de: DE com PCV; DE com
PCV, ZOP e RT; e FPOR.
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Algoritmo 8: Algoritmo Hibrido para o problema FPOR.

Entrada: nimero total de particulas (n,), coeficiente de aceleragao (c), valores
méximo e minimo do peso de inércia (W™ ¢ w™"), nimero maximo de
iteragoes (k™) probabilidade de troca (p;), intervalo de atualizagao
(r99P), limitante de velocidade (i), fator de atenuacao de velocidade
inicial (/) e fatores de penalizacdo de: tensao (), poténcia reativa
gerada (w).

best

Saida: Solugao: particula ¢”*** aprimorada localmente pelo método SQP.

1 inicio
2 Inicializar contador de iteragoes k=0. Inicializar aleatoriamente n, particulas
conforme (4.67) que representam o enxame. Inicializar aleatoriamente n,,
velocidades iniciais conforme (4.56). Inicializar todas as memérias das
particulas como p?**'(k) = z;(k) e ¢***'(k) como sendo a particula com melhor
avaliagdo da funcio objetivo de pt*s!(k). Inicializa o gap; de cada particula
como sendo nulo. Inicializa mp®®** nula de mesmas dimensdes que p*e**.
3 enquanto k£ < k"™ faca
4 Atualizar peso de inércia utilizando a equagao (4.3);
5 para cada particula t = 1,...,n, faca
6 Executa o procedimento de arredondamento: z;(k) = round(z;;(k)).
7 Executa o algoritmo NR para resolugdo do FP com xfj(k:)
8 se Z(zd(k)) < Z(pb'(k)) entao
. | pet(h) = (k)
10 fim
11 se Z(prest(k)) < Z(g**st(k)) entdo
12 | 9"t (k) = piet(k);
13 fim
14 se Z(xd(k)) < Z(z¢(k — 1)) entdo
15 ‘ gap; =0
16 senao
17 | gap; = gap; + 1
18 fim
19 Restaurar z;(k);
20 Executar o procedimento de aprendizagem abrangente do algoritmo 2;
21 Atualizar a velocidade da particula utilizando a equagao (4.5) e x;(k);
22 Limitar as velocidades das particulas conforme equagoes (4.57) e (4.58);
23 Atualizar a posicao da particula utilizando a equacao (4.1) e z;(k);
24 Restaurar varidveis com limites violados de z;(k) utilizando o
procedimento (4.63).
25 fim
26 k=Fk+1;
27 fim
28 Calcular fluxo de poténcia com ¢! (parametro: enforce q lims="True)
29 Executar o método BB com o algoritmo SQP 4 para o ponto g%t

30 fim
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5 TESTES NUMERICOS

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos pelos métodos hibridos
desenvolvidos para os problemas abordados neste trabalho. Para avaliar o desempenho
dos algoritmos hibridos, sao realizadas comparac¢des com outros métodos encontrados na
literatura, metaheuristicas e solvers de otimizacao. Todos os testes foram realizados em um
computador com processador Intel® Core™ i5-8250U de 1,80 GHz com 8 GB de memoria
RAM, sistema operacional Linux Ubuntu 20.04 Focal Fossa.

5.1 Despacho Econémico com Ponto de Carregamento de

Valvula

No Apéndice A, sdo apresentados os dados dos sistemas para os casos testes de 13,
19 e 40 unidades geradoras, bem como os dados dos testes realizados para determinar os
parametros do método hibrido. Para os casos testes do problema DE com PCV, utilizou-se
as tolerancias 74, = 107 MW para o método CLPSO, e 7,y = 107 MW com 7, = 1072
MW para o método SQP.

5.1.1 Caso 1: 13 Unidades Geradoras

Para o caso teste com 13 unidades geradoras, foi considerada uma demanda de
2520 MW. Os dados foram extraidos de Sinha, Chakrabarti e Chattopadhyay (2003) para
os limites de geragao e para os coeficientes da funcao custo de cada gerador, e podem
ser visualizados na Tabela A.1. Além do método hibrido, foram também implementados,
para fins de comparagao, os otimizadores PSO, SQP (solver APOPT) e CLPSO. Foram
realizadas 50 execucgoes para a coleta e andlise dos resultados, sendo que para o método
deterministico SQP foram utilizados 50 pontos iniciais aleatoriamente criados. Além
disso, para tratar a nao diferenciabilidade da fun¢ao objetivo no método SQP, também
adotou-se a técnica proposta por Pan, Jian e Yang (2018). A formulagdo matemética e
os dados utilizados neste trabalho coincidem com os utilizados nos trabalhos de: Victoire
e Jeyakumar (2004) (PSO-SQP e EP-SQP), Pothiya, Ngamroo e Waree (2010) (ACO),
Silva (2014) (PDPCBLM) e Dias (2021) (ED e ED-BFGS).

A Tabela 5.1 mostra as configuragoes de parametros utilizados nos métodos PSO e
CLPSO, sendo que as colunas nao preenchidas simbolizam parametros que nao existem na

metaheuristica em questao. Para a metaheuristica PSO, adotaram-se valores comumente

vistos na literatura (ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007; KENNEDY; EBERHART, 1995).
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Em ambos os casos foi utilizado um peso de inércia linearmente decrescente. O critério de

parada para as metaheuristicas foi de 1000 iteragoes, com enxames de 75 particulas.

Tabela 5.1 — Parametros das metaheuristicas PSO e CLPSO.

Método ¢ ¢ ¢ w™™ wm* 9% p, B W 1
PSO 2 2 - 04 0,9 - - 0,1 10 0,25
CLPSO - - 1 04 0,9 0O 04 01 10 0,25

Fonte: Autor.

A Tabela 5.2 apresenta os valores obtidos de custo minimo, custo médio e desvio
padrao para cada método utilizado na comparagao. Alguns autores reportaram apenas
dados a respeito do custo minimo obtido, nao utilizando as métricas de custo médio e
desvio padrao. O trabalho de Pothiya, Ngamroo e Waree (2010) apresenta o valor de custo

que nao condiz com o valor calculado a partir de sua solugao informada.

Tabela 5.2 — Valores minimos, médios e desvios padrao obtidos para a fun¢ao custo do
problema de DE com PCV no caso 1.

Método Custo Custo Desvio
Minimo ($) Médio ($) Padrao ($)
PSO 24327,0992 24682,0751 187,9927
EP-5QP 24266,4400 - -
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
PSO-5QP 24261,0493 - -
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
SQP (APOPT) 24218,3344 24935,8672 362,6212
ED 24174,2081 - -
(DIAS, 2021)
PDPCBLM 24173,8100 - -
(SILVA, 2014)
CLPSO 24172,0162  24306,7806  110,6018
ED-BFGS 24169,9178 - -
(DIAS, 2021)
CLPSO-SQP 24169,9177 24228,3647 69,1505
ACO

24169,6300 24182,7900 7,8600
(POTHIYA; NGAMROO; WAREE, 2010)}

Fonte: Autor.

Como pode-se observar na Tabela 5.2, dentre os métodos encontrados na literatura
e os implementados no trabalho, o algoritmo hibrido foi o que apresentou a melhor solucao,
ou seja, com os menores custos minimo, médio e desvio padrao. Pode-se destacar também

os grandes valores de custo médio e desvio padrao do método deterministico SQP, fator

1 O custo minimo calculado em Pothiya, Ngamroo e Waree (2010) com os dados do sistema nao condiz

com o valor reportado pelos autores para a solugdao encontrada. O custo calculado para a solucao
informada é de 24171,4301 $.
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diretamente relacionado a sua dependéncia ao ponto inicial adotado, o que acarreta em
diferentes solugoes. A Figura 5.1 ilustra os valores médios da fung¢ao objetivo da particula

¢"**" em cada uma das iteracdes das 50 execucdes das metaheuristicas CLPSO e PSO.

Figura 5.1 — Média das curvas de convergéncia para as metaheuristicas PSO e CLPSO

(caso 1).
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Fonte: Autor.

Como pode-se notar, nas primeiras iteracoes, ha um aumento do custo nas curvas
de convergéncia. Isso deve-se ao fato de que as solugdes iniciais apresentam uma grande
penalizagao, e as particulas tendem a minimiza-la em troca da deterioragao do custo de
geracao. Uma vez que a penalizacdo ¢é reduzida, os custos passam a ter maior importancia
na fungao fitness. Nos testes realizados, a partir da iteragdo de ntiimero 100, a fungao
objetivo comeca a ser minimizada. A partir da iteracao de niimero 300, pode-se observar a
vantagem na capacidade de exploracao do algoritmo CLPSO em relacao ao PSO, uma vez

que o ultimo tende a estagnar precocemente em piores solugoes.

Na Tabela 5.3, podem ser observadas as melhores solugoes factiveis obtidas pelos
métodos: ED-BFGS, PSO-SQP, CLPSO e CLPSO-SQP. As solugoes encontradas pelos
métodos ED-BFGS e CLPSO-SQP sao muito semelhantes. Na Tabela 5.4, é realizada uma
analise comparativa entre os tempos de execucao, nimero de iteracoes e nimero de agentes
de busca de cada um dos métodos utilizados na analise. Os métodos deterministicos SQP
e PDPCBLM tendem a ser mais eficientes no tempo computacional ou no ntimero de
iteracoes, uma vez que utilizam informagoes provenientes de gradientes, matrizes jacobianas
e hessianas que tendem a direcionar o processo de otimizagao. Os métodos metaheuristicos
sao mais dispendiosos, pois exigem um maior nimero de avaliagbes da fungao objetivo do

problema de otimizacao.

Vale ressaltar que a comparagao com os tempo de execucgao da literatura nao é

totalmente adequada uma vez que cada autor utilizou diferentes configuracoes de hardware,
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diferentes softwares ou linguagens de programacao.

Tabela 5.3 — Melhores solucoes obtidas pelos métodos ED-BFGS, PSO-SQP, CLPSO e
CLPSO-SQP para o caso 1.

Gerador ED-BFGS PSO-SQP CLPSO CLPSO-SQP

PE 628,3185 628,3205 628,2551 628,3185
Pf¢ 299,1993 299,0524 298,9044 299,1993
P§¢ 299,1993 298,9681 298,8752 299,1993
PF 159,7331 159,4680 159,6652 159,7331
PE 159,7331 159,1429 159,7026 159,7331
P¢ 159,7331 159,2724 159,5544 159,7331
P& 159,7331 159,5371 159,3980 159,7331
P¢ 159,7331 158,8522 159,5306 159,7331
P¢ 159,7331 159,7845 159,6242 159,7331
P§ 77,39991 110,9618 76,7096 77,39991
P§ 77,39991 75,0000 76,2884 77,39991
PS 92,39989 60,0000 91,6178 92,39991
PS 87,68458 91,6401 91,8747 87,68453

S P 2520,0000  2520,0000  2520,0001 2520,0000

1

Fonte: Autor.

Tabela 5.4 — Dados de desempenho dos métodos no caso 1.

Tempo Desvio N¢ de N€? de

Meétodo Médio(s) Padrao(s) Agentes Iteragoes
EP-5QP 121,93 - 100 100
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
PRO-5QP 33,97 - 100 100
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
ED-BFGS 22.66 - 100 300
(DIAS, 2021)
ACO 14,35 - ; 100
(POTHIYA; NGAMROO; WAREE, 2010)
CLPSO-SQP 13,67 0,31 75 1006
CLPSO 13,35 0,10 75 1000
PSO 6,47 0,04 75 1000
SQP 0,31 0,19 ; 113
PDPCBLM ) i i 18

(SILVA, 2014)

Fonte: Autor.

5.1.2 Caso 2: 19 Unidades Geradoras

Para o caso teste com 19 unidades geradoras, foi considerada uma demanda de 2908

MW. Os dados foram extraidos de Balamurugan, Muralisachithnndam e Krishnan (2003)
3

Numero médio de iteragoes para o método deterministico SQP no caso 1.
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para os limites de geracao e para os coeficientes da funcao custo de cada gerador, e podem
ser visualizados na Tabela A.2. Além do método hibrido, foram também implementados
os métodos PSO, SQP (solver APOPT) e CLPSO. Foram realizadas 50 execugdes para a
coleta e andlise de resultados, sendo que para o método deterministico SQP foram utilizados
50 pontos iniciais aleatoriamente criados. A formulagdo matematica e os dados utilizados
neste trabalho coincidem com os utilizados nos trabalhos de: Silva (2014) (PDPCBLM) e
Dias (2021) (ED e ED-BFGS).

A Tabela 5.5 mostra as configuragoes de pardmetros utilizados nos métodos PSO
e CLPSO. Em ambos os casos foi utilizado um peso de inércia linearmente decrescente.
O critério de parada para as metaheuristicas foi de 1000 iteragoes, com enxames de 100
particulas. Ja a Tabela 5.6 traz os valores obtidos de custo minimo, custo médio e desvio

padrao para cada método utilizado na comparagao.

Tabela 5.5 — Parametros das metaheuristicas PSO e CLPSO.

Método ¢ ¢ ¢ w™™ WM™ 9% p,. B W p
PSO 2 2 - 04 0,9 - - 0,1 50 0,1
CLPSO - - 3 04 0,9 3 09 01 50 0,1

Fonte: Autor.

Tabela 5.6 — Valores minimos, médios e desvios padrao obtidos para a fun¢ao custo do
problema de DE com PCV no caso 2.

Métod Custo Custo Desvio
CtoCo Minimo ($) Médio ($) Padrio ($)
PDPCBLM 17551,0460 - -
(SILVA, 2014)
SQP (APOPT)  17139,0000  17847,0000  490,0000
ED 17005,1048 - -
(DIAS, 2021)
ED-BFGS 16982,5601 - -
(DIAS, 2021)
PSO 16971,0516  17070,6077 55,5468
CLPSO 16957,7653  16979,1733 11,8621

CLPSO-SQP 16945,6023 16952,9393 10,9538

Fonte: Autor.

Novamente, dentre os métodos encontrados na literatura e implementados no
trabalho, o algoritmo hibrido desenvolvido foi o que apresentou a melhor solucao, ou
seja, com os menores custos minimo, médio e desvio padrao. Os métodos deterministicos
PDPCBLM e SQP apresentaram dificuldades em conseguir solugdes com baixos valores de
custo minimo. Destaca-se neste caso, que a média do custo obtida pelo método hibrido é

melhor do que o custo minimo obtido por todos os métodos abordados para comparacao.
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A Figura 5.2 ilustra os valores médios da funcdo objetivo da particula ¢**** em cada uma

das iteragoes das 50 execugoes das metaheuristicas CLPSO e PSO.

Figura 5.2 — Média das curvas de convergéncia para as metaheuristicas PSO e CLPSO
(caso 2).

20000 —a— CLPS0
—i— PS50
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Fonte: Autor.

Tabela 5.7 — Dados de desempenho dos métodos no caso 2.

Tempo Desvio N¢ de N€? de

Meétodo Médio(s) Padrao(s) Agentes Iteragoes
ED-BFGS 52,30 - 100 500
(DIAS, 2021)
CLPSO-SQP 13,80 0,31 100 1005
CLPSO 13,60 0,29 100 1000
PSO 8,46 0,12 100 1000
SQP 0,21 0,03 ; 7t
PDPCBLM i i i 93
(SILVA, 2014)

Fonte: Autor.

No caso 2, analisando-se as curvas de convergéncia, nota-se que ambas as metaheu-
risticas CLPSO e PSO obtiveram um desempenho préximo, sendo o algoritmo CLPSO o
que obteve resultados melhores. Na Tabela 5.7, estao detalhados os dados de desempenho
dos métodos desenvolvidos e utilizados na comparacao. O método hibrido desenvolvido apre-
sentou tempo de execugdo aproximadamente 3,8 vezes inferior ao método ED-BFGS. Na
Tabela 5.8, podem ser observadas as melhores solugoes obtidas pelos métodos: ED-BFGS,
PDPCBLM, CLPSO e CLPSO-SQP.

4 Ntmero médio de iteracdes para o método deterministico SQP no caso 2.
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Tabela 5.8 — Melhores solugoes obtidas no caso 2 pelos métodos ED-BFGS, PDPCBLM,
CLPSO e CLPSO-SQP.

Gerador ED-BFGS PDPCBLM CLPSO CLPSO-SQP

P¢ 104,3720 200,35634 100,0250 100,0000
P§ 371,2835 308,49096 371,1949 371,3274
P 249,8589 226,22324 250,0000 250,0000
Pf 24,92514 25,00000 25,0000 25,0000
P¢ 63,71548 63,75000 63,4465 63,7500
P& 269,7616 186,77848 270,8865 273,3418
P& 62,93011 63,7500 63,7500 63,7500
P¢ 130,1541 299,37001 136,1910 130,2076
P¢ 201,1047 200,0000 200,0250 200,0000
P 39,59142 40,0000 36,8401 40,0000
PS 149,8667 150,0000 150,0000 150,0000
P§ 74,86636 75,0000 75,0000 75,0000
PS 63,7417 63,7500 63,7500 63,7500
P 94,86275 95,0000 95,0000 95,0000
P& 216,8842 120,53097 216,8654 216,8731
P& 79,6400 80,0000 80,0000 80,0000
P& 79,97481 80,0000 80,0000 80,0000
P 229,8043 230,0000 230,0000 230,0000
P 400,3321 400,0000 400,0250 400,0000

", PY 2908,0005 2908,00009  2907,9994 2907,9999

Fonte: Autor.

5.1.3 Caso 3: 40 Unidades Geradoras

Para o caso teste com 40 unidades geradoras, foi considerada uma demanda de
10500 MW. Os dados foram extraidos de Sinha, Chakrabarti e Chattopadhyay (2003) para
os limites de geracao e para os coeficientes da fun¢do custo de cada gerador, e podem
ser visualizados na Tabela A.3. Além do método hibrido, foram também implementados
os métodos PSO, SQP (solver APOPT) e CLPSO. Foram realizadas 50 execugoes para
a coleta de dados, sendo que para o método deterministico SQP foram utilizados 50
pontos iniciais aleatoriamente criados. A formulacao matematica e os dados utilizados
neste trabalho coincidem com os utilizados nos trabalhos de: Victoire e Jeyakumar (2004)
(PSO-SQP e EP-SQP), Duman, Yorukeren e Altas (2015) (FPSOGSA), Cai et al. (2012)
(CPSO-SQP), Pothiya, Ngamroo e Waree (2010) (ACO) e Dias (2021) (ED e ED-BFGS).

A Tabela 5.9 mostra as configuragoes de pardametros utilizados nos métodos PSO
e CLPSO. Em ambos os casos foi utilizado um peso de inércia linearmente decrescente.
O critério de parada para as metaheuristicas foi de 1500 iteracoes, com enxames de 150
particulas. Ja a Tabela 5.10 traz os valores obtidos de custo minimo, custo médio e desvio

padrao para cada método utilizado na comparagao.
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Tabela 5.9 — Parametros das metaheuristicas PSO e CLPSO.

Método ¢ ¢ ¢ w™™ wm® p9® p, B W 1
PSO 2 2 0,4 0,9 - - 0,1 50 0,25
CLPSO - - 1 04 0,9 0 09 0,1 50 0,25

Fonte: Autor.

Tabela 5.10 — Valores minimos, médios e desvios-padrao obtidos para a func¢ao custo do

problema de DE com PCV no caso 3.

Método Custo Custo Desvio
Minimo ($) Médio ($) Padrao ($)
PSO 123625,7589  126154,6419 12825075
SQP (APOPT) 123138,3542  125390,2253  1035,9314
EP-5QP 122323,9700  122379,6300 -
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
PRO-5QP 122094,6700  122245,2500 -
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
ACO
121532,6736  121606,4500 7,86
(POTHIYA; NGAMROO; WAREE, 2010)
ED 121508,0200 - -
(DIAS, 2021)
ED-BFGS 121490,9216 - -
(DIAS, 2021)
CLPSO 121485,1093  121537,8301 75,5028
CPS0 121481,6201  121865,2300  114,6500
(CAI et al., 2012)
CLPSO-SQP 121476,6736 121496,0788 35,3006
CPS0-5QP 121458,5400  122028,1600 -
(CAI et al., 2012)
FPSOGSA

(DUMAN; YORUKEREN; ALTAS, 2015)

121412,5421

121413,561938

Fonte: Autor.

Neste caso de teste, o método hibrido desenvolvido apresentou o segundo melhor

custo minimo dentre os métodos utilizados na comparagao. Embora tenha obtido um
valor de custo minimo pior que o do método CPSO-SQP, pode-se notar que o algoritmo
CLPSO-5QP obteve um menor valor de custo médio, o que indica uma melhor desempenho

médio.



5.1. Despacho Economico com Ponto de Carregamento de Vilvula 101

Tabela 5.11 — Melhores solugdes obtidas no caso 3 pelos métodos ED-BFGS, FPSOGSA,
CLPSO e CLPSO-SQP.

Gerador ED-BFGS FPSOGSA CLPSO CLPSO-SQP

PC 110,7998 110,7998 111,3741 110,7998
pPg 110,7998 110,7998 111,6252 110,7998
Pg 97,39975 97,3999 97,5025 97,3999
pg 179,7236 179,7331 179,7622 179,7331
pg 87,79993 87,7999 92,1330 87,7999
pPg 140,0000 140,0000 139,9986 140,0000
PS 259,6003 2595997  209,9846 300,0000
P¢ 280,5996 284,5997  284,7213 284,5997
Pg 284,5996 284,5997 2847357 284,5997
Pg 130,0002 130,0000 130,0140 130,0000
PS 168,7977 94,0000 94,0375 94,0000
PS 168,7977 94,0000 94,0156 94,0000
Pg, 304,5196 214,7598 125,0149 125,0000
PG 304,5196 394,2794  394,2829 394,2794
P¢ 304,5196 394,2794  394,2822 394,2794
P¢ 304,5196 3942794  394,2815 394,2794
P& 489,2163 480,2794  489,2882 489,2794
P 489,2163 480,2794  489,2913 489,2794
Pg 511,2794 511,2794  511,3160 511,2794
PS 511,2794 511,2794  511,3172 511,2794
PS 523,2822 523,2794  523,3187 523,2794
PS 523,2822 523,2794  523,3035 523,2794
Pg, 523,2822 523,2794  523,3692 523,2794
PS 523,2822 523,2794  523,4028 523,2794
Pg 523,2822 523,2794  523,3203 523,2794
Pg 523,2822 523,2794  523,3133 523,2794
PS 10,00004 10,0000 10,0083 10,0000
Pg 10,00004 10,0000 10,0093 10,0000
Pg 10,00004 10,0000 10,0178 10,0000
PS 87,79993 87,7999 89,7244 96,3569
P& 189,9999 190,0000 189,9987 190,0000
Pg 189,9999 190,0000 189,9957 190,0000
Pg 189,9999 190,0000 189,887 190,0000
PS 196,4129 164,7998 199,9976 200,0000
Pg 196,4129 200,0000 199,9927 200,0000
Pg 196,4129 194,3973 199,9934 200,0000
P& 109,9999 110,0000 109,992 110,0000
Pg 109,9999 110,0000 109,9993 110,0000
P 109,9999 110,0000 109,9876 110,0000
PS 511,2794 511,2794  511,2876 511,2794

", PE10499,9991  10500,0000  10499,9994 10500,0004

Fonte: Autor.
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Tabela 5.12 — Dados de desempenho dos métodos no caso 3.

Tempo Desvio N¢ de N€° de

Método Médio(s) Padrao(s) Agentes IteragGes
EP-5QP 997,73 - 100 100
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
PSO-5QP 733,97 - 100 100
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004)
ACO 52,45 - - 500
(POTHIYA; NGAMROO; WAREE, 2010)
CPSO-5QP 98,49 - 100 200
(CAI et al., 2012)
FPSOGSA ) ) 300 1000
(DUMAN; YORUKEREN; ALTAS, 2015)
ED-BFGS 90,32 - 200 6000
(DIAS, 2021)
PSO 62,29 0,33 150 1500
CLPSO 90,77 0,72 150 1500
SQP 0,37 0,05 - 15°
CLPSO-SQP 91,20 0,78 150 1513

Fonte: Autor.

best em cada

A Figura 5.3 ilustra os valores médios da fungao objetivo da particula g
uma das iteragoes das 50 execugoes das metaheuristicas CLPSO e PSO. Assim como no
caso 1, pode-se observar a superioridade de exploracao global da metaheuristica CLPSO

que, na média, obteve custos de geracao muito inferiores.

Figura 5.3 — Média das curvas de convergéncia para as metaheuristicas PSO e CLPSO
(caso 3).
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Fonte: Autor.

5 Ntmero médio de iteracdes para o método deterministico no caso 3.
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Conforme pode-se observar na Tabela 5.12, o tempo de execuc¢ao obtido pelo
algoritmo é semelhante ao dos métodos CPSO-SQP e ED-BFGS. Considerando os testes
e comparagoes realizadas com o algoritmo hibrido CLPSO-SQP nesta se¢ao, conclui-se
que o método proposto mostrou-se competitivo obtendo resultados satisfatorios quando
comparados a outros métodos deterministicos, metaheuristicos ou hibridos da literatura.
Como observado, a metaheuristica CLPSO realiza uma busca global no hiperespaco de
solugoes do problema e, em seguida, o método deterministico SQP aprimora localmente a
solucao. Quando comparadas as solugdes obtidas pelo método hibrido com as dos métodos

SQP e CLPSO separados, fica evidente que ambos se beneficiam da hibridizacao proposta.

Quando analisada a arquitetura hibrida que utiliza recorrentemente o método
deterministico para aprimorar solugoes durante a execugao da metaheuristica, conforme
proposto por Dias (2021) (ED-BFGS), Cai et al. (2012) (CPSO-SQP) e Victoire e Jeyaku-
mar (2004) (PSO-SQP e EP-SQP), pode-se observar uma elevagao do tempo de execugao
requerido e um desempenho médio na otimizacao do custo que é inferior a da arquitetura
proposta neste trabalho. Isso deve-se ao fato de que algumas metaheuristicas sdo mais
propensas a direcionar o processo de busca para a posi¢ao do agente melhor avaliado do
grupo, que tende a ser a solucao aperfeicoada pelo método deterministico. No entanto, em
um problema nao convexo e multimodal, esta solu¢ao pode estar em uma regiao distante da
solugao 6tima, o que acaba interferindo no processo de busca dos agentes direcionando-os

a uma regiao nao promissora do hiperespago de solugoes.

Na préxima secao, serao apresentados os resultados dos testes numéricos utilizando
o método hibrido para o problema de DE com PCV, ZOP e RT nos sistemas IEEE de 118
e 300 barras.

5.2 Despacho Economico com Ponto de Carregamento de
Valvula, Zonas de Operacao Proibidas e Representacao

da Transmissao

No Apéndice C , sao apresentados os dados dos sistemas IEEE de 118 e 300 barras
utilizados nos testes numéricos. Para os casos testes do problema DE com PCV, ZOP e
RT, foram utilizadas as tolerancias 7, = 5 x 1075 pu com 7, = 5 x 107° pu para o método
NR e Topt = 5 X 107° pu com Tpaee = 5 x 107 pu para o método SQP. Para execugao do
método BB, foi definida uma tolerancia 7i,; = 5 x 10~* pu de desvio para as varidveis
discretas para uma solucao ser considerada factivel e foi utilizada a estratégia de busca em
profundidade na exploracao dos nds. Nas metaheuristicas, foram consideradas infactiveis
solucdes com violagoes superiores a 5 x 107% pu dos limites das varidveis dependentes dos

sistemas.
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5.2.1 Sistema Elétrico IEEE de 118 Barras

O sistema IEEE de 118 barras tem os seguintes elementos:

o 1 barra de geracao slack;
e 53 barras de geracao;

e 64 barras de carga;

184 linhas de transmissao;

9 transformadores em-fase com tap variavel;

« 14 bancos de capacitores ou reatores shunt variaveis.

Os coeficientes ay, by e ¢, da porcao quadratica da fungao custo de geracao foram
retirados do banco de dados do pacote pandapower. J& os coeficientes e e fi da porgao
referente aos efeitos de PCV foram estimados conforme as Equagoes (B.1) e (B.2) propostas
no trabalho de Pinheiro et al. (2022). As ZOP adotadas foram como em Pourakbari-Kasmaei

e Sanches Mantovani (2018), podem ser visualizadas na Tabela 5.13:

Tabela 5.13 — ZOP dos geradores do sistema elétrico IEEE de 118 barras.

Barras com ZOP ZOP (MW)
1,4, 6, 15, 34, 70 (20; 30), (60; 85)
10 (15; 45), (165; 200), (395; 410)
25 (40; 65), (190; 200)
26 (75; 95), (260; 280)
40, 42, 85, 104, 116, 99 (20; 30), (45; 55)
49 (45; 60), (185; 200)
59 (95; 105), (140; 155)
61 (145; 155), (210; 230)
65 (180; 200), (350; 360)
89 (1205 145), (410; 460), (500; 525)

Fonte: Pourakbari-Kasmaei e Sanches Mantovani (2018).

Na modelagem, considerou-se que a magnitude de tensao nas barras tem como
limites minimos e maximos 0,94 e 1,06 pu, respectivamente. Além disso, os taps dos
transformadores devem pertencer ao conjunto discreto {0,90; 0,91; 0,92; 0,93; 0,94; 0,95;
0,96; 0,97; 0,98; 0,99; 1,0; 1,01; 1,02; 1,03; 1,04; 1,05; 1,06; 1,07; 1,08; 1,09; 1,1} pu. J4 as
susceptancias shunt dos bancos de capacitores ou reatores devem pertencer aos conjuntos

discretos estabelecidos na Tabela 5.14.

Além do método hibrido, foram também implementados os métodos PSO, SQP

(solver APOPT) e CLPSO. Foram realizadas 25 execugdes para a coleta e andlise dos
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Tabela 5.14 — Susceptancias dos bancos de capacitores e reatores shunt do sistema elétrico
IEEE de 118 barras.

Variavel Valor Valor Passo
Minimo (pu) Maéximo (pu) Discreto (pu)
beh -0,40 0,00 0,01
bsh 0,00 0,14 0,01
bsh 20,25 0,00 0,01
bh 0,00 0,10 0,01
bh 0,00 0,10 0,01
bt 0,00 0,10 0,01
bsh 0,00 0,15 0,01
bsh 0,00 0,12 0,01
beh 0,00 0,20 0,01
bsh 0,00 0,20 0,01
bt 0,00 0,10 0,01
bk 0,00 0,20 0,01
bt 0,00 0,06 0,01
bhy 0,00 0,06 0,01

Fonte: Mouassa, Bouktir e Salhi (2017).

resultados, sendo que para o método deterministico SQP foram utilizados 25 pontos iniciais
aleatoriamente criados. Na formulagdo matematica do problema, para o método SQP
em sua versao isolada, foram desconsideradas a presenca de ZOPs e varidveis discretas,
utilizando apenas a estratégia estabelecida por Pan, Jian e Yang (2018) para tratar a
nao diferenciabilidade da func¢ao objetivo. O propésito desta comparacdo é mostrar a
sensibilidade dos métodos deterministicos ao ponto inicial adotado, mesmo sendo aplicado
em um problema mais simples que desconsidera as variaveis discretas e as descontinuidades
causadas pelas ZOPs. Os parametros utilizados pelas metaheuristicas PSO e CLPSO
encontram-se na Tabela 5.15. Foram utilizados enxames com 40 particulas e 250 iteragoes,

com pesos de inércia linearmente decrescentes.

Tabela 5.15 — Parametros das metaheuristicas PSO e CLPSO.

Método ¢ ¢ ¢ w™™ w™® p9®  p o B w X
PSO 2 2 - 04 0,9 - - 0,1 0,1 10* 10% 10
CLPSO - - 1 04 0,9 0 0,75 0,1 0,1 10® 10*> 10°

Fonte: Autor.

A Tabela 5.16 mostra as estatisticas de desempenho na otimizacao do custo para
todos os métodos testados no sistema IEEE de 118 barras, considerando apenas solucoes
factiveis para os métodos PSO, CLPSO e CLPSO-BB-SQP. Ja a Tabela 5.17, mostra as
médias e desvios padrao de tempo de execugao, nimero de agentes de busca e nimero de

iteracoes de cada método.
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Tabela 5.16 — Valores minimos, médios e desvios padrao obtidos para a func¢ao custo do
problema de DE com PCV, ZOP e RT no sistema IEEE de 118 barras.

Método Custo Custo Desvio Taxa de
Minimo ($) Médio ($) Padrao ($) Sucesso (%)
SQP 14120036 14348623 1154.48 100
PSO 134791,80 135497.,47 423,49 32
CLPSO 133377,31 134277,94 330,12 100
CLPSO-BB-SQP 132866,51 133462,36 292,73 100

Fonte: Autor.

Tabela 5.17 — Dados de desempenho dos métodos no sistema IEEE de 118 barras.
Tempo Desvio N©° de N® de

Método Médio(s) Padrao(s) Agentes Iteragoes
PSO 202,69 25,96 40 250
CLPSO 192,59 13,15 40 250
SQP (APOPT) 17,29 1,85 ; 69
CLPSO-BB-SQP 197,18 15,02 - 2657

Fonte: Autor.

Analisando-se as Tabelas 5.16 e 5.17, pode-se observar que o método hibrido
juntamente com o método CLPSO encontraram as melhores soluges para o problema em
questao. O método hibrido desenvolvido, em relacao ao método deterministico, obteve
menor valor minimo, média e desvio padrao do custo total de geracao. Em relacao as
metaheuristicas, o método hibrido também obteve melhores resultados de custo minimo e

médio, além de uma maior taxa de sucesso.

Na Tabela 5.18 estao os valores de poténcia ativa da melhor solugdao encontrada
pelo método hibrido. Os geradores que possuem ZOP estao destacados em negrito. Pode-
se observar que os valores de poténcia ativa obtidos encontram-se dentro dos limites
operacionais maximos e minimos dos geradores estabelecidos no Apéndice C, bem como
estao fora das ZOPs estabelecidas na Tabela 5.13.

Numero médio de iteragoes para o método deterministico no sistema IEEE de 118 barras.

Numero de iteracoes do método CLPSO acrescido do niimero médio de nés explorados no método
BB-SQP no sistema IEEE de 118 barras.

7
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Tabela 5.18 — Melhor solucao de poténcia ativa obtida pelo método CLPSO-BB-SQP no
sistema [EEE de 118 barras.

Gerador PY (MW) Gerador P¢ (MW)

1 50,0 65 368,25
4 0,0 66 248,03
6 30,0 69 402,6
8 25,0 70 20,0
10 285,88 72 25,0
12 92.5 73 25,0
15 50,0 74 25,0
18 25,0 76 50,0
19 50,0 77 50,0
24 25,0 80 432,75

25 160,0 85 0,0

26 207,0 87 0,0
27 25,0 89 355,45
31 0,0 90 50,0
32 25,0 91 25,0

34 20,0 92 25,0
36 50,0 99 20,0

40 30,0 100 176,0

42 30,0 103 35,0
46 29,75 104 30,0

49 152,0 105 25,0
54 37,0 107 50,0
55 50,0 110 25,0
56 0,0 111 34,0

59 127,5 112 25,0

61 130,0 113 25,0
62 0,0 116 45,0

Fonte: Autor.

A Figura 5.4 ilustra os valores médios da funcdo objetivo da particula ¢**** em

cada uma das iteragoes das execugoes das metaheuristicas PSO e CLPSO que obtiveram
solugoes factiveis. Ja nas Figuras 5.5 e 5.6 estao, respectivamente, os dados de magnitude
e angulo de tensao da melhor solugao obtida pelo método CLPSO-BB-SQP. Na Figura
5.7 e na Tabela 5.19 também podem ser visualizados os valores obtidos para os taps e

susceptancias shunts da melhor solugao encontrada pelo método hibrido.

De forma geral, para o sistema [EEE de 118 barras, o método hibrido proposto
obteve resultados que mostraram um bom desempenho em relagao aos demais métodos
abordados na comparacao. Obteve médias e custos minimos menores que as dos métodos
PSO, CLPSO e SQP. Quando comparado ao método deterministico SQP, fica evidente
que a estratégia de warm-start favorece a obtencao de solugoes de melhor qualidade, de

forma que a metaheuristica CLPSO se complementa com o método BB-SQP.
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Figura 5.4 — Média das curvas de convergéncia para as metaheuristicas PSO e CLPSO no
sistema IEEE de 118 barras.
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Fonte: Autor.

Figura 5.5 — Magnitudes de tensao obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP no sistema IEEE
de 118 barras.
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Figura 5.6 — Angulos de tensao obtidos pelo método CLPSO-BB-SQP no sistema IEEE

de 118 barras
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Figura 5.7 — Taps obtidos pelo método CLPSO-BB-SQP para o sistema IEEE de 118

barras.
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Tabela 5.19 — Susceptancias shunt obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP para o sistema
IEEE de 118 barras.

Variavel Valor (pu)

bsh 0

bsh 0,01
b3k -0,25
bih 0,09
bih 0,10
bt 0

bt 0,11
bsh 0,12
bin 0,20
bih 0,20
bh 0,10
bih. 0,12
bin. 0,06
bl 0,02

Fonte: Autor.

5.2.2 Sistema Elétrico IEEE de 300 Barras

O sistema IEEE de 300 barras tem os seguintes elementos:

o 1 barra de geracao slack;

e 68 barras de geracgao;

o 231 barras de carga;

e 411 linhas de transmissao;

o 107 transformadores em-fase com tap variavel;

e 14 bancos de capacitores ou reatores shunt variaveis.

Os coeficientes ay, by e ¢, da porcao quadratica da funcao custo de geracao foram
retirados do banco de dados do pacote matpower. J& os coeficientes e e fr da porgao
referente aos efeitos de PCV foram estimados conforme as Equagoes (B.1) e (B.2) propostas
no trabalho de Pinheiro et al. (2022). As ZOP adotadas foram calculadas como em Pinheiro
et al. (2022), conforme as Equagoes (B.3), (B.4) e (B.5).

Na modelagem, considerou-se que a magnitude de tensao nas barras tem como
limites minimos e maximos 0,9 e 1,1 pu, respectivamente (MOUASSA; BOUKTIR; SALHI,
2017). Além disso, os taps dos transformadores devem pertencer ao conjunto discreto {0,90;
0,91; 0,92; 0,93; 0,94; 0,95; 0,96; 0,97; 0,98; 0,99; 1,0; 1,01; 1,02; 1,03; 1,04; 1,05; 1,06; 1,07;
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1,08; 1,09; 1,1} pu. J& as susceptancias shunt dos bancos de capacitores ou reatores devem

pertencer aos conjuntos discretos estabelecidos na Tabela 5.20.

Tabela 5.20 — Susceptancias dos bancos de capacitores e reatores shunt do sistema elétrico
IEEE de 300 barras.

Varisvel Valor Valor Passo
Minimo (pu) Maximo (pu) Discreto (pu)

b 0,00 4,50 0,01
bk 0,00 0,59 0,01
bih 0,00 0,39 0,01
bih 4,50 0,00 0,01
bh. -4,50 0,00 0,01
b, 0,00 0,59 0,01
bih 0,00 0,59 0,01
bho 22,50 0,00 0,01
bl 4,50 0,00 0,01
bsh- 4,50 0,00 0,01
b3l -1,50 0,00 0,01
bk 0,00 0,59 0,01
bk 0,00 0,15 0,01
b3k, 0,00 0,15 0,01

Fonte: Mouassa, Bouktir e Salhi (2017).

Além do método hibrido, foram também implementados os métodos PSO, CLPSO-
AT (CLPSO com ajuste tradicional) e CLPSO-AR (CLPSO com ajuste e restauragao),
visando comparar o desempenho de cada método. Foram realizadas 25 execugoes para
a coleta e analise dos resultados. O proposito da comparacao entre os métodos CLPSO-
AT e CLPSO-AR é mostrar como a estratégia proposta de ajuste com restauragao é
mais vantajosa que a estratégia de ajuste tradicional. Os parametros utilizados pelas
metaheuristicas PSO e CLPSO encontram-se na Tabela 5.21. Foram utilizados enxames

com 60 particulas e 1000 iteragoes, com pesos de inércia linearmente decrescentes.

Tabela 5.21 — Parametros das metaheuristicas PSO e CLPSO.

Método ¢ ¢ ¢ w™™ w™® p9®  p. o B w X
PSO 2 2 - 04 0,9 - - 0,1 0,1 10*° 10* 103
CLPSO - - 2 04 0,9 0o 075 01 0,1 10® 10* 10°

Fonte: Autor.

A Tabela 5.22 mostra as estatisticas de desempenho na otimizacao do custo para
todos os métodos testados no sistema IEEE de 300 barras, considerando apenas solucoes
factiveis para os métodos PSO, CLPSO e CLPSO-BB-SQP. Ja a Tabela 5.23, mostra as
médias e desvios padrao de tempo de execugao, nimero de agentes de busca e nimero de

iteracoes de cada método.
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Tabela 5.22 — Valores minimos, médios e desvios padrao obtidos para a func¢ao custo do
problema de DE com PCV, ZOP e RT no sistema IEEE de 300 barras.

Método Custo Custo Desvio Taxa de
Minimo ($) Médio ($) Padrao ($) Sucesso (%)
PSO - - - 0
CLPSO-AR 738295,32 739550,13 695,23 o6
CLPSO-AT - - - 0
CLPSO-BB-SQP 734097,25 735474,99 714,54 80

Fonte: Autor.

Tabela 5.23 — Dados de desempenho dos métodos no sistema IEEE de 300 barras.
Tempo Desvio N¢ de N€ de

Meétodo Médio(s) Padrao(s) Agentes IteragGes
PSO 487,92 36,33 60 1000
CLPSO-AR 496,49 44,77 60 1000
CLPSO-AT 1310,86 27,28 60 1000
CLPSO-BB-SQP 578,71 87,25 - 1238°

Fonte: Autor.

Analisando-se as Tabelas 5.22 e 5.23, pode-se observar que o método hibrido
juntamente com o método CLPSO-AR encontraram as melhores solugoes para o problema
em questao. O método hibrido desenvolvido, em relagdo aos demais, obteve menor valor
minimo e média do custo total de geragdo. Em relacao as metaheuristicas, apenas o método
CLPSO-AR foi capaz de encontrar solugoes factiveis, o que demonstra a sua capacidade
de exploracao e uma menor sensibilidade a estagnacao em relagdo ao método CLPSO-AT,
que utiliza o ajuste tradicional para lidar com as ZOP e variaveis discretas. Além disso,
vale ressaltar a diferenca entre o tempo médio de execuc¢ao entre os métodos CLPSO-AR
e CLPSO-AT, sendo que o método de ajuste proposto é também melhor nesse quesito.
Isso deve-se ao fato de que as particulas no método CLPSO-AT podem ficar estagnadas
em regioes onde o fluxo de poténcia calculado pelo método de NR apresenta uma maior

dificuldade para convergir, tomando mais itera¢oes ou até mesmo nao convergindo.

Na Tabela 5.24 estao os valores de poténcia ativa da melhor solucao encontrada
pelo método hibrido. Os valores de poténcia ativa obtidos encontram-se dentro dos
limites operacionais maximos e minimos dos geradores, bem como estao fora das ZOPs

estabelecidas.

8 Numero de iteracdes do método CLPSO acrescido do ntiimero médio de nés explorados no método

BB-SQP no sistema IEEE de 118 barras.
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Tabela 5.24 — Melhor solucao de poténcia ativa obtida pelo método CLPSO-BB-SQP no

sistema IEEE de 300 barras.

Gerador PY (MW)

Gerador PY (MW)

Gerador PY (MW)

1 0,0

2 0,0

3 0,0

4 0,0

5 0,0

6 407,143
7 145,714
8 278,571
9 72,0
10 124,0
11 2030,0
12 242,857
13 0,0
14 0,0
15 272,143
16 682,236
17 78,857
18 181,143
19 87,0
20 337,143
21 225,714
22 0,0
23 174,286

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

0,0
187,429
78,857
214,286
1300,0
1300,0
492 857
2027,573
449,143
265,714
114,286
471,429
250,0
287,857
381,429
342,857
700,0
250,0
557,143
675,43
192,857
78,857
486,0

64
65
66
67
68

619,714
1310,0
238,571
269,714
307,143
162,857
364,286
514,286
39,143
0,0
41,429
151,429
357,143
428,571
123,429
1193,143
685,714
559,714
0,0
0,0
0,0
42,857
0,0

A Figura 5.8 ilustra os valores médios da funcao objetivo da particula g

Fonte: Autor.

best

em cada

uma das iteragoes das execugoes da metaheuristica CLPSO-AR que obtiveram solugoes

factiveis. J& nas Figuras 5.9 e 5.10 estao, respectivamente, os dados de magnitude e angulo
de tensao da melhor solugao obtida pelo método CLPSO-BB-SQP. Na Figura 5.11 e na

Tabela 5.25 também podem ser visualizados os valores obtidos para os taps e susceptancias

shunts da melhor solucao encontrada pelo método hibrido.

Para os testes executados no sistema [EEE de 300 barras, vale destacar a capacidade

do método de ajuste com restauracao proposto, que unido a estratégia de aprendizagem

abrangente aprimora a exploracao das particulas em um hiperespaco descontinuo e de

grande dimensao.
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Figura 5.8 — Média das curvas de convergéncia para a metaheuristica CLPSO-AR no
sistema [EEE de 300 barras.
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Figura 5.9 — Magnitudes de tensao obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP no sistema IEEE
de 300 barras.
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Figura 5.10 — Angulos de tensao obtidos pelo método CLPSO-BB-SQP no sistema IEEE
de 300 barras.
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Figura 5.11 — Taps obtidos pelo método CLPSO-BB-SQP para o sistema I[EEE de 300
barras.
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Tabela 5.25 — Susceptancias shunt obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP para o sistema
IEEE de 300 barras.

Variavel Valor (pu)

bin 2,85
bt 0,42
bih, 0,11
b, -1,84
bihe -2,46
bk, 0,51
bils 0,52
bit, -1,34
b3ty -3,08
b3k -2,00
bshy -0,88
b3h- 0,37
bits 0,00
bihs 0,03

Fonte: Autor.

5.3 Fluxo de Poténcia Otimo Reativo

No Apéndice C, sao apresentados os dados dos sistemas IEEE de 118 e 300 barras
utilizados neste trabalho. Para os casos testes do problema de FPOR, foram utilizadas as
tolerancias 7, = 5 x 107% pu com 7, = 5 x 107% pu para o método NR e 7,,; = 5 x 107% pu
com Traee = 5 x 1079 pu para o método SQP. Para execucgao do método BB, foi definida
uma tolerdncia 7;,,; = 5 x 10™* pu de desvio para as varidveis discretas para uma solucao ser
considerada factivel e foi utilizada a estratégia de busca em profundidade na exploragao dos
nos. Nas metaheuristicas, foram consideradas infactiveis solugoes com violagdes superiores

a5 x 107° pu dos limites das varidveis dependentes dos sistemas.

5.3.1 Sistema Elétrico IEEE de 118 Barras

O sistema IEEE de 118 barras utilizado para o problema de FPOR tem as mesmas
caracteristicas que as utilizadas para o problema de DE-PCV-ZOP-RT:

1 barra de geragao slack;

e 53 barras de geracao com controle de reativos;
e 64 barras de carga;

e 186 linhas de transmissao;

9 transformadores em-fase com tap variavel;



5.8. Fluzo de Poténcia Otimo Reativo 117

e 14 banco de capacitores ou reatores shunt variavel.

As perdas de poténcia ativa no ponto dado do banco de dados do sistema sao de
132,8629 MW. Na modelagem, considerou-se que a magnitude de tensao nas barras tem
como limites minimos e maximos 0,94 e 1,06 pu, respectivamente. Além disso, os taps dos
transformadores devem pertencer ao conjunto discreto {0,90; 0,91; 0,92; 0,93; 0,94; 0,95;
0,96; 0,97; 0,98; 0,99; 1,0; 1,01; 1,02; 1,03; 1,04; 1,05; 1,06; 1,07; 1,08; 1,09; 1,1} pu. Ja as
susceptancias shunt dos bancos de capacitores ou reatores devem pertencer aos conjuntos
discretos estabelecidos na Tabela 5.14. No trabalho de Mouassa, Bouktir e Salhi (2017) -
um dos poucos a ter aplicado métodos metaheuristicos em sistemas elétricos de maior porte
considerando a presenca de variaveis discretas - os autores alteram os limites minimos e
maximos das poténcias reativas geradas pelos geradores do sistema para -500 MVAr e 500
MVAr, respectivamente. A mesma estratégia também é utilizada por Polprasert, Ongsakul
e Dieu (2016).

Conforme sera visto neste trabalho, a estratégia de ampliar os limites de geracao
de poténcia reativa dos geradores acaba favorecendo o funcionamento das metaheuristicas,
uma vez que as penalizagoes de tais variaveis tornam-se menos relevantes na funcao fitness.
No entanto, a ado¢ao de maiores limitantes acaba por gerar um cenario de operagao pouco
provavel na pratica. No trabalho proposto, serao avaliados dois casos distintos: no primeiro,
serao adotados os mesmos limites de geracao de poténcia reativa que os utilizados por
Mouassa, Bouktir e Salhi (2017) e Polprasert, Ongsakul e Dieu (2016); no segundo, seréo

adotados os limites do banco de dados do pacote pandapower.

Os resultados obtidos pelo método hibrido serao comparados aos dos métodos:
PSO, CLPSO, SQP, otimizador formiga-ledo (do inglés ant lion optimizer ou ALO), GWO
e algoritmo de colénia de abelhas artificiais (do inglés artificial bee colony algorithm ou
ABC). Os métodos ALO, GWO e ABC foram desenvolvidos por Mouassa, Bouktir e Salhi
(2017), utilizando os mesmos dados do sistema elétrico e considerando os mesmos valores
de taps e susceptancias shunt. Para o método SQP em sua versao isolada, foi deconsiderada
a presenca de variaveis discretas visando obter uma referéncia da qualidade da solugao

para o problema em sua forma relaxada.

No primeiro caso, para as metaheuristicas PSO e CLPSO, foram utilizados enxames
de 40 particulas com 100 iteragoes e peso de inércia linearmente decrescente. Ja no
segundo caso, foram utilizados enxames de 40 particulas com 250 itera¢des e peso de
inércia linearmente decrescente. Os dados dos pardmetros encontram-se na Tabela 5.26. Ao
todo, foram realizadas 25 execugoes dos métodos PSO, CLPSO, SQP e CLPSO-BB-SQP
para mensurar seus respectivos desempenhos. Para o método deterministico SQP, foram

utilizados 25 pontos iniciais aleatoriamente criados.

Na Tabela 5.27 estao os resultados obtidos pelos algoritmos CLPSO, PSO, ALO,
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Tabela 5.26 — Parametros das metaheuristicas PSO e CLPSO.

Método
PSO (caso 1)
PSO (caso 2)

CLPSO (caso 1)
CLPSO (caso 2)

&1
2
2

Co
2
2

C

w™n o w™mer 9P
04 09 -
04 09 -
04 09 0
04 09 0

Pt H
- 01
- 0,1
0,75 0,1
0,75 0,1

B < w
0,1 10° 10°
01 1 5x1072
0,1 10° 10°
01 1 5x1072

Fonte: Autor.

GWO, ABC e CLPSO-BB-SQP, apenas para as solugoes factiveis. Ja na Tabela 5.28 estao

os dados de tempo de execugao, numero de agentes de busca e iteragoes reportados pelos

autores de cada método.

Tabela 5.27 — Valores minimos, médios e desvios padrao obtidos para a funcao perdas do

problema de FPOR no sistema IEEE de 118 barras.

Método

Perda

Perda

Desvio

Minima (MW) Média (MW) Padrao (MW)

GWO (caso 1)
(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
ABC (caso 1)
(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
ALO (caso 1)
(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
PSO (caso 1)

CLPSO (caso 1)

SQP (caso 1)
CLPSO-BB-SQP (caso 1)
PSO (caso 2)

CLPSO (caso 2)

SQP (caso 2)
CLPSO-BB-SQP (caso 2)

131,2620
120,4288

119,7792

119,3409
115,9002
114,2761

114,2875
126,0251
119,3753
114,8592

114,8676

122,3119
116,7353
114,2763

114,2876
129,1723
120,8008
114,8593

114,8713

1,1462
0,3469
0,0001
0,0001
1,7941
0,6577
0,0001
0,0030

Fonte: Autor.

Para o caso 1, os métodos PSO, CLPSO e CLPSO-BB-SQP obtiveram 100% de
sucesso na obtencgao de solugoes factiveis. No caso 2, obtiveram: 88% (PSO), 100% (CLPSO)
e 100% (CLPSO-BB-SQP). Vale destacar o desempenho da metaheuristica CLPSO que

obteve bons resultados até mesmo para o caso que considera os limites originais do banco de

dados do sistema para as poténcias reativas geradas. Analisando-se a Tabela 5.28, pode-se

observar que os métodos programados por Mouassa, Bouktir e Salhi (2017) apresentaram

um elevado tempo de execu¢ao em comparacao aos métodos desenvolvidos neste trabalho.

9
10
11

BB-SQP (caso 1).
12

BB-SQP (caso 2).

Numero médio de iteragdes para o método SQP no sistema IEEE de 118 barras (caso 1).
Numero médio de iteragdes para o método SQP no sistema IEEE de 118 barras (caso 2).
Numero de iteracoes do método CLPSO acrescido do niimero médio de nés explorados no método

Numero de iteracoes do método CLPSO acrescido do niimero médio de nés explorados no método
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Tabela 5.28 — Dados de desempenho dos métodos no sistema IEEE de 118 barras.
Tempo Desvio N€ de N© de

Método Médio(s) Padrao(s) Agentes Iteragoes

ABC 730,40 - 40 100

(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
GWO 722,45 . 40 100

(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
ALO 716,76 - 40 100

(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
SQP (caso 1) 18,39 2,65 : 129°
SQP (caso 2) 19,56 6,22 - 106"
PSO (caso 1) 110,42 6,92 40 100
PSO (caso 2) 282,49 2,14 40 250
CLPSO (caso 1) 103,48 2,45 40 100
CLPSO (caso 2) 265,37 1,22 40 250
CLPSO-BB-SQP (caso 1) 147,67 14,25 - 25411
CLPSO-BB-SQP (caso 2) 388,69 192,64 - 28712

Fonte: Autor.

As Figuras 5.12 e 5.13 ilustram os valores médios da funcao objetivo da particula
¢"**" em cada uma das iteracdes das execucoes das metaheuristicas PSO e CLPSO que
obtiveram solugoes factiveis nos casos 1 e 2. Pode-se observar que a partir da iteracao
de niimero 20, o método CLPSO tende a continuar melhorando a func¢do objetivo do
problema de forma mais acentuada que o algoritmo PSO. Nas Figuras 5.14 e 5.15, podem
ser visualizados os valores de magnitudes e angulos de tensao obtidos pelo método hibrido
em ambos os casos. Ainda, nas Figuras 5.16 e 5.29 estao os valores obtidos de taps e
susceptancias shunt. Todas as varidaveis do problema encontram-se dentro dos limites
especificados no trabalho, assim como as variaveis discretas pertencem aos conjuntos de

valores discretos estabelecidos no inicio desta subsecao.
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Figura 5.12 — Média das curvas de convergéncia para as metaheuristicas PSO e CLPSO
no sistema IEEE de 118 barras para o caso 1.
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Figura 5.13 — Média das curvas de convergéncia para as metaheuristicas PSO e CLPSO
no sistema IEEE de 118 barras para o caso 2.
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Figura 5.14 — Magnitudes de tensao obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP nos casos 1 e

2.
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Figura 5.15 — Angulos de tensdo obtidos pelo método CLPSO-BB-SQP nos casos 1 e 2.
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Figura 5.16 — Taps obtidos pelo método CLPSO-BB-SQP nos casos 1 e 2.
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Tabela 5.29 — Susceptéancias shunt obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP nos casos 1 e 2.

Valor (pu) Valor (pu)

Variavel Caso 1 Caso 2
bgh 0 0
bsh 0,09 0,13
bsh -0,09 -0,09
bsh 0,09 0,09
bt 0,10 0,10
bj’g 0,04 0,08
b5k 0,08 0,08
bsh 0,00 0,12
bt 0,20 0,20
bgh 0,20 0,20
bgg 0,10 0,10
bk 0,11 0,20
bk, 0,03 0,06
bk, 0 0,06

Fonte: Autor.
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Novamente, o método hibrido desenvolvido apresentou desempenho superior aos
demais métodos da literatura utilizados na comparacao deste trabalho. Pode-se destacar
que, no caso 2, a metaheuristica CLPSO conseguiu manter o bom desempenho mesmo com
os limites de geracao de reativos sendo menores e mais restritos que no caso 1. Portanto,
fica evidente que a estratégia de aprendizagem abrangente também traz beneficios quando
utilizada em problemas de grandes dimensdes e restritos. Além disso, vale ressaltar que a
solugdo continua obtida pelo método SQP possui o valor da func¢ao objetivo muito préximo

ao da melhor solugao discreta obtida pelo método hibrido, o que reforca a qualidade desta.

5.3.2 Sistema Elétrico IEEE de 300 Barras

O sistema IEEE de 300 barras utilizado para o problema de FPOR tem as mesmas
caracteristicas que as utilizadas para o problema de DE-PCV-ZOP-RT:

o 1 barra de geracao slack;

e 68 barras de geracao com controle de reativos;
o 231 barras de carga;

e 411 linhas de transmissao;

e 107 transformadores em-fase com tap variavel;

e 14 banco de capacitores ou reatores shunt variavel.

As perdas de poténcia ativa com os dados iniciais do sistema sao de 408,3160 MW.
Na modelagem, considerou-se que a magnitude de tensao nas barras tem como limites
minimos e maximos 0,90 e 1,10 pu, respectivamente. Além disso, os taps dos transformadores
devem pertencer ao conjunto discreto {0,90; 0,91; 0,92; 0,93; 0,94; 0,95; 0,96; 0,97; 0,98;
0,99; 1,0; 1,01; 1,02; 1,03; 1,04; 1,05; 1,06; 1,07; 1,08; 1,09; 1,1} pu (MOUASSA; BOUKTIR;
SALHI, 2017). J4 as susceptancias shunt dos bancos de capacitores ou reatores devem

pertencer aos conjuntos discretos estabelecidos na Tabela 5.20.

Os resultados obtidos pelo método hibrido serao comparados aos dos métodos: PSO,
CLPSO e ALO (MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017). Para as metaheuristicas PSO e
CLPSO, foram utilizados enxames de 50 particulas com 500 iteracoes e peso de inércia
linearmente decrescente. Ao todo, foram realizadas 25 execugoes dos métodos SQP, PSO,
CLPSO e CLPSO-SQP-BB para mensurar seus respectivos desempenhos. Para o método
SQP, foi deconsiderada a presenca de varidveis discretas, assim neste caso é resolvido o

problema relaxado.

Para adequacgao ao sistema utilizado no trabalho de Mouassa, Bouktir e Salhi

(2017), a metaheuristica foi desenvolvida no software Matlab através do pacote matpower
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(ZIMMERMAN; MURILLO-SANCHEZ; THOMAS, 2011), pois no pacote pandapower
o sistema IEEE de 300 barras conta apenas com 60 transformadores de tap variavel,
enquanto que no trabalho mencionado sao utilizados 107. Na Tabela 5.30, estao os valores

de hiperparametros utilizados pelas metaheuristicas.

Tabela 5.30 — Hiperparametros das metaheuristicas PSO e CLPSO.

Método ¢ ¢ ¢ w™™ w™*® 9P p, oy B ¢ w
PSO 2 2 - 04 0,9 - - 0,0 0,1 5x10% 0,1
CLPSO - - 1 04 0,9 0 07 01 01 5x10% 0,1

Fonte: Autor.

Na Tabela 5.31 estao os resultados obtidos pelos algoritmos CLPSO, PSO, ALO e
CLPSO-SQP-BB, apenas para as solugoes factiveis. J4 na Tabela 5.32 estao os dados de

tempo de execucgao, nimero de agentes de busca e iteragoes reportados pelos autores de
cada método.

Tabela 5.31 — Valores minimos, médios e desvios padrao obtidos para a funciao perdas do
problema de FPOR no sistema [EEE de 300 barras.

Método Perda Perda Desvio
Minima (MW) Média (MW) Padrao (MW)
SQP (APOPT) 341,0250 341,2325 0,1633
PSO - - -
ALO 384,9224 - -
(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
CLPSO 383,6476 389,9615 3,4761
CLPSO-BB-SQP 343,7173 347,3471 1,9714

Fonte: Autor.

Tabela 5.32 — Dados das desempenhos dos métodos no sistema IEEE de 300 barras.
Tempo Desvio N¢ de N¢ de

Método Médio(s) Padrao(s) Agentes Iteragoes
SQP (APOPT) 98,23 1,08 - 59
ALO 4022,90 - 40 200
(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017)
PSO 219,83 11,75 20 500
CLPSO 219,79 20,89 20 500
CLPSO-BB-SQP 246,44 37,38 50 54210

Fonte: Autor.

As taxas de sucesso na obtencao de solugoes factiveis para os algoritmos SQP, PSO,
CLPSO e CLPSO-SQP-BB foram, respectivamente: 100%, 0%, 72% e 100%. Neste caso, o

10 Nimero de iteracées do método CLPSO acrescido do niimero médio de nés explorados no método
BB-SQP.
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método hibrido desenvolvido obteve a solu¢do com as menores perdas de poténcia ativa e
o melhor desempenho médio, considerando apenas as solugoes factiveis. Na Figura 5.17,
pode-se observar a média das curvas de convergécia de todas as execucoes. Nas Figuras
5.18 e 5.19 estao os valores de magnitude e angulo de tensao para cada barra do sistema
elétrico, referentes a melhor solucao encontrada pelo método hibrido. J& na Figura 5.20 e
Tabela 5.33 estao os valores de tap e susceptancia shunt. Pode-se observar que as tensoes
encontram-se dentro de seus limites operacionais bem como os taps e susceptancias shunt

assumem valores discretos conforme definido no inicio desta subsecgao.

Figura 5.17 — Média das curvas de convergéncia para a metaheuristica CLPSO no sistema
IEEE de 300 barras.
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Fonte: Autor.

Figura 5.18 — Magnitudes de tensao obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP no sistema
IEEE de 300 barras.
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Figura 5.19 — Angulos de tensao
de 300 barras.

obtidos pelo método CLPSO-BB-SQP no sistema IEEE

Fonte: Autor.
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Figura 5.20 — Taps obtidos pelo método CLPSO-SQP-BB no sistema IEEE de 300 barras.
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107

Analisando-se a Tabela 5.31, pode-se observar que o método hibrido proposto
obteve éxito na resolugao do problema de FPOR com variaveis discretas, obtendo valores

médios e minimo da funcao objetivo melhores que os obtidos pelos demais métodos. Vale

ressaltar que a metaheuristica PSO nao conseguiu obter solugoes factiveis nos testes

executados.

Na literatura que abrange a aplicagdo de metaheuristicas no problema de FPOR,

frequentemente pode-se encontrar trabalhos que enfatizam a sensibilidade dos métodos

deterministicos a nao convexidade do problema e a presenca de variaveis discretas em sua
formulagdo matemética (NADERI et al., 2017; YAN; LU; YU, 2004). No entanto, quando

analisados os resultados obtidos pelo método deterministico SQP no problema de FPOR
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Tabela 5.33 — Susceptancias shunt obtidas pelo método CLPSO-BB-SQP no sistema IEEE
de 300 barras.

Variavel Valor (pu)

bin 2,93
b 0,43
bihs 0,17
b, -1,45
bihs -2,53
bik, 0,56
biky 0,35
bk -1,24
bsh, -3,52
bsh, -1,62
bsh, -0,69
bsh. 0,48
bits 0,09
b3hs 0,03

Fonte: Autor.

deste trabalho, pode-se notar solugoes de boa qualidade e um pequeno desvio padrao,
mesmo utilizando-se diferentes pontos iniciais. Assim, diferentemente do que foi visto para
o problema de DE-PCV-ZOP-RT, o método deterministico nao obteve grandes dificuldades
para encontrar solugoes de 6timo valor de funcao objetivo, sendo menos suscetivel a nao
convexidade do problema de FPOR. Soler, Asada e Costa (2013) e Silva (2019) também
aplicam métodos deterministicos e conseguem solugoes discretas factiveis com valores de
funcao objetivo muito préximos aos valores obtidos por solugoes continuas, com um baixo

tempo computacional.

Considerando os testes realizados com o método CLPSO-BB-SQP apresentados
neste capitulo e as comparagoes realizadas, pode-se concluir que o método proposto
mostrou-se competitivo obtendo resultados satisfatérios quando comparado com outros
resultados da literatura, solvers e metaheuristicas de otimizagao. No proximo capitulo,

serao apresentadas as consideragoes finais deste trabalho.
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O problema de FPO e suas variantes apresentam caracteristicas que tornam
sua resolucao desafiadora para ambos os métodos deterministicos e metaheuristicos. Ao
analisar a literatura acerca dos casos de metaheuristicas, encontram-se poucos trabalhos
que retratam a representacao da transmissao e a presenca de variaveis discretas. Além
disso, quando tais aspectos sao levados em consideracao, pode-se notar uma restricao da

aplicacao dos métodos apenas para sistemas elétricos de pequeno porte.

Neste trabalho, foi proposto um método hibrido que envolve a metaheuristica
CLPSO para exploracao global, o método NR para resolucao do fluxo de poténcia e o
método deterministico BB-SQP para exploracao local. A escolha da utilizagao de cada
método tem fundamento nas caracteristicas matematicas dos problemas resolvidos: nao
convexidade, nao linearidade, nao diferenciabilidade, presenca de variaveis discretas e o
grande numero de dimensoes e restrigoes. Ao reportar os resultados alcancados foram
utilizadas medidas descritivas como média e desvio padrao, bem como informadas as
tolerancias utilizadas, nimero de particulas e iteracdes em cada teste numérico. Quando
comparados a outros trabalhos da literatura, tomou-se o devido cuidado e rigor de se
averiguar a equivaléncia dos parametros e dados utilizados. Além do método hibrido
desenvolvido, o trabalho também contribuiu ao realizar uma anélise dos possiveis motivos
de se utilizarem na literatura, majoritariamente, sistemas elétricos de pequeno porte e

desconsiderarem a presenca de variaveis discretas.

O papel de maior destaque no método hibrido é exercido pela metaheuristica
CLPSO, responsavel por otimizar as variaveis independentes do sistema por um processo
de busca global. Para superar as adversidades impostas pelo grande niimero de dimen-
soes e pela caracteristica multimodal de alguns problemas, utilizou-se a estratégia de
aprendizagem abrangente visando-se manter a diversificacdo do enxame de particulas e
evitar a convergéncia precoce. Nos casos onde hé a representacao da transmissao, também
incorporou-se o método NR para realizar o calculo do fluxo de poténcia, determinar o
valor das varidveis dependentes e satisfazer as restri¢oes de igualdade do problema. Alguns
autores na literatura nao utilizam tal estratégia, o que acarreta no sobrecarregamento das
metaheuristicas ao terem de lidar sozinhas com todas as variaveis do sistema elétrico e
todas as restrigoes dos balancos de poténcia incorporadas na funcao fitness na forma de

penalizacoes.

Além disso, para lidar com as variaveis discretas e com as ZOP, foi proposto neste
trabalho um operador de arredondamento com posterior restauracao ao valor original da

particula, visando evitar a estagnacao destas. Alguns autores utilizam a estratégia de
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arredondamento das variaveis discretas ao valor discreto mais proximo a cada iteracao
(MOUASSA; BOUKTIR; SALHI, 2017; ALRASHIDI; EL-HAWARY, 2007), no entanto,
em casos onde os conjuntos de valores discretos nao sdo uniformemente espacados e
apresentam grandes intervalos, o arredondamento tende a ser prejudicial por nao permitir
com que a particula siga seu movimento natural ao longo das itera¢oes, como demonstrado
para o problema de DE-PCV-ZOP-RT no sistema IEEE de 300 barras, onde a estratégia

tradicional de ajuste ndo conseguiu fornecer solugoes factiveis.

Por fim, apds encontrada uma solucao de boa qualidade pela metaheuristica, esta é
utilizada como ponto inicial (warm-start) do método deterministico para o aperfeicoamento
local. Para aplicar o método deterministico, é necessario reformular o problema DE-PCV
para torna-lo diferenciavel. Para isso, foi utilizada a estratégia proposta por Pan, Jian e
Yang (2018) nos casos que retratam os efeitos de PCV. Em termos de eficiéncia, o método
SQP explora o espago de busca com uma dire¢do de gradiente que tende a ser muito mais
objetiva do que a busca estocastica realizada por metaheuristicas, embora seja sensivel ao
ponto inicial adotado. Uma vez que o ponto inicial adotado é definido anteriormente em
um processo de busca global, maximizam-se as chances de se obter melhores solucoes de
forma mais eficiente ao combinar ambos os métodos. Também foi utilizado o algoritmo
BB para lidar com as variaveis discretas, e a delimitacdo manual do espaco de busca para
o interior da zona de operagao permitida onde o ponto inicial se encontra, para lidar com

as ZOP dos geradores.

Em relagao aos testes numéricos, o método hibrido obteve os melhores resultados
para os casos de 13 e 19 geradores para o problema de DE com PCV em relagao aos
métodos propostos por Victoire e Jeyakumar (2004), Pothiya, Ngamroo e Waree (2010),
Dias (2021) e Silva (2014). Para o caso de 40 geradores, o método hibrido obteve a terceira
melhor solugao superando os métodos propostos por Victoire e Jeyakumar (2004), Pothiya,
Ngamroo e Waree (2010), Dias (2021) e a segunda melhor média na otimizacao do custo
de geragao, superando o trabalho de Cai et al. (2012) e perdendo apenas para o método de
Duman, Yorukeren e Altas (2015). Quando analisada a média das curvas de convergéncia,
observa-se que a metaheuristica CLPSO supera a metaheuristica PSO através da utilizacao
da estratégia de aprendizagem abrangente, sendo capaz de continuar otimizando a fungao
objetivo do problema sem convergir precocemente e perder a diversificacdo do enxame.
Em relagao aos resultados que o método CLPSO-SQP nao superou, o mesmo mostrou-se

competitivo, obtendo solucoes préoximas e de boa qualidade.

No caso do problema de DE com PCV, ZOP e RT, o método hibrido novamente
superou os demais métodos utilizados na comparacao, obtendo uma maior taxa de sucesso
na obtencao de solugdes factiveis e os melhores custos minimo e médio. Além disso, para o
problema de FPOR, o método hibrido obteve os melhores resultados na minimizagdo das

perdas em relagao ao método proposto por Mouassa, Bouktir e Salhi (2017).
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A principal desvantagem do método proposto é o elevado tempo computacional,
embora quando comparado aos demais trabalhos da literatura o algoritmo tenha obtido
tempos de execucao consideravelmente menores em alguns casos. Esta caracteristica é
previsivel, uma vez que o principal otimizador do método é uma metaheuristica que exige
um grande nimero de avaliagoes da funcao objetivo e resolugoes do fluxo de poténcia a
cada iteracao para cada particula. Sem a utilizacao do algoritmo NR, é de se esperar que
a metaheuristica tenha uma pior desempenho na obtencao de solugoes factiveis e uma
degradacao da qualidade das solugoes, exigindo mais particulas e iteragdes, aumentando o
tempo de execucao. Neste sentido, a utilizacgao do método deterministico para resolver
os problemas de fluxo de poténcia acaba permitindo a utilizagdo de menos particulas e

iteragoes, diminuindo o niimero de restri¢oes, dimensoes e o tempo total de execucao.

O algoritmo tende a ser mais vantajoso na aplicagdo para problemas do DE-PCV-
ZOP-RT, onde os métodos deterministicos facilmente ficam presos em pontos de minimos
locais e ndo conseguem encontrar boas solugdes. No problema de FPOR, embora o niimero
de trabalhos envolvendo metaheuristicas venha crescendo exponencialmente nos tultimos
anos, é possivel encontrar na literatura métodos deterministicos que o resolvem de maneira
satisfatéria com um pequeno tempo de execugdo, como visto em Silva (2019) e Soler,
Asada e Costa (2013). Ainda assim, vale destacar o desempenho do método proposto,
obtendo boas solugoes em sistemas de médio porte com variaveis discretas, feito raro de se

encontrar na literatura envolvendo metaheuristicas.

Concluimos que o método hibrido mostrou-se competitivo em relagao a outros
métodos hibridos, solvers e metaheuristicas encontradas na literatura, obtendo solugoes
melhores em um menor tempo de execucdo em muitos dos casos. Além dos resultados
obtidos nos testes numéricos, destaca-se a importancia da pesquisa em identificar e explorar
as razoes pelas quais poucos trabalhos utilizam sistemas de maiores dimensoes e com
variaveis discretas, de forma a ser uma contribuicao importante a futuros trabalhos

envolvendo a aplicacdo de metaheuristicas em problemas do FPO.

Em continuidade a este trabalho, destacam-se como propostas futuras: aplicacao
do método em sistemas com multiplas fontes geradoras de energia, a insercao de multiplos
combustiveis na modelagem matematica do problema e o estudo e desenvolvimento de
fatores de penalizagoes e parametros da metaheuristica que se ajustam automaticamente

com o decorrer das iteragoes.



131

REFERENCIAS

ABBAS, G. et al. Solution of an economic dispatch problem through particle swarm
optimization: A detailed survey - part i. IEEE Access, v. 5, p. 15105-15141, 2017. Citado
3 vezes nas paginas 36, 40 e 57.

ADIBI, M. et al. Optimal transformer tap selection using modified barrier-augmented
lagrangian method. IEFEFE Transactions on Power Systems, v. 18, n. 1, p. 251-257, 2003.
Citado na péagina 26.

ALAWODE, K. et al. Semidefinite programming solution of economic dispatch problem
with non-smooth, non-convex cost functions. Electric Power Systems Research, v. 164, p.
178-187, 2018. ISSN 0378-7796. Citado 2 vezes nas paginas 35 e 37.

ALENCAR, M. V. Reformulacao das restricoes de complementaridade em problemas de
fluxo de poténcia 6timo. Universidade Estadual Paulista (UNESP), 2019. Citado na
pagina 32.

ALRASHIDI, M. R.; EL-HAWARY, M. E. Hybrid particle swarm optimization approach
for solving the discrete opf problem considering the valve loading effects. IEEE
Transactions on Power Apparatus and Systems, IEEE, n. 11, p. 3267-3275, 2007. Citado
6 vezes nas paginas 25, 26, 34, 66, 93 e 129.

ARENALES, M. et al. Pesquisa operacional: para cursos de engenharia. [S.1.]: Elsevier
Brasil, 2015. ISBN 9788535281835. Citado na pagina 72.

AZIZIPANAH-ABARGHOOEE, R. et al. Robust, fast and optimal solution of practical
economic dispatch by a new enhanced gradient-based simplified swarm optimisation
algorithm. IET Generation, Transmission & Distribution, Institution of Engineering and
Technology, v. 7, p. 620-635(15), June 2013. ISSN 1751-8687. Citado 2 vezes nas paginas
43 e 51.

BALAMURUGAN, K.; MURALISACHITHNNDAM, R.; KRISHNAN, S. R. Differential
evolution based solution for combined economic and emission power dispatch with valve
loading effect. International Journal on Electrical Engineering and Informatics, v. 5, n. 1,
p. 74-92, 2003. Citado 2 vezes nas paginas 96 e 142.

BANSAL, J. C. et al. Inertia weight strategies in particle swarm optimization. In: 2011
Third World Congress on Nature and Biologically Inspired Computing. [S.1.: s.n.], 2011. p.
633-640. Citado na pagina 56.

BARATI, H.; SADEGHI, M. An efficient hybrid mpso-ga algorithm for solving
non-smooth /non-convex economic dispatch problem with practical constraints. Ain Shams
Engineering Journal, v. 9, n. 4, p. 1279-1287, 2018. ISSN 2090-4479. Citado 2 vezes nas
paginas 48 e 52.

BEAL, L. D. R. et al. Gekko optimization suite. Processes, v. 6, n. 8, 2018. ISSN
2227-9717. Citado 5 vezes nas paginas 27, 77, 83, 87 e 91.



132 Referéncias

CAI J. et al. A hybrid cpso—sqp method for economic dispatch considering the valve-point
effects. Energy Conversion and Management, v. 53, n. 1, p. 175-181, 2012. ISSN 0196-8904.
Citado 7 vezes nas paginas 43, 51, 99, 100, 102, 103 e 129.

CAO, Y. et al. Comprehensive learning particle swarm optimization algorithm with local
search for multimodal functions. IEEE Transactions on FEvolutionary Computation, v. 23,
n. 4, p. 718-731, 2019. Citado na pagina 65.

CARPENTIER, J. L. Contribution a I’étude du dispatching économique. Bulletin de la
Société Frangaise des Electriciens, n. 3(8), p. 431-447, 1962. Citado na pagina 25.

CHEN, S.; MONTGOMERY, J.; BOLUFE-ROHLER, A. Measuring the curse of
dimensionality and its effects on particle swarm optimization and differential evolution.
Applied Intelligence, Kluwer Academic Publishers, USA, v. 42, n. 3, p. 514-526, apr 2015.
ISSN 0924-669X. Citado 3 vezes nas paginas 26, 52 e 57.

CHOPRA, N.; KUMAR, G.; MEHTA, S. Hybrid gwo-pso algorithm for solving convex
economic load dispatch problem. International Journal of Research in Advent Technology,
v. 4, n. 6, 2016. Citado 3 vezes nas paginas 48, 50 e 52.

CHU, W.; GAO, X.; SOROOSHIAN, S. A new evolutionary search strategy for global
optimization of high-dimensional problems. Inf. Sci., Elsevier Science Inc., USA, v. 181,
n. 22, p. 4909-4927, nov 2011. ISSN 0020-0255. Citado na pagina 57.

CHUANWEN, J.; BOMPARD, E. A hybrid method of chaotic particle swarm optimization
and linear interior for reactive power optimisation. Mathematics and Computers in
Simulation, v. 68, n. 1, p. 57-65, 2005. ISSN 0378-4754. Citado 2 vezes nas paginas 41
e Hl.

COELHO, L. dos S.; MARIANI, V. C. Particle swarm optimization with quasi-newton
local search for solving economic dispatch problem. In: 2006 IEEE International
Conference on Systems, Man and Cybernetics. [S.1.: s.n.], 2006. v. 4, p. 3109-3113. Citado
2 vezes nas paginas 42 e 51.

DASGUPTA, D. An artificial immune system as a multi-agent decision support system.
In: SMC’98 Conference Proceedings. 1998 IEEE International Conference on Systems,
Man, and Cybernetics (Cat. No.98CH36218). [S.1.: s.n.], 1998. v. 4, p. 3816-3820 vol.4.
Citado na pagina 39.

DIAS, J. V. Evolucgdio diferencial hibrida com o método BFGS para a resolucio do
problema de despacho economico com o efeito de ponto de carregamento de vdlvula.
Dissertacao (Dissertacao de Mestrado) — Universidade Estadual Paulista "Julio de
Mesquita Filho", 2021. Citado 10 vezes nas paginas 93, 94, 96, 97, 98, 99, 100, 102, 103
e 129.

DORIGO, M. Optimization, Learning and Natural Algorithms. Tese (Doutorado) —
Politecnico di Milano, 1992. Citado na pagina 38.

DUMAN, S.; YORUKEREN, N.; ALTAS, I. H. A novel modified hybrid psogsa based on
fuzzy logic for non-convex economic dispatch problem with valve-point effect. International
Journal of Electrical Power & Energy Systems, v. 64, p. 121-135, 2015. ISSN 0142-0615.
Citado 6 vezes nas paginas 47, 52, 99, 100, 102 e 129.



Referéncias 133

ENGELBRECHT, A. P. Computational Intelligence: An Introduction. [S.1.]: Nova Jersey:
John Wiley & Sons Inc, 2007. Citado 4 vezes nas paginas 38, 55, 57 e 58.

FEO, A.; RESENDE, M. Greedy randomized adaptive search procedures. Journal of
Global Optimization, Taylor & Francis, v. 6, p. 109-133, 1995. Citado na pagina 39.

FOGEL, L. J.; OWENS, A. J.; WALSH, M. J. Artificial intelligence through simulated
evolution. In: . [S.L.: s.n.], 1966. Citado na pagina 38.

GAING, Z.-L. Particle swarm optimization to solving the economic dispatch considering
the generator constraints. IEEE Transactions on Power Systems, v. 18, n. 3, p. 1187-1195,
2003. Citado na pagina 36.

GASPAR-CUNHA, A.; TAKAHASHI, R.; ANTUNES, C. H. Manual de computacao
evolutiva e metaheuristica. [S.1.]: Imprensa da Universidade de Coimbra/Coimbra
University Press, 2012. Citado na pagina 79.

GOLDBERG, D. E. Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning.
USA: Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., 1989. ISBN 0201157675. Citado na
pagina 38.

GUPTA, O. K.; RAVINDRAN, A. Branch and bound experiments in convex nonlinear
integer programming. Management Science, v. 31, p. 1533-1546, 1985. Citado na pagina
70.

HARRIS, C. R. et al. Array programming with NumPy. Nature, Springer Science and
Business Media LLC, v. 585, n. 7825, p. 357-362, set. 2020. Citado na péagina 27.

HENDTLASS, T. Particle swarm optimisation and high dimensional problem spaces.
IEEE Congress on Fvolutionary Computation, IEEE, p. 1988-1994, 2009. Citado na
pagina 52.

HUNTER, J. D. Matplotlib: A 2d graphics environment. Computing in Science &
Engineering, IEEE COMPUTER SOC, v. 9, n. 3, p. 90-95, 2007. Citado na pagina 28.

IBA, K. Reactive power optimization by genetic algorithm. IEEE Transactions on Power
Systems, IEEE, v. 9, p. 685-692, 1994. Citado na pagina 26.

KENNEDY, J.; EBERHART, R. Particle swarm optimization. Proceedings of ICNN’95,
[EEE, v. 4, p. 1942-1948, 1995. Citado 3 vezes nas paginas 38, 55 e 93.

KIRKPATRICK, S.; GELATT, C. D.; VECCHI, M. Optimization by simulated annealing.
Science, v. 220, p. 671 — 680, 1983. Citado na pagina 309.

LIANG, J. et al. Comprehensive learning particle swarm optimizer for global optimization
of multimodal functions. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, v. 10, n. 3, p.
281-295, 2006. Citado 8 vezes nas paginas 27, 40, 48, 50, 58, 59, 60 e 65.

LIU, C. et al. A hybrid optimization method for reactive power and voltage control
considering power loss minimization. In: 2015 IEEE Eindhoven PowerTech. [S.1.: s.n.],
2015. p. 1-6. Citado 2 vezes nas paginas 44 e 51.



134 Referéncias

LU, H. et al. Experimental study of a new hybrid pso with mutation for economic dispatch
with non-smooth cost function. International Journal of Electrical Power € Energy
Systems, v. 32, n. 9, p. 921-935, 2010. ISSN 0142-0615. Citado 2 vezes nas paginas 46
e o2.

MAHADEVAN, K.; KANNAN, P. Comprehensive learning particle swarm optimization
for reactive power dispatch. Applied Soft Computing, v. 10, n. 2, p. 641-652, 2010. ISSN
1568-4946. Citado na péagina 27.

MARTINS, J.; NING, A. Engineering design optimization. [S.l.]: Cambridge University
Press, 2021. ISBN 9781108833417. Citado 2 vezes nas paginas 76 e 77.

MCKINNEY Wes. Data Structures for Statistical Computing in Python. In: Proceedings
of the 9th Python in Science Conference. [S.l.: s.n.], 2010. p. 56 — 61. Citado na pagina 28.

MOMOH, J.; ADAPA, R.; EL-HAWARY, M. A review of selected optimal power flow
literature to 1993. IEEE Transactions on Power Systems, v. 14, n. 1, p. 96-104, 1999.
Citado na pagina 26.

MONTICELLI, A.; LIU, W.-H. Adaptive movement penalty method for the newton
optimal power flow. IEEE Transactions on Power Systems, v. 7, n. 1, p. 334-342, 1992.
Citado na pagina 34.

MONTICELLI, A. J. Fluzo de carga em redes de energia elétrica. [S.1.]: Sao Paulo: E.
Blucher, 1983. Citado 3 vezes nas paginas 25, 27 e 68.

MOUASSA, S.; BOUKTIR, T.; SALHI, A. Ant lion optimizer for solving optimal reactive
power dispatch problem in power systems. Engineering Science and Technology, an
International Journal, v. 20, n. 3, p. 885-895, 2017. ISSN 2215-0986. Citado 10 vezes nas
paginas 66, 105, 110, 111, 117, 118, 119, 123, 124 e 129.

NADERI, E. et al. A novel fuzzy adaptive configuration of particle swarm optimization
to solve large-scale optimal reactive power dispatch. Applied Soft Computing, v. 53, p.
441-456, 2017. ISSN 1568-4946. Citado 3 vezes nas paginas 48, 52 e 126.

NASOURI GILVAEI, M. et al. A novel hybrid optimization approach for reactive power
dispatch problem considering voltage stability index. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, v. 96, p. 103963, 2020. ISSN 0952-1976. Citado 3 vezes nas paginas 40, 49
e H2.

NIKNAM, T.; NARIMANI, M. R.; AZIZIPANAH-ABARGHOOEE, R. A new hybrid
algorithm for optimal power flow considering prohibited zones and valve point effect.
Energy Conversion and Management, v. 58, p. 197-206, 2012. ISSN 0196-8904. Citado 2
vezes nas paginas 26 e 35.

OJHA, V. K.; ABRAHAM, A.; SNASEL, V. Metaheuristic design of feedforward neural
networks: A review of two decades of research. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, v. 60, p. 97-116, 2017. ISSN 0952-1976. Citado na pagina 38.

PAN, S.; JTAN, J.; YANG, L. A hybrid milp and ipm approach for dynamic economic
dispatch with valve-point effects. International Journal of Electrical Power € Energy

Systems, Elsevier, v. 97, p. 290-298, 2018. Citado 9 vezes nas paginas 26, 27, 54, 80, 87,
90, 93, 105 e 129.



Referéncias 135

PARKINSON, A.; BALLING, R.; HEDENGREN, J. Optimization methods for engineering
design. [S.1.]: Brigham Young University, 2018. Citado na pagina 76.

PINHEIRO, R. B. et al. Solving nonsmooth and discontinuous optimal power flow
problems via interior-point p-penalty approach. Computers & Operations Research, v. 138,
p- 105607, 2022. ISSN 0305-0548. Citado 5 vezes nas paginas 25, 26, 104, 110 e 148.

POLPRASERT, J.; ONGSAKUL, W.; DIEU, V. N. Optimal reactive power dispatch
using improved pseudo-gradient search particle swarm optimization. Electric Power
Components and Systems, Taylor & Francis, v. 44, n. 5, p. 518-532, 2016. Citado na
pagina 117.

POTHIYA, S.; NGAMROO, I.; WAREE, K. Ant colony optimisation for economic
dispatch problem with non-smooth cost functions. International Journal of Electrical
Power & Energy Systems, v. 32, n. 5, p. 478-487, 2010. ISSN 0142-0615. Citado 7 vezes
nas paginas 93, 94, 96, 99, 100, 102 e 129.

POURAKBARI-KASMAEI, M. et al. Optimal power flow problem considering
multiple-fuel options and disjoint operating zones: A solver-friendly minlp model.
International Journal of Electrical Power and Energy Systems, Elsevier Limited, v. 113, p.
45-55, dez. 2019. ISSN 0142-0615. Citado na pagina 36.

POURAKBARI-KASMAEI, M.; Sanches Mantovani, J. R. Logically constrained optimal
power flow: Solver-based mixed-integer nonlinear programming model. International
Journal of Electrical Power Energy Systems, v. 97, p. 240-249, 2018. ISSN 0142-0615.
Citado na pagina 104.

POWELL, M. J. Algorithms for nonlinear constraints that use lagrangian functions.
Springer-Verlag, Berlin, Heidelberg, v. 14, n. 1, p. 224-248, dec 1978. ISSN 0025-5610.
Citado 2 vezes nas paginas 72 e 77.

POWELL, M. J. D. A fast algorithm for nonlinearly constrained optimization calculations.
In: WATSON, G. A. (Ed.). Numerical Analysis. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin
Heidelberg, 1978. p. 144-157. ISBN 978-3-540-35972-2. Citado na pagina 72.

RAHMATI, M.; EFFATNEJAD, R.; SAFARI, A. Comprehensive learning particle swarm
optimization (clpso) for multi-objective optimal power flow. International Journal on
Electrical Engineering and Informatics, v. 7, n. 3, p. 262-270, 2014. Citado na pagina 27.

RASHEDI, E.; NEZAMABADI-POUR, H.; SARYAZDI, S. Gsa: A gravitational search
algorithm. Information Sciences, v. 179, n. 13, p. 2232-2248, 2009. ISSN 0020-0255.
Special Section on High Order Fuzzy Sets. Citado na pagina 39.

ROJAS, D. G.; LEZAMA, J. L.; VILLA, W. Metaheuristic techniques applied to the
optimal reactive power dispatch: a review. IEEE Latin America Transactions, v. 14, n. 5,
p. 22532263, 2016. Citado 5 vezes nas paginas 26, 31, 38, 40 e 57.

SAHLI, Z. et al. Reactive power dispatch optimization with voltage profile improvement
using an efficient hybrid algorithm {. Energies, v. 11, n. 8, 2018. ISSN 1996-1073. Citado
2 vezes nas paginas 49 e 52.



136 Referéncias

SANTRA, D. et al. Hybrid pso-aco technique to solve multi-constraint economic load
dispatch problems for 6-generator system. International Journal of Computers and
Applications, Taylor & Francis, v. 38, n. 2-3, p. 96-115, 2016. Citado 2 vezes nas paginas
47 e H2.

SAYAH, S.; HAMOUDA, A. A hybrid differential evolution algorithm based on particle
swarm optimization for nonconvex economic dispatch problems. Applied Soft Computing,
v. 13, n. 4, p. 1608-1619, 2013. ISSN 1568-4946. Citado 2 vezes nas paginas 46 e 52.

SECUI, C. A hybrid particle swarm optimization algorithm for the economic dispatch
problem dinu. In: . [S.L: s.n.], 2015. v. 9. Citado 2 vezes nas paginas 44 e 51.

SHAHEEN, M. A.; HASANIEN, H. M.; ALKUHAYLI, A. A novel hybrid gwo-pso
optimization technique for optimal reactive power dispatch problem solution. Ain Shams
Engineering Journal, Elsevier, v. 12, n. 1, p. 621-630, 2021. Citado 2 vezes nas paginas
50 e 52.

SHI, Y.; EBERHART, R. A modified particle swarm optimizer. In: 1998 IEEFE
International Conference on Fvolutionary Computation Proceedings. IEEE World
Congress on Computational Intelligence (Cat. No.98TH8360). [S.1.: s.n.], 1998. p. 69-73.
Citado na péagina 56.

SHI, Y.; EBERHART, R. Fuzzy adaptive particle swarm optimization. In: Proceedings of
the 2001 Congress on Evolutionary Computation (IEEE Cat. No.01TH8546). [S.1.: s.n.],
2001. v. 1, p. 101-106 vol. 1. Citado na pagina 56.

SHUNMUGALATHA, A.; SLOCHANAL, S. M. R. Application of hybrid multiagent-based
particle swarm optimization to optimal reactive power dispatch. Electric Power
Components and Systems, Taylor & Francis, v. 36, n. 8, p. 788-800, 2008. Citado 2 vezes
nas paginas 45 e 52.

SILVA, D. N. Método primal-dual previsor-corretor de pontos interiores e exteriores
com estratégias de corregdo de inércia e suavizagdo hiperbolica aplicado ao problema de
despacho economico com ponto de carregamento de valvula e representagdo da transmissao.
Dissertacao (Dissertacao de Mestrado) — Universidade Estadual Paulista "Julio de
Mesquita Filho", 2014. Citado 8 vezes nas paginas 26, 36, 93, 94, 96, 97, 98 e 129.

SILVA, D. N. Novas abordagens deterministicas de otimiza¢do para resolucdo do problema
de fluzo de poténcia étimo. Tese (Doutorado) — Universidade de Sao Paulo, 2019. Citado
4 vezes nas paginas 25, 31, 127 e 130.

SILVA, M. C. A.; BELATI, E. A. Allocation of static var compensators using optimal
reactive power flow and branch & bound algorithm. IEEE Latin America Transactions,
IEEE, v. 14, n. 5, p. 2194-2200, 2016. Citado na pagina 26.

SINHA, N.; CHAKRABARTI, R.; CHATTOPADHYAY, P. Evolutionary programming
techniques for economic load dispatch. IEEE Transactions on Evolutionary Computation,
v. 7, n. 1, p. 83-94, 2003. Citado 4 vezes nas paginas 93, 99, 140 e 145.

SIVASUBRAMANI, S. Sequential quadratic programming based differential evolution
algorithm for optimal power flow problem. IET Generation, Transmission & Distribution,
Institution of Engineering and Technology, v. 5, p. 1149-1154(5), November 2011. ISSN
1751-8687. Citado na pagina 26.



Referéncias 137

SOLER, E. M. Resolu¢io do problema de Fluzo de Poténcia Otimo com varidveis de
controle discretas. Tese (Doutorado) — Universidade de Sao Paulo, 2011. Citado na
pagina 34.

SOLER, E. M.; ASADA, E. N.; COSTA, G. R. M. da. Penalty-based nonlinear solver for
optimal reactive power dispatch with discrete controls. IEEE Transactions on Power
Systems, v. 28, n. 3, p. 2174-2182, 2013. Citado 4 vezes nas paginas 25, 26, 127 e 130.

STORN, R.; PRICE, K. Differential evolution — a simple and efficient heuristic for
global optimization over continuous spaces. J. of Global Optimization, Kluwer Academic
Publishers, USA, v. 11, n. 4, p. 341-359, 1997. ISSN 0925-5001. Citado na péagina 38.

SUGSAKARN, W.; DAMRONGKULKAMJORN, P. Economic dispatch with nonsmooth
cost function using hybrid method. In: 2008 5th International Conference on Electrical

Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications and Information Technology.
[S.L: s.n.], 2008. v. 2, p. 889-892. Citado na pagina 42.

SUN, D. I. et al. Optimal power flow by newton approach. IEEE Transactions on Power
Apparatus and Systems, PAS-103, n. 10, p. 2864-2880, 1984. Citado na pagina 26.

THURNER, L. et al. Pandapower—an open-source python tool for convenient modeling,
analysis, and optimization of electric power systems. IEEE Transactions on Power
Systems, v. 33, n. 6, p. 6510-6521, 2018. Citado 8 vezes nas paginas 27, 69, 87, 90, 149,
150, 153 e 156.

TITUS, S.; JEYAKUMAR, A. E. A hybrid ep-pso-sqp algorithm for dynamic dispatch
considering prohibited operating zones. Electric Power Components and Systems, Taylor
& Francis, v. 36, n. 5, p. 449-467, 2008. Citado 2 vezes nas paginas 42 e 51.

TUSON, A. Tabu search. Journal of the Operational Research Society, Taylor & Francis,
v. 50, n. 1, p. 106-107, 1999. Citado na péagina 39.

VARADARAJAN, M.; SWARUP, K. Differential evolution approach for optimal reactive
power dispatch. Applied Soft Computing, v. 8, n. 4, p. 1549-1561, 2008. ISSN 1568-4946.
Soft Computing for Dynamic Data Mining. Citado na pagina 26.

VICTOIRE, T. A.; JEYAKUMAR, A. Hybrid pso—sqp for economic dispatch with
valve-point effect. Electric Power Systems Research, v. 71, n. 1, p. 51-59, 2004. ISSN
0378-7796. Citado 10 vezes nas paginas 41, 51, 93, 94, 96, 99, 100, 102, 103 e 129.

VICTOIRE, T. A. A.; JEYAKUMAR, A. E. Deterministically guided pso for dynamic
dispatch considering valve-point effect. Electric Power Systems Research, v. 73, n. 3, p.
313-322, 2005. ISSN 0378-7796. Citado 2 vezes nas paginas 41 e 51.

VIRTANEN, P. et al. SciPy 1.0: Fundamental Algorithms for Scientific Computing in
Python. Nature Methods, v. 17, p. 261-272, 2020. Citado na pagina 28.

VO, D. N.; NGUYEN, T. T. Pseudo-gradient based particle swarm optimization with
constriction factor for multi objective optimal power flow. Global Journal of Technology
and Optimization, v. 2015, p. 1-7, 2015. Citado na péagina 36.



138 Referéncias

WANG, Y.; LI, B.; YUAN, B. Hybrid of comprehensive learning particle swarm
optimization and sqp algorithm for large scale economic load dispatch optimization of
power system. Science China Information Science, v. 53, n. 8, p. 1566-1573, 2010. Citado
3 vezes nas paginas 27, 43 e 51.

WASKOM, M. L. seaborn: statistical data visualization. Journal of Open Source Software,
The Open Journal, v. 6, n. 60, p. 3021, 2021. Citado na pagina 28.

YAN, W.; LU, S.; YU, D. A novel optimal reactive power dispatch method based on an
improved hybrid evolutionary programming technique. IEEE Transactions on Power
Systems, v. 19, n. 2, p. 913-918, 2004. Citado na pagina 126.

YU, D. C. et al. An optimal load flow study by the generalized reduced gradient approach.
Electric Power Systems Research, v. 10, n. 1, p. 47-53, 1986. ISSN 0378-7796. Citado na
pagina 26.

YURYEVICH, J.; WONG, K. P. Evolutionary programming based optimal power flow
algorithm. IEEFE Transactions on Power Systems, v. 14, n. 4, p. 1245-1250, 1999. Citado
na pagina 26.

ZADEH, L. Fuzzy sets. Information and Control, v. 8, n. 3, p. 338-353, 1965. ISSN
0019-9958. Citado na pagina 39.

ZHANG, J. et al. Evolutionary computation meets machine learning: A survey. IEEE
Computational Intelligence Magazine, v. 6, n. 4, p. 68-75, 2011. Citado na pagina 38.

ZIMMERMAN, R. D.; MURILLO-SANCHEZ, C. E.; THOMAS, R. J. Matpower:
Steady-state operations, planning, and analysis tools for power systems research and
education. IEEE Transactions on Power Systems, v. 26, n. 1, p. 12-19, 2011. Citado 9
vezes nas paginas 69, 124, 149, 150, 153, 156, 161, 168 e 176.



Apéndices



APENDICE A - DADOS DOS
PROBLEMAS DE DE-PCV

A.1 Caso 1: 13 Unidades Geradoras

Os dados dos coeficientes da funcao custo e dos limites de geragao de poténcia

ativa das unidades geradoras encontram-se na Tabela A.1.

Tabela A.1 — Dados para o caso 1 (Demanda: PP = 2520 MW).

k ay by, Ck ek fr  PE(MW) PF(MW)
1 0,00028 8&,1 550,0 300,0 0,035 0,0 680,0
2 0,00066 &1 309,0 200,0 0,042 0,0 360,0
3000056 81 3070 2000 0,042 00 360,0
4 0,00324 7,74 240,0 150,0 0,063 60,0 180,0
5 0,00324 7,74 240,0 150,0 0,063 60,0 180,0
6 0,00324 7,74 240,0 150,0 0,063 60,0 180,0
7 0,00324 7,74 240,0 150,0 0,063 60,0 180,0
8 000324 7,74 2400 1500 0,063 60,0 180,0
9 000324 7,74 2400 1500 0,063 60,0 180,0
10 0,00284 8,6 126,0 100,0 0,084 40,0 120,0
11 0,00284 8,6 126,0 100,0 0,084 40,0 120,0
12 0,00284 8,6 126,0 100,0 0,084 59,0 120,0
13 0,00284 8,6 126,0 100,0 0,084 55,0 120,0

Fonte: Sinha, Chakrabarti e Chattopadhyay (2003).

Para definir os parametros ¢, p; e r9? da metaheuristica CLPSO, foram realizados
15 execugoes do método para o problema em questao e calculados os valores médios e
desvios padrao. Os parametros ¢ e r9°? foram variados em passos unitarios no intervalo de
1 a 3 e0 a3, respectivamente. Ja p; foi variado em passos discretos de 0,1 no intervalo de
0,1 a 0,9. Os graficos de barra de erro abaixo ilustram os valores médios centralizados nas
barras de dispersao que possuem tamanho de 1 desvio padrao para mais e para menos. A
configuracao que acarreta no menor custo médio para o caso teste de 13 unidades geradoras
foi: 797 =0, ¢ =1 e p, = 0,4, com média de $ 24234,3010 e desvio padrao de $ 54,3240.
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Figura A.1 — Configuragoes de ¢ e p; para 79 = 0 (caso 1).
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Figura A.2 — Configuragoes de ¢ e p; para 79 =1 (caso 1).
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Figura A.3 — Configurages de ¢ e p; para r9%? = 2 (caso 1).
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Figura A.4 — Configuragoes de ¢ e p; para r9%" = 3 (caso 1).
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A.2 Caso 2: 19 Unidades Geradoras

Os dados dos coeficientes da funcao custo e dos limites de geracao de poténcia

ativa das unidades geradoras encontram-se na Tabela A.2.

Tabela A.2 — Dados para o caso 2 (Demanda: PP = 2908 MW).

k ay by, Ck e, fr PY(MW) PE(MW)
1 00097 6,8 119,0 90,0 0,72 100,0 300,0
2 0,0065 4,0 90,0 79,0 0,05 120,0 438,0
300055 40 450 00 00 1000 250,0
400025 085 00 00 00 8,0 25.0
5 0,0 528 0,891 0,0 0,0 50,0 63,75
6 0,008 3,5 110,0 0,0 0,0 150,0 300,0
7 0,0 5439 21,0 0,0 0,0 50,0 63,75
8 0,0075 6,0 88,0 50,0 0,52 100,0 500,0
9 00085 60 550 00 00 2000 600,0
10 0,009 52 900 00 00 150 40,0
11 0,0045 1,6 65,0 0,0 0,0 50,0 150,0
12 0,0025 0,85 78,0 58,0 0,02 25,0 75,0
13 0,0 2,55 490 0,0 0,0 50,0 63,75
14 0,0045 1.6 85,0 0,0 0,0 0,0 95,0
15 0,0065 47 800 920 075 200 220.0
16 0,0045 14 90,0 0,0 0,0 15,0 80,0
17 0,0025 0,85 10,0 0,0 0,0 15,0 80,0
18 10,0045 1,6 25,0 0,0 0,0 50,0 230,0
19 0,008 5,9 90,0 0,0 0,0 400,0 500,0

Fonte: Balamurugan, Muralisachithnndam e Krishnan (2003).

Para definir os parametros ¢, p; e r9? da metaheuristica CLPSO, foram realizados

15 execugoes do método para o problema em questao e calculados os valores médios e
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desvios padrao. Os parametros ¢ e 9P foram variados em passos unitarios no intervalo de
1 a 3e0a 3, respectivamente. Ja p; foi variado em passos discretos de 0,1 no intervalo de
0,1 a 0,9. Os graficos de barra de erro abaixo ilustram os valores médios centralizados nas
barras de dispersao que possuem tamanho de 1 desvio padrao para mais e para menos.
A configuracao para o caso teste de 19 unidades geradoras que acarreta no menor custo
médio foi: 7997 = 3, ¢ =3 e p; = 0,9, com média de $ 16983,4578 e desvio padrao de $
28,5936.

Figura A.5 — Configuragoes de ¢ e p; para 9% = 0 (caso 2).
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Figura A.6 — Configuragoes de ¢ e p; para r9%? = 1 (caso 2).
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Figura A.7 — Configuragoes de ¢ e p; para r9% = 2 (caso 2).
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Figura A.8 — Configuragoes de ¢ e p; para r9% = 3 (caso 2).
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A.3 Caso 3: 40 Unidades Geradoras

Os dados dos coeficientes da funcao custo e dos limites de geragao de poténcia
ativa das unidades geradoras encontram-se na Tabela A.3. Para definir os pardmetros
¢, py e 9% da metaheuristica CLPSO, foram realizados 15 execug¢oes do método para o
problema em questao e calculados os valores médios e desvios padrao. Os pardmetros c e
r9° foram variados em passos unitdrios no intervalo de 1 a 3 e 0 a 3, respectivamente. J&
p; foi variado em passos discretos de 0,1 no intervalo de 0,1 a 0,9. Os graficos de barra de
erro abaixo ilustram os valores médios centralizados nas barras de dispersao que possuem
tamanho de 1 desvio padrao para mais e para menos. A configuracdo para o caso teste de
40 unidades geradoras que acarreta no menor custo médio foi: 79" =0, c=1e p, = 0,9,
com média de $ 121612,9850 e desvio padrao de $ 191,0481.
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Tabela A.3 — Dados para o caso 3 (Demanda: PP = 10500 MW).

k ay by, Ck Ck fr  PE(MW) PF(MW)
1 0,0069 6,73 94,705 100,0 0,084 36,0 114,0
20,0069 6,73 94,705 100,0 0,084 36,0 114.,0
3002028 7,07 309,54 1000 0,084 60,0 120,0
4 0,00942 8,18 369,03 150,0 0,063 80,0 190,0
5 0,0114 5,35 148,89 120,0 0,077 47,0 97,0
6 0,01142 8,05 222,33 100,0 0,084 68,0 140,0
7 0,00357 8,03 287,71 200,0 0,042 110,0 300,0
8 000492 699 391,08 2000 0,042 1350 300,0
9 000573 6,6 45576 2000 0,042 1350 300,0
10 0,00605 12,9 722,82 200,0 0,042 130,0 300,0
11 0,00515 12,9 635,2 200,0 0,042 94,0 375,0
12 0,00569 12,8 654,69 200,0 0,042 94,0 375,0
13 0,00421 12,5 9134 300,0 0,035 125,0 500,0
14 0,00752 8,84 1760,4 300,0 0,035 125,0 500,0
15 0,00708 9,15 1728,3 300,0 0,035 125,0 500,0
16 0,00708 9,15 1728,3 300,0 0,035 125,0 500,0
17 0,00313 7,97 647,85 300,0 0,035 220,0 500,0
18 0,00313 7,95 649,69 300,0 0,035 220,0 500,0
19 0,00313 797 647,83 300,0 0,035 242.0 550,0
20 0,00313 7,97 647,81 300,0 0,035 242.0 550,0
21 0,00298 6,63 785,96 300,0 0,035 254.,0 550,0
22 0,00298 6,63 785,96 300,0 0,035 254.0 550,0
23 0,00284 6,66 794,53 300,0 0,035 254,0 550,0
24 0,00284 6,66 794,53 300,0 0,035 254.,0 550,0
25 0,00277 7,1 801,32 300,0 0,035 254.,0 550,0
26 0,00277 7,1 801,32 300,0 0,035 254.,0 5950,0
27 052124 3,33 1055,1 120,0 0,077 10,0 150,0
28 0,52124 3,33 1055,1 120,0 0,077 10,0 150,0
29 0,52124 3,33 1055,1 120,0 0,077 10,0 150,0
30 0,0114 5,35 148,89 120,0 0,077 470 97,0
31 0,0016 6,43 22292 150,0 0,063 60,0 190,0
33 0,0016 6,43 22292 150,0 0,063 60,0 190,0
33 0,0016 6,43 22292 150,0 0,063 60,0 190,0
34 0,0001 8,95 107,87 200,0 0,042 90,0 200,0
35 0,0001 8,62 116,58 200,0 0,042 90,0 200,0
36 0,0001 8,62 116,58 200,0 0,042 90,0 200,0
37 0,0161 5,88 307,45 80,0 0,098 25,0 110,0
38 0,0161 5,88 307,45 80,0 0,098 25,0 110,0
30 00161 588 30745 80,0 0,098 250 110,0
40 0,00313 7,97 647,83 300,0 0,035 242.0 550,0

Fonte: Sinha, Chakrabarti e Chattopadhyay (2003).
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Figura A.9 — Configuragoes de ¢ e p; para 9% = 0 (caso 3).
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Figura A.10 — Configurages de ¢ e p; para 19 =1 (caso 3).
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Figura A.11 — Configuragoes de ¢ e p; para 9% = 2 (caso 3).
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Figura A.12 — Configuragoes de ¢ e p; para 9% = 3 (caso 3).
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APENDICE B - DADOS DO
PROBLEMA DE DE-PCV-ZOP-RT

Neste apéndice encontram-se as equagoes utilizadas para determinar os coeficientes
er € fr do problema de DE com PCV, ZOP e RT nos sistemas elétricos de 118 e 300 barras
do IEEE.

Para determinar os coeficientes e, e f foram utilizadas as seguintes equagoes

propostas por Pinheiro et al. (2022):

72 —_
5 [axPY + b PY + apPE* + b PE + 2cy

= — B.l
100 2 , ke (B-1)

€k

47

_T . vkeq. B.2
PO 10 2

fr =

Além disso, para gerar as ZOP para o sistema elétrico de 300 barras do IEEE,

foram utilizadas as seguintes equagoes, também propostas por Pinheiro et al. (2022):

_ 1 9
_ 3 4
(PCy PG) = (S(PE — PO+ PEC[PE — PO+ BE), Wheg,  (BA)

_ 5 G —
(PG PG) = (S(PE — P+ PE o[PS~ PO+ BE), WheG.  (BS)
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APENDICE C - DADOS DOS
SISTEMAS ELETRICOS IEEE

Neste apéndice encontram-se os dados do sistema elétrico de 118 barras do IEEE.
Para uma maior precisao dos coeficientes a; da Tabela C.3, consultar Zimmerman, Murillo-
Sanchez e Thomas (2011) e Thurner et al. (2018).

C.1 Sistema IEEE de 118 Barras

Tabela C.1 — Dados dos geradores (Sistema IEEE de 118 barras).

Pe Qf QF Qf V. pg Ff
Barra ) (MvAr) (MVkAr) (MVAr)  (pu) (M@V) awy @ e
1 0,0 0 15 -5 0,955 100,0 0 0,01 40 O
4 0,0 0 300 -300 0,998 100,0 0 0,00 40 O
6 0,0 0 50 -13 0,99  100,0 0 0,01 40 0
8 0,0 0 300 300 1,015 1000 0 00l 40 0
10 450,0 0 200 -147 1,056  550,0 0 0,0222 20 O
12 85,0 0 120 -35 0,99 1850 0 0,1176 20 O
15 0,0 0 30 -10 0,97 100,0 0 0,001 40 O
18 0,0 0 50 -16 0,973 100,0 0 0,00 40 O
19 00 0 24 8 0962 1000 0 00l 40 0
24 0,0 0 300 -300 0,992 100,0 0 0,01 40 O
25 220,0 0 140 -47 1,06 320,0 0 0,0454 20 O
26 314.0 0 1000 -1000 1,015 414,0 0 0,0318 20 O
27 0,0 0 300 -300 0,968 100,0 0 0,01 40 O
3170 0 300 300 0,967 1070 0 14286 20 0
32 0,0 0 42 -14 0,963 100,0 0 0,01 40 O
34 0,0 0 24 -8 0,984 100,0 0 0,01 40 O
36 0,0 0 24 -8 0,98 100,0 0 0,01 40 0
40 0,0 0 300 -300 0,97 100,0 0 0,00 40 O
2 00 0 300 300 0,985 1000 0 00l 40 0
46 19,0 0 100 -100 1,005 119,0 0 0,5263 20 O
49 204,0 0 210 -85 1,025  304,0 0 0,0490 20 O
54 48,0 0 300 -300 0,955 148,0 0 0,2083 20 O
55 0,0 0 23 -8 0,952 100,0 0 0,01 40 0
56 0,0 0 15 -8 0,954  100,0 0 0,01 40 0
59 1550 0 180 60 0985 2550 0 00645 20 0
61 160,0 0 300 -100 0,995 260,0 0 0,0625 20 O
62 0,0 0 20 -20 0,998 100,0 0 0,01 40 O
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PE QY Qf  QF Vi P7 B
Barra W) (MVAr) (MVAr) (MVAD) (pu) (MW) (W) % B
65 391,0 0 200 -67 1,005 491,0 0 0,0256 20 O
66 392,0 0 200 -67 1,05 4920 0 0,0255 20 O
69 516,4 0 300 -300 1,035  805,2 0 0,0194 20 O
70 0,0 0 32 -10 0,984 100,0 0 0,01 40 0
72 0,0 0 100 -100 0,98 100,0 0 0,01 40 0
73 0,0 0 100 -100 0,991 100,0 0 0,01 40 0
74 0,0 0 9 -6 0,958 100,0 0 0,01 40 0
76 0,0 0 23 -8 0,943 100,0 0 0,01 40 O
77 0,0 0 70 -20 1,006  100,0 0 0,01 40 0
80 477,0 0 280 -165 1,04 5770 0 0,0211 20 O
85 0,0 0 23 -8 0,985 100,0 0 0,01 40 0
87 4.0 0 1000 -100 1,015 104,0 0 2,5 20 0
89 607,0 0 300 -210 1,005  707,0 0 0,0165 20 O
90 0,0 0 300 -300 0,985 100,0 0 0,01 40 0
91 0,0 0 100 -100 0,98 100,0 0 0,01 40 0
92 0,0 0 9 -3 0,99 100,0 0 0,01 40 0
99 0,0 0 100 -100 1,01 100,0 0 0,01 40 0
100 252,0 0 155 -50 1,017  352,0 0 0,0397 20 O
103 40,0 0 40 -15 1,01 140,0 0 0,25 20 0
104 0,0 0 23 -8 0,971 100,0 0 0,01 40 0
105 0,0 0 23 -8 0,965 100,0 0 0,01 40 0
107 0,0 0 200 -200 0,952 100,0 0 0,01 40 0
110 0,0 0 23 -8 0,973 100,0 0 0,01 40 0
111 36,0 0 1000 -100 0,98 136,0 0 0,2778 20 O
112 0,0 0 1000 -100 0,975 100,0 0 0,01 40 0
113 0,0 0 200 -100 0,993 100,0 0 0,01 40 0
116 0,0 0 1000 -1000 1,005 100,0 0 0,01 40 0

Fonte: Zimmerman, Murillo-Sdnchez e Thomas (2011) e Thurner et al. (2018).

Dados de barra (Sistema IEEE de 118 barras).

PP QP v Vi 0 Wi W
Barra Tipo -

(MW)  (MVAr) (MVAr) (pu)  (°)  (pu) (pu)

1 2 51 27 0 0,955 10,67 1,06 0,94

2 1 20 9 0 0,971 11,22 1,06 0,94

3 1 39 10 0 0,968 11,56 1,06 0,94

4 2 39 12 0 0,998 15,28 1,06 0,94

) 1 0 0 -40 1,002 15,73 1,06 0,94

6 2 52 22 0 0,99 13,0 1,06 0,94

7 1 19 0 0,989 12,56 1,06 0,94

8 2 28 0 1,015 20,77 1,06 0,94

9 1 0 0 1,043 28,02 1,06 0,94
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B QP W % 0§ Vi W%
Barta PO (i) (MVAY)  (MVAY)  (pu) () (pu) (pu)
10 2 0 0 0 1,05 35,61 1,06 0,94
11 1 70 23 0 0,985 12,72 1,06 0,94
12 2 47 10 0 0,99 122 1,06 0,94
13 1 34 16 0 0,968 11,35 1,06 0,94
14 1 14 1 0 0984 11,5 1,06 0,94
15 2 90 30 0 0,97 11,23 1,06 0,94
16 1 25 10 0 0,984 11,91 1,06 0,94
17 1 11 3 0 0,995 13,74 1,06 0,94
18 2 60 34 0 0973 11,53 1,06 0,94
19 2 45 25 0 0,963 11,05 1,06 0,94
20 1 18 3 0 0,958 11,93 1,06 0,94
21 1 14 8 0 0,959 13,52 1,06 0,94
22 1 10 5 0 0,97 16,08 1,06 0,94
23 1 7 3 0 1,0 21,0 1,06 0,94
24 2 13 0 0 0,992 20,89 1,06 0,94
25 2 0 0 0 1,06 2793 1,06 0,94
26 2 0 0 0 1,015 29,71 1,06 0,94
27 2 71 13 0 0,968 15,35 1,06 0,94
28 1 17 7 0 0,962 13,62 1,06 0,94
29 1 24 4 0 0,963 12,63 1,06 0,94
30 1 0 0 0 0,968 18,79 1,06 0,94
31 2 43 27 0 0,967 12,75 1,06 0,94
32 2 59 23 0 0,964 14,8 1,06 0,94
33 1 23 9 0 0,972 10,63 1,06 0,94
34 2 59 26 14 098 11,3 1,06 0,94
35 1 33 9 0 0,981 10,87 1,06 0,94
36 2 31 17 0 0,98 10,87 1,06 0,94
37 1 0 0 -25 0,992 11,77 1,06 0,94
38 1 0 0 0 0,962 16,91 1,06 0,94
39 1 27 11 0 0,97 841 1,06 0,94
40 2 66 23 0 0,97 7,35 1,06 0,94
41 1 37 10 0 0,967 6,92 1,06 0,94
42 2 96 23 0 0,985 8,53 1,06 0,94
43 1 18 7 0 0,978 11,28 1,06 0,94
44 1 16 8 10 0,985 13,82 1,06 0,94
45 1 53 22 10 0,987 15,67 1,06 0,94
46 2 28 10 10 1,005 18,49 1,06 0,94
47 1 34 0 0 1,017 20,73 1,06 0,94
48 1 20 11 15 1,021 19,93 1,06 0,94
49 2 87 30 0 1,025 20,94 1,06 0,94
50 1 17 4 0 1,001 18,9 1,06 0,94
51 1 17 8 0 0,967 16,28 1,06 0,94
52 1 18 5 0 0,957 15,32 1,06 0,94
53 1 23 11 0 0,946 14,35 1,06 0,94
Y1 2 113 32 0 0,955 15,26 1,06 0,94
5% 2 63 22 0 0,952 14,97 1,06 0,94
56 2 84 18 0 0,954 15,16 1,06 0,94
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P Qf ¥, % ¢ Vi W
Barra TIP0 viw)  (MVAY) (MVAY) (pw) () (pw) ()
57 1 12 3 0 0,971 16,36 1,06 0,94
58 1 12 3 0 0,959 1551 1,06 0,94
59 2 277 113 0 0,985 19,37 1,06 0,94
60 1 78 3 0 0,993 23,15 1,06 0,94
61 2 0 0 0 0,995 24,04 1,06 0,94
62 2 77 14 0 0,998 23,43 1,06 0,94
63 1 0 0 0 0,969 22,75 1,06 0,94
64 1 0 0 0 0,984 24,52 1,06 0,94
65 2 0 0 0 1,005 27,65 1,06 0,94
66 2 39 18 0 1,05 2748 1,06 0,94
67 1 28 7 0 1,02 2484 1,06 0,94
68 1 0 0 0 1,003 27,55 1,06 0,94
69 3 0 0 0 1,035 30,0 1,06 0,94
70 2 66 20 0 0,984 22,58 1,06 0,94
71 1 0 0 0 0,987 22,15 1,06 0,94
72 2 12 0 0 0,98 20,98 1,06 0,94
73 2 6 0 0 0,991 21,94 1,06 0,94
74 2 68 27 12 0,958 21,64 1,06 0,94
75 1 47 11 0 0,967 2291 1,06 0,94
76 2 68 36 0 0,943 21,77 1,06 0,94
77 2 61 28 0 1,006 26,72 1,06 0,94
78 1 71 26 0 1,003 26,42 1,06 0,94
79 1 39 32 20 1,009 26,72 1,06 0,94
80 2 130 26 0 1,04 28,96 1,06 0,94
81 1 0 0 0 0,997 28,1 1,06 0,94
82 1 54 27 20 0,989 27,24 1,06 0,94
83 1 20 10 10 0,985 28,42 1,06 0,94
84 1 11 7 0 0,98 3095 1,06 0,94
85 2 24 15 0 0,985 32,61 1,06 0,94
86 1 21 10 0 0,987 31,14 1,06 0,94
87 2 0 0 0 1,015 31,4 1,06 0,94
88 1 48 10 0 0,987 35,64 1,06 0,94
89 2 0 0 0 1,005 39,69 1,06 0,94
90 2 163 42 0 0,985 33,29 1,06 0,94
91 2 10 0 0 0,98 33,31 1,06 0,94
92 2 65 10 0 0,993 33,8 1,06 0,94
93 1 12 7 0 0,987 30,79 1,06 0,94
94 1 30 16 0 0,991 28,64 1,06 0,94
95 1 42 31 0 0,981 27,67 1,06 0,94
96 1 38 15 0 0,993 27,51 1,06 0,94
97 1 15 9 0 1,011 2788 1,06 0,94
98 1 34 8 0 1,024 274 1,06 0,94
99 2 42 0 0 1,01 2704 1,06 0,94
100 2 37 18 0 1,017 28,03 1,06 0,94
101 1 22 15 0 0,993 29,61 1,06 0,94
102 1 5 3 0 0,991 32,3 1,06 0,94
103 2 23 16 0 1,001 2444 1,06 0,94
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B QP W % 0§ Vi W%
Barta PO (i) (MVAY)  (MVAY)  (pu) () (pu) (pu)
104 2 38 25 0 0971 21,69 1,06 0,94
105 2 31 26 20 0,965 20,57 1,06 0,94
106 1 43 16 0 0,962 20,32 1,06 0,94
107 2 50 12 6 0,952 17,53 1,06 0,94
108 1 2 1 0 0,967 19,38 1,06 0,94
109 1 8 3 0 0,967 18,93 1,06 0,94
110 2 39 30 6 0,973 18,09 1,06 0,94
111 2 0 0 0 098 19,74 1,06 0,94
112 2 68 13 0 0,975 14,99 1,06 0,94
113 2 6 0 0 0,993 13,74 1,06 0,94
114 1 8 3 0 0,96 14,46 1,06 0,94
15 1 22 7 0 0,96 14,46 1,06 0,94
116 2 184 0 0 1,005 27,12 1,06 0,94
117 1 20 8 0 0,974 10,67 1,06 0,94
118 1 33 15 0 0,949 21,92 1,06 0,94

Fonte: Zimmerman, Murillo-Sdnchez e Thomas (2011) e Thurner et al. (2018).

Tabela C.2 — Dados de ramo (Sistema IEEE de 118 barras).

Barra Origem Barra Destino 74, (pu) T, (pu) b2 (pu) tap (pu)

1 2 0,0303  0,0009  0,0254
1 3 0,0120  0,0424  0,01082
4 5 0,00176  0,00798  0,0021
3 5 0,0241 0,108  0,0284
5 6 0,0119 0,054  0,01426
6 7 0,00459  0,0208  0,0055
8 9 0,00244  0,0305 1,162
8 5 0,0 0,0267 0,0 0,985
9 10 0,00258  0,0322 1,23
4 11 0,0209  0,0688  0,01748
5 11 0,0203  0,0682  0,01738
11 12 0,00595  0,0196  0,00502
2 12 0,0187  0,0616  0,01572
3 12 0,0484 0,16 0,0406
7 12 0,00862 0,034  0,00874
11 13 0,02225  0,0731  0,01876
12 14 0,0215  0,0707  0,01816
13 15 0,0744  0,2444  0,06268
14 15 0,095 0,195  0,0502
12 16 0,0212  0,0834  0,0214
15 17 0,0132  0,0437  0,0444
16 17 0,0454  0,1801  0,0466
17 18 0,0123  0,0505  0,01298
18 19 0,01119  0,0493  0,01142

19 20 0,0252 0,117 0,0298



154 APENDICE C. Dados dos Sistemas Elétricos IEEE

Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twm (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

35 36 0,00224 0,002  0,00268
35 37 0,011 00497  0,01318
33 37 0,0415 0,142  0,0366
34 36 0,00871  0,0268  0,00568
34 37 0,00256  0,0094  0,00984
38 37 0,0 0,0375 0,0 0,935
37 39 0,0321 0,106 0,027
37 40 0,0593 0,168 0,042
30 38 0,00464 0,054 0,422
39 40 0,0184  0,0605  0,01552
40 41 0,0145  0,0487  0,01222
40 42 0,0555 0,183  0,0466
41 42 0,041 0,135  0,0344
43 44 0,0608  0,2454  0,06068
34 43 0,0413  0,1681  0,04226
44 45 0,0224 0,001  0,0224
45 46 0,04 0,1356  0,0332
46 47 0,038 0,127  0,0316
46 48 0,060l 0,189  0,0472
47 49 0,0191  0,0625  0,01604
42 49 0,0715 0,323 0,086
42 49 0,0715 0,323 0,086
45 49 0,0684 0,186  0,0444
48 49 0,0179  0,0505  0,01258
49 50 0,0267 00752  0,01874
49 51 0,0486 0,137  0,0342
51 52 0,0203  0,0588  0,01396
52 53 0,005  0,1635  0,04058
53 54 0,0263 0,122 0,031
49 54 0,073 0,289  0,0738
49 54 0,086 0,291 0,073
54 55 0,0169  0,0707  0,0202
54 56 0,00275  0,00955  0,00732
55 56 0,00488  0,0151  0,00374
56 57 0,0343  0,0966  0,0242
50 57 0,0474 0,134  0,0332
56 58 0,0343  0,0966  0,0242
51 58 0,0255  0,0719  0,01788
54 59 0,0503  0,2293  0,0598
56 59 0,0825 0,251  0,0569
56 59 0,0803 0,239  0,0536
55 59 0,04739  0,2158  0,05646
59 60 0,0317 0,145  0,0376
59 61 0,0328 0,15 0,0388
60 61 0,00264  0,0135  0,01456
60 62 0,0123 0,561  0,01468

61 62 0,00824  0,0376 0,0098
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twn, (pu) b5 (pu) tap (pu)
63 29 0,0 0,0386 0,0 0,96
63 64 0,00172 0,02 0,216
64 61 0,0 0,0268 0,0 0,985
38 65 0,00901 0,0986 1,046
64 65 0,00269  0,0302 0,38
49 66 0,018 0,0919 0,0248
49 66 0,018 0,0919 0,0248
62 66 0,0482 0,218 0,0578
62 67 0,0258 0,117 0,031
65 66 0,0 0,037 0,0 0,935
66 67 0,0224 0,1015  0,02682
65 68 0,00138 0,016 0,638
47 69 0,0844 0,2778 0,07092
49 69 0,0985 0,324  0,0828
68 69 0,0 0,037 0,0 0,935
69 70 0,03 0,127 0,122
24 70 0,00221 0,4115 0,10198
70 71 0,00882 0,0355 0,00878
24 72 0,0488 0,196 0,0488
71 72 0,0446 018  0,04444
71 73 0,00866  0,0454  0,01178
70 74 0,0401 0,1323 0,03368
70 75 0,0428 0,141 0,036
69 75 0,0405 0,122 0,124
74 75 0,0123 0,0406 0,01034
76 77 0,0444 0,148 0,0368
69 7 0,0309 0,101 0,1038
75 7 0,0601 0,1999 0,04978
77 78 0,00376 0,0124  0,01264
78 79 0,00546 0,0244  0,00648
77 80 0,017 0,0485 0,0472
77 80 0,0294 0,105 0,0228
79 80 0,0156 0,0704 0,0187
68 81 0,00175 0,0202 0,808
81 80 0,0 0,037 0,0 0,935
77 82 0,0298 0,0853 0,08174
82 83 0,0112  0,03665  0,03796
83 84 0,0625 0,132 0,0258
83 85 0,043 0,148 0,0348
84 85 0,0302 0,0641 0,01234
85 86 0,035 0,123  0,0276
86 87 0,02828  0,2074 0,0445 1,0
85 38 0,02 0,102 0,0276
85 89 0,0239 0,173 0,047
88 89 0,0139 0,0712 0,01934
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twm (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

89 90 0,018 0,188  0,0528
89 90 0,0238  0,0997 0,106
90 91 0,0254  0,0836  0,0214
89 92 0,0099  0,0505  0,0548
89 92 0,0303  0,1581  0,0414
91 92 0,0387  0,1272  0,03268
92 93 0,0258  0,0848  0,0218
92 94 0,081 0,158  0,0406
93 94 0,0223  0,0732  0,01876
94 95 0,0132  0,0434  0,0111
80 96 0,0356 0,182 0,0494
82 96 0,0162 0,053  0,0544
94 96 0,0269  0,0869 0,023
80 97 0,0183  0,0934  0,0254
80 98 0,0238 0,108  0,0286
80 99 0,054 0,206  0,0546
92 100 0,0648 0,205  0,0472
94 100 0,0178 0,058  0,0604
95 96 0,0171  0,0547  0,01474
96 97 0,0173  0,0885 0,024
98 100 0,0397 0,179  0,0476
99 100 0,018  0,0813  0,0216
100 101 0,0277  0,1262  0,0328
92 102 0,0123  0,0559  0,01464
101 102 0,0246 0,112 0,0294
100 103 0,016  0,0525  0,0536
100 104 0,051 0204  0,0541
103 104 0,066  0,1584  0,0407
103 105 0,0535  0,1625  0,0408
100 106 0,0605 0,229 0,062
104 105 0,00994  0,0378  0,00986
105 106 0,014 00547  0,01434
105 107 0,053 0,183  0,0472
105 108 0,0261  0,0703  0,01844
106 107 0,053 0,183  0,0472
108 109 0,0105  0,0288  0,0076
103 110 0,03906  0,1813  0,0461
109 110 0,0278  0,0762  0,0202
110 111 0,022  0,0755 0,02
110 112 0,0247 0,064 0,062
17 113 0,00913  0,0301  0,00768
32 113 0,065 0,203  0,0518
32 114 0,0135  0,0612  0,01628
27 115 0,0164 00741  0,01972
114 115 0,0023  0,0104  0,00276
68 116 0,00034  0,00405 0,164 1,0
12 117 0,0329 0,14 0,0358
75 118 0,0145  0,0481  0,01198
76 118 0,0164  0,0544  0,01356

Fonte: Zimmerman, Murillo-Sanchez e Thomas (2011) e Thurner et al. (2018).
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Para definir os parametros ¢, p; e r9 da metaheuristica CLPSO, foram realizados
5 execugoes do método para o problema em questdo e calculados os valores médios e
desvios padrao. Os parametros ¢ e 9% foram variados em passos unitarios no intervalo de
1 a3de0a 3, respectivamente. Ja p; foi variado em passos discretos de 0,25 no intervalo de
0,25 a 0,75. Os graficos de barra de erro abaixo ilustram os valores médios centralizados
nas barras de dispersao que possuem tamanho de 1 desvio padrao para mais e para menos.
Foram utilizados enxames de 40 particulas e 100 iteragoes. A configuracao para o sistema
elétrico teste de 118 barras do IEEE que acarreta na menor perda média e custo médio
foi: 799 =0, c =1 e p; = 0,75, com custo médio de $ 136767,8508 e desvio padrao de $
752,6615 para o problema de DE-PCV-ZOP-RT, e r9? =0, c =1 e p; = 0,75, com perda
média de 123,597 MW e desvio padrao de 0,595 MW para o problema de FPOR.

Figura C.1 — Configuragoes de ¢ e p; para r9? = (0 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.2 — Configuragdes de ¢ e p; para r9? = 1 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.3 — Configuragoes de ¢ e p; para r9%? = 2 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.4 — Configuragoes de ¢ e p; para r9% = 3 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.5 — Configuragdes de ¢ e p; para 9% = 0 (FPOR).
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Figura C.6 — Configuragoes de ¢ e p; para 79 = 1 (FPOR).
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Figura C.7 — Configuragbes de ¢ e p; para r9? = 2 (FPOR).
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Figura C.8 — Configuragdes de ¢ e p; para 9% = 3 (FPOR).
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C.1.1 Sistema IEEE de 300 Barras

Tabela C.3 — Dados dos geradores (Sistema IEEE de 300 barras).

Barra PkG QkG QkG % Vi PkG PikG
(MW) (MVAr) (MVAr) (MVAr) (pu) (MW) (MW)

8 0,0 0 10,0 -10,0 1,0153  100,0 0
10 0,0 0 20,0 -20,0 1,0205 100,0 0
20 0,0 0 20,0 -20,0 1,001 100,0 0
63 0,0 0 25,0 -25,0  0,9583 100,0 0
76 0,0 0 35,0 12,0 0,9632  100,0 0
84 375,0 0 240.,0 -240,0 1,025  475,0 0
91 155,0 0 96,0 -11,0 1,052 255,0 0
92 290,0 0 153,0 -153,0 1,052 390,0 0
98 68,0 0 56,0 -30,0 1,0 168.0 0
108 117,0 0 77,0 -24.,0 0,99 217,0 0
119 1930,0 0 1500,0 -500,0  1,0435 2030,0 0
124 240,0 0 120,0 -60,0 1,0233  340,0 0
125 0,0 0 200,0 -25.0 1,0103  100,0 0
138 0,0 0 350,0 -125,0 1,055  100,0 0
141 281,0 0 75,0 -50,0 1,061  381,0 0
143 696,0 0 300,0 -100,0  1,0435 796,0 0
146 84,0 0 35,0 -15,0 1,0528 184,0 0
147 2170 0 100,0 -50,0 1,0528 317,0 0
149 103,0 0 50,0 -25,0 1,0735  203,0 0
152 372,0 0 175,0 -50,0 1,0535  472,0 0
153 216,0 0 90,0 -50,0 1,0435 316,0 0
156 0,0 0 15,0 -10,0 0,963  100,0 0
170 205,0 0 90,0 -40,0 0,929  305,0 0
171 0,0 0 150,0 -50,0 0,983  100,0 0
176 228,0 0 90,0 -45,0 1,0522  328,0 0
177 84,0 0 35,0 -15,0 1,0077  184,0 0
185 200,0 0 80,0 -50,0 1,0522  300,0 0
186 1200,0 0 400,0 -100,0 1,065 1300,0 0
187 1200,0 0 400,0 -100,0 1,065  1300,0 0
190  475,0 0 300,0 -300,0  1,0551 575,0 0
191  1973,0 0 1000,0  -1000,0 11,0435 2073.0 0
198 4240 0 260,0 -260,0 1,015  524,0 0
213 272,0 0 150,0 -150,0 1,01 372,0 0
220 100,0 0 60,0 -60,0 1,008  200,0 0
221 450,0 0 320,0 -320,0 1,0 550,0 0
222 250,0 0 300,0 -300,0 1,05 350,0 0
227 303,0 0 300,0 -300,0 1,0 403.0 0
230 345,0 0 250,0 -250,0 1,04 4450 0
233 300,0 0 500,0 -500,0 1,0 400,0 0
236 600,0 0 300,0 -300,0  1,0165 700,0 0
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Barra P’“G QE Q’fG % Vi Pk:G PikG
(MW) (MVAr) (MVAr) (MVAr) (pu) (MW)  (MW)
238 250,0 0 200,0 -200,0 1,01 350,0 0
239 550,0 0 400,0 -400,0 1,0 650,0 0
241 575,43 0 600,0 -600,0 1,05 675,43 0
242 170,0 0 100,0 40,0 0,993 270,0 0
243 84,0 0 80,0 40,0 1,01 184,0 0
7001  467.0 0 210,0 -210,0  1,0507 567,0 0
7002  623,0 0 280,0 -280,0  1,0507 723,0 0
7003  1210,0 0 420,0 -420,0  1,0323  1310,0 0
7011 234,0 0 100,0 -100,0  1,0145 334,0 0
7012 3720 0 2240 -224.0  1,0507 472,0 0
7017 330,0 0 350,0 0,0 1,0507 430,0 0
7023  185,0 0 120,0 1,0 1,0507 285.0 0
7024  410,0 0 224.,0 -224.0 1,029 510,0 0
7039  500,0 0 200,0 -200,0 1,05 600,0 0
7044 37,0 0 42,0 0,0 1,0145 137,0 0
7049 0,0 0 10,0 0,0 1,0507 2399,005 0
7055 45,0 0 25,0 0,0 0,9967 145.,0 0
7057 1650 0 90,0 -90,0 1,0212 265,0 0
7061 400,0 0 150,0 -150,0  1,0145 500,0 0
7062  400,0 0 150,0 0,0 1,0017 500,0 0
7071 116,0 0 87,0 0,0 0,9893 216,0 0
7130  1292.0 0 600,0 -100,0  1,0507  1392,0 0
7139  700,0 0 325,0 -125,0  1,0507 800,0 0
7166 5530 0 300,0 -200,0  1,0145 653,0 0
9002 0,0 0 2,0 -2,0 0,9945 100,0 0
9051 0,0 0 17,35 -17,35 1,0 100,0 0
9053 0,0 0 12,83 -12,8 1,0 100,0 0
9054 50,0 0 38,0 -38,0 1,0 150,0 0
9055 8,0 0 6,0 -6,0 1,0 108,0 0

Fonte: Zimmerman, Murillo-Sdnchez e Thomas (2011).

Tabela C.4 — Dados de barra (Sistema IEEE de 300 barras).

Barra Tipo P’ (MW) QF (MVAr) b5, (MVAr) Vi (pu) 6 (°) Vi (pu) Vi (pu)
1 1 90,0 49,0 0,0 1,0284 595 1,1 0,9
2 1 56,0 15,0 0,0 1,0354 7,74 1,1 0,9
3 1 20,0 0,0 0,0 0,9971 6,64 1,1 0,9
4 1 0,0 0,0 0,0 1,0308 4,71 1,1 0,9
5 1 353,0 130,0 0,0 1,0191 4,68 1,1 0,9
6 1 120,0 41,0 0,0 1,0312 6,99 1,1 0,9
7 1 0,0 0,0 0,0 09934 6,19 1,1 0,9
8 2 63,0 14,0 0,0 1,053 24 1,1 0,9
9 1 96,0 43,0 0,0 1,0034 2,85 1,1 0,9
10 2 153,0 33,0 0,0 1,0205 1,35 1,1 0,9
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Barra Tipo PP (MW) QF (MVAr) by (MVAr) Vi (pu) 60(°) Vi (pu) Vi (pu)
11 1 83,0 21,0 0,0 1,0057 2,46 1,1 0,9
12 1 0,0 0,0 0,0 0,0974 5,21 1,1 0,9
13 1 58,0 10,0 0,0 0,977 -055 1,1 0,9
14 1 160,0 60,0 0,0 0,0991 -481 1.1 0,9
15 1 126,7 23,0 0,0 1,0343 859 1,1 0,9
16 1 0,0 0,0 0,0 1,0315 -265 1,1 0,9
17 1 561,0 220,0 0,0 1,0649 -13,1 1,1 0,9
19 1 0,0 0,0 0,0 0,982 1,08 1,1 0,9
20 2 605,0 120,0 0,0 1,001 246 1.1 0,9
21 1 77,0 1,0 0,0 0,752 1,62 1,1 0,9
22 1 81,0 23,0 0,0 0,0963 -1,97 1.1 0,9
23 1 21,0 7.0 0,0 1,0501 3,94 1,1 0,9
24 1 0,0 0,0 0,0 1,0057 6,02 1,1 0,9
25 1 45,0 12,0 0,0 1,0234 144 1,1 0,9
26 1 28,0 9,0 0,0 0,098 -1,73 1.1 0,9
27 1 69,0 13,0 0,0 0,975  -4,9 1,1 0,9
33 1 55,0 6,0 0,0 1,0244 -12,02 1,1 0,9
34 1 0,0 0,0 0,0 1,0414 7,94 1,1 0,9
35 1 0,0 0,0 0,0 09757 -25,72 1,1 0,9
36 1 0,0 0,0 0,0 1,0011 22,59 1,1 0,9
37 1 85,0 32,0 0,0 1,0201 -11,23 1,1 0,9
38 1 155,0 18,0 0,0 1,0202 -12,56 1,1 0,9
39 1 0,0 0,0 0,0 1,035 581 1,1 0,9
40 1 46,0 21,0 0,0 1,0216 -12,78 1,1 0,9
41 1 86,0 0,0 0,0 1,0292 -1045 1,1 0,9
42 1 0,0 0,0 0,0 1,0448 744 1,1 0,9
43 1 39,0 9,0 0,0 1,0006 -16,79 1,1 0,9
44 1 195,0 29,0 0,0 1,0086 -17,47 1,1 0,9
45 1 0,0 0,0 0,0 1,0215 -1474 1,1 0,9
46 1 0,0 0,0 0,0 1,0344 -11,75 1,1 0,9
47 1 58,0 11,8 0,0 09777 -23,17 1.1 0,9
48 1 41,0 19,0 0,0 1,0019 -16,00 1,1 0,9
49 1 92,0 26,0 0,0 1,0475 295 1,1 0,9
51 1 5,0 5,0 0,0 1,0253  -815 1,1 0,9
52 1 61,0 28,0 0,0 0,0979 -11.86 1,1 0,9
53 1 69,0 3,0 0,0 0,0959 -17.6 1.1 0,9
54 1 10,0 1,0 0,0 1,005 -16,25 1,1 0,9
55 1 22,0 10,0 0,0 1,015 -12,21 1,1 0,9
57 1 98,0 20,0 0,0 1,0335  -8,0 1,1 0,9
58 1 14,0 1,0 0,0 0,918 -599 1,1 0,9
59 1 218,0 106,0 0,0 0,789 -529 1.1 0,9
60 1 0,0 0,0 0,0 1,0246  -9.56 1,1 0,9
61 1 227,0 110,0 0,0 0,0906 -347 1.1 0,9
62 1 0,0 0,0 0,0 1,016  -1,1 1,1 0,9
63 2 70,0 30,0 0,0 0,0583 -17,.62 1,1 0,9
64 1 0,0 0,0 0,0 0,048 -12,97 1,1 0,9
69 1 0,0 0,0 0,0 0,963 -25.66 1,1 0,9
70 1 56,0 20,0 0,0 0,513 -35,16 1,1 0,9
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Barra Tipo PP (MW) QP (MVAD) ¥, (MVAD Vi (pu) 0() Vi (ow Vi (pu)
71 1 116,0 38,0 0,0 0,9793 -29,88 1,1 0,9
72 1 57,0 19,0 0,0 0,9696 -27,48 1,1 0,9
73 1 224.,0 71,0 0,0 0,9775  -25,77 1,1 0,9
74 1 0,0 0,0 0,0 0,9964 -22,0 1,1 0,9
76 2 208,0 107,0 0,0 0,9632 -26,54 1,1 0,9
77 1 74,0 28,0 0,0 0,9837 -24,94 1,1 0,9
78 1 0,0 0,0 0,0 0,99 -24.05 1,1 0,9
79 1 48,0 14,0 0,0 0,982  -2497 1,1 0,9
80 1 28,0 7,0 0,0 0,9872 -24.97 1,1 0,9
81 1 0,0 0,0 0,0 1,034 -18,89 1,1 0,9
84 2 37,0 13,0 0,0 1,025 -17,16 1,1 0,9
85 1 0,0 0,0 0,0 0,9872 -17,68 1,1 0,9
86 1 0,0 0,0 0,0 0,9909 -14,19 1,1 0,9
87 1 0,0 0,0 0,0 0,9921  -7.77 1,1 0,9
88 1 0,0 0,0 0,0 1,0151  -20,96 1,1 0,9
89 1 44,2 0,0 0,0 1,0317 -11,13 1,1 0,9
90 1 66,0 0,0 0,0 1,0272  -11,23 1.1 0,9
91 2 17,40 0,0 0,0 1,052 -9.4 1,1 0,9
92 2 15,8 0,0 0,0 1,052 -6,2 1,1 0,9
94 1 60,3 0,0 0,0 0,993 -9,42 1,1 0,9
97 1 39,9 0,0 0,0 1,0183 -13,24 1,1 0,9
98 2 66,7 0,0 0,0 1,0 -14.6 1.1 0,9
99 1 83,5 0,0 0,0 0,9894 -20,27 1,1 0,9
100 1 0,0 0,0 0,0 1,006 -14,45 1,1 0,9
102 1 77,80 0,0 0,0 1,0008 -15,23 1,1 0,9
103 1 32,0 0,0 0,0 1,0288 -12,06 1,1 0,9
104 1 8,60 0,0 0,0 0,9958 -17,33 1,1 0,9
105 1 49.6 0,0 0,0 1,0223 -12,94 1,1 0,9
107 1 4.6 0,0 0,0 1,0095 -16,03 1,1 0,9
108 2 112,1 0,0 0,0 0,99 -20,26 1,1 0,9
109 1 30,7 0,0 0,0 0,9749 -26,06 1,1 0,9
110 1 63,0 0,0 0,0 0,973 -24,72 1,1 0,9
112 1 19.6 0,0 0,0 0,9725 -28,69 1,1 0,9
113 1 26,2 0,0 0,0 0,97 -25,38 1,1 0,9
114 1 18,2 0,0 0,0 0,9747  -28,59 1,1 0,9
115 1 0,0 0,0 0,0 0,9603 -13,57 1,1 0,9
116 1 0,0 0,0 0,0 1,0249 -12,69 1,1 0,9
117 1 0,0 0,0 325,0 0,9348  -4,72 1,1 0,9
118 1 14,1 650,0 0,0 0,9298 -4,12 1,1 0,9
119 2 0,0 0,0 0,0 1,0435 5,17 1,1 0,9
120 1 777,0 215,0 59,0 0,9584  -8,77 1,1 0,9
121 1 535,0 59,0 0,0 0,9871 -12,64 1,1 0,9
122 1 229,1 11,8 0,0 0,9728 -14,36 1.1 0,9
123 1 78,0 14 0,0 1,0006 -17,64 1,1 0,9
124 2 276,4 59,3 0,0 1,0233  -13,49 1,1 0,9
125 2 514,8 82,7 0,0 1,0103 -18,43 1,1 0,9
126 1 57,9 5,1 0,0 0,9978 -12,86 1,1 0,9
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Barra Tipo PP (MW) QF (MVAr) by (MVAr) Vi (pu) 60(°) Vi (pu) Vi (pu)
127 1 330,8 37,0 0,0 1,000 -10,52  I,1 0,9
128 1 0,0 0,0 0,0 1,0024 478 1,1 0,9
129 1 0,0 0,0 0,0 1,0028  -4,4 1,1 0,9
130 1 0,0 0,0 0,0 1,0191 5,56 1,1 0,9
131 1 0,0 0,0 0,0 0,0861 6,06 1,1 0,9
132 1 0,0 0,0 0,0 1,0045 3,04 1,1 0,9
133 1 0,0 0,0 0,0 1,002 546 1,1 0,9
134 1 0,0 0,0 0,0 1,022 -804 1,1 0,9
135 1 169,20 41,6 0,0 1,0193 -6,76 1,1 0,9
136 1 55,2 18,2 0,0 1,0476 1,54 1,1 0,9
137 1 273,6 99,8 0,0 1,0471  -145 1,1 0,9
138 2 1019,2 135,2 0,0 1,055 6,35 1,1 0,9
139 1 595,0 83,30 0,0 1,0117 357 1,1 0,9
140 1 387.7 114,7 0,0 1,043 344 1,1 0,9
141 2 145,0 58,0 0,0 1,051 0,05 1,1 0,9
142 1 56,5 24,5 0,0 1,055 -2,77 1,1 0,9
143 2 89,5 35,5 0,0 1,0435 4,03 1,1 0,9
144 1 0,0 0,0 0,0 1,016  -0,7 1,1 0,9
145 1 24,0 14,0 0,0 1,0081 -0,16 1,1 0,9
146 2 0,0 0,0 0,0 1,0528 4,32 1,1 0,9
147 2 0,0 0,0 0,0 1,0528 8,36 1,1 0,9
148 1 63,0 25,0 0,0 1,0577 0,28 1,1 0,9
149 2 0,0 0,0 0,0 1,0735 523 1,1 0,9
150 1 0,0 0,0 0,0 0,0869 6,34 1,1 0,9
151 1 0,0 0,0 0,0 1,0048 4,13 1,1 0,9
152 2 17,0 9,0 0,0 1,0535 9,24 1,1 0,9
153 2 0,0 0,0 0,0 1,0435 1046 1,1 0,9
154 1 70,0 5,0 34,5 0,0663 -1.8 1,1 0,9
155 1 200,0 50,0 0,0 1,0177 6,75 1,1 0,9
156 2 75,0 50,0 0,0 0,963 5,15 1,1 0,9
157 1 1235 24,3 0,0 0,0845 -11,93 1.1 0,9
158 1 0,0 0,0 0,0 0,0087 -114 11 0,9
159 1 33,0 16,5 0,0 0,0867 -9.82 1.1 0,9
160 1 0,0 0,0 0,0 0,0998 -1255 1,1 0,9
161 1 35,0 15,0 0,0 1,036 8,850 1,1 0,9
162 1 85,0 24,0 0,0 0,0918 18,5 1,1 0,9
163 1 0,0 0,4 0,0 1,041 291 1,1 0,9
164 1 0,0 0,0 212,0 0,0840 9,66 1,1 0,9
165 1 0,0 0,0 0,0 1,0002 26,31 1,1 0,9
166 1 0,0 0,0 -103,0 0,0973 30,22 1.1 0,9
167 1 299,9 95,7 0,0 09715 -691 1.1 0,9
168 1 0,0 0,0 0,0 1,0024  -4,8 1,1 0,9
169 1 0,0 0,0 0,0 0,0879 6,68 1,1 0,9
170 2 481.8 205,0 0,0 0,929 0,090 1,1 0,9
171 2 763,6 291,1 0,0 0,829 -994 1.1 0,9
172 1 26,5 0,0 0,0 1,0244 6,22 1,1 0,9
173 1 163,5 43,0 53,0 00837 -12,75 1.1 0,9
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Barra Tipo PP (MW) QF (MVAr) by, (MVAr) Vi (pu) 60(°) Vi (pu) Vi (pu)
174 1 0,0 0,0 0,0 1,0622 2,60 1,1 0,9
175 1 176,0 83,0 0,0 0973 -721 1,1 0,9
176 2 5,0 4,0 0,0 1,0522 4,67 1,1 0,9
77 2 28,0 12,0 0,0 1,0077 0,62 1,1 0,9
178 1 427.4 173,6 0,0 0,9397 6,56 1,1 0,9
179 1 74,0 29,0 45,0 0,9699 9,37 1.1 0,9
180 1 69,5 49,3 0,0 09793 -3,09 1.1 0,9
181 1 73 4 0,0 0,0 1,0518 -1,33 1,1 0,9
182 1 240,7 89,0 0,0 1,0447 419 11 0,9
183 1 40,0 4,0 0,0 09717 7,12 1,1 0,9
184 1 136,8 16,6 0,0 1,038 -6,85 1,1 0,9
185 2 0,0 0,0 0,0 1,0522 4,33 11 0,9
186 2 59,8 24,3 0,0 1,065 2,17 1,1 0,9
187 2 59,8 24,3 0,0 1,065 1.4 1,1 0,9
188 1 182,6 43,6 0,0 1,033 -0,72 1,1 0,9
189 1 7.0 2,0 0,0 0,9975 25,84 1.1 0,9
190 2 0,0 0,0 ~150,0 1,0551 -20,62 1,1 0,9
191 2 489,0 53,0 0,0 1,0435 1225 1,1 0,9
192 1 800,0 72,0 0,0 09374 -11,18 1,1 0,9
193 1 0,0 0,0 0,0 0,9897 -26,09 1,1 0,9
194 1 0,0 0,0 0,0 1,0480 -1921 1,1 0,9
195 1 0,0 0,0 0,0 1,0357 -20,79 1,1 0,9
196 1 10,0 3,0 0,0 0,9695 -2532 1,1 0,9
197 1 43,0 14,0 0,0 0,9907 -23,72 1,1 0,9
198 2 64,0 21,0 0,0 1,015 -2058 1,1 0,9
199 1 35,0 12,0 0,0 0,9528 -26,05 1,1 0,9
200 1 27,0 12,0 0,0 0,955 -2593 1,1 0,9
201 1 41,0 14,0 0,0 0,9692 -27.49 1.1 0,9
202 1 38,0 13,0 0,0 0,9908 -25,33 1,1 0,9
203 1 42,0 14,0 0,0 1,0033 -22,35 1,1 0,9
204 1 72,0 24,0 0,0 09718 -257 1.1 0,9
205 1 0,0 5,0 0,0 0,9838 -26,07 1.1 0,9
206 1 12,0 2.0 0,0 0,9992 2741 1,1 0,9
207 1 21,0 14,2 0,0 1,0137 2744 11 0,9
208 1 7.0 2,0 0,0 0,0929 -2628 1,1 0,9
209 1 38,0 13,0 0,0 0,9999 -25.66 1,1 0,9
210 1 0,0 0,0 0,0 0,9788 2422 1,1 0,9
211 1 96,0 7.0 0,0 1,0017 -2331 1,1 0,9
212 1 0,0 0,0 0,0 1,0132 -2251 1,1 0,9
213 2 0,0 0,0 0,0 1,00 -11,67 1,1 0,9
214 1 22,0 16,0 0,0 0,9919 -17,53 1,1 0,9
215 1 47,0 26,0 0,0 0,9866 -20,23 1,1 0,9
216 1 176,0 105,0 0,0 09751 -22,53 1.1 0,9
217 1 100,0 75,0 0,0 1,0215 -222 11 0,9
218 1 131,0 96,0 0,0 1,0075 -22,63 1,1 0,9
219 1 0,0 0,0 0,0 1,0554 21,15 1,1 0,9
220 2 285,0 100,0 0,0 1,008 21,73 1,1 0,9
21 2 171,0 70,0 0,0 1,0  -2249 1.1 0,9
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Barra Tipo PP (MW) QF (MVAr) by (MVAr) Vi (pu) 60(°) Vi (pu) Vi (pu)
222 2 328.0 188,0 0,0 1,05 2317 11 0,9
223 1 428.0 232,0 0,0 0,0965 -22,7 1.1 0,9
224 1 173,0 99,0 0,0 1,0002 -2155 1,1 0,9
225 1 410,0 40,0 0,0 0,0453 -11,34 1.1 0,9
226 1 0,0 0,0 0,0 1,018 -21,61 1,1 0,9
227 2 538,0 369,0 0,0 1,0 2722 11 0,9
28 1 293,0 148,0 0,0 1,0423 2004 1,1 0,9
229 1 96,0 46,0 0,0 1,0496 -19.94 1,1 0,9
230 2 0,0 0,0 0,0 1,04 -1382 1.1 0,9
231 1 159,0 107,0 -300,0 1,035 -2122 1,1 0,9
232 1 448,0 143,0 0,0 1,0414 -2319 1,1 0,9
233 2 404,0 212,0 0,0 1,0 259 11 0,9
234 1 572,0 2440 0,0 1,0387 -20,80 1,1 0,9
235 1 269,0 157,0 0,0 1,0095 -21,03 1,1 0,9
236 2 0,0 0,0 0,0 1,0165 -154 1,1 0,9
237 1 0,0 0,0 0,0 1,0558 -21,1 1,1 0,9
238 2 255,0 149,0 -150,0 1,00 -2094 1,1 0,9
239 2 0,0 0,0 0,0 1,0 -1586 1.1 0,9
240 1 0,0 0,0 -140,0 1,0237 20,14 1,1 0,9
241 2 0,0 0,0 0,0 1,05 -165 1.1 0,9
242 2 0,0 0,0 0,0 0,993 -17,53 1,1 0,9
243 2 8,0 3,0 0,0 1,00 -1927 1,1 0,9
244 1 0,0 0,0 0,0 0,921 -2021 1,1 0,9
245 1 61,0 30,0 0,0 09711 20,9 1,1 0,9
246 1 77,0 33,0 0,0 0,651 -21,74 1,1 0,9
247 1 61,0 30,0 0,0 0,0688 -21,67 1.1 0,9
248 1 29,0 14,0 45,6 0,976 -2523 1,1 0,9
249 1 29,0 14,0 0,0 09752 -25.65 1,1 0,9
250 1 23,0 17,0 0,0 1,0196 -238 1,1 0,9
281 1 33,1 29,4 0,0 1,0251 -20,06 1,1 0,9
319 1 1158 24,0 0,0 1,0152 1,48 1,1 0,9
320 1 2.4 12,6 0,0 1,0146  -223 1,1 0,9
322 1 2.4 3,9 0,0 1,0005 -17,61 1,1 0,9
323 1 14,9 26,5 0,0 0,981 -13,69 1,1 0,9
324 1 24,7 1,2 0,0 0,975 -2342 1,1 0,9
526 1 145,3 34,9 0,0 0,0420 -3431 1.1 0,9
528 1 28,1 20,5 0,0 00723 -3758 1.1 0,9
531 1 14,0 2,5 0,0 0,0604 -29.1 1.1 0,9
552 1 11,1 1.4 0,0 1,0000 -2336 1,1 0,9
562 1 50,5 17,40 0,0 09777 -280 1.1 0,9
609 1 29,6 0,6 0,0 0,0583 -28,79 1.1 0,9
664 1 “113,7 76,7 0,0 1,0309 -17,0 1,1 0,9
1190 1 100,31 29,17 0,0 1,0128 3.9 1,1 0,9
1200 1 ~100,0 34,17 0,0 1,0244  -752 1,1 0,9
1201 1 0,0 0,0 0,0 1,0122 -1518 1,1 0,9
2040 1 0,0 0,0 0,0 0,0653 -14,94 1.1 0,9
7001 2 0,0 0,0 0,0 1,0507 10,79 1,1 0,9
7002 2 0,0 0,0 0,0 1,0507 1248 1,1 0,9
7003 2 0,0 0,0 0,0 1,0323 13,76 1,1 0,9
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Barra Tipo PP (MW) QP (MVAD) ¥, (MVAD Vi (pu) 0() Vi (ow Vi (pu)
7011 2 0,0 0,0 0,0 1,0145 4,99 1,1 0,9
7012 2 0,0 0,0 0,0 1,0507 11,57 1,1 0,9
7017 2 0,0 0,0 0,0 1,0507 -10,47 1,1 0,9
7023 2 0,0 0,0 0,0 1,0507 6,15 1,1 0,9
7024 2 0,0 0,0 0,0 1,029 12,6 1,1 0,9
7039 2 0,0 0,0 0,0 1,05 2,11 1,1 0,9
7044 2 0,0 0,0 0,0 1,0145 -13,92 1,1 0,9
7049 3 0,0 0,0 0,0 1,0507 0,0 1,1 0,9
7055 2 0,0 0,0 0,0 0,9967 -7, 1,1 0,9
7057 2 0,0 0,0 0,0 1,0212 -3,44 1,1 0,9
7061 2 0,0 0,0 0,0 1,0145 1,97 1,1 0,9
7062 2 0,0 0,0 0,0 1,0017 5,8 1,1 0,9
7071 2 0,0 0,0 0,0 0,9893 -25,35 1,1 0,9
7130 2 0,0 0,0 0,0 1,0507 19,02 1,1 0,9
7139 2 0,0 0,0 0,0 1,0507 2,75 1,1 0,9
7166 2 0,0 0,0 0,0 1,0145 35,05 1,1 0,9
9001 1 0,0 0,0 0,0 1,0117  -11,25 1.1 0,9
9002 2 4.2 0,0 0,0 0,9945 -18,86 1,1 0,9
9003 1 2,71 0,94 2,4 0,9833 -19,68 1,1 0,9
9004 1 0,86 0,28 0,0 0,9768 -19,82 1,1 0,9
9005 1 0,0 0,0 0,0 1,0117 -11,32 1,1 0,9
9006 1 0,0 0,0 0,0 1,0029 -17,42 1.1 0,9
9007 1 0,0 0,0 0,0 0,9913 -18,69 1,1 0,9
9012 1 0,0 0,0 0,0 1,0023 -17,27 1,1 0,9
9021 1 4,75 1,56 0,0 0,9887 -19,09 1,1 0,9
9022 1 1,53 0,53 0,0 0,9648 -21,67 1,1 0,9
9023 1 0,0 0,0 0,0 0,9747 -19,41 1,1 0,9
9024 1 1,35 0,47 0,0 0,9706 -21,43 1.1 0,9
9025 1 0,45 0,16 0,0 0,9649 -20,48 1,1 0,9
9026 1 0,45 0,16 0,0 0,9657 -20,39 1,1 0,9
9031 1 1,84 0,64 0,0 0,9318 -25,03 1,1 0,9
9032 1 1,39 0,48 0,0 0,9441 -23.,84 1,1 0,9
9033 1 1,89 0,65 0,0 0,9286 -25,33 1.1 0,9
9034 1 1,55 0,54 1,72 0,9973 -21,1 1,1 0,9
9035 1 1,66 0,58 0,0 0,9506 -23,19 1,1 0,9
9036 1 3,03 1,0 0,0 0,9598 -22,67 1,1 0,9
9037 1 1,86 0,64 0,0 0,957 -22,58 1,1 0,9
9038 1 2,58 0,89 0,0 0,9391 -24.41 1,1 0,9
9041 1 1,01 0,35 0,0 0,9636 -21,33 1,1 0,9
9042 1 0,81 0,28 0,0 0,9501  -22,5 1,1 0,9
9043 1 1,6 0,52 0,0 0,9646 -21,42 1,1 0,9
9044 1 0,0 0,0 0,0 0,979 -19,78 1,1 0,9
9051 2 39,81 0,0 0,0 1.0 -19.4 1.1 0,9
9052 1 30,0 23,0 0,0 0,9786 -17,25 1,1 0,9
9053 2 26,48 0,0 0,0 1,0 -17,68 1,1 0,9
9054 2 0,0 0,0 0,0 1,0 -6,83 1,1 0,9
9055 2 0,0 0,0 0,0 1,0 -7,54 1,1 0,9
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Barra Tipo PP (MW) QF (MVAr) by (MVAr) Vi (pu) 60(°) Vi (pu) Vi (pu)
9071 1 1,02 0,35 0,0 00752 2048 1.1 0,9
9072 1 1,02 0,35 0,0 0,0803 -19,92 1.1 0,9
9121 1 3.8 1,25 0,0 0,799 -193 1,1 0,9
9533 1 1,19 0,41 0,0 1,0402 -1824 1,1 0,9

Fonte: Zimmerman, Murillo-Sdnchez e Thomas (2011).

Tabela C.5 — Dados de ramo (Sistema IEEE de 300 barras).

Barra Origem Barra Destino 74, (pu) @, (pu) 03, (pu) tap (pu)
37 9001 6e-05 0,00046 0,0 1,0082
9001 9005 0,0008  0,00348 0,0
9001 9006 0,02439  0,43682 0,0 0,9668
9001 9012 0,03624  0,64898 0,0 0,9796
9005 9051 0,01578  0,37486 0,0 1,0435
9005 9052 0,01578  0,37486 0,0 0,9391
9005 9053 0,01602  0,38046 0,0 1,0435
9005 9054 0,0 0,152 0,0 1,0435
9005 9055 0,0 0,8 0,0 1,0435
9006 9007 0,05558  0,24666 0,0
9006 9003 0,11118  0,49332 0,0
9006 9003 0,11118  0,49332 0,0
9012 9002 0,07622  0,43286 0,0
9012 9002 0,07622  0,43286 0,0
9002 9021 0,0537 0,07026 0,0
9021 9023 1,1068 0,95278 0,0
9021 9022 0,44364  2.8152 0,0 1,0
9002 9024 0,50748  3,2202 0,0 1,0
9023 9025 0,66688 3,944 0,0 1,0
9023 9026 0,6113 3,6152 0,0 1,0
9007 9071 0,4412 2,9668 0,0 1,0
9007 9072 0,30792 2,057 0,0 1,0
9007 9003 0,0558  0,24666 0,0
9003 9031 0,73633 4,6724 0,0 1,0
9003 9032 0,76978 4,8846 0,0 1,0
9003 9033 0,75732 4,8056 0,0 1,0
9003 9044 0,07378  0,06352 0,0
9044 9004 0,03832  0,02894 0,0
9004 9041 0,36614 2,456 0,0 1,0
9004 9042 1,0593 0,4536 0,0 1,0
9004 9043 0,1567 1,6994 0,0 1,0
9003 9034 0,13006 1,3912 0,0 1,0
9003 9035 0,54484  3,4572 0,0 1,0
9003 9036 0,15426 1,6729 0,0 1,0
9003 9037 0,3849 2,5712 0,0 1,0
9003 9038 0,4412 2,9668 0,0 1,0
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twn, (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

9012 9121 0,23552  0,99036 0,0
9053 9533 0,0 0,75 0,0 0,9583

1 5 0,001 0,006 0,0

2 6 0,001  0,0090 0,0

2 8 0,006 0,027 0,054
3 7 0,0 0,003 0,0

3 19 0,008 0,069 0,139
3 150 0,001 0,007 0,0

4 16 0,002 0,019 1,127
5 9 0,006 0,029 0,018
7 12 0,001 0,0090 0,07
7 131 0,001 0,007 0,014
8 11 0,013  0,0595 0,033
8 14 0,013 0,042 0,081
9 11 0,006 0,027 0,013
11 13 0,008 0,034 0,018
12 21 0,002 0,015 0,118
13 20 0,006 0,034 0,016
14 15 0,014 0,042 0,097
15 37 0,065 0,248 0,121
15 89 0,099 0,248 0,035
15 90 0,096 0,363 0,048
16 42 0,002 0,022 1,28
19 21 0,002 0,018 0,036
19 87 0,013 0,08 0,151
20 22 0,016 0,033 0,015
20 27 0,069 0,186 0,098
21 24 0,004 0,034 0,28
22 23 0,052 0,111 0,05
23 25 0,019 0,039 0,018
24 319 0,007 0,068 0,134
25 26 0,036 0,071 0,034
26 27 0,045 0,12 0,065
26 320 0,043 0,13 0,014
33 34 0,0 0,063 0,0

33 38 0,0025 0,012 0,013
33 40 0,006 0,029 0,02
33 41 0,007 0,043 0,026
34 42 0,001 0,008 0,042
35 72 0,012 0,06 0,008
35 76 0,006 0,014 0,002
35 77 0,01 0,029 0,003
36 88 0,004 0,027 0,043
37 38 0,008 0,047 0,008
37 40 0,022 0,064 0,007
37 41 0,01 0,036 0,02
37 49 0,017 0,081 0,048
37 89 0,102 0,254 0,033
37 90 0,047 0,127 0,016



170 APENDICE C. Dados dos Sistemas Elétricos IEEE

Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twm (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

38 1 0,008 0,037 0,02
38 43 0,032 0,087 0,04
39 42 0,0006  0,0064 0,404
40 48 0,026 0,154 0,022
41 42 0,0 0,029 0,0

41 49 0,065 0,191 0,02
41 51 0,031 0,089 0,036
42 46 0,002 0,014 0,806
43 44 0,026 0,072 0,035
43 48 0,095 0,262 0,032
43 53 0,013 0,039 0,016
44 47 0,027 0,084 0,039
44 54 0,028 0,084 0,037
45 60 0,007 0,041 0,312
45 74 0,009 0,054 0,411
46 81 0,005 0,042 0,69
47 73 0,052 0,145 0,073
47 113 0,043 0,118 0,013
48 107 0,025 0,062 0,007
49 51 0,031 0,094 0,043
51 52 0,037 0,109 0,049
52 55 0,027 0,08 0,036
53 54 0,025 0,073 0,035
54 55 0,035 0,103 0,047
55 57 0,065 0,169 0,082
57 58 0,046 0,08 0,036
57 63 0,159 0,537 0,071
58 59 0,0000 0,026 0,005
59 61 0,002 0,013 0,015
60 62 0,0000 0,065 0,485
62 64 0,016 0,105 0,203
62 144 0,001 0,007 0,013
63 526 0,0265 0,172 0,026
69 211 0,051 0,232 0,028
69 79 0,051 0,157 0,023
70 71 0,032 0,1 0,062
70 528 0,02 0,1234 0,028
71 72 0,036 0,131 0,068
71 73 0,034 0,099 0,047
72 77 0,018 0,087 0,011
72 531 0,0256 0,193 0,0

73 76 0,021 0,057 0,03
73 79 0,018 0,052 0,018
74 88 0,004 0,027 0,05
74 562 0,0286  0,2013 0,379
76 77 0,016 0,043 0,004
77 78 0,001 0,006 0,007
77 80 0,014 0,07 0,038
77 552 0,081  0,2676 0,029

7 609 0,0782 0,2127 0,022
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twn, (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

78 79 0,006 0,022 0,011
78 84 0,0 0,036 0,0
79 211 0,099 0,375 0,051
80 211 0,022 0,107 0,058
81 194 0,0035 0,033 0,53
81 195 0,0035 0,033 0,53
85 86 0,008 0,064 0,128
86 87 0,012 0,003 0,183
86 323 0,006 0,048 0,092
89 91 0,047 0,119 0,014
90 92 0,032 0,174 0,024
91 94 0,1 0,253 0,031
91 97 0,022 0,077 0,039
92 103 0,019 0,144 0,017
92 105 0,017 0,092 0,012
94 97 0,278 0,427 0,043
97 100 0,022 0,053 0,007
97 102 0,038 0,092 0,012
97 103 0,048 0,122 0,015
98 100 0,024 0,064 0,007
98 102 0,034 0,121 0,015
99 107 0,053 0,135 0,017
99 108 0,002 0,004 0,002
99 109 0,045 0,354 0,044
99 110 0,05 0,174 0,022
100 102 0,016 0,038 0,004
102 104 0,043 0,064 0,027
103 105 0,019 0,062 0,008
104 108 0,076 0,13 0,044
104 322 0,044 0,124 0,015
105 107 0,012 0,088 0,011
105 110 0,157 0,4 0,047
108 324 0,074 0,208 0,026
109 110 0,07 0,184 0,021
109 113 0,1 0,274 0,031
109 114 0,109 0,393 0,036
110 112 0,142 0,404 0,05
112 114 0,017 0,042 0,006
115 122 0,0036  0,0199 0,004
116 120 0,002  0,1049 0,001
117 118 0,0001  0,0018 0,017
118 119 0,0 0,0271 0,0
118 1201 0,0 0,6163 0,0
1201 120 0,0 -0,3697 0,0
118 121 0,0022  0,2915 0,0
119 120 0,0 0,0339 0,0
119 121 0,0 0,0582 0,0
122 123 0,0808  0,2344 0,029

122 125 0,0965 0,3669 0,054
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twm (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

123 124 0,036  0,1076 0,117
123 125 0,0476  0,1414 0,149
125 126 0,0006  0,0197 0,0

126 127 0,0059  0,0405 0,25
126 129 0,0115  0,1106 0,185
126 132 0,0198  0,1688 0,321
126 157 0,005 0,05 0,33
126 158 0,0077  0,0538 0,335
126 169 0,0165  0,1157 0,171
127 128 0,0059  0,0577 0,095
127 134 0,0049  0,0336 0,208
127 168 0,0059  0,0577 0,095
128 130 0,0078  0,0773 0,126
128 133 0,0026  0,0193 0,03
129 130 0,0076  0,0752 0,122
129 133 0,0021  0,0186 0,03
130 132 0,0016  0,0164 0,026
130 151 0,0017  0,0165 0,026
130 167 0,0079  0,0793 0,127
130 168 0,0078  0,0784 0,125
133 137 0,0017  0,0117 0,289
133 168 0,0026  0,0193 0,03
133 169 0,0021  0,0186 0,03
133 171 0,0002  0,0101 0,0

134 135 0,0043  0,0293 0,18
134 184 0,0039  0,0381 0,258
135 136 0,0091  0,0623 0,385
136 137 0,0125  0,0890 0,54
136 152 0,0056 0,039 0,953
137 140 0,0015  0,0114 0,284
137 181 0,0005  0,0034 0,021
137 186 0,0007  0,0151 0,126
137 188 0,0005  0,0034 0,021
139 172 0,0562  0,2248 0,081
140 141 0,012 00836 0,123
140 142 0,0152  0,1132 0,684
140 145 0,0468  0,3369 0,519
140 146 0,043 03031 0,463
140 147 0,0480  0,3492 0,538
140 182 0,0013  0,0089 0,119
141 146 0,0291  0,2267 0,342
142 143 0,006 0,057 0,767
143 145 0,0075  0,0773 0,119
143 149 0,0127  0,0909 0,135
145 146 0,0085  0,0588 0,087
145 149 0,0218  0,1511 0,223
146 147 0,0073  0,0504 0,074
148 178 0,0523  0,1526 0,074

148 179 0,1371 0,3919 0,076
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twn, (pu) b5 (pu) tap (pu)
152 153 0,0137 0,0957 0,141
153 161 0,0055 0,0288 0,19
154 156 0,1746 0,3161 0,04
154 183 0,0804 0,3054 0,045
155 161 0,011 0,0568 0,388
157 159 0,0008 0,0098 0,069
158 159 0,0029 0,0285 0,19
158 160 0,0066 0,0448 0,277
162 164 0,0024 0,0326 0,236
162 165 0,0018 0,0245 1,662
163 164 0,0044 0,0514 3,597
165 166 0,0002 0,0123 0,0
167 169 0,0018 0,0178 0,029
172 173 0,0669 0,4843 0,063
172 174 0,0558 0,221 0,031
173 174 0,0807 0,3331 0,049
173 175 0,0739 0,3071 0,043
173 176 0,1799 0,5017 0,069
175 176 0,0904 0,3626 0,048
175 179 0,077 0,3092 0,054
176 177 0,0251 0,0829 0,047
177 178 0,0222 0,0847 0,05
178 179 0,0498 0,1855 0,029
178 180 0,0061 0,029 0,084
181 138 0,0004 0,0202 0,0
181 187 0,0004 0,0083 0,115
184 185 0,0025 0,0245 0,164
186 188 0,0007 0,0086 0,115
187 188 0,0007 0,0086 0,115
188 138 0,0004 0,0202 0,0
189 208 0,033 0,095 0,0
189 209 0,046 0,069 0,0
190 231 0,0004 0,0022 6,2
190 240 0,0 0,0275 0,0
191 192 0,003 0,048 0,0
192 225 0,002 0,0090 0,0
193 205 0,045 0,063 0,0
193 208 0,048 0,127 0,0
194 219 0,0031 0,0286 0,5
194 664 0,0024 0,0355 0,36
195 219 0,0031 0,0286 0,5
196 197 0,014 0,04 0,004
196 210 0,03 0,081 0,01
197 198 0,01 0,06 0,0090
197 211 0,015 0,04 0,006
198 202 0,332 0,688 0,0
198 203 0,0090 0,046 0,025
198 210 0,02 0,073 0,008
198 211 0,034 0,109 0,032



174

APENDICE C. Dados dos Sistemas Elétricos IEEE

Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twm (pu) b5 (pu) tap (pu)

199 200 0,076 0,135 0,009

199 210 0,04 0,102 0,005

200 210 0,081 0,128 0,014

201 204 0,124 0,183 0,0

203 211 0,01 0,059 0,008

204 205 0,046 0,068 0,0

205 206 0,302 0,446 0,0

206 207 0,073 0,093 0,0

206 208 0,24 0,421 0,0

212 215 0,0139 0,0778 0,086

213 214 0,0025 0,038 0,0 1,0
214 215 0,0017 0,0185 0,02

214 242 0,0015 0,0108 0,002

215 216 0,0045 0,0249 0,026

216 217 0,004 0,0497 0,018

217 218 0,0 0,0456 0,0

217 219 0,0005 0,0177 0,02

217 220 0,0027 0,0395 0,832

219 237 0,0003 0,0018 2,2

220 218 0,0037 0,0484 0,43

220 221 0,001 0,0295 0,503

220 238 0,0016 0,0046 0,402

221 223 0,0003 0,0013 1,0

992 237 0,0014  0,0514 0,33 1,0
924 925 0,01 0,064 0,48

224 226 0,0019 0,0081 0,86

225 191 0,001 0,061 0,0

226 231 0,0005 0,0212 0,0

227 231 0,0009 0,0472 0,186 1,0
228 229 0,0019 0,0087 1,28

228 231 0,0026 0,0917 0,0

228 234 0,0013 0,0288 0,81

229 190 0,0 0,0626 0,0

231 232 0,0002 0,0069 1,364

231 237 0,0001 0,0006 3,57

232 233 0,0017 0,0485 0,0

234 235 0,0002 0,0259 0,144

234 237 0,0006 0,0272 0,0

235 238 0,0002 0,0006 0,8

241 237 0,0005 0,0154 0,0 1,0
240 281 0,0003 0,0043 0,009

242 245 0,0082 0,0851 0,0

242 247 0,0112 0,0723 0,0

243 244 0,0127 0,0355 0,0

243 245 0,0326 0,1804 0,0

244 246 0,0195  0,0551 0,0

245 246 0,0157 0,0732 0,0

245 247 0,036 0,2119 0,0

246 247 0,0268 0,1285 0,0
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twn, (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

247 248 0,0428  0,1215 0,0
248 249 0,0351  0,1004 0,0
249 250 0,066  0,1857 0,0
3 1 0,0 0,052 0,0 0,947
3 2 0,0 0,052 0,0 0,956
3 4 0,0 0,005 0,0 0,971
7 5 0,0 0,039 0,0 0,948
7 6 0,0 0,039 0,0 0,959
10 11 0,0 0,089 0,0 1,046
12 10 0,0 0,053 0,0 0,985
15 17 0,0104  0,0311 0,0 0,9561
16 15 0,001 0,038 0,0 0,971
21 20 0,0 0,014 0,0 0,952
24 23 0,0 0,064 0,0 0,943
36 35 0,0 0,047 0,0 1,01
45 44 0,0 0,02 0,0 1,008
45 46 0,0 0,021 0,0 1,0
62 61 0,0 0,059 0,0 0,975
63 64 0,0 0,038 0,0 1,017
73 74 0,0 0,0244 0,0 1,0
81 88 0,0 0,02 0,0 1,0
85 99 0,0 0,048 0,0 1,0
86 102 0,0 0,048 0,0 1,0
87 94 0,0 0,046 0,0 1,015
114 207 0,0 0,149 0,0 0,967
116 124 0,0052  0,0174 0,0 1,01
121 115 0,0 0,028 0,0 1,05
122 157 0,0005  0,0195 0,0 1,0
130 131 0,0 0,018 0,0 1,0522
130 150 0,0 0,014 0,0 1,0522
132 170 0,001  0,0402 0,0 1,05
141 174 0,0024  0,0603 0,0 0,975
142 175 0,0024  0,0498  -0,087 1,0
143 144 0,0 0,0833 0,0 1,035
143 148 0,0013  0,0371 0,0 0,9565
145 180 0,0005  0,0182 0,0 1,0
151 170 0,001  0,0392 0,0 1,05
153 183 0,0027  0,0639 0,0 1,073
155 156 0,0008  0,0256 0,0 1,05
159 117 0,0 0,016 0,0 1,0506
160 124 0,0012  0,0396 0,0 0,975
163 137 0,0013  0,0384  -0,057 0,98
164 155 0,0009  0,0231  -0,033 0,956
182 139 0,0003  0,0131 0,0 1,05
189 210 0,0 0,252 0,0 1,03
193 196 0,0 0,237 0,0 1,03
195 212 0,0008  0,0366 0,0 0,985
200 248 0,0 0,22 0,0 1,0

201 69 0,0 0,098 0,0 1,03
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Barra Origem Barra Destino 74, (pu) Twm (pu) b5 (pu) tap (pu)

m

202 211 0,0 0,128 0,0 1,01
204 2040 0,02 0,204  -0,012 1,05
209 198 0,026 0,211 0,0 1,03
211 212 0,003  0,0122 0,0 1,0
218 219 0,001  0,0354  -0,01 0,97
223 224 0,0012 00195  -0,364 1,0
229 230 0,001  0,0332 0,0 1,02
234 236 0,0005 0,016 0,0 1,07
238 239 0,0005 0,016 0,0 1,02
196 2040 0,0001 0,02 0,0 1,0
119 1190 0,001 0,023 0,0 1,0223
120 1200 0,0 0,023 0,0 0,9284
7002 2 0,001  0,0146 0,0 1,0
7003 3 0,0 0,01054 0,0 1,0
7061 61 0,0 0,0238 0,0 1,0
7062 62 0,0 0,03214 0,0 0,95
7166 166 0,0 0,0154 0,0 1,0
7024 24 0,0 0,0289 0,0 1,0
7001 1 0,0 0,01953 0,0 1,0
7130 130 0,0 0,0193 0,0 1,0
7011 11 0,0 0,01923 0,0 1,0
7023 23 0,0 0,023 0,0 1,0
7049 49 0,0 0,0124 0,0 1,0
7139 139 0,0 0,0167 0,0 1,0
7012 12 0,0 0,0312 0,0 1,0
7017 17 0,0 0,01654 0,0 0,942
7039 39 0,0 0,03159 0,0 0,965
7057 57 0,0 0,05347 0,0 0,95
7044 44 0,0 0,18181 0,0 0,942
7055 55 0,0 0,19607 0,0 0,942
7071 71 0,0 0,06896 0,0 0,9565

Fonte: Zimmerman, Murillo-Sédnchez e Thomas (2011).



C.1. Sistema IFEEE de 118 Barras 177

Para definir os parametros ¢, p; e r9? da metaheuristica CLPSO, foram realizados
3 execugoes do método para o problema em questdao e calculados os valores médios e
desvios padrao. Os parametros ¢ e 9% foram variados em passos unitarios no intervalo de
1 a3de0a 3, respectivamente. Ja p; foi variado em passos discretos de 0,25 no intervalo de
0,25 a 0,75. Os graficos de barra de erro abaixo ilustram os valores médios centralizados
nas barras de dispersao que possuem tamanho de 1 desvio padrao para mais e para menos.
Foram utilizados enxames de 60 particulas e 500 iteragdes (FPOR) e 60 particulas com
1000 iteragoes para o DE-PCV-ZOP-RT. A configuracao para o sistema elétrico teste
de 300 barras do IEEE que acarreta na menor perda e custo médio foi: r9%? =0, ¢ = 2
e py = 0,75, com custo médio de $ 739846,9043 e desvio padrao de $ 192,2554 para o
problema de DE-PCV-ZOP-RT, e r9% = 0, ¢ = 1 e p, = 0,75, com perda média de
393,8549 MW e desvio padrao de 2,5456 MW para o problema de FPOR.

Figura C.9 — Configuragdes de ¢ e p; para r9? = 0 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.10 — Configuragdes de ¢ e p; para r9? = 1 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.11 — Configuragoes de ¢ e p; para 9% = 2 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.12 — Configuragdes de ¢ e p; para r9*? = 3 (DE-PCV-ZOP-RT).
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Figura C.13 — Configuragoes de c e p; para 79 = 0 (FPOR).
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Figura C.14 — Configuragoes de ¢ e p; para r9? = 1 (FPOR).
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Figura C.15 — Configuragoes de ¢ e p; para r9% = 2 (FPOR).
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Figura C.16 — Configuragoes de c e p; para 79 = 3 (FPOR).
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