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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se uma versdo especializada da meta-heuristica Algoritmo dos Fo-
gos de Artificio de Busca Dinamica com Muta¢do de Covaridncia (AFABDMC) para resolver
o problema de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) em sistemas de transmissdo. No algoritmo
proposto consideram-se como varidveis continuas de controle a magnitude da tensdo e a ge-
racdo de poténcia ativa nas barras de geracdo e como varidveis de controle discretas o estado
de operacdo dos shunts e a posicdo do comutador de taps em transformadores. Assim, 0 mo-
delo para o problema é de Programacdo Nao-Linear Inteira Mista (PNLIM). A estratégia de
resolucdo adotada consiste em controlar, em cada iteracdo, os valores das varidveis de con-
trole discretas utilizando-se a meta-heuristica AFABDMC e a partir desses valores escolhidos
pela meta-heuristica, resolver um problema de Programacao Nao-Linear (PNL) que fornece os
valores das varidveis de controle continuas junto com o estado de operagdo do sistema. A meta-
heuristica AFABDMC foi escrita em linguagem MATLAB e o modelo do problema em AMPL.
Os subproblemas de PNL foram resolvidos utilizando-se o solver KNITRO, sendo que a inter-
face entre o MATLAB e o AMPL foi feita utilizando-se 0 AMPL API. Foram realizados testes
com os sistemas IEEE de 14, 30, 57 e 118 barras e os resultados indicam que a metodologia

proposta € capaz de encontrar solucdes de muito boa qualidade para o problema.

Palavras-chave: Meta-heuristica de fogos de artificio com mutagdo de covariincia. Problema

do Fluxo de Poténcia Otimo.



ABSTRACT

In this work, a new specialized metaheuristic based on the Dynamic Search Fireworks Algo-
rithm with Covariance Mutation (DSFWACM) is applied on the Optimal Power Flow (OPF)
problem in transmission systems. In the proposed method, generator bus voltage magnitudes
and active power generation are considered as continuous variables and the operating state of
the shunts and transformer taps settings are considered as discrete variables. Thus, the model
is a Mixed-Integer Nonlinear Programming (MINLP) problem. The adopted resolution strategy
is to control, in each iteration, the value of the discrete control variables using the DSFWACM
metaheuristic and from the metaheuristic’s chosen values, solve the Nonlinear Programming
(NLP) problem that provides the values of the continuous control variables along with the sys-
tem’s operation state. The DSFWACM metaheuristic was written in MATLAB and the problem
model in AMPL. The NLP sub-problems were solved using the KNITRO solver, and the in-
terface between MATLAB and AMPL was implemented using the AMPL API. Tests were
conducted with the IEEE 14, 30, 57 and 118-bus systems and the results show that the proposed
method is able to find high quality solutions to the problem.

Keywords: Dynamic Search Fireworks Algorithm with Covariance Mutation Metaheuristic.

Optimal Power Flow Problem.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, pelo constante aumento do preco dos combustiveis fsseis e a cres-
cente preocupacao pelas questdes ambientais, a melhoria na eficiéncia operacional, uso com-
pleto dos recursos limitados e otimizagao dos sistemas de poténcia, tem atraido um crescente

interesse no campo da pesquisa operacional.

O problema do Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) proposto em [Carpentier| (1962), a partir do
problema de despacho econémico (DE), tem sido objeto de muitas investiga¢cdes no campo da
pesquisa operacional e é de muito interesse para as companhias geradoras de energia elétrica
para otimizar a operacao dos seus sistemas de poténcia. O problema resume-se na otimizagao de
uma funcao objetivo selecionada de acordo com o interesse de otimizacdo, usando ajustes das
variaveis de controle do sistema de poténcia, satisfazendo restricdes de igualdade e desigualdade
de acordo com as propriedades do sistema. Este problema resolve de maneira efetiva a operagao

econOmica do sistema de poténcia levando em consideracio a seguranca e estabilidade deste.

No presente trabalho, € apresentado um método para a resolu¢do do problema do FPO
utilizando a meta-heuristica recentemente introduzida em Yu, Kelley e Tan| (2015), Algoritmo
dos Fogos de Artificio com Busca Dindmica com Mutagdo de Covaridncia (AFABDMC).

1.1 MOTIVACAO

De forma geral, a maior parte das técnicas cldssicas de otimizacao utilizam algoritmos de
otimizagao baseados em andlises de sensibilidade e em cdlculo de gradientes, usando para isso
fungdes objetivos linearizadas e trabalhando em torno de certo ponto de operagdo. O problema
do FPO € um problema de otimizagdo de grande porte, altamente ndo-linear, multi-modal e res-
trito, que usa fungdes objetivo ndo-convexas, ndo-suaves e ndo diferencidveis, nas quais podem
existir mais de um 6timo local e ndo existe algum critério para saber se um 6timo local € a so-
lucdo global. Por esse motivo ndo € adequado usar técnicas de otimizagdo local para solucionar
este problema, nem usar hipdteses como fungdes objetivo convexas, analiticas e diferencidveis
para simplifica-lo. (ABIDO, 2002)

Finalmente, € essencial desenvolver técnicas de otimizacdo que resolvam este problema de
forma eficiente e permitam superar os inconvenientes e dificuldades que as técnicas cldssicas de

otimizagao tém.
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1.1.1 Relevancia do tema

O problema de FPO tem grande importancia na atualidade pela cada vez maior escassez de

recursos energéticos e aumento no custo destes.

Pelo qual, tal como foi a motivagao de Carpentier (1962) ao introduzir o problema, é de-
sejavel que os sistemas de transmissdo operem da forma mais eficiente possivel, a fim de nao

falhar e economizar os recursos a disposi¢ao.

1.1.2 Objetivos

Sao objetivos deste trabalho:

e Desenvolver um método computacional para resolver o problema de FPO de sistemas
elétricos de poténcia sem linearizar a func¢io objetivo nem as restricdes, usando a meta-
heuristica AFABDMC para a otimizagdo das varidveis de controle inteiras e binarias do
problema, a qual utiliza o solver KNITRO, usando software AMPL como intérprete do

modelo, para a otimizagdo das varidveis de controle continuas do problema;
e Adaptar a meta-heuristica AFABDMC para a otimizagdo de varidveis discretas mantendo

a efetividade que ela apresenta na otimizagao de varidveis continuas.

1.1.3 Contribuicoes do trabalho

As principais contribui¢des do trabalho sdo as seguintes:
e A andlise da literatura feita no presente trabalho pode servir a outros pesquisadores para
compreender melhor o estado atual da pesquisa no problema do FPO;

e O método apresentado neste trabalho supde uma hibridizacdo entre uso de uma meta-
heuristica e o uso de um solver comercial o qual pode servir de inspiracdo a resolugdo de

outros problemas usando a mesma estrutura;

e No conhecimento do autor, este € o primeiro trabalho no qual a meta-heuristica AFA ou
AFABDMC ¢€ aplicada ao problema de FPO na literatura.

1.2 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacao € organizada em sete capitulos, conforme detalhado a seguir:
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No Capitulo 2, apresenta-se a formulacdo do problema de FPO e € realizada uma revisao
bibliografica dos métodos de solucdo relevantes encontrados na literatura especializada, que

data desde os anos 60 e conta a histéria do desenvolvimento do campo de pesquisa operacional.

No Capitulo 3, s@o introduzidas as principais meta-heuristicas usadas na literatura para
a resoluc@o de problemas complexos e com as quais toda nova meta-heuristica ¢ comparada.

Estas meta-heuristicas também tém sido aplicadas ao FPO conforme detalhado no Capitulo 2.

No Capitulo 4, apresenta-se a nova meta-heuristica AFABDMC, introduzida em 2015, ex-
plicando as modifica¢des que foram propostas desde sua concepcao original na meta-heuristica
AFA em 2010. Realiza-se também uma revisao bibliogréfica dos usos desta meta-heuristica nos
recentes anos. Finalmente é apresentado um exemplo ilustrativo da aplicacao da meta-heuristica

em um problema com espago de busca altamente infactivel, a funcio Gg.

No Capitulo 5, € introduzido o modelo de otimizagdo do problema de FPO, é detalhado o
método proposto por meio de uma diagrama de fluxo, € mostrada a codificagdo de uma pro-
posta de solu¢do da meta-heuristica AFABDMC para ser entrada no modelo em AMPL e sao
explicados os detalhes da implementacdo computacional da meta-heuristica AFABDMC em
MATLAB.

No Capitulo 6, sdo apresentados os resultados de testes dos sistemas IEEE de 14, 30, 57 e
118 barras. Vérias execucdes do método sao consideradas com o objetivo de validar a eficiéncia

e robustez da metodologia proposta.

No Capitulo 7, discutem-se as conclusdes a partir da experiéncia obtida e sdo propostos

possiveis trabalhos futuros a serem desenvolvidos.

No Apéndice A, sdo apresentados os resultados obtidos pelo AFABDMC e PNLIM nos
sistemas testados.

No Anexo A, sdo apresentados os dados completos dos sistemas testados.
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2  PROBLEMA DO FLUXO DE POTENCIA OTIMO

A determinac¢do da operagdo 6tima dos sistemas de poténcia até principios dos anos 60 era
obtida pela resolugdo do problema do Despacho Econémico (KIRCHMAYER, 1958), o qual
tinha em torno de 30 anos de pesquisa dedicada até o momento. Este problema minimizava
perdas de poténcia ativa nas linhas de transmissdo ou custo da geracdo, sujeito ao balango
de poténcias ativas do sistema e utilizava o método de custos incrementais (STAHL, 1930).
Este método funcionava sem problemas até o principio dos anos 60 em que os sistemas de
poténcia a nivel mundial comecgaram a trabalhar quase ao limite das suas capacidades devido ao
aumento na demanda de energia elétrica. Pela falta de restricdes de seguranca, este método era

susceptivel a fornecer configuragdes do sistema de poté€ncia com fluxos e tensdes inaceitaveis.

Tornou-se necessdrio assim um método de determinacio do estado 6timo de funcionamento
dos sistemas de poténcia que incluisse todas as varidveis que o definem e que permita a resolu-
cdo do problema do despacho econdmico e fluxo de poténcia simultaneamente. Foi neste con-
texto que Carpentier (1962) introduziu a formulag@o do problema de FPO, o qual é de grande
importancia na drea de transmissao de energia elétrica e tem sido objeto de uma grande quanti-

dade de pesquisas ao longo das dltimas cinco décadas.

2.1 DEFINICAO DO PROBLEMA DE FLUXO DE POTENCIA OTIMO

Segundo Carpentier| (1979), o FPO pode ser definido como a determinagdo do estado com-
pleto de funcionamento de um sistema de poténcia correspondente a “melhor operacao” deste
dentro das restri¢des de seguranca. Esta “melhor operacdo” refere-se a otimizacao de uma ou

mais fungdes objetivos, as quais podem ser:

e Minimizagao de custo de geracdo de poténcia ativa;
e Minimizagao de perdas nas linhas de transmissao;
e Minimizagao da emissao de polui¢do na geragao;

e Minimizac¢ao do nimero de acdes de controle;

No modelo de otimizagao, essas fun¢des objetivo encontram-se sujeitas as seguintes restri-

coes:

e Equacdes de fluxo de poténcia usando a primeira e segunda lei de Kirchhoff
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Limites de geragio de poténcia ativa, P{ e P}

Limites de geracao de poténcia reativa, Qf’ e @f

Limites de taps dos transformadores, —f;; € ;;

Limites na magnitude de tensdo nas barras V; e V;

Limites de correntes nas linhas de transmissio S; j

Limites na diferenca de fase nos transformadores defasadores, q)l, eq,

O objetivo das restri¢des de seguranga € de evitar uma falha geral do sistema, cujo custo

pode ser considerével.

Para encontrar a melhor operacdo do sistema, sujeito as restricdes acima mencionadas, sao

consideradas as seguintes varidveis de controle no problema:

Geragdo de poténcia ativa das unidades geradoras;

e Tensdo nas unidades geradoras;

Posicdo dos taps dos transformadores;

Defasamento dos transformadores;

Status dos reatores e capacitores chaveados.

De acordo com a fung@o objetivo e restricdes selecionadas, existem diversas formulagdes

matematicas para o problema do FPO. Estas podem ser classificadas de forma ampla em:

Problema de programacao linear (PL): No qual a fung@o objetivo e as restri¢gdes sdo

lineares e as variaveis de controle sdo continuas;

e Problema programacao nao-linear (PNL): No qual a funcdo objetivo, as restricdes ou

ambas sao nio-lineares e as variaveis de controles sdo continuas;

e Problema de programacao linear inteira-mista (PLIM): No qual a funcio objetivo e

as restri¢des sdo lineares e as varidveis de controle sdo discretas e continuas;

e Problema de programacao nao-linear inteira-mista (PNLIM): No qual a funcio ob-
jetivo, as restricdes ou ambas sdo ndo lineares e as varidveis de controle sdo discretas e

continuas.
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2.2 MODELAGEM DAS LINHAS DE TRANSMISSAO NO PROBLEMA DE FPO

Para a modelagem de linhas de transmissao no FPO, utiliza-se o modelo equivalente 7,

mostrado na Figura I}

Consideram-se trés pardmetros, a resisténcia em serie R;; € a a reatincia em série X;; entre

as barras i e j e a susceptancia shunt Bf;ll da linha.

A impedéncia do elemento série € Z;; = R;; + jX;;, enquanto a admitincia série € Y;; =

Gij+ jB;j entre as barras i e j.

Figura 1 - Modelo © de uma linha de transmissao.
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Fonte: Monticellil (1983)).

2.2.1 Equacoes do Fluxo de Poténcia

A corrente ; ; € o fluxo de poténcia complexa podem ser calculados da seguinte forma:

L =Yij(V; = V)) + jB{J'V; = Y;;Vi — Y;;V; + jB}'V; 1)
Sij = Pj—jQij = Vil}; )

Nas equagdes e , I;; € a corrente que parte da barra i em diregdo da barra j, V; € a
magnitude da tensdo na barra i, S; j € o fluxo de poténcia total entre as barras i e j, F;; € o fluxo
de poténcia ativa entre as barras i e j, Q;; € o fluxo de poténcia reativa entre as barras i e j e I; [*

€ a conjugada da corrente que parte da barra i em direcdo da barra j.

Das equagdes [I]e[2] sdo obtidos os fluxos de poténcia ativa e reativa:

Pij = VizG,'j—ViVj(G,'jCOS Gij—i—BijsenG,-j) 3)
Qij = —Vl‘z(Bij +ij~ll> + V,'Vj(Bij cos Qij — GijsenOij) 4)
Pji = VJ-ZGI']' — ViVj(Gij COS Gij —Bijseneij) (5)

Qji= _Vj2 (Bij —|—Bf§d) + ViVj(Bij cos 6;; + Gijsene,'j) (6)
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Nas equagdes (3)—(6), Gi; ¢ a condutancia série entre as barras i e j, 6;; € a diferenga de

angulos das tensoes das barras i € j e B;; € a susceptancia série entre as barras i € j.

2.2.1.1 Modelo do transformador em fase

O modelo do transformador ideal € utilizado na modelagem do problema e a representa¢ao

desse dispositivo é mostrado na Figura[2]

Figura 2 - Modelo do transformador em fase.

1

Fonte: Monticellil (1983).

P = (ai;V;)*Gij — a;;ViV;(Gijcos 0;; + Bijsen6; ) (7)

Qij = —(aijVi)*(Bij +Bj}') + aijV;V;(Bij cos 6;; — Gijsen6;) @)
Pji = VJZGij —a;jV;V;i(Gijcos ;j — B;jsen6;;) 9

Qji = —V7(Bij+B}l") +a;;ViVj(Bijcos 6;; + Gjjsenb;;) (10)

Nas equagdes (7)—(10), a;; € a relagdo entre as magnitudes das tensdes das barras i e j no

transformador em fase.

2.2.1.2 Calculo dos taps dos transformadores

O cdlculo da varidvel a;; em base ao tap varidvel dos transformadores € feito segundo a

notagao mostrada na Figura[3]
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Figura 3 - Tap do transformador.
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Fonte: Monticelli| (1983)).

Portanto temos o seguinte:

A

aij=1+reg/e—L (11)
nt;;j
—l’itij <ntj; < I’it,‘j (12)

Nas equacdes (11)—(12), reg;; é a constante de dimensionamento do valor de a;;, nt;;j € o

numero de taps do transformador e nt;; € o niimero total de faps do transformador.

2.2.1.3 Modelo do transformador defasador

O modelo do transformador ideal € utilizado também na modelagem matematica e o dia-

grama esquemdtico desse dispositivo é mostrado na Figura{]

Figura 4 - Modelo do transformador defasador.

Fonte: Monticellil (1983)).
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P,j =V?Gj;—ViVi(Gijcos(6;;+ ¢i;) + Bijsen(6;; + ¢i)) (13)
Qij = —Vi(Bij) + ViVj(Bijcos(6;; + ¢ij) — Gijsen(6;; + ¢i))) (14)
Pj; = V}Gij—ViVi(Gijcos(6;j + ¢i;) — Bijsen(6;; + ¢;;)) (15)
Qji= _ij(Bij) +ViV;(Bijcos(6;; + ¢ij) + Gijsen(6;; + ¢;;)) (16)

Nas equagdes (13)—(T6), ¢;; € o angulo de defasamento do transformador defasador em

radianos.

2.2.1.4 Equagaoes gerais do Fluxo de Poténcia

Integrando nas equagdes de fluxo de poténcia (3)-(6) as equacdes do transformador em fase
(7)-(10) e as equacdes do transformador defasador (I3)-(16), sdo obtidas as equacdes gerais do
fluxo de poténcia:

P = (ai;V})*Gj; — a;jViV;(Gijcos(6;; + ;) + Bijsen(6;; + ¢i;)) (17)

Qij = —(a;jVi)* (Bij + Bj}") +aijViV;(Bijcos(6;j + 9ij) — Gijsen(6;+ ¢i)) (18)
P = VJ'ZGij —a;;ViV;i(Gijcos(0;; + ¢ij) — Bijsen(6;; + ¢i;)) (19)

Qji = —V3(Bij+B{M) +a;;ViV;(Bj;cos(8;; + ¢i;) + Gijsen(6;; + ¢;;)) (20)

2.3 METODOS DE SOLUCAO ENCONTRADOS NA LITERATURA ESPECIALIZADA

Desde a introdu¢do do problema do FPO em Carpentier| (1962) com uma base matematica
firme, diversos métodos de solu¢do tem sido propostos, sendo estes acompanhados pelo avango

das técnicas de otimizagdo numérica e pelas novas tecnologias computacionais a disposi¢ao.

A seguir, sdo apresentados os principais métodos de solucao do problema do FPO, tanto

classicos como meta-heuristicos, encontrados na literatura especializada.

2.3.1 Meétodos classicos de otimizacao

O uso de técnicas cléssicas de otimizacdo acompanham o desenvolvimento de novas técni-
cas desenvolvidas na drea da pesquisa operacional. Por conveniéncia, o agrupamento de méto-
dos € feito com base nas principais linhas de pesquisa, mas para um andlise mais minuciosa,
podem ser consultados os seguintes estudos: Happ, (1977), Carpentier| (1979), Huneault e Gali-
ana (1991)), Momoh, Adapa e El-Hawary|(1999) e Frank, Steponavice e Rebennack| (2012a).
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2.3.1.1 Programacdo Ndo-Linear

Um modelo de programagdo nao-linear € aquele que apresenta algum tipo de ndo-linearidade,
seja em sua funcdo objetivo ou em alguma das suas restri¢des de igualdade ou desigualdade.
Diferentemente de PL, ndo existe um método ou algoritmo de uso comum para resolver es-
tes problemas, pois existem distintos graus e complexidades de nao-linearidade pelo qual, para
cada combinagao especifica de ndo-linearidades, podem ser recomendados métodos de solu¢cdo
especificos.

O problema do FPO originalmente foi desenvolvido como um problema de PNL (CAR-
PENTIER, |1962), onde os chaveamentos de shunts e taps dos transformadores, que sao discre-
tos, foram aproximados como varidveis continuas para permitir a aplicabilidade de técnicas de
formulacdo em PNL. Nestas formulagdes, as varidveis de decis@o sdo divididas em varidveis
de controle e dependentes, interatuando pelas equacdes de fluxo de poténcia AC. Como uni-
camente as varidveis de controle sdo manipuladas, os métodos de PNL tém menos varidveis a

otimizar e as caracteristicas de convexidade do problema sdo melhoradas.

A principal vantagem com a abordagem do problema de FPO em PNL € que estas se adap-
tam de forma mais precisa ao comportamento dos sistemas do que as abordagem em PL. En-
tretanto, pelas limitagdes em processamento computacional e pela complexidade tedrica dos
problemas em PNL que existiam nos anos 1960s e 1970s é que foi motivado o desenvolvi-
mento de formulacdes simplificadas. Algumas destas redefiniam as varidveis para reduzir a
nao-linearidade do problema, tendo como objetivo reduzir o esfor¢co computacional da solug¢do

do problema.

O primeiro método de solug¢do proposto ao problema de FPO em PNL foi também especi-
ficado no artigo introdutdrio de Carpentier; (1962)), sendo chamando de método das injecdes. O
objetivo deste método era obter solu¢gdes que atendam as condi¢des de otimalidade de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT), usando varidveis duais. Apesar de que esta abordagem relaxava o pro-

blema, esta era lenta e tinha dificuldades de convergéncia em sistemas altamente restritos.

Depois de alguns anos com poucas publicacdes em propostas de solu¢do do FPO, Dom-
mel e Tinney| (1968) introduziram o método de gradiente reduzido que tornou-se muito popular
no Estados Unidos. Neste artigo o problema proposto em |Carpentier; (1962) foi chamado por
primeira vez de FPO. O interesse nesta metodologia era devido a que este era uma extensao
do método de Newton convencional e ndo requeria de muitas iteracOes para convergir. Mas
apresenta uma grande dependéncia no parametro ¢, que determina o tamanho de passo da atua-
lizagcdo das varidveis de controle. Valores muito pequenos de ¢ ocasionavam uma convergéncia
muito lenta, enquanto valores muito altos causavam oscilagdes no processo de busca da solugdo
6tima. Hoje em dia ele nio € mais usado mais tem ficado como um caso de estudo interessante

que em seu momento foi tomado como referéncia por aproximadamente uma década.
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Em [Sun et al.| (1984) foi introduzida uma abordagem pelo método de Newton explicito.
Nesta proposta era minimizada a fun¢do lagrangiana aproximada por uma fun¢ao quadratica e
as restri¢coes de desigualdade eram adicionadas como termos de penalidade quadréticos a fun¢do
objetivo do problema. Este método convergia as condi¢cdes de KKT em poucas iteragdes, com

caracteristicas de convergéncia melhores que as de Dommel e Tinney| (1968)).

2.3.1.2 Programacdo Linear

Um modelo de programacdo linear é aquele em que a fun¢do objetivo e as restrigdes do
problema sdo lineares, e as varidveis de otimizagdo sdo continuas. Neste modelo o problema é

convexo.

Apesar do problema de FPO ser ndo-convexo e suas funcdes objetivo e restricdes nao-
lineares, as formulagdes em PL tornaram-se atrativas pela existéncia de métodos como o Sim-
plex (WELLS, |1968), Simplex revisado (SHEN; LAUGHTON, |1970), Simplex modificado re-
visado (STOTT; MARINHO, 1979; IRVING; STERLING, |1983)), Dual Simplex, Dual Sim-
plex revisado ou de Pontos Interiores (PI) (VARGAS; QUINTANA; VANNELLI, 1993; YAN;
QUINTANA| [1999), os quais manipulam eficientemente as restricdes de desigualdade, reco-
nhecem rapidamente as infactibilidades do problema, sdo rapidos, confidveis e sobretudo tém

excelentes propriedades de convergéncia.

Toda formulacdo do problema do FPO em PL envolve a simplificacdo e linearizacdo das
premissas do problema e a inicializacdo do processo de solu¢do por meio de um fluxo de po-
téncia convencional que representa uma solucao inicial vidvel. A formulacdo mais simples e
direta em PL do FPO € por meio do uso do modelo de fluxo de poténcia CC que negligencia as
perdas, com fung¢do objetivo linearizada. Como todas as restricdes do fluxo de poténcia CC sao
lineares, ndo € preciso fazer mais nenhuma linearizacio do problema. Diferentemente de outras
técnicas de formulagdo em PL, o fluxo de poténcia 6timo DC nédo € iterativo, pois so € preciso

resolver o sistema uma vez para encontrar a solu¢do 6tima.

Outra formulagdo também usada foi por meio da linearizacdo das equagdes do sistema de
poténcia em torno ao ponto de operacao atual, chamada também de técnicas de sensibilidade,
as quais tomam em conta as perdas em certo grau. Esta formulacao permite a solug@o tanto em
uma operagdo s6 ou também pelo método de programacdo linear sequencial (PLS), na qual a
cada passo € gerado um modelo linear reduzido que € resolvido até atingir um critério de parada
(STOTT; HOBSON; |1978)).

Enquanto as formulagdes simplificadas funcionam bem para alguns problemas de FPO,
na maioria de casos essas simplificacdes comprometem a otimalidade da solucdo obtida. Os
modelos com lineariza¢des funcionam bem com fungdes objetivo separdveis e convexas, como

por exemplo a minimizagao de custo de geracao total. Entretanto, quando € preciso usar funcdes
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objetivo ndo separdveis, como por exemplo a minimizac¢ado das perdas nas linhas de transmissao,
essas formulagdes perdem a capacidade de obter solucdes de boa qualidade. Nesses casos, €
preciso usar os algoritmos de forma cuidadosa para obter solu¢des aproveitdveis, ou pensar em

usar outro modelo.

Além das limita¢des acima mencionadas, ndo é garantido que a solu¢do 6tima global obtida
em formulagdes em PL seja a solucdo 6tima global da formulag¢do do problema em PNL, sendo
em muitos casos solugdes até infactiveis. Também é preciso mencionar que € dificil modelar
sistemas de poténcia complexos em formulagdes de PL. E por essas limitagdes que a aplicabili-
dade de formulacOes em PL € restrita para muitas aplicacdes do FPO, mas elas ndo detiveram o

amplo uso que lhes foi dado e existem muitos casos em que estas foram aplicadas com sucesso.

2.3.1.3 Programacgdo Quadrdtica

Um modelo de programacio quadratica (PQ) € um caso especial de programacao ndo-linear
no qual a fungdo objetivo é quadratica da forma ExTQx + ¢" x, as restricdes do problema sio
lineares, e as varidveis de otimizac¢ao sdao continuas. Geralmente, se a matriz Q € semidefinida
positiva, entdo o programa quadritico correspondente € convexo e suas solucdes 6timas sao
completamente caracterizadas pelas condi¢des de KKT. Porém, se a matriz Q nao € semidefinida
positiva, o programa quadratico pode ter muitos minimos locais e os algoritmos, geralmente,

nao podem garantir a otimalidade global.

A formulacdo do FPO em PQ foi introduzida como alternativa a formulagdo em PL para
casos em que as solucdes obtidas em PL fossem insatisfatérias, como em minimizacdo de per-
das. Como em PL, a formulacdo em PQ requer uma linearizacao local das restri¢des do sistema
de poténcia, e portanto sofre dos mesmos problemas de exatidao. Contudo, formulagdes em PQ
podem representar diretamente funcdes objetivo quadraticas, como os custos de combustivel

dos geradores. Além de representar mais exatamente a verdadeira funcdo objetivo.

Em Glavitsch e Spoerry (1983) é demonstrada uma formula¢do em PQ ndo-esparsa do FPO
baseada no fluxo de poténcia incremental, usando a formulagdo retangular do fluxo de potén-
cia, enquanto em [Burchett, Happ e Wirgau (1982) € apresentada uma implementagdo esparsa
para sistemas de poténcia de grande escala, apropriado para o uso conjunto com programagao
quadratica sequencial (PQS) (BURCHETT; HAPP; VIERATH, [1984). Em Contaxis, Delkis e
Korres| (1986)) ¢ mostrada a formulagdo de um problema de fluxo de poténcia desacoplado em
PQS. O uso de subproblemas de fluxo de poténcia desacoplado € de resolucao especialmente
eficiente como PQS, mas caso a curva de custo seja linearizada por partes, também pode usar-se
PLS.

Meétodos de pontos interiores também t€ém sido usados para resolver o problema do FPO,

usando formula¢des em PQ como as formulagdes baseadas em métodos de pontos interiores
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quadraticos (PIQ) mostradas em Ponnambalam, Quintana e Vannelli (1991), Momoh et al.
(1992), Granville (1994)), [Wei, Sasaki e Yokoyama (1996), Momoh e Zhu| (1999), assim como
pelo método de pontos interior por PIQ estendido em Momoh et al.| (1994), pelo método de PI
usando branch and bound (XIAOYING et al., [2002)).

As solugdes do FPO requerem maior esforco computacional na fase de encontrar a dire¢ao
de movimento do algoritmo, ndo obstante requerem menor quantidade de iteracdes para conver-
gir. E por isso que solucdes pelo método de PI tém superado as solucdes pelo método Simplex,
sobretudo em problemas de grande escala. Enquanto as suas desvantagens, tém limitacdes pelas
condicdes de inicializacdo e terminagdo, e 0 método pode divergir se o tamanho do passo ndo é

escolhido adequadamente.

2.3.1.4 Programacdo Linear Inteira Mista

Um modelo de programagdo linear inteira mista é aquele em que a funcdo objetivo e as

restri¢cdes do problema sdo lineares e as variaveis de otimizacao sio continuas e discretas.

As formulagdes continuas em PNL, PL e PQ ndo t€m a capacidade de modelar com exatidao
elementos discretos de controle, tais como os taps dos transformadores ou as reatancias shunt
chaveadas. As varidveis discretas representam um dos aspectos mais desafiantes do FPO. O
que normalmente € feito € tratar as varidveis discretas como continuas e logo arredondéa-las ao

inteiro mais proximo, mas isso pode levar a solu¢des sub-6timas ou a solucdes infactiveis.

Em Liu, Papalexopoulos e Tinney| (1992) € proposto um algoritmo baseado no método de
Newton em que sdo otimizados os chaveamentos dos capacitores e reatores shunt. Nesta pro-
posta, tratam-se todas as varidveis do problema como continuas e mediante o uso de penalidade,
o algoritmo € obrigado a assumir valores discretos para essas varidveis. O que é feito € um ar-
rendondamento em cada uma das iteracdes do método de Newton por meio de penalidades. O

método foi testado em sistemas de 100 e 1,700 barras.

As formulagdes em PLIM similarmente as formulacdes em PLS sdo resolvidas de forma
sequencial. Porém, a semelhanga de PL, as formulacdes em PLIM ndo podem representar por
completo a ndo linearidade do sistema de poténcia, e portanto, sofrem das mesmas inexatidoes
inerentes. Em |Lobato et al.| (2001) é apresentada uma formulagdo em PLIM para controle de
acdo de capacitor adequado para a abordagem do tipo PLS, enquanto em |[Lima et al.| (2003)) é
demonstrada uma formulagdo em PLIM para o posicionamento 6timo de defasadores baseado

nas equacgOes do fluxo de poténcia DC.
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2.3.1.5 Programacdo Ndo-Linear Inteira Mista

Um modelo de programagdo ndo-linear inteira mista é aquele que contém alguma nao li-
nearidade na fungdo objetivo ou nas restricdes, € as varidveis de otimizacdo sdo continuas e
discretas. Esta formulacdo € a mais exata e a mais complexa forma de representar os siste-
mas de poténcia com elementos de controle discretos. Infelizmente, os programas ndo lineares
inteiros mistos sdo os tipos de problemas de otimizac¢do mais dificeis de serem resolvidos. Por-
tanto, existe um grande compromisso entre exatidao do sistema e rastreabilidade do problema.
S@o muito usados com métodos meta-heuristicos, mas pouco usado com métodos exatos de

otimizacao.

Sa@o poucos os artigos que fornecem formulagdes completas em PNLIM do problema do
FPO e as resolvem. Formulagdes razodveis podem ser encontradas em artigos de resolucao por

meta-heuristicas.

2.3.2 Meétodos de otimizacao meta-heuristicos

Como o problema do FPO ¢ altamente ndo-linear e ndo convexo, as técnicas de otimizagao
cldssicas acima mencionadas tém tido problemas para encontrar a solu¢io global do problema.
Estas normalmente partem de uma solugdo factivel ou ponto de operagdo atual, buscando e pro-
curando a melhor dire¢do por meio de gradientes para a busca do 6timo global, mas o que nor-
malmente encontram sdo 6timos locais. Além disso, existe uma grande dificuldade por otimizar
varidveis discretas ou inteiras nessas formulacdes classicas. E por isso que uma alternativa pro-
missora € a do uso de métodos meta-heuristicos. Para uma andlise de mais das meta-heuristicas
aplicadas ao problema de FPO existentes na literatura, pode se consulto o estudo de Frank,
Steponavice e Rebennack| (2012b).

2.3.2.1 Meta-heuristica Algoritmo Genético

A meta-heuristica AG foi a primeira que foi aplicada na literatura na resolu¢ao do problema
do FPO.

Em Ibal (1994) apresenta-se a primeira tentativa de solu¢ao ao problema do FPO por uma
meta-heuristica, usando-se um AG modificado para o caso do FPO reativo e otimizando va-
ridveis discretas de taps de transformadores, chaveamentos shunt e posi¢des de reguladores de
tensdo. As modificacdes feitas foram a de usar mais de uma fungao objetivo no processo de
minimizagdo, usar varidveis discretas nos genes dos cromossomos, o uso de um operador base-
ado em regras “SE-ENTAQ” e de um operador que gera descendentes a partir de dois ou mais
pais. O autor testou o método em sistemas de 51 e 224 barras. O método nao € tao rapido como

os métodos cldssicos para resolver sistemas de grande escala, mas o autor ressalta que avangos
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computacionais podem eliminar esse defeito no futuro.

Em Lai et al.| (1997) apresenta-se um método baseado no AG melhorado para a resolucao do
FPO baseado numa codificacao hierdrquica dinamica. As varidveis de controle sdo a poténcia
ativa gerada, tensdo nas barras, taps dos transformadores e chaveamentos shunt, codificados de
forma bindria. O autor testou o método no sistema IEEE de 30 barras e obteve uma melhor
solucdo do que em (LEE; PARK; ORTIZ, |1985).

Em Numnonda e Annakkage (1999) é apresentada uma aplicacdo ao FPO para o uso em
mercados elétricos spot de um AG simples e de f4cil implementacdo. A funcdo objetivo € de
maximizar os beneficios comuns dos participantes, sujeito as restricoes da rede e as restri¢des
de fluxos de linha. Os autores testaram o algoritmo num sistema de 17 barras, mostrando que

os resultados obtidos sdo consistentes com o comportamento de mercados tipicos.

Em Bakirtzis et al.|(2002)) apresenta-se um AG aprimorado que otimiza varidveis continuas
e discretas num FPO. A manipulagcdo das infactibilidades operacionais tais como os limites
das linhas, magnitudes das tensdes de barra e capacidades dos geradores sdo penalizadas na
funcdo objetivo. As varidveis de controle sdo a poténcia ativa gerada, tensdo nas barras, taps
dos transformadores e chaveamentos shunt, codificados de forma binaria. Os autores testaram o

método nos sistemas IEEE 30 e IEEE RTS96, executando o algoritmo 20 vezes para cada caso.

Em Abido (2004) € usado um AG multiobjetivo chamado Algoritmo Genético de Orde-
namento Nao-Dominado (AGOND) para o FPO de despacho econdmico e ecoldgico. Neste
problema, sdo usadas duas func¢des objetivo, de custo de combustivel de geradores e de impacto
ambiental. O algoritmo utiliza um mecanismo de conservacdo da diversidade para encontrar

solucdes de Pareto 6timas.

Em Osman, Abo-Sinna e Mousa (2004) € apresentado um AG em duas fases para resolver o
FPO usando também codificag¢do bindria nas varidveis de controle. A primeira fase consiste em
partir de uma populacgdo aleatéria e obter uma populagdo com penalidades menores a um limiar
desejado, usando a “reparacdo de individuos” que repara solugdes infactiveis e conferindo a
cada iteracdo as penalidades. Na segunda fase € utilizado um AG elitista o qual encarrega-se de
obter a solugdo 6tima global, nesta fase também € usada a “reparac@o”. Os autores testaram o

método em sistemas de 6 barras. Os resultados obtidos foram razoaveis.

Em Kumari e Maheswarapu (2010) € utilizado um AG aprimorado multiobjetivo usando o
fluxo de poténcia quadratico desacoplado. Os objetivos otimizados sdo custo de combustivel,
perdas nas linhas e indice de aprimoramento de estabilidade de tensdo usando dois ou até trés
objetivos por vez. As varidveis otimizadas foram tensdes nas barras, geracdo de poténcia ativa,
taps dos transformadores e reatincias shunt codificadas de forma bindria. Os autores testaram
o método com o sistema IEEE de 30 barras. Os resultados obtidos foram melhores dos obtidos

com uma abordagem usando a dupla AEP — Légica Nebulosa (LN) em Dutta e Sinha (2006).
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2.3.2.2 Meta-heuristica Algoritmo de Evolugdo Diferencial

Em|Abou, Abido e Spea|(2010) € utilizado um algoritmo de evolu¢do diferencial (ED) para
resolver o FPO ativo-reativo usando como varidveis de controle as tensdes e geracdo de poténcia
ativa nas barras geradoras como varidveis reais € os taps dos transformadores e chaveamentos
shunt como varidveis discretas. Os objetivos de otimizacao foram minimizagdo de custo de
combustivel, perfil de tensdo, aprimoramento da estabilidade de tensdes. Os autores testaram
seu método no sistema IEEE de 30 barras com bons resultados ao respeito de heuristicas e

meta-heuristicas classicas de acordo a literatura consultada.
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3 INTRODUCAO AS META-HEURISTICAS
3.1 INTRODUCAO

A definicdo do termo “meta-heuristicas”, permite entender que estas sao métodos de solu-
cdo para problemas complexos ou de tempo computacional ndo deterministico que combinam
a interacdo entre procedimentos de melhoria local com estratégias de alto nivel para criar um
processo que possua a capacidade de escapar de 6timos locais e realize uma busca robusta da
solugdo 6tima dentro do espacgo de solucdo do problema (GENDREAU; POTVIN, 2010).

Embora as meta-heuristicas por elas mesmas nao podem certificar que a solugao 6tima foi
encontrada, elas podem fornecer solugdes de boa qualidade em problemas onde procedimentos
de otimizagdo exatos t€ém problemas de convergéncia ou que ndo podem encontrar solugdes de
qualidade préximas as solug¢des das principais meta-heuristicas, particularmente em problemas
do mundo real, os quais frequentemente t€ém altos niveis de complexidade. Como os métodos
de otimizacdo exatos podem encontrar o 6timo global, estes podem ser usados para certificar
a qualidade das solucdes obtidas das meta-heuristicas em problemas de menor complexidade.
Em base a certificacdo em problemas de menor complexidade, as meta-heuristicas podem ser

escaladas para resolver problemas de maior complexidade.

3.2 META-HEURISTICA ALGORITMO GENETICO

Esta foi a primeira meta-heuristica proposta na literatura e pertence ao campo da compu-
tacdo evoluciondria. Baseia-se em conceitos de evolugao por sele¢do natural de acordo com a
teoria de Darwin| (1859)), genética populacional (geréncia e frequéncia genética) e no entendi-
mento mendeliano (MENDEL! [1866) de estruturas (cromossomos, genes e alelos) e mecanis-
mos (recombinacdo e mutacdo). A implementagdo dessas ideias é muito simplificada para sua

facil implementagdo computacional e € uma sintese da evolugdo bioldgica.

Holland| (19735)) introduziu o algoritmo genético (AG) no seu livro Adaptation in Natural
and Artificial Systems como um método para realizar amostragem de hiperplanos. A partir da
década de 80 ele comegou a ser usado em processos de maximizagdo de fungdes complexas
com muita frequéncia. Esta otimizacdo € realizada por meio da codificagdo das varidveis a
serem otimizadas em cadeias bindrias como genes, representando um cromossomo, o conjunto
de genes que armazena uma solu¢do completa ao problema. Estes cromossomos sdo agrupados

em uma populacio e mediante a manipulacdo das cadeias bindrias mediante os operadores de
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recombinacdo e mutacido na populagdo € que os cromossomos “evoluem” imitando evolugdo

em populagdes naturais.

Mais detalhadamente, a meta-heuristica AG consta dos seguintes componentes:

e Populacao: Conjunto total de cromossomos ou de solugdes completas armazenados por
iteragdo, ou também chamada de geracdo. A cada iteracdo do AG sdo gerados novos
cromossomos com base nos cromossomos da geracdo anterior. Dependendo da estratégia
evolutiva, os novos cromossomos podem substituir total ou parcialmente os individuos da

iteracao anterior.

e Cromossomo: Representa uma solu¢do completa do problema a ser resolvido e ¢ mem-
bro da populacdo. Sua aptiddo € obtida pela avaliacdao da fun¢do objetivo. Quanto maior
aptiddo tenha, maiores chances tem de se reproduzir. A reproducdo dos cromossomos €
dada pelo processo de recombinagdo no qual dois ou mais cromossomos geram “filhos”,
os quais apos serem criados podem sofrer mutacdes para aumentar a diversidade. Os

novos cromossomos criados podem ser mais ou menos aptos do que seus “pais’.

e Gene: Unidade fundamental do cromossomo, representa cada uma das varidveis armaze-
nadas num cromossomo. Normalmente um cromossomo contém dois ou mais genes, 0s
quais na formulacdo inicial do AG eram inteiramente bindrios, mas apds algum tempo,

eles passaram a ser representados por valores inteiros e reais.
A estrutura da meta-heuristica AG assume a forma mostrada no Algoritmo(I] a seguir.

3.2.1 Selecao

A selecdo num AG tem como objetivo eleger os cromossomos a serem reproduzidos para a

geracdo de “filhos”. A ideia geral € que os individuos com maior aptiddo gerem mais filhos.

A proposta inicial de selegdo foi de forma proporcional de acordo com (21).

D — Ncf (x;) @10

Nc
Z,’: 1 f (X,‘)
Em (21), D; é o niimero de descendentes que o cromossomo i deve gerar, N¢ € o tamanho

da populagdo e f(x;) é o valor de aptiddo do cromossomo 1.

Os valores obtidos de D; normalmente ndo sdo inteiros e pelo qual ao ser arredondados, a
soma desses valores dificilmente corresponde a N¢, motivo pelo qual € aplicado um método da

roleta com esses valores.
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Algoritmo 1 Algoritmo genético completo.

1: Escolher aleatoriamente Nc cromossomos no espago de busca para formar
a populagdo inicial;

2: Avaliar a fungdo objetivo dos N¢ cromossomos escolhidos;

3: Repetir

4: Para cada par de filhos F; e F, a serem gerados fazer:

5: Selecionar por torneio ou por roleta dois pais P e P;

6: Gerar um numero aleatdrio r; entre 0 e 1;

7: Se r; for menor que a probabilidade de recombinagdo p, entdo:

8: Fazer a recombinagio entre os dois pais gerando os filhos F)
e F;

9: Senao

10: Copiar diretamente os pais P; e P, nos filhos F] e F>;

11: Fim Se

12: Gerar dois numeros aleatodrios f; e fp entre 0 e 1;

13: Set; ou f, for menor que probabilidade de mutagdo p,, entdo:

14: Aplicar mutacdo no filho correspondente;

15: Fim Se

16: Fim Para

17: Avaliar a fungdo objetivo de todos os filhos;

18: Introduzir os melhores filhos na populagdo atual de acordo ao

critério escolhido;
19: Até o critério de parada for satisfeito
20: Retornar o melhor individuo e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (REEVES| 1997).

Uma alternativa de selecdo mais recente € a de selecdo por torneio. Nesta proposta de
selecdo sdo realizados n torneios, de acordo com a quantidade de individuos. Cada torneio é
realizado entre dois ou mais cromossomos escolhidos aleatoriamente entre a populacao atual. O
ganhador de cada torneio é o que tem melhor aptidao entre os participantes escolhidos e passa

para a fase de recombinac¢do junto com os outros ganhadores.

3.2.2 Recombinaciao

Uma vez que dois ou mais “pais” foram escolhidos pelo processo de selecdo, € realizada a
recombinacao entre eles para gerar dois filhos de acordo com a probabilidade de recombinagdo
pr. O valor atribuido a essa probabilidade normalmente se encontra entre 0,7 e 0,95 e também

pode variar dentro do processo evolutivo.

No caso de cromossomos bindrios, esta pode ser realizada pela recombinacdo em um ou
dois pontos. Na Figura [5| mostra-se um exemplo de recombinagdo a um ponto e na Figura [

mostra-se um exemplo de recombinagdo a dois pontos.
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Figura 5 - Recombinagio a um ponto na meta-heuristica AG.

Py 1101|0010 F; 1101|1001
P, 01101001 F, 0110[0010

Fonte: Elaboracao do autor.

De forma andloga pode ser usado a recombinacao a dois pontos:

Figura 6 - Recombinagio a dois pontos na meta-heuristica AG.

Py 111000111000 F; 1100[/0110[1000
P, 0011]0110J1111 F, 0011]0011|1111

Fonte: Elaboragdo do autor.

Existem mais propostas de recombinacdo, mas as acima mencionadas sio as de uso mais

comuim.

No caso de varidveis continuas, o operador de recombinagdo pode ser aplicado de forma
andloga a mostrada nas Figuras [5|ou[6] operando os genes nos cromossomos ou fazendo opera-

coOes aritméticas entre os valores dos pais.

3.2.3 Mutacao

Ap6s a aplicagdo do operador de recombinacdo, € aplicado o operador de mutacao de acordo
com a probabilidade de mutagdo p,,. O valor atribuido a essa probabilidade normalmente € entre
0,01 e 0,05.

Esta € realizada para sistemas de codificacdo bindrios, normalmente, escolhendo aleatoria-

mente bits dos filhos gerados e invertendo esses bits como se mostra na Figura[7]

Figura 7 - Mutag@o na meta-heuristica AG.

F; 110001101000 F{ 111001100000
F 001101101111 F; 001111101110

Fonte: Elaboracdo do autor
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No caso de varidveis continuas, o operador de mutacdo pode ser utilizado trocando as varid-
veis por nimeros aleatdrios, adicionando ou subtraindo um valor pequeno ou multiplicando-as

por algum fator de acordo com o tipo de problema.

3.3 META-HEURISTICA ALGORITMO DE BUSCA DISPERSA

A meta-heuristica algoritmo de busca dispersa (ABD) foi introduzida por |Glover (1977)
como uma heuristica para programacgdo inteira e encontra-se no campo da computagdo evolu-
ciondria. Seu autor também propds a meta-heuristica Busca Tabu, baseando-se nas mesmas
formulagdes de problemas. Seu uso ndo foi muito frequente na litura até a década de 90 em
que foi reintroduzida (RESENDE et al., 2010). O objetivo desta meta-heuristica é de manter
solucdes diversas e de boa qualidade fazendo pouco uso da aleatoriedade. A estratégia desta
meta-heuristica consiste em manipular subconjuntos do conjunto disperso R para obter novas
solugdes, as quais passam por um processo de aprimoramento local e logo esse conjunto é

atualizado com as melhores solugdes.

O algoritmo comec¢a com um conjunto de solugdes aleatorias P, do qual as soluc¢des contidas
nele passam por um processo de melhoria local. Logo, a metade das solugdes requeridas pelo
conjunto disperso R sdo retiradas de P, sendo as escolhidas aquelas de melhor qualidade. No
seguinte passo, sao retirados um a um os individuos de P com maior distancia euclidiana total
as solucdes em R, até completar esse conjunto. Depois sdo gerados subconjuntos de R de
dimensdo n sem repeti¢cdo, comumente de dimensao dois, e os elementos desses subconjuntos
sdo recombinados e armazenados em (). As recombinagdes normalmente sdo combinacdes
lineares entre os elementos dos subconjuntos. Apds isso cada uma das novas solucdes em
Q passa por um processo de melhoria local. Finalmente o conjunto disperso R € atualizado
tomando elementos de Q e R de acordo com algum critério escolhido e repete-se o processo de
criacdo de novas solu¢des recombinadas com base em subconjuntos. Os principais conjuntos

de solucdes sdo os seguintes:

e Conjunto diverso P: Este conjunto € o repositério de solu¢des do conjunto de referéncia
R. Este conjunto € inicializado com solu¢des geradas por alguma heuristica o qual passa

por um processo de melhoria local para obter solu¢des de melhor qualidade;

e Conjunto de referéncia R: Este conjunto contém as solucdes de melhor qualidade ge-
radas por P, assim como as solucdes com maior distdncia a P e as melhores solugdes
encontradas pelo processo de recombinacao do conjunto Q. Este conjunto é chave para

que o ABD tenha um bom desempenho;

e Conjunto de solu¢oes recombinadas Q: Este conjunto € criado a partir da recombinac¢io

das solugdes contidas em P com dimensdo de subconjuntos varidveis. A forma em que



3.4 META-HEURISTICA ALGORITMO DE RECOZIMENTO SIMULADO 46

estas solucdes recombinadas sdo geradas é também chave para o desempenho do ABD.

Na Figura[8|é mostrada, de forma esquematica, a forma de funcionamento da meta-heuristica
ABD.

Figura 8 - Diagrama da meta-heuristica ABD.

Método de geragao Repetir até |P|=Tamanho(F;5\\
por diversificagdo O O OO

4@_. Melhoria 4@__,
Local Q%QC%O

v
Combinagao de OO
solugdes O

SOOI (>

subconjuntos

Melhoria Atuallzagao do
% Local —’O—’conjunto de referéncia

Conjunto de Referéncia

Parar se ndo houver
novas solugdes

Fonte: Adaptado de (GENDREAU; POTVIN, [2010).

De forma esquematica, a meta-heuristica ABD assume a forma mostrada no Algoritmo @

3.4 META-HEURISTICA ALGORITMO DE RECOZIMENTO SIMULADO

A meta-heuristica algoritmo de recozimento simulado (ARS) introduzida em |Kirkpatrick,
Gelatt e Vecchi (1983) pertence ao campo de otimizacdo estocéstica, desenvolvida para a mi-
nimizacao global de funcdes e e uma adaptacdo do algoritmo de Monte Carlo de Metropolis-
Hastings. Esta meta-heuristica foi ideada para a otimizac¢ao de varidveis continuas, mas também
tem sido aplicada em problemas com varidveis discretas. Esta inspira-se no processo de recozi-
mento na metalurgia, na qual um metal é esquentado e logo controladamente esfriado, para que

os cristais dentro do material aumentem de tamanho e assim reduzir os defeitos dele. Este pro-
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Algoritmo 2 Algoritmo do busca dispersa completo.

1: Escolher aleatoriamente Np solugdes do problema no conjunto diverso P;

2: Avaliar a fungdo objetivo das solugles em P;

3: Fazer busca local em torno das solugbes em P para obter melhores
solugdes;

R ~ . A .
4: Mover as —— melhores solugdes de P ao conjunto de referéncia R;

5: Para cada solugdo R; faltante em R para atingir N elementos fazer:
6: Procurar a solugdo P; em P que tenha a maior dist&ncia euclidiana a
todas as solugdes em R;
Mover a solugdo P; de P a R;
8: Fim Para

9: Repetir

10: Para cada subconjunto R; em R, contendo n solugdes fazer:

11: Recombinar os elementos do subconjunto R; e adicionar as
solugdes recombinadas ao conjunto Q;

12: Fim Para

13: Fazer busca local em torno das solugbes em (O para melhora-las;

14: Fazer um processo de selegdo entre R e Q para determinar os
elementos do novo conjunto de referéncia R;

15: Esvaziar todos os elementos de Q;

16: Até o critério de parada for satisfeito
17: Retornar a melhor solugdo do conjunto R e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (FLEURENT et al., [1996).

cesso aumenta a maciez e durabilidade do material. Na prética, esta meta-heuristica faz muito

uso da aleatoriedade e converge muito lentamente.

O procedimento que segue o algoritmo comeca quando € escolhida uma solucao inicial
Sc. Logo comeca um processo de busca local no qual é gerada uma solug¢do vizinha Sy, a
qual substitui a S¢ caso for melhor que ela, ou caso P, seja maior a um nimero aleatério com

distribui¢c@o uniforme entre O e 1.

. e(f(Sc)T—Cf(Sv)>

(22)

Como a temperatura Tc comeg¢a com um valor muito alto, P, vai tender a 1 nas primeiras
iteragdes do algoritmo. Isso significa que vai ser muito comum trocar S¢ por soluc¢des piores que
ela no comeco do algoritmo, mas a medida em que 7¢ vai-se reduzindo, sé melhores solucdes

vizinhas serdo aceitas.

Ap6s a tomada de decisdo, o parametro T¢ € multiplicado por um coeficiente de reducdo o.

Ict = alc (23)
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Este algoritmo € altamente sensivel a escolha do parametro 7¢ e na prética, sua convergéncia

¢ muito lenta. A estrutura da meta-heuristica ARS mostra-se no Algoritmo 3] a seguir.

Algoritmo 3 Algoritmo do recozimento simulado completo.

1: Criar uma solugdo inicial S¢ de forma aleatéria ou por meio de uma
heuristica;

2: Avaliar a fungdo objetivo da solugdo inicial Sc;

3: Copiar a solugdo inicial S¢ como a solugdo incumbente Sp;
4: Selecionar a temperatura inicial T¢;

5: Repetir

6: Criar uma solugdo vizinha a S¢c em Sy;

7: Avaliar a fungdo objetivo de Sy;

8: Multiplicar a temperatura 7¢ por um coeficiente de redugdo o;
9: Se a fungdo objetivo de Sy for menor & de Sc entdo:

10: Copiar Sy em Sc;

11: Se a fungdo objetivo de Sy for menor & de Sy entdo:
12: Copiar Sy em Sp;

13: Fim Se

f(Sc) —f(Sv)

14: Senao Se e< Tc ) > U(0,1) entao:

15: Copiar Sy na solugdo corrente Sc;

16: Fim Se

17: Até o critério de parada for satisfeito

18: Retornar a solugdo incumbente Sp e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, |1983).

3.5 META-HEURISTICA ALGORITMO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL

A meta-heuristica ED foi introduzida por Storn e Price (1995) como um algoritmo baseado
numa populagdo para a busca estocastica num espago de busca continuo. Ao ser introduzido,
seus autores compararam-na com versoes modificadas da meta-heuristica ARS e concluiram
que a meta-heuristica ED convergia mais rapido e com maior qualidade. As principais vantagens
desta s@o o uso de apenas trés parametros para calibrar, o que facilita sua aplicacao em diversos

problemas e sua rdpida convergéncia.

Esquematicamente, a meta-heuristica ED assume a forma mostrada no Algoritmo 4]

3.5.1 Recombinacio

Na meta-heuristica ED, as novas solugdes sdo obtidas pelo operador de recombinacdo, o

qual recombina uma solucao da populacdo com um vetor de mutag@o gerado pela equaciao (24).

Vizsl—l—F(Sz—S3) (24)
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Algoritmo 4 Algoritmo evolugdo diferencial completo.

1:

o o0

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

A ol

Escolher aleatoriamente Ng solugdes no espago de busca para formar a
populacdo inicial;
Avaliar a fungdo objetivo das Ng solugdes escolhidas;
Repetir
Para cada solugdo S; da populagdo fazer:
Copiar o contetdo de S; na solugdo candidata Cj;
Selecionar aleatoriamente trés solugdes S, S» e S3 da populagéo;
Criar o vetor de mutagdo V; usando as solugles aleatdrias de
acordo com (24);
Para cada dimensdo j de C; fazer:
Gerar um nimero aleatdério f; entre 0 e 1;
Se #; for menor que a probabilidade de recombinacéo p, entao:
Substituir Cl-] por Vi];
Fim Se
Fim Para
Avaliar a fungdo objetivo de Ci;
Se a funcdo objetivo de C; for menor a de S; entao:
Copiar C; em §;;
Fim Se
Fim Para
Até o critério de parada for satisfeito

20: Retornar a melhor solugdo e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (STORN; PRICE, |1997).

Em (24), V; é o vetor de mutacdo, F é uma constante entre 0,4 e 1 que determina a amplifi-

cacdo da variacao diferencial e S1, S» e S3 sdo solucdes da populagdo escolhidas aleatoriamente

e sem repeticao.

Na Figura [9 ilustra-se a interpretagdo grafica da equacdo (24) em duas dimensdes, na qual

v € uma combinagao linear entre os vetores x,, G, X,,G € Xr; g de acordo com a notagio usada

pelos autores.
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Figura 9 - Mutagdo na meta-heuristica ED.

X2

A

F(Sz-S:)

Minimo Global

Vi=S1+F(S2-Sz)

> X4

Fonte: Adaptado de (STORN; PRICE; [1995).

Outra possivel féormula que merece meng¢do para realizar a mutagdo € dada por:

Vi = Sglobal + F (S1+82 — 83 — S4) (25)

Em (@, Salobal € @ melhor solugio da populagdo € Sy, Sz, §3 € S4 sdo solugdes da populagdo

escolhidas aleatoriamente e sem repeticao.

Uma vez criado o vetor V; € realizada a opera¢do de recombinacdo. Nesta operacdo sao
copiados, dimensao por dimensao, os elementos de V; na solucao candidata C; de acordo com a

probabilidade de recombinacio p;.

3.6 META-HEURISTICA ALGORITMO DO ENXAME DE PARTICULAS

A meta-heuristica algoritmo do enxame de perticulas (AEP) foi proposta por Kennedy e
Eberhart (1995) como um algoritmo de inteligéncia de enxame para a otimizag¢do de funcdes
nao-lineares baseado no comportamento do vdo das aves e do nado dos peixes. No artigo
introdutorio € testado na funcdo de referéncia F6 de Schaffer. O objetivo do algoritmo € de
que todas as particulas encontrem o 6timo global num espaco multidimensional, atribuindo as
particulas em posi¢des aleatdrias, velocidades em dire¢des iniciais aleatdrias. Na execugdo do
algoritmo as velocidades das particulas sdo atualizadas com base na posicao da melhor posi¢cdo

encontrada e na melhor posicdo conhecida pela particula correspondente de forma ponderada.
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Ao final do algoritmo as particulas terdo convergido ao 6timo global ou a muitos outros 6timos

locais.

e Enxame: Conjunto total de particulas ou populaciao no algoritmo ou conjunto de propos-
tas de solugdo. Ele € inicializado de forma aleatéria mas a medida em que avanca o algo-
ritmo, as fungdes objetivo das particulas contidas nele vao-se aprimorando. O tamanho do
enxame tem um grande impacto na convergéncia do algoritmo e existe a recomendagao

de usar um tamanho de enxame de 40 particulas.

e Particula: Representa uma solucido completa do problema a ser resolvido e € a unidade
basica da populagcdo. No processo de otimizagdo sdo armazenadas as posicdes conhecidas
por cada particula e a melhor posic¢ao global, as quais sd@o usadas no célculo das veloci-
dades destas. Um problema conhecido do AEP é que o célculo de velocidades muito
grandes ocasiona que as posi¢des atualizadas saiam do espago de busca, tendo assim que

remapear essas posigoes.

De forma esquemitica, a meta-heuristica AEP pode ser observada no Algoritmo 5]

Algoritmo 5 Algoritmo do enxame de particulas completo.

1: Escolher aleatoriamente Np particulas no espago de busca para formar o
enxame;

2: Escolher aleatoriamente as velocidades V para as Np particulas;

3: Avaliar a fung&do objetivo das Np particulas escolhidas;

4: Guardar a posigdo da melhor particula no enxame em Pgiypu;

5. Guardar as posigdes atuais de todas as particulas em P"" que
representa a melhor posigdo conhecida por cada particula;

6: Repetir

7: Para cada particula P, fazer:

8: Atualizar a velocidade da particula V; de acordo com (26];

9: Atualizar a posig8o da particula P, de acordo com (27);

10: Se a fungdo objetivo de P for menor que a de Pimelhor entiao:

11: Copiar P; em P{”elhor;

12: Se a fungdo objetivo de P, for menor que a de Py, €ntdo:

13: Copiar P em Pgippar;

14: Fim Se

15: Fim Se

16: Fim Para

17: Atéo critério de parada for satisfeito
18: Retornar a melhor particula Py, € sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (KENNEDY] 1997).
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3.6.1 Calculo das velocidades

O cdlculo das velocidades determina a direcdo em que as particulas se movem. Existe um
valor de velocidade distinto para cada dimensdo de cada particula. Estes sdo calculados da

seguinte maneira:

Vi(t + 1) = wVi(t) + U (0, 1) (P — P(t)) + c2U (0, 1) (Pyropar — Pi(t)) (26)

Em , Vi(t+1) é anova velocidade da particula i, w é o coeficiente de peso da velocidade
atual, V;(r) € a velocidade atual, ¢ e ¢, s@o os coeficientes de peso para a melhor posi¢ao da
particula encontrada e a melhor posi¢do global, P;(¢) é a posi¢cdo da particula i no tempo ¢,
Pi'”elh(” € a melhor posi¢ao encontrada pela particula i, Pyjopq € @ melhor posi¢do encontrada no

enxame, U (0, 1) ¢ um niimero aleatério com distribuicao uniforme entre O e 1.

Pi(t+1)=PB(t)+Vi(z) 27)

Em (27), Pi(t+ 1) é a nova posigéo da particula .
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4 META-HEURISTICA DOS FOGOS DE ARTIFICIO DE BUSCA DINAMICA
COM MUTACAO DE COVARIANCIA

4.1 INTRODUCAO

A proposta de solucdo ao problema do FPO desenvolvida neste trabalho € pela meta-
heuristica dos Fogos de Artificio de Busca Dinamica com Mutag¢ao de Covariancia (AFABDMC)
(YU; KELLEY; TAN, 2015) desenvolvida originalmente para otimizacdo numérica sem restri-
coes, a qual aprimora alguns operadores da meta-heuristica dos Fogos de Artificio de Busca
Dinamica (AFABD) (ZHENG et al., 2014), que por sua vez atualiza alguns dos operadores
da meta-heuristica dos Fogos de Artificio Aprimorada (AFAAp) (ZHENG; JANECEK; TAN,
2013)), que € a atualizagdo da meta-heuristica dos Fogos de Artificio (AFA) (TAN; ZHU,[2010)

mais aceita e mais usada como base para outras atualizacdes nos operadores.

A meta-heuristica AFABDMC de modo similar a meta-heuristica AFA est4 inspirada na
explosdo dos fogos de artificio reais, onde o céu corresponde ao espaco de busca e os fogos de
artificio e suas faiscas correspondem as posi¢des no céu onde a solug@o 6tima € procurada por

meio de vdrias iteragdes ou “explosdes’.

Mais detalhadamente, a meta-heuristica AFA consta dos seguintes componentes:

e Fogos de Artificio: Sdo os centros das explosdes ou os lugares do espaco de busca
que sao deslocados em algumas dimensdes para gerar novas solu¢des. Os parametros a
controlar na explosdo destes sdo as amplitudes das explosdes e a quantidade de faiscas
geradas por estas. Quanto melhor for a funcdo objetivo de um fogo de artificio, menor
serd a amplitude da explosdo e maior serd a quantidade de faiscas de explosdo geradas,
melhorando assim a busca local, e ao contrario, quanto pior for a funcdo objetivo deste
fogo de artificio, maior serd a amplitude de explosdo e menor serd a quantidade de faiscas

geradas, melhorando a busca global.

e Faiscas de Explosao: Sio solugdes do problema geradas a partir da explosao ou deslo-
camento da posicao dos fogos de artificio. Estas sdo candidatas a converter-se em fogos

de artificio na seguinte explosdo de acordo com o critério de selecdo.

e Faiscas Gaussianas: S3do solugdes do problema geradas a partir da explosdo ou des-
locamento da posi¢do dos fogos de artificio, mas com critérios distintos das faiscas de

explosdo. Seu objetivo € melhorar a busca global.
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Na Figura|l0|observa-se que um fogo de artificio com boa funcao objetivo, idealmente terd
um maior nimero de faiscas em uma menor amplitude de explosao, enquanto que um fogo de
artificio com ma fun¢do objetivo, idealmente terd um menor nimero de faiscas em uma maior

amplitude de explosdo.

Figura 10 - Ideia central da meta-heuristica AFA.
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Fonte: (TAN; ZHU, 2010).

4.2 ESTRATEGIA FUNDAMENTAL DA META-HEURISTICA AFABDMC

Como a meta-heuristica AFABDMC ¢ o resultado da atualizacdo dos operadores da meta-
heuristica AFA em outras meta-heuristicas intermediarias, foi considerado conveniente detalhar

cada uma delas para entender o processo e motivo da atualizacdo dos operadores originais.

4.2.1 Meta-heuristica Algoritmo dos Fogos de Artificio

A meta-heuristica AFA foi proposta como um algoritmo de inteligéncia de enxame para a
otimizacao global de fungdes complexas inspirada na explosdo de Fogos de Artificio no céu.
Para provar sua efetividade na otimizacdo de fun¢des complexas, os autores compararam-na
com o Algoritmo do Enxame de Particulas Padrao 2007 (BRATTON; KENNEDY/ 2007) e
o Algoritmo do Enxame de Particulas Clonal (TAN; XIAO, 2007) utilizando as funcdes de
referéncia: Sphere, Rosenbrock, Rastrigin, Griewank, Ellipse, Cigar, Tablet, Schwefel e Ackley.

Nesta comparacdo foram usadas 30 dimensdes nas fungdes mencionadas, com 6timo global
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na origem de coordenadas. Os resultados dos testes provaram que a meta-heuristica dos fogos
de artificio atingia o minimo global mais rapidamente e com maior exatiddo do que as outras

duas meta-heuristicas nas nove fun¢des de referéncia testadas (TAN; ZHU, 2010).

A ideia fundamental da meta-heuristica AFA € que quando um dos fogos de artificio ex-
plode, aparecem faiscas de explosdo ou novas solucdes em torno da sua localizacdo, ou seja,
com deslocamentos aleatorios. O processo da explosdo pode ser tratado como uma busca global
quando a amplitude da explosao é grande e uma busca local quando a amplitude de explosao
¢ pequena. A meta-heuristica AFA utiliza uma populagdo base de fogos de artificio de tama-
nho Nr com dimensdo D, que na primeira iteracdo € aleatria. Cada um dos fogos de artificio
explode com amplitude de explosao e numero de faiscas geradas de forma proporcional a avalia-
cdo da funcdo objetivo, sendo também criadas faiscas gaussianas para intensificar a busca global
e finalmente é guardada a melhor faisca e sdo escolhidas (Nr-1) faiscas usando uma estratégia
de selecdo baseada na maximizacao da distincia entre as faiscas para formar a populacdo base

seguinte de N fogos de artificio para as seguintes iteracoes.

A estrutura geral meta-heuristica AFA assume a forma mostrada no Algoritmo|[6] a seguir.

Algoritmo 6 Algoritmo dos fogos de artificio completo.

1: Escolher aleatoriamente Nr fogos de artificio no espago de busca para
formar a populagdo base;
2: Avaliar a fungdo objetivo dos Nf fogos de artificio escolhidos;
3: Repetir
: Calcular o nimero de faiscas de explosfo S; de acordo com (28) e

(29D ;

5: Calcular a amplitude de explosdo A; de cada fogo de artificio de
acordo com (30 ;

6: Para cada fogo de artificio X; fazer:

7 Gerar §; faiscas de explosdo com amplitude A; de acordo com o
algoritmo [7];

8: Fim Para

Gerar Ng faiscas gaussianas de acordo com o algoritmo [§;

10: Avaliar a fungdo objetivo de todas as faiscas geradas;

11: Guardar o melhor individuo para a seguinte geragdo;

12: Escolher (Np-1) individuos entre o resto de faiscas utilizando a

equacdo (B32);
13: Até o critério de parada for satisfeito
14: Retornar o melhor individuo e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (TAN; ZHU, [2010).

4.2.1.1 Faiscas de explosdo

As faiscas de explosdo representam novas solucdes e sdo geradas pela explosdo dos fogos

de artificio da populacao base. Para gera-las € preciso calcular os parametros de nimero de fais-
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cas de explosdo geradas por fogo de artificio S; e a amplitude de explosdo do fogo de artificio
A;. Por definicdo, a meta-heuristica AFA € apresentada para um processo de minimizacdo da
funcgdo objetivo. A ideia do cdlculo do ndmero de faiscas de explosdo é que esta favoreca o me-

lhor fogo de artificio, concedendo-lhe um maior nimero de faiscas de explosdo do que os piores.

Ymax _f(xi) +£

Si=N
Ezi\]:pl (Ymax - f(xl)) + €

(28)

Em (28), S; é o nimero de faiscas de explosdo geradas pelo fogo de artificio i, Ng € o
numero total de faiscas de explosdo geradas por iteracdo, mas como serd indicado na equagao
(29), essa constante pode mudar pela normalizagdo do nimero de faiscas de explosao, ¥y € 0
pior valor da funcdo objetivo da populacdo atual de fogos de artificio, sendo em um problema
de minimiza¢do o maior valor da fungdo objetivo da populacio de fogos de artificio, f(x;) é
a avaliacdo da func¢do objetivo do individuo x;, € € uma constante de valor muito baixo, para

impedir o denominador se tornar zero e Nr é o nimero de fogos de artificio.

Para evitar o efeito de dominancia das melhores solucdes e evitar que as piores solugdes nao
gerem faiscas de explosdo, € introduzida uma regra para limitar os valores maximo e minimo

de nimero de faiscas de explosdo geradas por fogo de artificio (29):

arredondar(aNEg) se S; < aNg
Si= arredondar(bNEg) se S; > bNg (29)
arredondar(S;) em outro caso
Em (29), a € uma constante para regular o minimo nimero de fafscas geradas por fogo de
artificio e b € uma constante para regular o maximo.

A ideia do cédlculo da amplitude de explosdao S; é que enquanto melhor for uma solugao,
menor serd a amplitude de explosdo para favorecer a busca local, e no caso das piores solucoes,

sua amplitude de explosao € maior para favorecer a busca global de solucdes.

A=A f(xi) = Ynin+€ (30)

Zﬁvjl (f(xz) - Ymin) +€

Em , A; é a amplitude de explosio do fogo de artificio i, A é a amplitude maxima de
explosao dos fogos de artificio, Y;,i, € o melhor valor da fun¢do objetivo da populacdo atual de
fogos de artificio, em um problema de minimizag¢do, esse valor corresponde ao menor valor da
fun¢do objetivo dos fogos de artificio, f(x;) é a avaliagéo da fungdo objetivo do individuo x;,

€ é uma constante de valor muito baixo para impedir o denominador se tornar zero e Ny € o
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nimero de fogos de artificio.

Uma vez calculados estes parametros, as faiscas de explosao sdo criadas copiando o fogo de
artificio base X; e deslocando k dimensdes aleatérias, multiplicando-as por um nimero aleato-
rio com distribui¢@o uniforme com valores entre —1 e 1 (U(—1, 1)) e pela amplitude de explosdo
correspondente A ;. Como serd explicado mais adiante, esta estratégia cria fafscas a uma distan-
cia constante do fogo de artificio em todas as dimensdes escolhidas, o que reduz a capacidade

de busca local. Essa estratégia ¢ mostrada na Figura[I1]

Figura 11 - Faiscas de explosdo na meta-heuristica AFA.

— | s

Fonte: (TANL2015)).

ApOs a explosdo, a estratégia de mapeamento assegura que todas as faiscas geradas fiquem
dentro do espaco de busca factivel. Esta é aplicada quando for detectado que alguma dimensao

de uma das faiscas saiu do espaco de busca e € aplicada a seguinte férmula:

XF =X} i+ 1XF % (X — X)) 31)

min

Em 1| Xik é a dimensdo k da faisca i que saiu do espaco de busca, XX & o limite inferior

min

da dimensdo k do espaco de busca, X*

max © 0 limite superior da dimensao k do espago de busca. O

operador % é o operador de resto aritmético da divisdo inteira entre dois valores, por exemplo,

em a%b = ¢, ¢ ¢ um numero inteiro que € o resto que resulta da divisdo inteira de a por b.

Como serd visto mais adiante, esta estratégia de mapeamento tem uma tendéncia a mapear
as dimensdes no centro do espaco de busca, favorecendo os problemas com 6timos globais

nessa regiao.

A estratégia de selecdo de faiscas de explosdo no AFA assume a forma mostrada no Algo-

ritmo [7
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Algoritmo 7 Gerando as “faiscas da explosdo” na meta-heuristica AFA.

1: Para cada fogo de artificio X fazer:

2: Inicializar a posigdo das ‘‘faiscas de explosdo” )?j copiando §;
vezes o fogo de artificio Xj;

3 Para cada faisca X ; fazer:

4 Calcular o deslocamento: AX =A;U(—-1,1) ;

5 Escolher aleatoriamente k dimensdes de X ;

6: Para cada dimensé&o k escolhida de YJ- fazer:

7 Deslocar a faisca: )A(J’?:)A(J]-‘—FAX R

8 Se)A(]’-‘ fica fora do espago de busca factivel entdo:

9

X} = Xonin + X% (X — Xpin)

: ’ min m
10: Fim Se
11: Fim Para
12: Fim Para

13: Fim Para
Fonte: Adaptado de (TAN; ZHU| [2010).

4.2.1.2 Faiscas gaussianas

Com o objetivo de manter a diversidade da populagdo, sdo criadas faiscas gaussianas cujo

objetivo € melhorar a capacidade de busca global.

Para criar cada faisca gaussiana, sd@o copiados aleatoriamente alguns fogos de artificio da
populacdo, e cada um dos quais € logo deslocado em dimensdes aleatérias, multiplicando-as

por um nimero aleatério de distribui¢do normal com média 1 e desvio padrdo 1, (N(1,1)).

A estratégia de selecao de faiscas gaussianas no AFA assume a forma mostrada no Algo-

ritmo [8]

Algoritmo 8 Gerando as “faiscas gaussianas” na meta-heuristica AFA.

1: Para cada fafsca gaussiana gerada X fazer:

2: Inicializar a posigdo da ‘‘faisca gaussiana’’: Xk copiando
aleatoriamente algum fogo de artificio da populagdo base;

3 Calcular o deslocamento: e =N(0,1) ;

4 Escolher aleatoriamente m dimensdes de Xk ;

5 Para cada dimens3o m escolhida de X, fazer:

6: Deslocar a faisca: X’,T :eX',T ;

7 SeX,Z" fica fora do espago de busca factivel entao:

8 X?:Xn%n+|)?l:n’%(xnzlax_ rrr;lm) )

9 Fim Se

10: Fim Para

11: Fim Para

Fonte: Adaptado de (TAN; ZHU| [2010).




4.2 ESTRATEGIA FUNDAMENTAL DA META-HEURISTICA AFABDMC 59

4.2.1.3 Selecao

Na selecdo dos fogos de artificio da iteragdo seguinte, a melhor faisca ou fogo de artificio
¢ procurada e guardada sem mudancas e os (Nr-1) fogos de artificio restantes sdo selecionados
baseando-se numa estratégia de maximizacdo de distdncia. Nesta estratégia, individuos que
tenham maior distincia dos outros tem maior probabilidade de compor a populacdo seguinte de

fogos de artificio.

Para as medicodes de distancia, existem uma grande quantidade de escolhas possiveis, como
a distancia euclidiana, a distancia de Manhattan, a distancia angular, entre outras. A medida de

distancia escolhida no AFA ¢ a distancia euclidiana, ou seja, a diferenca direta entre posicoes.

A distancia geral entre um individuo e os demais da populacgdo € calculada por:

R(x)) =Y d(xi,x;)) =Y lxi—x;| (32)

jeK JjeK
Em (32), R(x;) é a distancia geral entre x; e os demais individuos da populagéo, K é o
conjunto total de individuos da populagdo, d(x;,x;) é a distancia entre os individuos x; e x; e 0

operador || x || € o operador médulo.

Finalmente, um método de escolha por roleta é utilizado para calcular a probabilidade de

escolher os individuos para a iteragdo seguinte:

R(x;)

_ 33
ZjeKR(Xi) 53

p(xi) =
Em (33), os individuos com maior valor de distincia geral t¢ém maior probabilidade de
serem escolhidos na sele¢do pelo método da roleta, pela qual é garantida a diversidade da po-

pulacdo. A implementacao da equacdo tem um custo computacional de ordem O(N?).

4.2.2 Meta-heuristica Algoritmo dos Fogos de Artificio Aprimorados

A meta-heuristica AFAAp foi proposta em resposta a dificuldade da meta-heuristica AFA
de obter bons resultados na otimizagdo de funcdes de referéncia com 6timo global deslocado
da origem e ao alto custo computacional do operador de selecdo de individuos para maximizar
a distancia entre estes que ocorria em um tempo O(N?). O desempenho desta nova meta-
heuristica foi comparado pelos autores com o das meta-heuristicas AFA (TAN; ZHU, 2010)
e AEPP 2011 (ZAMBRANO-BIGIARINI; CLERC; ROJAS, |2013)), utilizando as funcdes de
referéncia: Sphere, Schwefel 1.2, General Rosenbrock, Ackley, Generalized Griewank, Gene-
ralized Rastrigin, Penalized Function P 16, Six-hump Camel-back, Goldstein-Price, Schaffer,
Axis Parallel Hyper Ellipsoid, e Rotated Hyper Ellipsoid.
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Nestas fungdes de referéncia foram usadas suas versdes originais € versdes nas quais o
6timo local se encontra deslocado da origem. Nos resultados das provas, a meta-heuristica
AFAAp obteve melhores resultados do que a meta-heuristica AFA e AEPP 2011 em funcdes
com 6timo global deslocado da origem, aumentando a diferenca no desempenho na medida em
que o valor do deslocamento aumentava, mas nas funcdes sem deslocamento do 6timo global,
os resultados das outras meta-heuristicas foram melhores. Pelo qual pode-se concluir que essas

duas meta-heuristicas sdo sensiveis a posicdo do 6timo global.

Em comparacdo com a meta-heuristica AFA, na meta-heuristica AFAAp foi introduzido um
operador de controle da amplitude minima de explosdo, foi mudada a forma em que as faiscas
sdo deslocadas dos fogos de artificio para adicionar diversidade. Foi mudada a forma em que as
faiscas gaussianas s@o geradas copiando em parte a estratégia do AEPP e foi mudado o operador

de selecdo de individuos para fazé-lo menos pesado computacionalmente.

A estrutura do algoritmo AFAAp assume a forma mostrada no Algoritmo 9] a seguir.

Algoritmo 9 Algoritmo dos fogos de artificio aprimorados completo.

1: Escolher aleatoriamente Nr fogos de artificio no espago de busca para
formar a populagdo base;
Avaliar a fungdo objetivo dos Np fogos de artificio escolhidos;
Repetir
Calcular o nimero de faiscas de explosfo S; de acordo a (28) e (29);
Calcular a amplitude de explosdo A; de cada fogo de artificio de
acordo com (), usando A, como amplitude minima de explosdo de

acordo com (34);

6: Para cada fogo de artificio X;fazer:

7: Gerar §; faiscas com amplitude A; de acordo ao algoritmo [10[;
8: Fim Para

9: Gerar Ng faiscas gaussianas de acordo ao algoritmo [11];

10: Avaliar a funcgdo objetivo de todas as faiscas geradas;

11: Guardar o melhor individuo para a seguinte geragéo;

12: Escolher (Np-1) individuos entre o resto de faiscas de forma

aleatdéria para conformar a nova populagdo;
13: Atéo critério de parada for satisfeito
14: Retornar o melhor individuo e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (ZHENG; JANECEK; TAN| 2013).

4.2.2.1 Amplitude minima de explosdo

Na meta-heuristica AFA, ndo é contemplada uma amplitude minima de explosao e portanto
observa-se que no caso do melhor fogo de artificio, a amplitude de explosao € muito préxima de
zero, o qual ocasiona que as faiscas de explosdo geradas por este fiquem muito proximas dele

mesmo. Isso pode ocasionar que a posicao do melhor fogo de artificio ndo possa ser melhorada
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ou atualizada até que alguma outra faisca gerada por qualquer outro fogo de artificio encontre

uma melhor posicao.

Tendo em conta essa situagdo, foi introduzido o conceito de amplitude minima de explosao
Anmin, a qual € sensivel a iteragdo em que se encontra o algoritmo, sendo na iteragao inicial de
um maior valor do que na iteragcdo final. Esse comportamento se deve a que na fase inicial
de busca, prefere-se uma maior amplitude de explosdao minima para favorecer a exploracao do
espaco de busca e na fase final de busca € preciso aprimorar as solugdes, outorgando-lhes uma

menor amplitude de explosdo minima para favorecer a melhoria local.

A se A; < A,
Al: min l min (34)

A; em caso contrario

Em (34), A; é a amplitude de explosdo do fogo de artificio i e Ay, € amplitude minima de

explosao.

O célculo de A,,;;, pode ser feito de forma linear ou quadrética.

Ainicial — Afinalt

Amin (l‘) = Ainicial - Evalmax

(35)

Ainicial - Afinal

2Eval, . —
Fval V (2Eval . —t)t (36)

Amin (t) - Ainicial -

Em (33)-(36)),  é o valor do contador de iteragdes, Evaly,, ¢ 0 nimero de iteracdes maximo
do algoritmo, A;p;ciq € a amplitude de explosdao minima na iteragao inicial € A f;,q € a amplitude

de explosao minima na iteragdo final.

Na Figura[12]¢é mostrado o controle da amplitude minima de explosao.
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Figura 12 - Controle da amplitude minima de explos@o na meta-heuristica AFAAp.

Alinicial Ainicial

Afma\ Aﬁnal
0 Avaliacdes Evalmax Y Avaliacdes Evalmax

(a) Linear (b) Quadratica

Fonte: Adaptado de (ZHENG; JANECEK; TAN, 2013).

Nas provas realizadas pelos autores, foi implementada a meta-heuristica AFAAp sem este
controle e comparado seu desempenho com o da meta-heuristica AFAAp usando este controle
de acordo com (33) e (36). Os resultados mostraram que este controle é crucial para aumentar
a diversidade dos fogos de artificio e garantir a convergéncia, obtendo melhores resultados com
este controle e foi observado também que o uso de (36) de decrescimento quadratico de A,y

teve resultados ligeiramente melhores do que com o uso de (33)) de decrescimento linear.

4.2.2.2 Deslocamento aleatorio para cada faisca

Na meta-heuristica AFA, o deslocamento AX é calculado apenas uma vez por faisca de
explosao ou gaussiana e logo adicionado em todas as k dimensdes escolhidas aleatoriamente por
igual. Esse unico célculo do AX subtrai aleatoriedade ao processo de busca de novas solugdes e

compromete a capacidade de busca da meta-heuristica.

Portanto, os autores da meta-heuristica AFAAp consideraram que o deslocamento AX de-
veria ser recalculado para cada dimensao k, ficando assim cada dimensao do fogo de artificio
deslocada por um distinto valor de AX. Esta mudanca beneficia as faiscas de explosdo e as

faiscas gaussianas porque ela ¢ implementada para as duas.

4.2.2.3 Mapeamento

A meta-heuristica AFA utiliza um operador de mddulo aritmético para o mapeamento de
acordo com (31). Sabe-se que quando alguma dimensao da faisca gerada sai do espago de busca,
¢ por um valor muito pequeno e portanto esse valor € muito proximo aos valores dos limites,
pelo qual, existe uma tendéncia a remapear os individuos ao centro do espaco de busca. Como

as fungdes de referéncia utilizadas no artigo introdutério da meta-heuristica AFA tinham espa-
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cos de busca com limites simétricos e 6timos globais na origem, a estratégia de mapeamento

usando o moédulo aritmético favoreceu a convergéncia do algoritmo.

Para explicar o problema referido, é conveniente analisd-lo mediante um exemplo numé-
rico. Consideremos que na equagdo (31)) os limites minimos e maximos de um problema de
otimizacdo em m dimensdes sejam —20 e 20 respectivamente, e o valor da dimensdo k que

ultrapassou o limite maximo seja 21:

A

XK= —20+21]%(20 — (—20)) = —20+21%40 = —20+21 = 1

Do resultado da avaliacdo dos dados do problema na equagdo (31, pode-se observar que a
dimensao foi remapeada ao valor de 1, quase no centro do espaco de busca. Resultados similares

tém-se com os valores —21, -22 e 22.

Para corrigir esse problema, na meta-heuristica AFAAp o remapeamento € feito usando a

func¢do de probabilidade uniforme dentro do espaco de busca:

Xik = leun + U(Ou 1) (lemx - thnn) (37)

A estratégia de geracdo de faiscas de explosdao no AFAAp assume a forma mostrada no
Algoritmo

Algoritmo 10 Gerando as “faiscas da explosdo” na meta-heuristica AFAAp.

1: Para cada fogo de artificio X; fazer:

2: Inicializar a posigdo das ‘‘faiscas de explosdo” )fj copiando §;
vezes o fogo de artificio Xj;

3 Para cada faisca X ; fazer:

4 Escolher aleatoriamente k dimensdes de )fj;

5: Para cada dimens&o k escolhida de Xj fazer:

6: Calcular o deslocamento: AX =A;U(-1,1);

7 Deslocar a faisca: )?l.k:f(ik%—AX;

8 Se Xik fica fora do espago de busca factivel entao:

9

: Xik = eru'n + U(07 1) (lemx - X}’];lll’l) 5
10: Fim Se
11: Fim Para
12: Fim Para

13: Fim Para
Fonte: Adaptado de (ZHENG; JANECEK; TAN| 2013).

Na Figura [I3] pode-se observar que um deslocamento distinto é usado no cdlculo de cada

dimensao deslocada do fogo de artificio usando o operador da equagdo (37).
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Figura 13 - Faiscas de exploséo na meta-heuristica AFAAp.

Fonte: (TANL2015)).

4.2.2.4 Faiscas gaussianas

Analisando o comportamento de deslocamento das faiscas gaussianas na meta-heuristica
AFA para problemas de espago de busca continuo e de espaco de busca simétrico, foi provado
que o deslocamento por multiplicagdo de alguma dimensao por um niimero aleatério com dis-
tribuicdo normal usando média 1 e desvio padrdo 1 N(1,1), ou zerava o valor da dimensdo
para valores préximos a 0, ou mapeava o valor da dimensdo para fora do espaco de busca para
valores proximos a 2. E como foi exposto anteriormente, o remapeamento também mapeava
os valores a metade do espaco de busca, ou seja a 0 também. Esse comportamento foi o que
ajudava a meta-heuristica AFA a obter bons resultados para fun¢gdes com 6timo global em 0, ja

que independentemente da localizac@o do 6timo global, os valores das dimensdes eram zerados.

Portanto, na meta-heuristica AFAAp as faiscas gaussianas passaram a incorporar o conceito
de inércia em direcao do melhor individuo encontrado até o momento, assemelhando-se a es-
tratégia usada pela meta-heuristica AEP, a qual faz uso adequado das informacdes existentes na

populacao:

XF =X} +N(0,1)(Xk - XF) (38)

Em 1D Xl-k representa a dimensdo k da faisca i e Xg a dimensdo k do melhor individuo
encontrado até a iteracao atual.

Na Figura[I4] pode-se observar a comparag¢do num processo de otimizagido em duas dimen-
soes dos operadores de faiscas gaussianas das meta-heuristicas AFA e AFAAp. Enquanto na

primeira meta-heuristica o deslocamento de uma faisca € feita em direcdo aleatdria, na segunda
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meta-heuristica o deslocamento conduz a faisca na direcdo da melhor solu¢do encontrada até o

momento, fazendo melhor uso do operador.

Figura 14 - Comparag@o de faiscas gaussianas nas meta-heuristicas AFA e AFAAp.
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Fonte: Adaptado de (ZHENG; JANECEK; TAN| 2013).

A estratégia de geracdo de faiscas gaussianas no AFAAp assume a forma mostrada no
Algoritmo|[I1]

Algoritmo 11 Gerando as “fafscas gaussianas” na meta-heuristica AFAAp.

1: Para cada faisca gaussiana gerada X; fazer:

2: Inicializar a posigdo da ‘‘faisca gaussiana’’: X copiando
aleatoriamente algum fogo de artificio da populagdo base;

3 Escolher aleatoriamente m dimensdes de Xk;

4 Para cada dimensdo m escolhida de X, fazer:

5 Calcular o deslocamento: e=N(0,1);

6: Deslocar a faisca: X =e(Xf—X");

7 Se X" fica fora do espago de busca factivel entdo:

8 Xr=xm +U(0,1)(X", —X" ) ;

9

min max min

Fim Se
10: Fim Para
11: Fim Para

Fonte: Adaptado de (ZHENG; JANECEK; TAN,[2013)).

4.2.2.5 Selecdo

A meta-heuristica AFA utiliza uma estratégia de selecdo baseada na maximizacao de distan-
cia a qual conserva individuos em localizacdes menos exploradas do espago de busca. Apesar
da diversidade obtida pelo uso do operador da equacio (32), esta tem a desvantagem de ser com-

putacionalmente de custo elevado, sendo de complexidade O(N?) e significando que a maior
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parte do tempo computacional do algoritmo € gasto na implementacao deste operador.

Na meta-heuristica AFAAp, o operador escolhido é baseado no método de sele¢do elitista
aleatéria (ERP) (ENGELBRECHT, [2006) o qual consiste em que o melhor individuo € conser-
vado para a seguinte iteracao e os outros (Ng-1) individuos sdo escolhidos aleatoriamente dentre
a populagio total, ocorrendo tudo isto em tempo O(N). Em provas realizadas pelos autores, ndo
houveram diferencas significativas em termos de convergéncia do algoritmo usando estes dois
operadores. O uso de sele¢do por ERP diminuiu significativamente o tempo de CPU usado para

executar a meta-heuristica.

4.2.3 Meta-heuristica Algoritmo dos Fogos de Artificio de Busca Dinamica

A meta-heuristica AFABD foi proposta em resposta a falta de adaptabilidade da amplitude
de explosao do melhor fogo de artificio na meta-heuristica AFAAp e a conclusio tedrica e ex-
perimental de que as faiscas gaussianas ndo ajudavam na busca global de maneira significativa
nessa mesma meta-heuristica. Portanto, foi proposta uma nova estratégia de controle da ampli-
tude de explosdo do melhor fogo de artificio e retiraram-se as equacdes (35)—(36) para o célculo
da amplitude minima de explosdo, ja que s6 consideraram de interesse o controle da explosdo

do melhor fogo de artificio.

O desempenho desta nova meta-heuristica foi comparado pelos autores com o das meta-
heuristicas AEPP 2011 (ZAMBRANO-BIGIARINI; CLERC; ROJAS|2013) e AFAAp (ZHENG;
JANECEK; TAN| 2013) utilizando as fun¢des de referéncia: Sphere, Rotated High Conditio-
ned Elliptic, Rotated Bent Cigar, Rotated Discus, Different Powers, Rotated Rosenbrock, Ro-
tated Schaffer F7, Rotated Ackley, Rotated Weierstrass, Rotated Griewank, Rastrigin, Rotated
Rastrigin, Non-Continuous Rotated Rastrigin, Schwefel, Rotated Schwefel, Rotated Katsuura,
Lunacek Bi_Rastrigin, Rotated Lunacek Bi_Rastrigin, Expanded Griewank plus Rosenbrock,
Expanded Schaffer F6, Composition Function 1 (n=5, girada), Composition Function 2 (n=3,
nao-girada), Composition Function 3 (n=3, girada), Composition Function 4 (n=3, girada),
Composition Function 5 (n=3, girada), Composition Function 6 (n=5, girada), Composition

Function 7 (n=5, girada) e Composition Function 8 (n=5, girada).

Estas fungdes pertencem ao conjunto de fung¢des de referéncia usadas no CEC 2013. Como
os nomes das funcdes sugerem, estas ndo necessariamente tem o 6timo global na origem de
coordenadas. Nos resultados, a meta-heuristica AFABD obteve melhores resultados do que
a meta-heuristica AEPP 2011 em 17 das 28 funcdes e também melhores resultados do que a
meta-heuristica AFAAp em 22 das 28 fun¢des (ZHENG et al.,[2014).

O AFABD assume a forma mostrada no Algoritmo a seguir.



4.2 ESTRATEGIA FUNDAMENTAL DA META-HEURISTICA AFABDMC

67

Algoritmo 12 Algoritmo dos fogos de artificio de busca dindmica completo.

1:

Escolher aleatoriamente Nr fogos de artificio no espago de busca para

formar a populagdo base;

2: Avaliar a fung&o objetivo dos Nf fogos de artificio escolhidos;

10:
11:

12:
13:

14:
15:

Inicializar a amplitude de explosdo do melhor fogo de artificio Acr
usando o tamanho do espago de busca;

: Repetir

Calcular o numero de faiscas de explosdo S; de acordo com as
equagdes (28) e (29 ;

Calcular a amplitude de explosdo A; de cada fogo de artificio de
acordo com (B0) exceto a do melhor fogo de artificio Acr;

Para cada fogo de artificio X; fazer:

Gerar §; faiscas com amplitude A; de acordo ao algoritmo [10[;

Fim Para

Avaliar a fung8o objetivo das faiscas de explosdo;

Calcular a amplitude de explosdo do melhor fogo de artificio Acp
para a seguinte iteragdo de acordo com (39);

Guardar o melhor individuo para a seguinte geragéo;

Escolher (Np-1) individuos entre o resto de faiscas de forma
aleatdéria para conformar a nova populagdo;
Até o critério de parada for satisfeito
Retornar o melhor individuo e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (ZHENG et al.,[2014).

4.2.3.1 Amplitude de explosdao do melhor fogo de artificio

Considerando que a responsabilidade do melhor fogo de artificio é de realizar busca local

em torno da melhor posi¢do encontrada até o momento, os autores do AFABD introduziram

uma estratégia de controle da amplitude de explosdo sé para o melhor fogo de artificio. Este

controle consta de fases de reducdo e amplificagdo da amplitude de explosao de acordo com as

seguintes regras:

e Se alguma faisca gerada na iteracdo atual tiver melhor valor na fun¢@o objetivo do que a

solu¢do incumbente, esta faisca passa a seguinte geracao como o melhor fogo de artificio

e a amplitude de explosido do melhor fogo de artificio Acr € multiplicada por um fator de

amplificacdo C, para favorecer a velocidade de convergéncia do algoritmo e evitar cair

em otimo locais;

e Se todas as faiscas geradas na iteracdo atual forem piores do que a solucdo incumbente,

a solucdo incumbente € conservada e passa a seguinte geracdo como o melhor fogo de

artificio e sua amplitude de explosdo Acr € multiplicada por um fator de redugdo C, para

favorecer a capacidade de exploracdo da busca local em torno dela.



4.2 ESTRATEGIA FUNDAMENTAL DA META-HEURISTICA AFABDMC 68

Cabe indicar que esta estratégia € diferente da estratégia com que as amplitudes dos outros
fogos de artificio sdo calculadas a partir a meta-heuristica AFA, a qual reduzia a amplitude de

explosdo dos melhores fogos de artificio.

A estratégia de cdlculo da amplitude de explosao do melhor fogo de artificio assume a
forma mostrada em (39).

CAcr  se flxcr) > f(xEE™)

CaACF se f(xCF) < f(x%;;{erior)

Acr = (39)

Na Figura [[5] pode-se observar que da iteragdo +1 a iteragdo 7+2 foi encontrada uma
melhor faisca e a amplitude aumentou e que da iteragdo 742 a iteracao 7+3 nao houve nenhuma

melhor faisca e a amplitude de explosao foi reduzida.

Valores recomendados para C, e C, sdo 0,9 e 1,2 respectivamente. Os autores da meta-
heuristica comprovaram que no processo de otimizac¢do do algoritmo existem mais operacoes
de reducao do que de amplificacdo, pelo qual a amplitude de explosdo da solu¢do incumbente
Acr ndo vai aumentar até divergir. Normalmente, nas fases iniciais do algoritmo ¢ comum
encontrar melhores solucdes em cada iteragdo, nas quais a amplitude de explosdo da solugdo
incumbente Acp vai tender a aumentar, mas nas fases intermedidrias e finais do algoritmo, vai
ser menos frequente encontrar melhores solucdes do que a incumbente, e nas quais a ampli-
tude de explosdo vai ser reduzida cada vez mais para ajudar a convergéncia do algoritmo. Na

inicializac¢do do valor de Acr, este vai ser do tamanho do espaco de busca.
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Figura 15 - Cdlculo dindmico da amplitude de explosdo do melhor fogo de artificio em trés iteracdes
na meta-heuristica AFABD.
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Fonte: Adaptado de (ZHENG et al, 2014).

4.2.3.2 Eliminacdo da amplitude minima de explosao

e
N

A eliminag¢do do operador de controle da amplitude minima de explosdo que foi introduzido

na meta-heuristica AFAAp € justificada pelos autores da meta-heuristica AFABD pelo fato de

que é prioritario explorar da melhor maneira possivel a posi¢ao da solucao incumbente, ou seja

do melhor fogo de artificio, deixando os demais fogos de artificio s6 para manter a busca global,

pelo qual passa a segundo plano o controle da amplitude de explosdo destes outros.

Como o controle dindmico da amplitude de explosao do melhor fogo de artificio é consi-

derado suficiente para garantir a convergéncia do algoritmo e como nesta nova meta-heuristica



4.2 ESTRATEGIA FUNDAMENTAL DA META-HEURISTICA AFABDMC 70

sdo introduzidos novos parametros, os autores desta nova meta-heuristica decidiram tirar esse

controle e assim dispensar os parametros Ajpjcial € A finai Utilizados em (35)-(36).

4.2.3.3 Eliminacao das faiscas gaussianas

O operador das faiscas gaussianas proposto na meta-heuristica AFA e atualizado na meta-
heuristica AFAAp foi pensado inicialmente como um mecanismo para a introdugdo de diver-
sidade na populacdo. Apds uma andlise feita pelos autores da meta-heuristica AFABD com

relacdo a este operador, chegou-se as seguintes conclusoes:

e As posi¢Oes das faiscas gaussianas muito frequentemente encontram-se perto do melhor
fogo de artificio pela mudanca feita na sua geragdao na meta-heuristica AFAAp no Algo-
ritmo Isto cria uma redundancia de fungdes, posto que a exploracdo e busca local
de solugdes 6timas perto do melhor fogo de artificio € a responsabilidade das faiscas de
explosdo correspondentes a ele, e sabe-se que este tem uma maior proporcao de faiscas

de explosdo a sua disposicao;

e Outro caso possivel é que as faiscas gaussianas se encontrem perto de outros fogos de
artificio, ja que estas foram criadas copiando algum deles. Como no caso anterior, as
solugdes fornecidas por essas faiscas de explosdo podem ser interpretadas como faiscas

de explosdo desses mesmos fogos de artificio;

e Finalmente, a posi¢do de algumas outras faiscas gaussianas vao se encontrar entre a po-
sicao do melhor fogo de artificio e as posicdes dos outros fogos de artificio, ja que estas
resultam de copiar a posi¢ao de outros fogos de artificio e logo desloca-los por uma estra-
tégia de inércia em direc@o da posi¢ao do melhor fogo de artificio. A interpretacdo destas
faiscas gaussianas pode ser a de que estas sdo faiscas de explosao dos outros fogos de ar-
tificio, porque sabe-se que esses outros fogos de artificio t€ém uma amplitude de explosao

maior do que o melhor fogo de artificio.

Por esses motivos, é considerado redundante usar esse operador e sua elimina¢do permite
diminuir o nimero de chamadas a funcdo objetivo por geracdo e tirar o parametro de nimero

de faiscas gaussianas.

4.2.4 Meta-heuristica Algoritmo dos Fogos de Artificio de Busca Dinamica com Mutac¢ao
de Covariancia

A meta-heuristica AFABDMC foi proposta como uma amplia¢do da meta-heuristica AFABD
nela foi introduzido o conceito de mutacdo de covariancia da meta-heuristica AFAMC (YU;
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TAN, 2015), apresentada no mesmo congresso em 2015. Ela devolve a meta-heuristica o ope-
rador de faiscas gaussianas as quais agora sdo calculadas por mutagdo de covariancia e 0 uso
de uma variacdo no operador de selecdo de individuos que agora baseia-se em conservagao por
grupos que aproveita as melhores solu¢des encontradas e ndo permite piorar as solugdes. O de-
sempenho desta nova meta-heuristica foi comparado com o desempenho das meta-heuristicas
AFABD (ZHENG et al., 2014) e AFAAd (LI; ZHENG; TAN, 2014) utilizando as fun¢des de
referéncia: Rotated High Conditioned Elliptic, Rotated Bent Cigar, Shifted and Rotated Ac-
kley, Shifted and Rotated Rastrigin, Shifted and Rotated Schwefel, Hybrid Function 1, Hybrid
Function 3, Hybrid Function 5 ¢ Composition Function 1, 2, 3, 4, 5,6 ¢ 7.

Estas fungdes pertencem ao conjunto de fungdes de referéncia usadas no CEC 2015. Nos
resultados, a meta-heuristica AFABDCM obteve melhores resultados dos que a meta-heuristica
AFABD em 13 das 15 fungdes e melhores resultados do que o AFAAd em 12 das 15 fungdes
(YU; KELLEY; TAN, 2015).

O algoritmo AFABDMC assume a forma mostrada no Algoritmo [I3]

Algoritmo 13 Algoritmo dos fogos de artificio de busca dindmica com mutagdo de covariancia
completo.

1: Escolher aleatoriamente Nr fogos de artificio no espago de busca para
formar a populagdo base;

2: Avaliar a fung&o objetivo dos Nf fogos de artificio escolhidos;

3: Inicializar a amplitude de explosdo do melhor fogo de artificio Acr
usando o tamanho do espago de busca;

4. Repetir

5: Calcular o numero de faiscas de explosdo S; de acordo com as
equagdes (28) e (29 ;

6: Calcular a amplitude de explosdo A; de cada fogo de artificio de

acordo com a equagdo (30), exceto a do melhor fogo de artificio Acr;
Para cada fogo de artificio X; fazer:

8: Gerar §; faiscas com amplitude A; de acordo com o Algoritmo [10[;
Fim Para

10: Avaliar a fung8do objetivo das faiscas de explosdo;

11: Gerar Ng faiscas gaussianas de acordo com o Algoritmo (14];

12: Avaliar a funcdo objetivo das faiscas gaussianas;

13: Calcular a amplitude de explosdo do melhor fogo de artificio Acr

para a seguinte iteragdo de acordo com (39);
14: Guardar o melhor individuo gerado por cada um dos fogos de

artificio para seguinte iteragdo ou ele mesmo caso as faiscas que
ele gerou ndo sejam melhores;

15: Até o critério de parada for satisfeito

16: Retornar o melhor individuo e sua fungdo objetivo.

Fonte: Adaptado de (YU; KELLEY; TAN,[2015)).
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4.2.4.1 Faiscas gaussianas

Como a busca local em torno do melhor fogo de artificio € importante, foi reconsiderado
pelos autores da meta-heuristica AFABDMC introduzir de novo as faiscas gaussianas, mas
agora com uma utilidade especifica, a de intensificar a busca local em torno nao sé do melhor
fogo de artificio, como também aproveitando também as melhores faiscas geradas por este na

iteracdo atual.

Para implementar esta estratégia, ap0s as faiscas de explosdo serem criadas, é criado um
cluster que agrupa o melhor fogo de artificio da presente iteracdo e as faiscas de explosao
geradas por ele. A seguir, € criado um novo cluster com os i melhores individuos do cluster
anterior, sendo ¢ um nimero criado com base no tamanho do cluster anterior usando alguma
porcentagem, € sugerido usar uma porcentagem de 50%. Em seguida, € calculada a média desse

segundo cluster como:

u
m= Z(wixi) (40)
i=1
1
=~ 41
w m 41)

Em (0)-@1), m é a média do cluster de individuos, i é o nimero de individuos no novo

cluster e w; representa o peso do individuo i do cluster.

Logo € achada a matriz de covariancia C:

cov(dy,dy) cov(di,dy) --- cov(dy,dp)
cov(dp,dy) e .-+ cov(dp,dp)
Em (42), cov(d;,d;) representa a covaridncia entre as dimensdes i e j.
I _ _
. i—A)(bi—B
cov(ay) — Tl = A) (b= B)) )

u
Em (43)), A e B sdo os valores médios das dimensdes A e B.

A estratégia de geracdo de faiscas gaussianas por mutacdo de covariancia assume a forma

mostrada no Algoritmo [I4]

Na Figura[16] pode-se observar que as faiscas gaussianas sao geradas ao redor das melhores
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Algoritmo 14 Gerando as “faiscas gaussianas” na meta-heuristica AFABDMC.

1: Gerar um cluster K; incluindo o melhor fogo de artificio da geragédo
atual e as faiscas de explosdo que este gerou na iteracgdo atual;

2: Gerar o cluster K incluindo os u melhores individuos do cluster Ki;

3: Calcular a média m do cluster K, de acordo com as equagdes ( e
(@1 ;

4: Calcular a matriz de covariincia C do cluster K, de acordo com as
equagdes (42) e (43);

s: Para cada faisca gaussiana gerada X fazer:

6: Gerar uma faisca gaussiana X; com média m e usando a matriz de
covariancia C;

7: Fim Para

Fonte: Adaptado de (YU; TANL[2015)).

faiscas da iteracdo atual e, portanto, estas intensificam a busca local de forma inteligente em

torno destas.

Figura 16 - Geracdo das faiscas gaussianas mediante muta¢do por matriz de covariancia.
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Fonte: Adaptado de (YU; KELLEY; TAN, 2015).

4.2.4.2 Selecao

A estratégia de selecdo proposta na meta-heuristica AFAAd e usada também na meta-
heuristica AFABD da selecao elitista aleatéria (ENGELBRECHT, 2006) nao garante a preser-
vacdo dos melhores individuos da populacdo e ndo aproveita as avaliagdes da funcdo objetivo

realizadas no processo de otimizacao.

Desta forma, foi proposta uma estratégia que divide a populacdo em grupos. Cada um des-

ses grupos corresponde a um dos fogos de artificio da populagdo base. As faiscas de explosao
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sdo repartidas nestes grupos, de acordo com o fogo de artificio que as criou. As faiscas gaussia-
nas correspondem ao grupo do melhor fogo de artificio. Apds uma iteracdo da meta-heuristica,
¢ feita uma selecdo do melhor individuo de cada grupo. Finalmente, cada um dos melhores

individuos de cada grupo passam a formar a populagdo base seguinte.

Esta nova estratégia tem como vantagem manter a diversidade da populagdo e, a0 mesmo

tempo, evitar a selecio de solugdes de baixa qualidade na populacao base.

4.3 VANTAGENS E DESVANTAGENS DA META-HEURISTICA AFABDMC

Embora, a meta-heuristica AFABDMC tenha aprimorado alguns operadores da meta-heu-
ristica AFA, algumas desvantagens inerentes a ideia original sdo mantidos. Porém existem
muitas vantagens que tornam a meta-heuristica AFABDMC atraente para resolver uma grande

quantidade de problemas de otimizacdo numérica.

4.3.1 Vantagens

e Ficil implementa¢do computacional;
e Baixo custo computacional;
e Aplicavel em funcdes complexas com varidveis continuas, inteiras ou mistas;

e Naio necessita uma fun¢do objetivo diferencidvel, continua ou com representacdo mate-

matica;
e Muito boa capacidade de busca local;
e Boa capacidade de busca global;
e Pouca dependéncia das solugdes iniciais;
e Baixo risco de convergéncia prematura;

e Conservacdo de solucdes de boa qualidade.

4.3.2 Desvantagens

Nao aproveita informacdes secundarias do problema;

Possui nove parametros que precisam de ser calibrados;

Elevado ntimero de avalia¢des da funcao objetivo.
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44 APLICACOES DA META-HEURISTICA AFA E SUAS MODIFICACOES NA LITE-
RATURA

Desde sua concepg¢do, a meta-heuristica AFA tem sido aplicada em muitos problemas de
otimizacao numérica e sua aplicagdo em problemas complexos continua aumentando. Somente
no portal IEEE existem 22 trabalhos que fazem referéncia a esta meta-heuristica e suas versdes

modificadas.

Figura 17 - Ndmero de citagdes na base de dados IEEE da meta-heuristica AFA e suas versdes modifi-
cadas.
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Fonte: Elaboragao do autor.

O incremento no seu uso se deve a sua facilidade de implementacdo, capacidade de busca
e ao apoio do préprio autor da meta-heuristica AFA e co-autor das versdes modificadas Ying
Tan, professor da Universidade de Pequim, que disponibilizou num portal web artigos liberados,

dispositivos e cddigo fonte pronto para o uso de pesquisadores (TAN, 2010).

Recentemente, Ying Tan lancou um livro sobre a meta-heuristica AFA pela editora Springer
(TAN, [2015) onde sao explicados em profundidade o modelamento e andlise tedrica, controle

de exploracdo e explotacdo, modificagdes da meta-heuristica e aplicacdes.

Em Zheng, Song e Chen| (2013), a meta-heuristica AFA foi utilizada para realizar a otimi-
zacdo multiobjetivo do problema de fertilizacdo de taxa varidvel em producao de 6leo vegetal
combustivel, chamando esta nova meta-heuristica hibrida de AFAMO. Este problema consiste

na especificacdo da dosagem de cada tipo de fertilizante para as culturas de cada campo dis-
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ponivel. Os objetivos a maximizar sdo o indice de qualidade das culturas e o rendimento da
cultura esperado, enquanto os objetivos a minimizar sdo o consumo energético do processo de
fertilizac@o e o custo dos fertilizantes. Entre os destaques deste trabalho encontram-se que este
€ o primeiro uso da meta-heuristica AFA em otimizacdo multiobjetivo e que o desempenho
da meta-heuristica AFAMO supera em alguns casos as meta-heuristicas NSGA-II (DEB et al.,
2002), PDE (ABBASS; SARKER; NEWTON, 2001), DE-MOC (GONG; CAL 2008), NSPSO

(LI, 2003), sobretudo quando sdo usados conjuntos de dados do mundo real.

Em Bacanin e Tubal (2015), a meta-heuristica AFA foi utilizada para resolver o problema
de otimizac¢do de selecdo de portfdlios restrito, o qual € um dos mais importantes em economia
e finangas. Um portfélio é uma colecao de instrumentos financeiros (ativos) de propriedade de
um individuo ou organizacdo e geralmente consiste em titulos, acdes, futuros, opcdes, fundos
miutuos etc. Este problema consiste na selecdo de portfélios em que o risco deve ser mini-
mizado, enquanto o retorno tem de ser maximizado. Algoritmos de otimizacdo deterministicos
classicos tém provado ser ineficientes na resolu¢do deste problema na medida em que novas res-
tricdes do mundo real sdo aplicadas ao modelo. Para provar o desempenho da meta-heuristica
AFA, os autores usaram as funcdes de referéncia usadas em (SEFIANE; BENBOUZIANE,
2012). Apds a comparagdo com as meta-heuristicas AG (HOLLAND, [1975), algoritmo dos
vaga-lumes (AVL) (YANG!, 2009), algoritmo da colonia de abelhas artificial (ACAA) (KARA-
BOGA., 2005) e algoritmo do rebanho de krills (ARK) (GANDOMI; ALAVI, 2012), conclui-se
que o desempenho da meta-heuristica AFA foi significativamente melhor em relacdo as outras

meta-heuristicas usadas na comparacao.

Em|Liu, Feng e Ke|(2015), a meta-heuristica AFA foi utilizada para resolver o problema de
otimizacao do controle de agendamento de recursos multi-satélite. Este € um problema com-
binatério de grande porte que envolve recursos como satélites, estagdes terrestres e janelas de
tempo, e pode ter como objetivo maximizar o nimero de tarefas agendadas ou minimizar o
nimero de tarefas ndo agendadas, sujeito a um conjunto de restricdes. Foram usadas trés es-
truturas de vizinhanca para a alteragdo dos individuos: TROCA, para trocar dois elementos
adjacentes escolhidos aleatoriamente; INSERIR, para escolher aleatoriamente dois elementos e
colocar o segundo elemento imediatamente antes do primeiro e INTERCAMBIAR, para trocar
aleatoriamente dois elementos. Para provar o desempenho da meta-heuristica AFA, os autores
compararam o desempenho desta meta-heuristica com o Método de Reparacao Iterativa (ZWE-
BEN et al., [1993) e 0 Método Genitor (BARBULESCU et al., [2004)). Como estes dois métodos
funcionam de maneira distinta, foi estabelecido um limite de tempo computacional de 90 e
180 segundos. Usando quatro sistemas testes, a meta-heuristica AFA obteve resultados com-
paraveis aos do Método Genitor e significativamente melhores aos do Método de Reparagao

Iterativa para os casos de 90 e 180 segundos.

Em Tuba, Bacanin e Beko|(2015), a meta-heuristica AFA foi utilizada para realizar a otimi-
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zacdo multiobjetivo do problema de planejamento da rede de identificacdo por radiofrequéncia
(IR). Numa rede de IR, os componentes mais bésicos sao os identificadores e os leitores, os
quais se comunicam por onda de rddio de maneira que os leitores possam escrever/ler os identi-
ficadores. Os objetivos a maximizar sdo a cobertura de identificacdo e os objetivos a minimizar
sao o numero de leitores distribuidos, a interferéncia entre leitores e a energia transmitida. Os
resultados obtidos foram testados em problemas de referéncia e tiveram melhor desempenho
do que algoritmos previamente testados pelos autores, mas as solu¢des encontradas foram de

excelente qualidade, mas ndo foram 6timas.

4.5 EXEMPLO ILUSTRATIVO DA META-HEURISTICA AFABDMC

Para entender melhor o funcionamento da meta-heuristica AFABDMC, a seguir € exempli-
ficado o procedimento de solugdo para a maximizacao da funcdo Gg restrita, introduzida como
um problema artificial para a otimizacdo restrita por meio da meta-heuristica AG de |Schoenauer
e Xanthakis| (1993), e logo modificada na segunda restri¢do para a versao usada neste exemplo

em Michalewicz e Schoenauer| (1996). O modelo da func@o Gg restrita € mostrado nas equagdes

EH-@Eg).

_sin’ (27x;) + sin(270x,)

Gg(x) = (44)
x% (x1+x2)

Sujeito as restricoes:
X —x+1<0 (45)
1—x1+(x—4)2<0 (46)

Com limites:

0<x <10 47)
0<x <10 (48)

De acordo com a anélise feita por Michalewicz e Schoenauer| (1996) e pelo que pode ser
observado na Figura[I8] observa-se que a fun¢do Gg tem muitos picos que representam 6timos

locais, a maioria deles no eixo x; € com valores muito altos.

Nas figuras[19]e 20]podem ser observadas a aplicagdo das restrigdes das equagoes (#5)—(46)

na fun¢do Gy respectivamente.
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Figura 18 - Fun¢do G8 irrestrita.
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Fonte: Elaboracdo do autor.

Figura 19 - Funcédo G8 aplicando somente a primeira restri¢ao.
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Fonte: Elaboragao do autor.
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Figura 20 - Fungé@o G8 aplicando somente a segunda restri¢ao.
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Fonte: Elaboracdo do autor.

Figura 21 - Fungéo G8 aplicando as duas restrig¢des.
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Fonte: Elaboragao do autor.
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Na Figura 21| pode-se observar que aplicando as restri¢des das equagdes (43))—(46)) o espaco
de busca fica muito pequeno e é notada a existéncia de dois potenciais 6timos locais, sendo s6

um deles o 6timo global.

Sabe-se que o 6timo global da funcdo Gg encontra-se em (LIANG et al., 2006):

(x},x5) = (1,22797135260752599, 4,24537336612274885)

Com funcgdo objetivo:

F(x5,x5) = 0,0958250414180359

4.5.1 Otimizacao da funcao G8 usando a meta-heuristica AFABDMC

O procedimento de busca do valor maximo da fun¢do Gg restrita pela meta-heuristica
AFABDMC € mostrado no Algoritmo

4.5.2 Parametros da meta-heuristica AFABDMC escolhidos para a otimizaciao da fun¢ao
G8

Foram utilizados os seguintes parametros de acordo ao critério do autor:

e Numero de chamadas a func¢ao objetivo: EVAL = 1500;
e Numero de fogos de artificio: N = 5;

e Niimero de faiscas de explosio: S = 15;

e Numero de faiscas gaussianas: Ng = 5;

e Nimero minimo de faiscas de explosao: Sm,-,, =3;

e Numero méaximo de faiscas de explosao: Sonax = 8:

e Amplitude minima de explosao: Amm =0.5;

e Amplitude maxima de explosio: Amax =4,

e Constante de reducdo de amplitude: C, = 0,9;

e Constante de amplificacdo de amplitude: C, =1, 1;

e Probabilidade de mudanga das dimensdes: MR =0, 5.
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Isto significa que vai se ter uma populagdo de cinco fogos de artificio, os quais vao gerar

15 faiscas de explosao no total, tendo cada um trés faiscas de explosao como minimo e oito

como méximo, e cinco faiscas gaussianas, por iteracdo. O qual pode-se interpretar como que na

média, haverdo 20 chamadas a funcdo objetivo por geragao.

Na Figura[22] pode ser observado o processo de maximizacdo da fungdo Gg com relagdo ao

nimero de avaliagdes da funcao.

Figura 22 - Avaliagdo da solug¢@o incumbente na fungéo G8 por nimero de chamadas & fung@o obje-

tivo.
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Fonte: Elaboragao do autor.

O melhor individuo foi encontrado na iteragdo 48, chamada a fun¢do objetivo na posi¢ao:

Com funcgdo objetivo:

(x},x5) = (1,227452, 4,248223)

f(x,x5) = 0,095808

A diferenca dessa solucdo com relagdo ao 6timo global € de:

(Ax, Ax}) = (0,000519, 0,002850)

Com diferenca na func¢ao objetivo de:

Af(x1,x2) = 0,000017

81
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Dado um numero maior de iteragdes, a meta-heuristica AFABDMC pode melhorar ainda
mais a qualidade da solugao.

Nas Figuras [23H28] é mostrado o processo de convergéncia da meta-heuristica AFABDMC
ao otimo global da fun¢do Gg restrita em 50 iteragdes que aproximam-se a 1500 chamadas a

avaliacdo na fun¢do Gg. O cédigo de cores das bolhas mostradas nessas figuras € o seguinte:

Bola vermelha: Otimo global conhecido;

Bolas verdes: Fogos de Artificio;

Bolas magentas: Faiscas de explosio;

Bolas azuis: Faiscas gaussianas.

Figura 23 - Resultado apds uma itera¢@o na otimizag¢do da fun¢do G8 com a meta-heuristica
AFABDMC.
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Fonte: Elaboragao do autor.
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Figura 24 - Resultado apéds 10 iteragdes na otimizagdo da fungdo G8 com a meta-heuristica
AFABDMC.

Iteragao 10

o o o
2 o o e
> 8 o

Funcgédo G8

©
o
S

o o

Eixo x1

Fonte: Elaboracao do autor.

Figura 25 - Resultado apéds 20 iteragdes na otimizagio da fungdo G8 com a meta-heuristica
AFABDMC.
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Fonte: Elabora¢do do autor.
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Figura 26 - Resultado apéds 30 iteragdes na otimizagdo da fungdo G8 com a meta-heuristica
AFABDMC.
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Fonte: Elaboracao do autor.

Figura 27 - Resultado apéds 40 iteragdes na otimizagio da fungdo G8 com a meta-heuristica
AFABDMC.
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Fonte: Elabora¢do do autor.
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Figura 28 - Resultado apds 50 iteragdes na otimizagdo da fungdo G8 com a meta-heuristica
AFABDMC.
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Fonte: Elaboracao do autor.

Pode-se observar que desde as primeiras iteragdes, aproximadamente na avaliagdo 100 da
funcdo Gg, os fogos de artificio sairam rapidamente de regido infactivel. Na Figura 28| observa-
se que um dos fogos de artificio e suas faiscas terminaram concentrando-se no pico do 6timo

global e alguns outros fogos de artificio ficaram no outro 6timo local, ndo perdendo assim a
diversidade da populagdo.
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Algoritmo 15 Otimizando a fun¢do G8 usando a meta-heuristica AFABDMC.

1:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:
20:

Codificar os fogos de artificio com as duas dimensdes x; e xp no
intervalo de 0 a 10;

Escolher os parametros de numero de fogos de artificio N, numero

de faiscas de explosdo S§;, nimero de faiscas gaussianas Ng, numero
minimo de faiscas de explosdo, nimero maximo de faiscas de exploséo,
0s coeficientes de amplificagdo e redugdo da amplitude do melhor
individuo, nuimero de dimensdes a ser mudadas MR e o numero de
iteragdes G;

: Escolher aleatoriamente N individuos ou fogos de artificio no espago

de busca para conformar a populagdo base;

: Avaliar na fungdo Gg penalizada a aptiddo dos N fogos de artificio

escolhidos;
Inicializar a amplitude de explos&o do melhor fogo de artificio Acr
usando o tamanho do espago de busca;

: Repetir

Calcular o numero de faiscas de explosdo S; de acordo com as
equagbes (28) e (29 ;

Calcular a amplitude de explosdo A; de cada fogo de artificio de
acordo com a equagao ( exceto a do melhor fogo de artificio Acr;

Para cada fogo de artificio X; fazer:

Gerar §; faiscas com amplitude A; de acordo ao algoritmo [10[;

Fim Para

Avaliar na fungdo Gg penalizada a aptid&do das faiscas de explosédo;

Gerar um cluster com o melhor fogo de artificio e as faiscas de
explosdo geradas por ele;

Calcular a média m e a matriz de covaridncia C dos U melhores
individuos do cluster;

Gerar as Ng faiscas gaussianas fazendo uso da média m e a matriz
de covaridncia C;

Avaliar na fungdo Gg penalizada a aptid&o das faiscas de
gaussianas;

Calcular a amplitude de explosdo do melhor fogo de artificio Acp
para a seguinte explosdo de acordo ao algoritmo ?7?;

Guardar o melhor individuo gerado por cada um dos fogos de
artificio para seguinte geracdo ou ele mesmo caso ndo as faiscas que
ele gerou ndo fossem melhores;

Até atingir o nimero de iteragdes G
Retornar o melhor individuo e sua fungdo objetivo.

Fonte: Elaboragado do autor.
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5 APLICACAO DA META-HEURISTICA AFABDMC AO PROBLEMA DE FPO

O modelo matemdtico de FPO € detalhado na primeira parte deste capitulo, nas restricdes
podem-se diferenciar as varidveis dependentes e as varidveis de controle, sendo as ultimas as
manipuldveis. Neste método, a otimizagdo de varidveis de controle sao divididas em duas par-
tes, sendo que o AFABDMC otimiza as varidveis inteiras e bindrias de controle, enquanto na
avaliacdo da funcao objetivo feita dentro do AFABDMC, é chamado o solver KNITRO, no qual,
no sistema de barras carregado no AMPL, sdo fixados os valores de taps de transformadores e

chaveamentos shunt para resolver um problema do PNL.

Ap6s detalhar o funcionamento da meta-heuristica AFABDMC e testa-la com resultados
e velocidade de convergéncia promissores, neste capitulo € detalhada a adaptacido que teve de
ser feita nesta meta-heuristica para resolver problemas que usem apenas varidveis continuas.
Esta adaptacdo passou por muitas provas e ndo foi encontrado algum outro trabalho em que
se discutisse este tipo de adaptacdo. Os parametros apresentados no final deste capitulo foram

calibrados usando as experiencias de outros pesquisadores, assim como empiricamente.

Esta abordagem foi escolhida porque permite aproveitar a capacidade de otimizacgdo por
métodos exatos de rdpida convergéncia e que j4 contam com implementagdes em software efi-
cientes, com 0 uso de uma meta-heuristica para que apoie na busca de varidveis inteiras e

bindrias, que sdo as que mais causam dificuldade aos métodos exatos.

5.1 MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA DE FPO

O modelo do problema de FPO resolvido neste trabalho ¢ mostrado nas equagdes (49)—(66),
e tem como objetivo minimizar os custos de geracdo de poténcia ativa assim como o corte de

carga, atendendo restri¢des de:

e As duas leis de Kirchhoff;

Limites de tensdes nodais;

Fluxos méximos pelas linhas de transmissao;

Capacidade de geragdo de poténcia ativa;

Capacidade de geracdo de poténcia reativa;

Limites operacionais dos dispositivos de controle.
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Sendo as variaveis de controle:

e Geracdo de poténcia ativa das unidades geradoras;
e Magnitude de tensdo nas unidades geradoras;
e Posicdo dos faps dos transformadores;

e Estado dos geradores de poténcia reativa e capacitiva dos dispositivos de compensagao

chaveados.
) 2
minv= Y |cf (B)*+clPf | +p X (e +42) (Sh) (49)
i€Q, i€l
Sujeito a:

_ Z Pﬁara_ Z P,~‘j-"’—V,-2th—|—gf:0 Vie Q, (50)

jieQy ijefy
-0l = Y 0h - Y 0%V B w+g¢ =0 VieQ, (51)
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¥ <0 <0f VieQ, (58)
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(PaY+ (0l <, Vij €y (59)
(Plf]’.am)z—f—(fom)z ngj Vij € Q (60)
g’ g2 >0 Vie Q, (61)
gfg?=0 VieQ, (62)
—1;; <t;j <t Vij €y (63)
6;,=0 i=slack (64)
w; € {0,1} Vi€ Q, (65)
t;j inteiro Vie Q; (66)

No modelo apresentado nas equagdes [#9)—(66), v representa a funcao de custo de geracao,

sendo Pl.g a poténcia ativa gerada na barra i e os valores c; os coeficientes de custo dos geradores,
0

penalizada pelo somatdrio dos cortes de carga ativa e reativa, gf e g, sendo p o parametro de
penalizacao. Pl-d e Q? sdo as poténcias ativa e reativa demandadas na barra i, Qf € a poténcia
reativa gerada na barra i, V; é a magnitude de tensdo na barra i, Gf.h e Bf.h sdo a condutincia
e susceptancia shunt conectadas a barra i, @; é a varidvel binaria de chaveamento do shunt
conectado a barra i, G;; e B;; sdo os valores de condutancia e susceptancia do ramo ij, B‘l?‘;ll
€ a susceptancia shunt da linha no ramo ij, rl'-yj? € o tamanho de passo de regulacao para o fap
do transformador no ramo ij, #;; a posi¢do do tap do transformador no ramo ij, #;; o nlimero
de taps do transformador no ramo ij, 6; o 4ngulo da tensdo na barra i, ¢;; o valor do angulo
de defasagem introduzido pelo transformador defasador no ramo ij, V e V os limites inferior e
superior da tensdo nas barras, Bf e F‘f os limites inferior e superior de geracao de poténcia ativa
na barra i, gf e @‘f os limites inferior e superior de geracdo de poténcia reativa na barra i, Si_,-
o limite de fluxo de poténcia aparente da linha no ramo ij, £, é o conjunto de barras, Qé éo

conjunto de barras de carga, , € o conjunto de barras geradoras e £; € o conjunto de ramos.

As equagoes (50) e (5T) representam os balangos de poténcia ativa e reativa no sistema (lei
das correntes de Kirchhoff), (52)—(55) representam os cilculos dos fluxos de poténcia ativa e
reativa nos ramos e nelas se encontra implicitamente a lei das tensoes de Kirchhoff, (56) é o
limite de tensdo nas barras, e (58)) sdo as restri¢des de capacidade de geragdo de poténcia
ativa e reativa, respectivamente, @]) e sdo os limites de capacidade das linhas de transmis-
sdo, (61) e (62)) definem os cortes de carga nas barras, como ndo-negativos nas barras de carga
e como zero nas barras de geracao, (63) representa o limite de posi¢des dos faps dos transfor-
madores, impde a referéncia angular no sistema. Finalmente, (65) e (66) representam a

natureza discreta das varidveis referentes a operacao dos shunts e dos taps dos transformadores.
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5.2 META-HEURISTICA AFABDMC APLICADA AO PROBLEMA DE FPO

Normalmente, o problema do FPO € resolvido como um problema de PNLIM, mas neste
trabalho, o problema € dividido em otimizacdo das varidveis inteiras de controle pelo uso da
meta-heuristica AFABDMC, na qual, fixando a parte inteira dos taps dos transformadores e
estado do conexao dos elementos shunt, é chamado o solver KNITRO no AMPL para resolver
o problema de PNL de otimizagdo das varidveis de controle continuas de geracdo de poténcia
ativa e tensdo nas barras geradoras. O AMPL (FOURER; GAY; KERNIGHAN, 1989), pelo
AMPL API, devolve ao MATLAB o valor da funcio objetivo, obtido pelo KNITRO (BYRD;
NOCEDAL; WALTZ, [2006), para as decisdes que devam ser tomadas pelo AFABDMC.

O AFABDMC teve de ser adaptado para a otimizagdo de varidveis inteiras, ja que original-
mente foi proposto para a otimizacao de varidveis continuas. Para isto, tiveram de ser incluidas
amplitudes de explosdo minimas separadamente, usando uma amplitude de explosdo de 4 para
as varidveis de controle inteiras de taps de transformadores, as quais tém valores entre —16 e
16 e fixando a amplitude de explosdo de varidveis bindrias em 0,75, para assegurar que estas
possam mudar de estado no processo de otimiza¢do. A aproximacdo das varidveis continuas

geradas pelo AFABDMC em varidveis inteiras € feita pelo arredondamento destas.

A inicializacdo da populagdo inicial de fogos de artificio comeca com todos os valores de

taps e os valores bindrios de conexao/desconexdo de reatancias shunt aleatorios.

O diagrama de fluxo da metodologia integral completa é apresentada na Figura [29] Nele,
Eval; representa contador do nimero de avaliagdes da funcio objetivo realizadas até o momento

e Evalyax o nimero maximo de avaliagdes da funcao objetivo possiveis.
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Figura 29 - Diagrama de fluxo do método proposto.

[ Inicio J
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Inicializar os pardmetros do AFABDMC

}

o

Carregar os dados do sistema escolhido no AMPL

}

Montar o modelo do FPO no AMPL

l

Gerar os Nr fogos de artificio da populacao inicial

l

Avaliar a populacao inicial no AMPL e acrescentar Eval;

nao

Eval; < Evalyax Parada

sim

Criar as faiscas de explosdao com busca dinamica

l

Avaliar as Ng faiscas de explosao no AMPL e acrescentar Eval;

l

Criar as faiscas gaussianas com mutacdo de covariancia

l

Avaliar as Ng faiscas gaussianas no AMPL e acrescentar Eval;

l

Selecionar os novos fogos de artificio por grupos

Fonte: Elaboragao do autor.
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5.2.1 Representacio de uma proposta de solucao

As varidveis a codificar num individuo da meta-heuristica AFABDMC sao os valores in-
teiros de taps dos transformadores e os chaveamentos das reatancias shunt. Numa proposta de
solugdo, os valores de cada tap de transformador pode tomar valores entre —16 e 16 e os cha-
veamentos tomam valores bindrios. Tomando como exemplo o sistema IEEE de 14 barras, um
individuo nele t€m trés taps de transformadores e um chaveamento shunt. Portanto o individuo
nesse caso € de tamanho quatro, comeg¢ando com trés valores inteiros entre —16 e 16 e um valor
bindrio.

A proposta de solugdo € logo transferida ao modelo em AMPL para a resolu¢do do problema
de PNL. Por sua vez, o KNITRO otimiza as varidveis de geracdo de poténcia ativa e a magnitude

de tensdo nas barras de geracao.

Na figura [30} observa-se que a codificagdo da solugdo contém todos os valores de taps de

transformadores e todos os chaveamentos shunt do sistema.

Figura 30 - Codificacdo de uma proposta de solu¢do na meta-heuristica AFABDMC.

]

(]

Ing aps wnshunts

Fonte: Elaboracdo do autor.

5.3 DETALHES DA IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

O método proposto foi testado num computador portatil com processador Intel Core i7-
3520M de 64 bits a uma frequéncia de 2,90 GHz, com memoéria RAM de 8 GB e sistema

operacional Windows 8.1.

A meta-heuristica AFABDMC foi implementada em linguagem MATLAB e modelo de
PNL foi implementado em linguagem AMPL (FOURER; GAY; KERNIGHAN;, 1989) e execu-
tado usando o solver KNITRO (BYRD; NOCEDAL; WALTZ, 2006).

5.3.1 Parametros da meta-heuristica AFABDMC escolhidos para a resolucio do pro-
blema de FPO

Para a implementacdo computacional da meta-heuristica AFABDMC, apés varios testes
com vérias configuragdes em todos os sistemas de barras, foram escolhidos os seguintes para-

metros:

e Tamanho da populagcdo: Np = 5;
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e Niimero de faiscas de explosio: S = 15;

e Numero de faiscas gaussianas: Ng = 5;

e Nimero minimo de faiscas de explosao: Sm,-,, =3;

e Numero méaximo de faiscas de explosao: Sonax = 8:

e Constante de amplitude: A= 0,6250;

e Amplitude minima de explosao: Amin =4,

e Amplitude maxima de explosio: Amax =8;

e Amplitude de explosdo das varidveis bindrias: Apin = 0,75;
e Constante de redugdo de amplitude: C, = 0,9;

e Constante de amplificacdo de amplitude: C, =1, 1;

e Probabilidade de mudanca das dimensdes: MR = 0, 2.

De acordo com [Kumar, Chhabra e Kumar| (2015), o tamanho de populagdo cinco € ade-
quado para equilibrar memoria do algoritmo e distribui¢do de faiscas de explosdo. Na pratica,
observou-se que aumentar o tamanho da popula¢cdo diminuia a velocidade de convergéncia por-
que as faiscas de explosdo eram divididas entre mais fogos de artificio e as melhores solucdes
eram menos exploradas, enquanto as piores solu¢des recebiam maior nimero de faiscas de ex-
plosdo. Na medida em que o tamanho da populacdo de fogos de artificio diminuia, o algoritmo
tornava-se um algoritmo de busca local e perdia sua capacidade de exploracdo do espaco de

busca.

O numero de faiscas de explosdo foi limitado a 15 porque neste problema as avaliagdes da
fun¢do objetivo sdo computacionalmente “caras”, sendo que na literatura o nimero recomen-
dado de faiscas de explosdo é de 30 ou 50. Foram feitos testes com maior nimero de faiscas de
explosdo, mais isso ocasionava uma convergéncia mais lenta do algoritmo, devido a que nédo au-
mentava em muito o nimero de faiscas de explosao assinadas ao melhor fogo de artificio, mais
sim nos demais fogos de artificio. Na medida em que o nimero de faiscas de explosdao diminuia
de 15, o operador de faiscas gaussianas perdia efetividade ja que ndo tinha muitas faiscas de
explosdo associadas ao melhor fogo de artificio das quais gerar a matriz de covariancias. Foi
usado um limiar inferior de 3 e um limiar superior de 8 para o nimero de faiscas de explosao

por fogo de artificio.

O numero de faiscas gaussianas manteve-se em 5 para ndo aumentar significativamente o

nimero de chamadas a func¢do objetivo por iteracao.
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A diferenca do proposto pelos autores do AFABDMC, foi considerado importante o con-
trole da amplitude de explosdo dos fogos de artificio. Isto se deve a que na otimizacdo de
fungdes continuas, a amplitude de explosdo pode atingir sem problemas amplitudes de explo-
sdo menores a 1, mas em varidveis inteiras isso € inadmissivel, porque isso significa que o valor
da varidvel ndo pode mudar. Quanto a amplitude maxima de explosdo, no caso do problema de
FPO, esta nao pode ser muito alta posto que representa uma mudang¢a muito grande dos valores
de raps dos transformadores. No que se refere a amplitude de explosdo das varidveis bindrias, o
valor de amplitude de explosdo foi fixado em 0,75 para permitir inverter os valores bindrios com
probabilidade de 33,3%. No caso da amplitude de explosao do melhor fogo de artificio, esta

apenas foi limitada na sua amplitude minima de explosdo para ndo restringir sua adaptabilidade.

O parametro de probabilidade de mudancga das dimensdes também provou ser muito impor-
tante ja que ele determina o grau de aleatoriedade do processo de otimizacdo. O valor de 0,2
foi escolhido empiricamente, sendo que quando seu valor é mais baixo o algoritmo converge
de forma mais lenta posto que poucas dimensdes sdo mudadas a vez nas faiscas de explosao, e
quando ele é aumentado para 0,5 o algoritmo torna-se muito aleatério e perde-se a capacidade

de exploracdo.

As constantes de redugdo e amplificagdo da amplitude do melhor fogo de artificio man-
tiveram os valores propostos pelos autores da meta-heuristica AFABDMC. Escolher valores
mais distantes de 1 aumentam muito a velocidade de mudanga da amplitude do melhor fogo de

artificio e podem ocasionar a divergéncia da meta-heuristica.
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6 TESTES E RESULTADOS

De acordo ao procedimento ilustrado no diagrama de blocos da Figura [29] o método apre-
sentado neste trabalho foi executado 10 vezes seguidas para testar a repetibilidade dos resul-
tados. O ndmero de chamadas a fungdo objetivo, foi limitada a critério do autor, de acordo a
complexidade do sistema de barras, pois um maior niimero de resolucdes de problemas de PNL

significa maior tempo de processamento.
O limiar inferior da magnitude de tensdo V é 0,95 p.u. e o limiar superior é V 1,05 p.u.

As caracteristicas dos sistemas IEEE usados no presente trabalho sao mostradas na Tabela

il

Tabela 1 - Caracteristicas dos sistemas de barras testados.

Sistemas IEEE 14 1EEE 30 IEEE 57 IEEE 118

Elementos barras barras barras barras
Geradores 2 2 4 54
Cargas 11 21 42 91
Linhas 14 41 80 186
Transformadores com fap varidvel 3 7 17 9
Shunts chaveados 1 2 3 14

Fonte: (ERLICH et al.| 2014) e (CHRISTIE, |1993).

6.1 SISTEMA IEEE DE 14 BARRAS

Os resultados da Tabela 2] demonstram que a meta-heuristica AFABDMC encontrou a solu-
¢do 6tima global obtida pelo KNITRO aplicado diretamente ao problema de PNLIM. Na Figura
[B1]ilustra-se a evolugdo da meta-heuristica, sendo que o ntimero de avaliagdes da fungdo obje-
tivo corresponde ao nimero de resolucio de problemas de PNL. Como o problema tem poucas
varidveis, foram utilizadas apenas 500 avaliacdes da funcio objetivo. Analisando a Figura 31}
verifica-se que a meta-heuristica AFABDMC fornece solu¢des com valores inteiros de boa qua-
lidade desde as primeiras avaliacdes da funcdo objetivo. A média de tempo necessdria para
fazer 500 chamadas a fun¢do objetivo do problema de PNL na meta-heuristica AFABDMC ¢é
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de 34,33 s.

Na Tabela 2] é apresentada a func@o objetivo do melhor individuo encontrado nas 10 expe-

riéncias do método.

Tabela 2 - Resultados da meta-heuristica AFABDMC e do problema de PNLIM no sistema
IEEE de 14 barras.

Funcoes AFABDMC PNLIM
Custo de geracdo (US$/h) 62.73689913  62.73689913
Perdas (MW) 8,2253 8,2253

Fonte: Elaboracao do autor.

Figura 31 - Otimizagéo pela meta-heuristica AFABDMC do sistema IEEE de 14 barras.
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Pela anélise das populagdes finais de fogos de artificio ao final do processo de otimizagao,
verifica-se que quase todos o melhores individuos convergiram ao 6timo global. As perdas nas

linhas de transmissao sdo mostradas na Tabela 2]

Na Tabela[3]sdo mostradas as configuragdes de raps de transformadores e shunts chaveados
das quatro melhores solu¢des incumbentes obtidas ao final do processo de otimiza¢do mostrado
na Figura 31| pela meta-heuristica AFABDMC e a configuragio correspondente 4 solugdo 6tima

obtida pela resoluc@o do problema de PNLIM.
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Tabela 3 - Configuracdes de taps de transformadores e shunts chaveados obtidas pela meta-
heuristica AFABDMC e pelo problema de PNLIM no sistema IEEE de 14 barras.

Solucoes  Solugio 1 Solucao 2 Solucao 3 Solucao 4 Solucao

Elemento AFABDMC AFABDMC AFABDMC AFABDMC PNLIM
ta_7 1 1 1 2 1
ta_g 13 13 13 12 13
ts_6 0 0 0 -1 0
o 1 1 1 1 1

F.Objetivo  62.736899  62.736899  62.736899  62.736942  62.736899
(US$/h)

Fonte: Elaboracdo do autor.

Na Figura [32] observam-se as magnitudes das tensoes correspondentes as configuragdes
Otimas encontradas no sistema IEEE de 14 barras. Neste caso a meta-heuristica encontrou o

6timo global, e o perfil de tensdes € igual ao encontrado por ambos métodos.

Figura 32 - Magnitudes de tensdo obtidas pela meta-heuristica AFABDMC e pelo problema de PN-
LIM no sistema IEEE de 14 barras.
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6.2 SISTEMA IEEE DE 30 BARRAS

Os resultados da Tabela ] demonstram que a meta-heuristica AFABDMC encontrou solu-
coes proximas a obtida pelo KNITRO aplicado diretamente ao problema de PNLIM. Na Figura
[33]ilustra-se a evolu¢do da meta-heuristica, sendo que o nimero de avaliagdes da fungdo obje-
tivo corresponde ao numero de resolucdo de problemas de PNL. Como o problema tem poucas
varidveis, foram utilizadas apenas 500 avaliacdes da fun¢do objetivo. Pelo que pode ser obser-
vado na Figura [33] a meta-heuristica AFABDMC fornece solu¢des com valores inteiros de boa
qualidade desde as primeiras avaliacdes da funcdo objetivo. A média de tempo necessdria para
fazer 500 chamadas a fun¢ao objetivo do problema de PNL no AFABDMC € de 43,23 s.

Tabela 4 - Resultados da meta-heuristica AFABDMC e do problema de PNLIM no sistema

IEEE de 30 barras.
Funcoes AFABDMC PNLIM
Custo de geracdo (US$/h) 66.00540079 66.00531917
Perdas (MW) 6,5345 6,5341

Fonte: Elaboragao do autor.

Figura 33 - Otimizagéo pela meta-heuristica AFABDMC do sistema IEEE de 30 barras.

862 T l T T

————— TESTE 1
TESTE 2
————— TESTES | |
TESTE 4
————— TESTE S
TESTE 6
66.16 [— TESTE7 ||
— — - TESTEB
TESTE 9
~ — ~TESTE10
PNLIM

uUSs$h

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Namero de problemas de PNL resolvidos

Fonte: Elaboracdo do autor



6.2 SISTEMA IEEE DE 30 BARRAS 99

Pela anélise das populacdes finais de fogos de artificio ao final do processo de otimiza-
cdo, verifica-se que quase todos os melhores individuos convergiram para solucdes proximas
ao 6timo global, mas com configuragdes de faps muito distintas, oferecendo mais de uma pos-
sibilidade para a reconfiguracdo de valores. Como a diferenga na funcio objetivo encontra-se
na quarta casa decimal, em termos praticos as solu¢des sdo de igual qualidade. As perdas nas

linhas de transmissao sao mostradas na Tabela 4]

Na Tabela[5]sao mostradas as configuragdes de faps de transformadores e shunts chaveados
das quatro melhores solu¢des incumbentes obtidas ao final do processo de otimiza¢do mostrado
na Figura[33] pela meta-heuristica AFABDMC e a configuragdo correspondente a solu¢do 6tima

obtida pela resolucao do problema de PNLIM.

Tabela 5 - Configuracdes de taps de transformadores e shunts chaveados obtidas pela meta-
heuristica AFABDMC e pelo problema de PNLIM no sistema IEEE de 30 barras.

Solucoes  Solucio 1 Solucao 2 Solucdo 3 Solucio 4 Solucao

Elemento AFABDMC AFABDMC AFABDMC AFABDMC PNLIM
t6_o -1 0 3 2 4
I6-10 9 0 -7 0 16
fo—11 -14 -11 -7 -15 -7
f9_10 0 4 5 6 -1
t4-12 2 1 2 2 1
12-13 -7 -8 -5 -15 -16
18—27 9 9 9 9 9
010 1 1 1 1 1
W4 1 1 1 1 1
F. Objetivo 66.005387  66.005583  66.005647  66.005688  66.005319
(US$/h)

Fonte: Elaboracdo do autor.

Na Figura [34] observam-se as magnitudes das tensdes correspondentes as configuragdes
otimas encontradas no sistema IEEE 30. Os valores das tensOes obtidas pela meta-heuristica
AFABDMC e pelo problema de PNLIM sao muito parecidos apesar que a configuracdo de taps
de transformador € diferente. Os valores das tensdes tendem ao limiar superior mais na barra 11
o AFABDMC obteve uma tensdo proxima a 1,0 p.u. e na barra 13 o PNLIM obteve uma tensao

em 0,98 p.u.
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Figura 34 - Magnitudes de tensdo obtidas pela meta-heuristica AFABDMC e pelo problema de PN-
LIM no sistema IEEE de 30 barras.
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Fonte: Elaboragao do autor.

6.3 SISTEMA IEEE DE 57 BARRAS

Os resultados da Tabela [6| demonstram que a meta-heuristica AFABDMC encontrou so-
lucdes proximas as obtidas pelo KNITRO aplicado diretamente ao problema de PNLIM. Na
Figura [35] ilustra-se a evolugdo da meta-heuristica, sendo que o nimero de avaliagdes da fun-
cdo objetivo corresponde ao nimero de resolu¢do de problemas de PNL. Como o problema
possui muitos valores de faps de transformadores, foram utilizadas 2.500 avalia¢des da fun-
cdo objetivo, mas cada avaliacdo no AMPL do PNL é menos demorada porque o problema
contém apenas quatro geradores. Pelo que pode ser observado na Figura [35] a meta-heuristica
AFABDMC fornece solu¢des com valores inteiros de boa qualidade em torno das 500 primeiras
avaliagOes da fun¢do objetivo, na média. Para casos em que o FPO precise ser calculado em
tempo real e sejam necessarios tempos de otimiza¢do menores aos da resolucao do modelo PN-
LIM, as primeiras solugdes de boa qualidade da meta-heuristica AFABDMC podem ser usadas.
A média de tempo necessaria para fazer 2,500 chamadas a fungdo objetivo do problema de PNL
no AFABDMC € de 254,40 s.
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Tabela 6 - Resultados da meta-heuristica AFABDMC e do problema de PNLIM no sistema

IEEE de 57 barras.
Funcoes AFABDMC PNLIM
Custo de geracao (US$/h) 272.4810606 272.4780138
Perdas (MW) 13,4171 13,4092

Fonte: Elaboracao do autor.

Figura 35 - Otimizagéo pela meta-heuristica AFABDMC do sistema IEEE de 57 barras.
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Pela andlise das populagdes finais de fogos de artificio ao final do processo de otimizagao,

verifica-se que quase todos o melhores individuos convergiram para solu¢des proximas ao 6timo

global, mas com configuragdes de taps muito distintas, oferecendo mais de uma possibilidade

para a reconfiguracdo destes dispositivos. Como a diferenga na fungdo objetivo encontra-se na

segunda cifra decimal, em termos praticos as solucdes sdo de quase igual qualidade. As perdas

nas linhas de transmissao sdo mostradas na Tabela[6l

Na Tabela[7]sao mostradas as configuracdes de taps de transformadores e shunts chaveados

das quatro melhores solucdes incumbentes obtidas ao final do processo de otimiza¢cao mostrado

na Figura 35| pela meta-heuristica AFABDMC e a configuragdo correspondente & solu¢do 6tima

obtida pela resolucdo do problema de PNLIM.
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Tabela 7 - Configuracdes de taps de transformadores e shunts chaveados obtidas pela meta-
heuristica AFABDMC e pelo problema de PNLIM no sistema IEEE de 57 barras.

Solugcoes  Solucao 1 Solucao 2 Solucao 3 Solucao 4 Solucao

Elemento AFABDMC AFABDMC AFABDMC AFABDMC PNLIM
t4_18 -1 -2 -4 11 -9
t4 13 3 1 9 2 11
1-20 -5 -5 -6 -4 -2
fa 2 11 7 11 3 8

14 25 5 12 4 14 8
1426 -3 -1 -3 -4 -3
729 4 3 4 4 4
343 10 10 12 8 10
11-41 14 13 14 16 16
H5-45 4 4 4 4 4
H4—46 7 7 8 7 8
1051 5 6 6 5 6
113-49 13 12 12 12 13
111-43 6 7 7 6 7
f40. 56 1 1 0 2 0
13957 3 4 4 5 4
1955 3 5 4 4 4

W18 1 1 0 0 1

s 1 1 1 1 1

W53 1 1 1 1 1

F. Objetivo 272.481065 272482246 272.482819 272.482864 272.478014
(US$/h)

Fonte: Elaboracao do autor.

Na Figura [36] podem-se observar as tensdes correspondentes as configuragdes 6timas en-
contradas para o sistema IEEE 57. Os valores das tensoes obtidas pelo AFABDMC e PNLIM
sdo muito parecidos apesar de que a configuracdo de taps de transformador € diferente. Os

valores das tensdes nas barras sdo mais dispersos que nos sistemas de barras anteriormente
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comentados, mas ainda com alguns valores no limiar superior.

Figura 36 - Magnitudes de tensdo obtidas pelo método proposto e pelo problema de PNLIM no sis-
tema IEEE de 57 barras.
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Fonte: Elaboragdo do autor.

6.4 SISTEMA IEEE DE 118 BARRAS

Os resultados da Tabela [§] demonstram que o AFABDMC encontrou solugdes proximas as
obtidas pelo KNITRO aplicado diretamente ao problema de PNLIM. Na Figura [37/|ilustra-se a
evolucdo da meta-heuristica, sendo que o niimero de avaliagdes da fun¢do objetivo corresponde
ao numero de resolucdo de problemas de PNL. Como o problema tem menos faps de trans-
formadores do que o sistema IEEE de 57 barras, foram utilizadas 1500 avalia¢des da fungao
objetivo, mas cada avaliagio no AMPL do PNL € mais demorada porque o sistema de teste
possui 54 geradores. Analisando-se a Figura o AFABDMC fornece solugdes com valo-
res inteiros de boa qualidade para o sistema de 118 barras desde o comeco do processo. Para
casos em que o FPO precise ser calculado em tempo real e sejam requeridos tempos de oti-
mizagdo menores aos da resolu¢do do modelo PNLIM, as primeiras solu¢des de boa qualidade
do AFABDMC podem ser usadas. A média de tempo necessdria para fazer 1500 chamadas a
funcao objetivo do problema de PNL no AFABDMC ¢é de 307,52 s.



6.4 SISTEMA IEEE DE 118 BARRAS

104

Tabela 8 - Resultados da meta-heuristica AFABDMC e do problema de PNLIM no sistema

IEEE de 118 barras.

Funcoes AFABDMC PNLIM
Custo de geragao (US$/h) 966.8039887 966.802755
Perdas (MW) 28,4060 28,3994

Fonte: Elaboracdo do autor.

Figura 37 - Otimizagéo pela meta-heuristica AFABDMC do sistema IEEE de 118 barras.
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Fonte: Elaboracdo do autor.

Pela anélise das populagdes finais de fogos de artificio ao final do processo de otimizagao,

verifica-se que quase todos o melhores individuos convergiram para solugdes proximas ao 6timo

global, mas com configuracdes de taps muito distintas, oferecendo mais de uma possibilidade

para a reconfiguracdo de valores. Como a diferenca na fun¢do objetivo encontra-se na terceira

casa decimal, em termos préticos as solugdes sdo de igual qualidade. As perdas nas linhas de

transmissao sao mostradas na Tabela[8l

Na Tabela[9]sdo mostradas as configuragdes de faps de transformadores e shunts chaveados

das quatro melhores solu¢des incumbentes obtidas ao final do processo de otimiza¢do mostrado

na Figura[37]pela meta-heuristica AFABDMC e a configuragdo correspondente a solugdo 6tima

obtida pela resoluc@o do problema de PNLIM.



6.4 SISTEMA IEEE DE 118 BARRAS 105

Tabela 9 - Configuracdes de taps de transformadores e shunts chaveados obtidas pela meta-
heuristica AFABDMC e pelo problema de PNLIM no sistema IEEE de 118 barras.

Solucdes  Solucao 1 Solucao 2 Solucio 3 Solucao 4 Solucao

Elemento AFABDMC AFABDMC AFABDMC AFABDMC PNLIM
35 4 3 3 5 3
12625 -9 -7 -1 -5 -9
13017 3 3 3 3 3
13837 6 5 5 5 5
163—59 1 2 1 1 1
toa_o1 1 1 1 1 1
16566 3 3 2 2 3
168—69 3 3 5 4 4
181-80 3 2 3 3 3
s 0 0 0 1 0
W3y 0 0 0 0 0
w37 1 1 1 1 1
W44 1 1 1 1 1
W45 1 1 1 1 1
W46 1 1 1 0 0
W48 0 1 0 1 0
Wy 1 1 1 1 1
W79 1 1 1 1 1
Wx) 1 1 1 1 1
g3 1 1 1 1 1
®105 0 1 1 1 1
w107 1 1 0 1 1
0110 1 0 1 0 1
F. Objetivo 966.803047 966.803101 966.803447 966.803457 966.802755
(US$/h)

Fonte: Elaboracao do autor.

Na Figura [38] podem-se observar as tensdes correspondentes as configuragdes Gtimas en-
contradas no sistema IEEE 118. Os valores das magnitudes de tensdes obtidas pelo AFABDMC

e PNLIM sdo muito parecidos dado que a configuracao de taps de transformador € parecida. Os
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valores das tensdes nas barras tendem ao limiar superior.

Figura 38 - Magnitudes de tensdo obtidas pela meta-heuristica AFABDMC e pelo problema de PN-
LIM no sistema IEEE de 118 barras.
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6.5 CONCLUSOES PARCIAIS

Das Figuras 31} [33|[35] e 37| pode-se observar que como era esperado, a meta-heuristica
encontra solucdes de boa qualidade no inicio do processo de otimiza¢do, mas demora para

atingir o 6timo global.

Quando o espaco de busca da meta-heuristica € grande, esta demora maior tempo para obter

solugcdes ndo penalizadas, mas uma vez que as encontra, explora-as de maneira adequada.

O uso do solver KNITRO na resolugdo de problemas de PNL diminui o esfor¢co da meta-

heuristica e permite encontrar solugdes de 6tima qualidade desde o comec¢o do processo.

Ao final do processo de otimizagdo, cada um dos fogos de artificio do AFABDMC repre-

senta algum 6timo local da fun¢do otimizada.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi desenvolvida a meta-heuristica AFABDMC aplicada ao problema de
FPO. A aplicacdo dessa meta-heuristica apresentou desempenho adequado e futuras pesquisas
podem melhorar ainda mais o desempenho dessa nova meta-heuristica na otimizacdo do pro-
blema de FPO e em problemas correlatos que apresentam a mesma estrutura matematica. Uma
caracteristica da meta-heuristica AFABDMC € que ela rapidamente encontra solu¢des de boa

qualidade o que pode ajudar em aplicacdes em tempo real.

Uma das caracteristicas mais importantes da meta-heuristica AFABDMC € a estratégia de
explosao que permite uma adequada implementacdo das estratégias de intensificacdo e de di-
versificacdo. Assim, essa estratégia incentiva a busca local intensa das propostas de solug@o
de melhor qualidade e especialmente da incumbente ao limitar a amplitude da explosdo. Por
outro lado, as propostas de solu¢ao de baixa qualidade geram novas propostas de solugdo de
amplitude maiores e, portanto, incentiva a estratégia de diversificacdo. Sabe-se que as melhores
meta-heuristicas sdo aquelas que equilibram de forma eficiente as estratégias de intensificacio

e de diversificacao no processo de otimizacao.

As principais publicacdes da meta-heuristica AFABDMC estdo orientadas para a otimiza-
cdo de problemas que apresentam modelo matematico e, nesse contexto, as varidveis de decisao
sdo continuas e canalizadas. Nesse tipo de problemas, mesmo nos casos em que aparecem
restricdes adicionais que limitam de forma significativa a dimensao do espaco de busca, o meta-
heuristica. AFABDMC j4 mostrou excelente desempenho, inclusive desempenho melhor que
meta-heuristicas cujo excelente desempenho ji era conhecido. Entretanto, na otimizagcao de
problemas que tem modelo matemdtico com varidveis continuas e discretas, ainda inexistem

excelentes propostas de otimizagdo com a aplicagdo da meta-heuristica AFABDMC.

O problema de FPO analisado neste trabalho apresenta restricdes de igualdade e de desi-
gualdade e varidveis continuas, discretas e bindrias. Nesse contexto, ainda deve ser observado
que existem varidveis de controle continuas, bindrias e discretas. Assim, existem trés formas de

resolver esse tipo de problema quando se usam meta-heuristicas no processo de otimizagao:

e Representar uma proposta de solucdo considerando todas as varidveis de decisdo do pro-
blema e, portanto, eliminando a necessidade de resolver problemas de fluxo de poténcia
AC ou problemas de PNL para verificar a factibilidade e a qualidade da proposta de solu-

¢do;

e Representar uma proposta de solu¢do considerando apenas as varidveis de controle que
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sdo continuas, bindrias e discretas e, nesse caso, existe a necessidade de resolver proble-
mas de fluxo de poténcia AC para verificar a factibilidade e a qualidade de cada proposta

de solucdo;

e Representar uma proposta de solucio considerando apenas as varidveis de controle bina-
rias e discretas e, nesse caso, existe a necessidade de resolver problemas de PNL para

verificar a factibilidade e a qualidade de cada proposta de solugdo.

Neste trabalho foi escolhida a terceira alternativa.

A primeira proposta ainda representa um desafio em trabalhos de pesquisa para problemas
que tem um modelo matemadtico com a estrutura do problema de FPO porque a maioria das
propostas de solu¢cdo geradas sdo infactiveis. Entretanto, essa proposta, desde que se encontre
formas adequadas de geragdo de propostas de solucdo, pode ser eficiente em termos de tempos

de processamento ja que nao resolve problemas de fluxo de poténcia AC ou problemas de PNL.

Na segunda proposta, o problema principal € encontrar os valores 6timos das varidveis de
controle continuas. Deve-se observar que algumas dessas varidveis exigem valores 6timos com
vdrios digitos significativos e, nesse contexto, todas as meta-heuristicas apresentam problemas
de convergéncia e de aumento dos tempos de processamento. A vantagem, comparado com a
terceira alternativa, € que se resolve um problema de fluxo de poténcia AC para avaliar uma
proposta de solu¢do que, em principio, considera-se que deve ser resolvido mais rapidamente
que um problema de PNL. Entretanto, na prética, um algoritmo de fluxo de poténcia de Newton-
Raphson programado de forma ndo profissional pode precisar de um tempo de processamento
maior que resolver um problema de PNL resolvido por um solver altamente profissional como
acontece com 0 KNITRO. Esse foi um motivo para escolher a terceira alternativa neste trabalho

e, por esse motivo, foi usado o solver KNITRO para resolver problemas de PNL.

Adicionalmente, deve-se observar que outra alternativa de resolver o problema de FPO,
um problema de PNLIM, consiste em usar um solver comercial que resolva de forma eficiente
problemas desse tipo. Essa alternativa era impensavel no passado recente ja que ndo existiam
solvers comerciais desse tipo como acontecia com os solvers eficientes de problemas de PNLIM
em que existem varios solvers de excelente desempenho, sendo o CPLEX um dos principais.
Entretanto, os solvers que resolvem problemas tipo PNLIM melhoraram de forma significativa
no passado recente. Assim, o solver KNITRO, na sua dltima versado, resolve sem problemas e

com tempos de processamento aceitdveis todos os sistema analisados neste trabalho.

Outro aspecto importante a ser mencionado é que quase todos os sistemas testados apre-
sentam muitas solucdes vdlidas com custos de investimento muito proximos da solug¢do 6tima
global. Para sistemas desse tipo, a utilizacdo de meta-heuristicas € particularmente interessante
porque podem ser armazenadas todas essas solugdes de elite e, nesse contexto, alguma delas

pode ser implementada na prética levando em conta outros critérios ndo usados na formulagdo
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do modelo matematico.

A partir do trabalho de pesquisa desenvolvido neste trabalho podem ser sugeridos trabalhos
futuros. Uma alternativa consiste em melhorar a idealizacdo e a estrutura da meta-heuristica
AFABDMC para serem aplicados a outros problemas de otimizacdo relacionados com o pla-
nejamento e a operagdo de sistemas de distribuicdo e de transmissdo de energia elétrica. Outra
linha de pesquisa € explorar as outras alternativas de representacdo de uma proposta de solugdo

para problemas com estrutura do problema de FPO mencionados anteriormente.
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APENDICE A - SOLUCOES OTIMAS ENCONTRADAS PELA
META-HEURISTICA AFABDMC E PELO PROBLEMA DE PNLIM

Neste apéndice serdo apresentadas as configuracdes 6timas encontradas pela meta-heuristica

usada neste trabalho e as configuragcdes 6timas encontradas ao resolver o problema de PNLIM.

A.1 SISTEMA IEEE DE 14 BARRAS

Neste caso o método rapidamente convergiu a solucdo 6tima, pelo qual € apresentado sé

uma vez o estado 6timo do sistema.

Tabela 10 - Resultados por barras no sistema IEEE de 14 barras pela meta-heuristica
AFABDMC e pelo problema de PNLIM.

Barra V; 6; P? of o;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
1 1,0500 0,0000 182,2253 -15,9072 O
2 1,0368 -3,8822 35 21,2215 O
3 1,0159 -9,1186 40 21,1644 O
4 1,0163 -8,4352 0 0 0
5 1,0232  -7,2949 0 0 0
6 1,0500 -12,3187 5 31,5035 O
7 1,0397 -11,2186 0 0 0
8 1,0500 -10,7564 5 6,1367 O
9 1,0434 -12,9439 0 0 1
10 1,0371 -13,1312 0 0 0
11 1,0400 -12,8647 0 0 0
12 1,0354 -13,1925 0 0 0
13 1,0312 -13,2745 0 0 0
14 1,0198 -14,1195 0 0 0

Fonte: Elaboracdo do autor.
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Tabela 11 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 14 barras pela meta-heuristica
AFABDMC e pelo problema de PNLIM.
Barrade Barra de P P o O™ Poerdas  Qperdas  Tap  Pos
origem destino MW) (MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap

1 2 120,6727 -118,0881 -14,8034 16,9460 2,5846  2,1426 1 0
1 5 61,5526  -59,6946  -1,1038  3,4862 1,8580 2,3824 1 0
2 3 48,9300  -47,8824  -0,7753  0,5748 1,0476 -0,2005 1 0
2 4 46,9363 -45,7441 -3,3560  3,3899 11,1922 0,0339 1 0
2 5 35,5218  -34,8502  -4,2932  2,6729 0,6716 -1,6203 1 0
3 4 -6,3177 6,3469 1,5896  -2,8366 10,0292 -1,2470 1 0
4 5 -49,3003 49,6145 -0,4956 1,4866 0,3142 0,9910 1 0
4 7 24,6913  -24,6913  -7,7503  9,0895 0,0000 1,3392 1,0031 1

4 9 16,2063  -16,2063 11,5926 -9,7639 0,0000 1,8287 1,0406 13
5 6 37,3303  -37,3303  -9,2457 12,8061 0,0000 3,5604 1 0
6 11 6,3190 -6,2802 2,2760  -2,1946 0,0389 0,0814 1 0
6 12 7,6166 -7,5457 2,3634  -2,2158 0,0709 0,1476 1 0
6 13 17,1947  -16,9915 6,5580  -6,1578 0,2032  0,4002 1 0
7 8 -5,0000 5,0000 -6,0366  6,1367  0,0000 0,1001 1 0
7 9 29,6913 -29,6913 -3,0529 3,9595 0,0000 0,9066 1 0
9 10 6,2460 -6,2258 54729  -5,4194 0,0201  0,0535 1 0
9 14 10,1516  -10,0085 4,4181 -4,1137  0,1431  0,3044 1 0
10 11 -2,7742 2,7802 -0,3806  0,3946  0,0060 0,0140 1 0
12 13 1,4457 -1,4406 0,6158  -0,6112 0,0051 0,0046 1 0
13 14 4,9321 -4,8915 0,9690  -0,8863 0,0406 0,0827 1 0

Fonte: Elaboracao do autor.
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Neste caso o método rapidamente convergiu a um 6timo local com igual valor da fungao
objetivo do que a solu¢do 6tima do problema de PNLIM, pelo menos nas 4 primeiras cifras

decimais. Em termos préticos, a solu¢@o € igual porque ndo existem fracdes de centavos de

dolar.

Tabela 12 - Resultados por barras no sistema IEEE de 30 barras pela meta-heuristica

AFABDMC.
Barra Vi 6; P? of ;
(p.u.) (graus) (MW) (MVAr)

1 1,0500 0,0000 150,9345 -13,0010 O
2 1,0379 -3,0214 35 15,1810 O
3 1,0304 -4,6987 0 0 0
4 1,0253  -5,7487 0 0 0
5 1,0183 -7,7262 50 23,0024 O
6 1,0223  -6,5082 0 0 0
7 1,0128 -7,5310 0 0 0
8 1,0241 -6,2083 50 29,0789 0
9 1,0500 -9,5655 0 0 0
10 1,0493 -11,2448 0 0 1
11 0,9995 -9,3166 2 19,8806 O
12 1,0500 -10,7968 0 0 0
13 1,0352 -10,6424 2 23,0385 O
14 1,0368 -11,6408 0 0 0
15 1,0343 -11,7129 0 0 0
16  1,0424 -11,2721 0 0 0
17 1,0420 -11,4609 0 0 0
18  1,0274 -12,2437 0 0 0
19  1,0265 -12,3664 0 0 0
20 11,0314 -12,1437 0 0 0
21 1,0375 -11,6857 0 0 0
22 1,0381 -11,6723 0 0 0

continua.
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Tabela 12 - Resultados por barras no sistema IEEE de 30 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuacdo).

Barra V; 6; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
23 1,0283 -12,0110 0 0 0
24 1,0287 -12,0591 0 0 1
25 1,0360 -11,5367 0 0 0
26 1,0186 -11,9411 0 0 0
27 1,0488 -10,9557 0 0 0
28 1,0178 -6,9122 0 0 0
29 1,0295 -12,1252 0 0 0
30 1,0184 -12,9633 0 0 0
Fonte: Elaboracdo do autor.
Fim.

Tabela 13 - Resultados por barras no sistema IEEE de 30 barras pelo problema de PNLIM.

Barra V; 6; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
1 1,0500 0,0000 150,9342 -13,5729 O
2 1,0380 -3,0224 35 14,7968 0
3 1,0311 -4,7064 0 0 0
4 1,0261 -5,7581 0 0 0
5 1,0184 -7,7272 50 229759 0
6 1,0225 -6,5121 0 0 0
7 1,0130 -7,5335 0 0 0
8 1,0243  -6,2109 50 28,8432 0
9 1,0487 -9,5776 0 0 0
10 1,0500 -11,2414 0 0 1
11 1,0440 -9,3500 2 20,6784 O
12 1,0500 -10,8053 0 0 0
13 09811 -10,6323 2 25,3222 0
14 1,0369 -11,6470 0 0 0

continua.
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Tabela 13 - Resultados por barras no sistema IEEE de 30 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barra V; 6; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
15 1,0344 -11,7186 0 0 0
16  1,0427 -11,2767 0 0 0
17 1,0426 -11,4592 0 0 0
18 1,0278 -12,2457 0 0 0
19  1,0270 -12,3663 0 0 0
20 1,0320 -12,1427 0 0 0
21 1,0381 -11,6823 0 0 0
22 11,0388 -11,6693 0 0 0
23 1,0286 -12,0135 0 0 0
24 1,0292 -12,0576 0 0 1
25 1,0364 -11,5352 0 0 0
26 1,0190 -11,9393 0 0 0
27 1,0492 -10,9546 0 0 0
28 1,0180 -6,9155 0 0 0
29 11,0299 -12,1233 0 0 0
30  1,0187 -12,9608 0 0 0
Fonte: Elaboracdo do autor.

Fim.

Tabela 14 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 30 barras pela meta-heuristica

AFABDMC.

Barrade Barra de Pe P o 0" Pperdas  Qperdas  Tap  Pos

origem  destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
1 2 97,2955 -95,6363 -10,7136  9,9279  1,6592 -0,7858 1 0
1 3 53,6391 -52,4595 -2,2874  2,1834 1,1796 -0,1040 1 0
2 4 28,7625  -28,3240 -3,1667  0,5865 0,4385 -2,5802 1 0
3 4 50,0595 -49,7469  -3,3834  3,3935 0,3126 0,0101 1 0
2 5 44,0911 -43,2382 -0,6811  -0,1547 0,8528 -0,8358 1 0
2 6 36,0828 -35,3792  -3,5990  1,7649 0,7035 -1,8341 1 0
4 6 33,0062 -32,8825 -2,4018  1,8890 0,1237 -0,5128 1 0
5 7 -0,9618 0,9743 4,1571 -6,2296  0,0125 -2,0725 1 0

continua.
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Tabela 14 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 30 barras pela meta-heuristica
AFABDMC (Continuacdo).

Barrade Barrade Pf;e Pg“m Q,dje Q,’»}am Pyerdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
6 7 23,9251 -23,7743  3,3735 -4,6704  0,1509 -1,2969 1 0
6 8 -13,2171 13,2372 -1,0621 0,1902  0,0201 -0,8719 1 0
6 9 27,3517  -27,3517 -15,9109 17,9288 0,0000 2,0179 0,9969 -1
6 10 16,8271 -16,8271  6,6285  -5,0688 0,0000 1,5597 11,0281 9

9 11 -2,0000 2,0000  -19,0493 19,8806 0,0000 0,8313 09563 -14
9 10 29,3517  -29,3517 1,1205 -0,2597  0,0000 0,8608 1 0
4 12 37,4647 -37,4647  -3,1783 6,5366  0,0000 3,3584 11,0063 2
12 13 -2,0000 2,0000  -22,3399 23,0385 0,0000 0,6986 09781 -7
12 14 7,2215 -7,1589 1,9856 -1,8554  0,0626  0,1302 1 0
12 15 15,7420  -15,5795  4,7791 -4,4590 0,1625 0,3201 1 0
12 16 5,3012 -5,2750 1,5385 -1,4836  0,0261  0,0549 1 0
14 15 0,9589 -0,9568 0,2554  -0,2536 0,0020 0,0018 1 0
16 17 1,7750 -1,7735 -0,3164  0,3221 0,0016  0,0058 1 0
15 18 49214 -4,8964 0,8467 -0,7958 0,0250  0,0509 1 0
18 19 1,6964 -1,6946  -0,1042  0,1077 0,0017  0,0035 1 0
19 20 -7,8054 7,8290 -3,5077 3,5550 10,0236  0,0473 1 0
10 20 10,1334 -10,0290  4,4882 -4,2550 0,1044  0,2332 1 0
10 17 7,2533 -7,2265 6,1919  -6,1221 0,0268 0,0698 1 0
10 21 15,5384  -15,4343  9,3775 -9,1534  0,1041  0,2241 1 0
10 22 7,4537 -7,4054 4,1892  -4,0896 0,0483  0,0995 1 0
21 22 -2,0657 2,0666 -2,0466  2,0484  0,0009 0,0019 1 0
15 23 3,4150 -3,4024 1,3659 -1,3403 0,0126  0,0255 1 0
22 24 5,3388 -5,3040 2,0412  -1,9869 10,0349 0,0543 1 0
23 24 0,2024 -0,2022  -0,2597  0,2600 00,0001  0,0003 1 0
24 25 -3,1938 3,2123 -0,4223 04546  0,0185 0,0323 1 0
25 26 3,5430 -3,5000 2,3642  -2,3000 10,0430 0,0642 1 0
25 27 -6,7553 6,8099 -2,8188  2,9230 0,0546  0,1042 1 0
28 27 20,0775  -20,0775 17,8184 -6,2277 0 1,5907 11,0281 9
27 29 6,1837 -6,1018 1,6567  -1,5020 0,0819 0,1547 1 0
27 30 7,0840 -6,9300 1,6480  -1,3582 0,1540 0,2898 1 0
29 30 3,7018 -3,6700 0,6020  -0,5418 0,0318 0,0602 1 0
8 28 6,7627 -6,7342  -1,1113  -3,2603 0,0285 -4,3716 1 0
6 28 13,3748  -13,3433  3,3171 -4,5581 0,0315 -1,2410 1 0

Fonte: Elaboracdo do autor.

Fim.
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Tabela 15 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 30 barras pelo problema de PNLIM.

Barrade Barrade Pge E’;“m Ql‘?lf ijam Pyerdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
1 2 97,2861 -95,6268 -10,8689 10,0830 1,6593 -0,7859 1 0
1 3 53,6481 -52,4680 -2,7040 2,5990 1,1800 -0,1050 1 0
2 4 28,7382  -28,2999  -3,5916 1,0074  0,4383 -2,5842 1 0
3 4 50,0680 -49,7554  -3,7990 3,8079  0,3126  0,0089 1 0
2 5 44,0938  -43,2410  -0,7077 -0,1294  0,8528 -0,8371 1 0
2 6 36,0948 -35,3908  -3,6869 1,8531 0,7040 -1,8338 1 0
4 6 33,1981 -33,0735 -1,0021 0,4913  0,1246 -0,5108 1 0
5 7 -0,9590 0,9712 4,1053 -6,1791  0,0122 -2,0738 1 0
6 7 23,9221 -23,7712  3,4233 -4,7209  0,1509 -1,2976 1 0
6 8 -13,2203 13,2404  -0,8654 -0,0069  0,0201 -0,8724 1 0
6 9 26,8825 -26,8825 -24,0895 26,8161 0,0000 2,7266 09875 -4
6 10 17,5130 -17,5130 15,8603 -13,4070 0,0000 2,4533 1,0500 16
9 11 -2,0000 2,0000 -19,8548 20,6784 0,0000 0,8235 09781 -7
9 10 28,8825 -28,8825  -6,9612 7,8552  0,0000 0,8939 0,9969 -1
4 12 37,2572 -37,2572  -5,4132 8,8168  0,0000 3,4037 11,0031 1
12 13 -2,0000 2,0000 -24,3838 25,3222 0,0000 09384 00,5000 -16
12 14 7,1952 -7,1331 1,9656 -1,8365  0,0621  0,1291 1 0
12 15 15,6553  -15,4949  4,6854 -4,3696  0,1603  0,3158 1 0
12 16 5,2067 -5,1818 1,4159 -1,3634  0,0250 0,0525 1 0
14 15 0,9331 -0,9312 0,2365 -0,2348  0,0019 0,0017 1 0
16 17 1,6818 -1,6803 -0,4366 0,4419  0,0015 0,0053 1 0
15 18 4,8614 -4,8371 0,7843 -0,7348  0,0243  0,0495 1 0
18 19 1,6371 -1,6355 -0,1652 0,1685  0,0016  0,0033 1 0
19 20 -7,8645 7,8886 -3,5685 3,6166 0,0240 0,0481 1 0
10 20 10,1944  -10,0886  4,5529 -4,3166  0,1058  0,2363 1 0
10 17 7,3473 -7,3197 6,3138 -6,2419  0,0276  0,0719 1 0
10 21 15,5756  -15,4710  9,4169 -9,1919  0,1046  0,2251 1 0
10 22 7,4782 -7,4296 4,2146 -4,1144  0,0486  0,1002 1 0
21 22 -2,0290 2,0298 -2,0081 2,0099  0,0009 0,0018 1 0
15 23 3,3647 -3,3525 1,3201 -1,2954  0,0122  0,0247 1 0
22 24 5,3998 -5,3640 2,1045 -2,0488  0,0358  0,0557 1 0
23 24 0,1525 -0,1524 -0,3046 0,3049  0,0001  0,0003 1 0
24 25 -3,1836 3,2020 -0,4011 0,4331 0,0183  0,0320 1 0
25 26 3,5430 -3,5000 2,3642 -2,3000  0,0430 0,0642 1 0
25 27 -6,7449 6,7992 -2,7973 2,9009 0,0543 0,1036 1 0

continua.
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Tabela 15 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 30 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barrade Barrade Pf;e Pl-’j’.“m Ql‘?lje Q,’»}am Pyerdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) (MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
28 27 20,0667  -20,0667  7,7923 -6,2052 0 1,5871  1,0281 9
27 29 6,1836  -6,1018 1,6565  -1,5019 0,0818 0,1546 1 0
27 30 7,0839  -6,9300 1,6478  -1,3582  0,1539  0,2896 1 0
29 30 3,7018  -3,6700  0,6019  -0,5418 0,0318 0,0601 1 0
8 28 6,7596  -6,7312  -1,1499  -3,2236  0,0284 -4,3736 1 0
6 28 13,3670  -13,3355 3,3270 -4,5687  0,0315 -1,2417 1 0

Fonte: Elaboracdo do autor.

Fim.
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A.3 SISTEMA IEEE DE 57 BARRAS

Neste caso o método encontra uma solucdo com fungdo objetivo muito proxima a do pro-

blema de PNLIM, divergindo apenas na segunda cifra decimal, ou seja por 1 centavo de ddlar.

Tabela 16 - Resultados por barras no sistema IEEE de 57 barras pela meta-heuristica

AFABDMC.
Barra Vi 0; Pig Q;g w;
(p-u.)  (graus) MW)  (MVAr)

1 1,0500 0,0000 214,7616 32,4783 O
2 1,0455 0,0176 30 49,9985 0
3 1,0458 -1,5069 110,8722 40,6073 O
4 1,0409 -2,2444 0 0 0
5 1,0357 -2,5553 0 0 0
6 1,0382  -2,2943 30 34357 O
7 1,0335 -1,5404 0 0 0
8 1,0500 11,3169 438,5834 52,7571 O
9 1,0245 -3,1412 30 8,9993 0
10 1,0213  -4,9475 0 0 0
11 1,0128  -4,1942 0 0 0
12 1,0379 -3,8505 409,9999 63,1249 0
13 1,0163 -4,2124 0 0 0
14 1,0134 -4,3294 0 0 0
15 1,0289 -3,0984 0 0 0
16  1,0359 -4,0917 0 0 0
17 1,0360 -2,9050 0 0 0
18 1,0431 -6,3720 0 0 1
19  1,0034 -7,7303 0 0 0
20 0,9909 -7,9206 0 0 0
21 1,0175 -7,7132 0 0 0
22 1,0170 -7,6569 0 0 0
23 1,0159 -7,7024 0 0 0

continua.
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Tabela 16 - Resultados por barras no sistema IEEE de 57 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuacdo).

Barra V; o; Pl.g Qf w;
(p.u.) (graus) (MW) (MVAr)
24 1,0115 -7,7283 0 0 0
25  1,0496 -12,1633 0 0 1
26 0,9931 -7,3605 0 0 0
27  1,0194 -5,5668 0 0 0
28  1,0357 -4,4560 0 0 0
29  1,0500 -3,7065 0 0 0
30 1,0297 -12,6638 0 0 0
31  1,0016 -13,3027 0 0 0
32 1,0097 -12,6253 0 0 0
33  1,0076 -12,6604 0 0 0
34 09766 -8,9706 0 0 0
35 09828 -8,7408 0 0 0
36 09918 -8,4789 0 0 0
37 0,9986 -8,2650 0 0 0
38 1,0191 -7,5546 0 0 0
39  0,9970 -8,2960 0 0 0
40  0,9910 -8,5265 0 0 0
41  1,0384 -8,1667 0 0 0
42 1,0004 -9,4676 0 0 0
43 1,0458 -5,3772 0 0 0
44 1,0258 -6,9245 0 0 0
45  1,0500 -4,8831 0 0 0
46  1,0477 -5,8955 0 0 0
47  1,0298 -7,2130 0 0 0
48  1,0275 -7,3396 0 0 0
49  1,0390 -7,4710 0 0 0
50  1,0233 -7,6052 0 0 0
51  1,0475 -6,1384 0 0 0

continua.
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Tabela 16 - Resultados por barras no sistema IEEE de 57 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuacdo).

Barra V; o; Pl.g Qf w;
(p.u.) (graus) (MW) (MVAr)
52 1,0131  -5,2399 0 0 0
53 09997 -5,9084 0 0 1
54 1,0133  -5,2409 0 0 0
55 1,0364 -4,2317 0 0 0
56  0,9928 -9,9127 0 0 0
57  0,9862 -10,5077 0 0 0
Fonte: Elaboracao do autor.
Fim.

Tabela 17 - Resultados por barras no sistema IEEE de 57 barras pelo problema de PNLIM.

Barra V; 0; P? of w;
(p.-u.) (graus) (MW) (MVAr)
1 1,0500 0,0000 215,0252 39,5315 O
2 1,0449  0,0230 30 49,9941 O
3 1,0437 -1,4846 110,2802 38,0585 O
4 1,0389 -2,2190 0 0 0
5 1,0342  -2,5367 0 0 0
6 1,0370  -2,2777 30 2,7843 0
7 1,0332  -1,5242 0 0 0
8 1,0500 1,3259 4389042 57,6158 O
9 1,0227  -3,1325 30 8,9982 0
10 1,0177 -4,9338 0 0 0
11 1,0103 -4,1836 0 0 0
12 1,0338 -3,8113 409,9995 56,2244 0
13 1,0137 -4,1971 0 0 0
14 1,0107 -4,3177 0 0 0
15 1,0270 -3,0860 0 0 0
16  1,0329 -4,0681 0 0 0

continua.
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Tabela 17 - Resultados por barras no sistema IEEE de 57 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barra V; o; Pl.g Qf w;
(p.u.) (graus) (MW) (MVAr)

17 1,0345 -2,8912 0 0 0
18  1,0493 -6,2826 0 0 1
19 1,0145 -7,7004 0 0 0
20  1,0050 -7,9376 0 0 0
21 1,0168 -7,6720 0 0 0
22 1,0171  -7,6285 0 0 0
23 1,0160 -7,6743 0 0 0
24 1,0117 -7,7058 0 0 0
25 11,0497 -12,1374 0 0 1
26 0,9934 -7,3386 0 0 0
27 1,0195 -5,5431 0 0 0
28  1,0358 -4,4315 0 0 0
29  1,0500 -3,6815 0 0 0
30 1,0299 -12,6393 0 0 0
31 1,0020 -13,2817 0 0 0
32 1,0105 -12,6114 0 0 0
33 1,0083 -12,6464 0 0 0
34 09776 -8,9580 0 0 0
35 09839 -8,7294 0 0 0
36 0,9928 -8,4687 0 0 0
37 09993 -8,2466 0 0 0
38 1,0194 -7,5290 0 0 0
39 09977 -8,2740 0 0 0
40 09924 -8,5250 0 0 0
41  1,0435 -8,1386 0 0 0
42 11,0048 -9,4090 0 0 0
43 1,0499 -5,3620 0 0 0
44 1,0256 -6,8996 0 0 0

continua.
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Tabela 17 - Resultados por barras no sistema IEEE de 57 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barra V; o; Pl.g Qf w;
(p.u.) (graus) (MW) (MVAr)

45 1,0488 -4,8564 0 0 0
46 1,0500 -5,8935 0 0 0
47 1,0310 -7,2041 0 0 0
48 1,0283  -7,3209 0 0 0
49 1,0389 -7,4314 0 0 0
50 1,0241  -7,5747 0 0 0
51 1,0498 -6,1277 0 0 0
52 1,0142  -5,2180 0 0 0
53 1,0013  -5,8875 0 0 1
54 1,0163  -5,2291 0 0 0
55 1,0405 -4,2305 0 0 0
56  0,9962 -9,8306 0 0 0
57  0,9902 -10,4465 0 0 0

Fonte: Elaboracdo do autor.
Fim.

Tabela 18 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 57 barras pela meta-heuristica

AFABDMC.

Barrade Barra de Pg.e Pi’]’-“m Q;ije lejara Pyerdas  QOperdas Tap  Pos

origem destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
1 2 3,5101 -3,4901 8,7950  -22,8888 0,0200 -14,0938 1 0
2 3 30,4902 -30,2058  -15,1127  6,9798  0,2843  -8,1328 1 0
3 4 38,9738 -38,8177 0,1748 -3,8016  0,1561  -3,6268 1 0
4 5 5,2127 -5,1955 0,2490 -2,9942  0,0172  -2,7452 1 0
4 6 1,0964 -1,0949 -0,3008 -3,4551  0,0015  -3,7559 1 0
6 7 -12,4082 12,4467 5,8222 -8,5876  0,0385  -2,7654 1 0
6 8 -39,3186 39,8059 -0,6402 -1,9968 0,4873  -2,6371 1 0
8 9 170,6652 -167,9895 22,8885 -15,1366 2,6757 17,7519 1 0
9 10 19,2157 -19,0845 -4,2570 0,2495  0,1311 -4,0075 1 0
9 11 24,6050 -24,4443 5,8198 -7,5537 0,1607  -1,7339 1 0
9 12 3,2888 -3,2645 -9,3958 1,2962  0,0243  -8,0996 1 0

continua.
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Tabela 18 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 57 barras pela meta-heuristica
AFABDMC (Continuagdo)

Barrade Barra de Pg-e Pi’]’-“m Q;ije lejara Pyerdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
9 13 12,7949 -12,7188 -0,5720 -3,4056  0,0761 -3,9776 1 0
13 14 6,3385 -6,3302 4,3475 -5,4534  0,0082  -1,1059 1 0
13 15 -25,4529 25,6331 -7,8311 6,0079  0,1802 -1,8231 1 0
1 15 66,7130 -65,9671 7,5561 -14,4193 00,7459  -6,8632 1 0
1 16 37,7257 -37,1396 -2,7713 -0,5085  0,5861  -3,2798 1 0
1 17 51,8128 -51,2307 1,8984 -2,3682  0,5821  -0,4698 1 0
3 15 61,1042 -60,5159 12,4527 -16,3826 00,5883  -3,9299 1 0
4 18 13,9932 -13,9932 -1,1038 2,1258 -0 1,0219  0,9969 -1
4 18 18,5154 -18,5154 4,9573 -3,5525 0 1,4048 1,0094 3
5 6 -7,8045 7,8217 -1,0058 -0,2911  0,0172  -1,2970 1 0
7 8 -77,3280 78,1123 -7,9534 9,8655 0,7843 1,9121 1 0
10 12 -18,1235 18,2337  -11,0194  8,0441 0,1102  -2,9753 1 0
11 13 -0,9624 0,9673 -5,5902 3,6711 0,0049  -1,9191 1 0
12 13 21,3598 21,1134 28,9169 -34,4869 0,2464  -5,5700 1 0
12 16 5,8665 -5,8604 0,1965 -2,4915  0,0061  -2,2950 1 0
12 17 -9,1957 9,2307 0,6712 -5,6318  0,0350  -4,9606 1 0
14 15 -45,3756 45,7517 -149101 14,5700 0,3762  -0,3401 1 0
18 19 5,3086 -5,1626 2,5064 -2,2894  0,1460  0,2170 1 0
19 20 1,8626 -1,8448 1,6894 -1,6622  0,0178  0,0273 1 0
21 20 0,4552 -0,4552 -0,6571 0,6622 0 0,0051 09844 -5
21 22 -0,4552 0,4556 0,6571 -0,6563  0,0005  0,0007 1 0
22 23 7,2389 -7,2331 2,8343 -2,8254  0,0058  0,0089 1 0
23 24 0,9331 -0,9295 0,7254 -1,5831 0,0036  -0,8577 1 0
24 25 7,4227 -7,4227 3,1640 -2,5055 -0 0,6585 1,0344 11
24 25 6,8828 -6,8828 -0,2828 0,8192 -0 0,5364 1,0156 5
24 26 -13,3759 13,3759 -1,2981 1,3849 -0 0,0867 0,9906 -3
26 27 -13,3759 13,6784 -1,3849 1,8505  0,3025  0,4657 1 0
27 28 -22,9784 23,2957 -2,3505 2,8403 0,3173 0,4898 1 0
28 29 -27,8957 28,2092 -5,1403 5,5806  0,3135  0,4403 1 0
7 29 64,8813 -64,8813 16,5410 -13,9523 0 2,5886 1,0125 4
25 30 8,0055 -7,8965 4,9856 -4,8225  0,1090 0,1631 1 0
30 31 4,2965 -4,2116 3,0225 -2,8931 0,0848  0,1293 1 0
31 32 -1,5884 1,6011 -0,0069 0,0259  0,0128  0,0190 1 0
32 33 3,8070 -3,8000 1,9064 -1,9000 0,0070  0,0064 1 0

continua.
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Tabela 18 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 57 barras pela meta-heuristica
AFABDMC (Continuacao)
Barrade Barra de Pg-e Pi’]’-“m Q;ije lejara Pyerdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
34 32 7,0081 -7,0081 3,2611 -2,7323 0 0,5288 1,0313 10
34 35 -7,0081 7,0401 -3,2611 3,0020  0,0320 -0,2591 1 0
35 36 -13,0401 13,1315 -6,0020 5,9601  0,0913 -0,0419 1 0
36 37 -15,1369 15,2163 -6,3541 6,4544  0,0795  0,1003 1 0
37 38 -18,0723 18,3342 -8,7277 8,9299  0,2618  0,2023 1 0
37 39 2,8560 -2,8528 2,2733 -2,2682  0,0032  0,0051 1 0
36 40 2,0054 -2,0042 0,3940 -0,3920 0,0013  0,0020 1 0
22 38 -7,6945 7,7064 -2,1779 2,1962  0,0119 0,0182 1 0
11 41 10,5783 -10,5783 9,6252 -8,3622 -0 1,2630  1,0438 14
41 42 9,9071 -9,6616 5,4534 -5,0360 00,2455  0,4175 1 0
41 43 -12,8284 12,8284 -1,5587 2,1968 0 0,6381 1 0
38 44 -20,3515 20,4673 -1,5219 1,5472  0,1158  0,0253 1 0
15 45 33,0982  -33,0982 5,2239 -4,1721 0 1,0518 1,0125 4
14 46 41,2058 -41,2058 15,0635  -13,7989 0 1,2645 1,0219 7
46 47 41,2058  -40,8091 13,7989 -12,9713 0,3967  0,8276 1 0
47 48 11,1091 -11,0876 1,3713 -1,3438  0,0215  0,0275 1 0
48 49 -2,8350 2,8837 -7,5732 7,1360  0,0487  -0,4372 1 0
49 50 7,1456 -7,0565 8,3076 -8,1652  0,0891  0,1424 1 0
50 51 -13,9435 14,2080 -2,3348 2,7547  0,2646  0,4199 1 0
10 51 32,2080  -32,2080 8,7699 -8,0547 0 0,7152  1,0156 5
13 49 33,9793  -33,9793 35,4049  -31,5960 0 3,8089  1,0406 13
29 52 19,6721 -19,1223 5,7718 -5,0589  0,5497  0,7129 1 0
52 53 14,2223 -14,0661 2,8589 -2,6571  0,1563  0,2018 1 0
53 54 -5,9339 6,0022 -1,0472 1,1315  0,0682  0,0843 1 0
54 55 -10,1022 10,2851 -2,5315 2,7707  0,1830  0,2393 1 0
11 43 14,8284  -14,8284 3,5187 -3,1968 -0 0,3219 1,018 6
44 45 -32,4673 33,0982 -3,3472 4,1721  0,6310  0,8249 1 0
40 56 2,0042 -2,0042 0,3920 -0,3419 -0 0,0501 1,0031 1
56 41 -6,9227 7,1996 -1,1926 1,4675  0,2769  0,2749 1 0
56 42 -2,5468 2,5616 -0,6113 0,6360  0,0148  0,0246 1 0
39 57 2,8528 -2,8528 2,2682 -2,0938 0 0,1745  1,0094 3
57 56 -3,8472 3,8737 0,0938 -0,0542  0,0265  0,0396 1 0
38 49 -5,8473 5,9500 -7,8120 7,6525  0,1028 -0,1596 1 0
38 48 -13,8418 13,9226 -8,7922 8,9170  0,0808  0,1248 1 0
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Tabela 18 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 57 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuagdo)

Barrade Barrade Pg.e pr Q;.ije %" Prerdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
9 55 17,0851 -17,0851 6,5409 -6,1707 0 0,3702 1,0094 3
Fonte: Elaboracio do autor.
Fim.

Tabela 19 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 57 barras pelo problema de PNLIM.

Barrade Barrade pie P Qe O™ Pperdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
1 2 3,7148 -3,6898 10,7275 24,7971 0,0250 -14,0696 1 0
2 3 30,6898  -30,4119 -13,2088  5,0806 02779  -8,1282 1 0
3 4 38,6271  -38,4732  0,0731 -3,6903  0,1539  -3,6172 1 0
4 5 5,1020 -5,0861 -0,1487  -2,5895 0,0160 -2,7383 1 0
4 6 1,0361 -1,0353 -0,8807  -2,8655 0,0008  -3,7462 1 0
6 7 -12,5649 12,6018 4,8941 27,6631 0,0369  -2,7690 1 0
6 8 -39,3315 39,8196 -1,3628  -1,2644  0,4881 -2,6272 1 0
8 9 171,1018 -168,3942 26,5845 -18,6599 2,7076  7,9246 1 0
9 10 19,2944  -19,1628  -3,1714  -0,8095 0,1316  -3,9808 1 0
9 11 24,6955  -24,5305 6,5688 -8,2788  0,1651  -1,7100 1 0
9 12 3,2484 -3,2290 -8,5806  0,5055 0,0193  -8,0751 1 0
9 13 12,8101  -12,7328  -0,0920 -3,8633 0,0774  -3,9553 1 0
13 14 6,5475 -6,5385 4,6305 -5,7280  0,0090  -1,0975 1 0
13 15 -25,5218 25,7066 -8,5782  6,7805  0,1848 -1,7978 1 0
1 15 66,7598  -66,0032  9,7028  -16,4917 0,7566  -6,7889 1 0
1 16 37,7288  -37,1414  -1,2868  -1,9703 0,5874  -3,2571 1 0
1 17 51,8218  -51,2368 3,3881 -3,8400 0,5851  -0,4520 1 0
3 15 61,0651  -60,4776 11,9049 -15,8147 0,5875  -3,9098 1 0
4 18 13,1355  -13,1355 -11,7035 13,4906 0 1,7871 09719 -9
4 18 19,1995  -19,1995 16,4232  -14,1965 0 2,2267  1,0344 11
5 6 -7,9139 7,9318 -1,4105 0,1184 0,0178 -1,2920 1 0
7 8 -77,1998 77,9828 -8,3899 10,2957 0,7830  1,9058 1 0
10 12 -18,2748 18,3850  -10,5500  7,6010  0,1103  -2,9490 1 0
11 13 -1,0301 1,0346 -5,4264  3,5161  0,0046 -1,9103 1 0
12 13 21,1832 -20,9648 26,1522 -31,7717 02185 -5,6195 1 0
12 16 5,8644 -5,8586 -1,2507  -1,0297  0,0058  -2,2804 1 0
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Tabela 19 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 57 barras pelo problema de PNLIM
(Continuacao).

Barrade Barra de Pg-e Pi’]’-“m Q;ije lejara Pyerdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino MW) MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
12 17 -9,2041 9,2368 -0,7836  -4,1600 0,0326  -4,9436 1 0
14 15 -45,6512 46,0406  -16,3117 16,0209 0,3894  -0,2908 1 0
18 19 5,1350 -5,0093 1,9164 -1,7295  0,1258  0,1869 1 0
19 20 1,7093 -1,6977 1,1295 -1,1118  0,0115  0,0177 1 0
21 20 0,6023 -0,6023 -0,1089 0,1118 -0 0,0029 09938 -2
21 22 -0,6023 0,6026 0,1089 -0,1085  0,0003  0,0004 1 0
22 23 7,2389 -7,2332 2,7737 -2,7649  0,0058  0,0088 1 0
23 24 0,9332 -0,9298 0,6649 -1,5232 0,0033  -0,8583 1 0
24 25 7,2893 -7,2893 1,4169 -0,8394 -0 0,5776  1,0250 8
24 25 7,0048 -7,0048 1,3616 -0,8066 0 0,5550  1,0250 8
24 26 -13,3643 13,3643 -1,2554 1,3419 -0 0,0865  0,9906 -3
26 27 -13,3643 13,6659 -1,3419 1,8063  0,3017  0,4644 1 0
27 28 -22,9659 23,2827 -2,3063 2,7953  0,3168  0,4890 1 0
28 29 -27,8827 28,1957 -5,0953 5,5348  0,3130  0,4396 1 0
7 29 64,5979  -64,5979 16,0530 -13,4934 0 2,5597  1,0125 4
25 30 7,9941 -7,8858 4,9467 -4,7847  0,1083  0,1620 1 0
30 31 4,2858 -4,2020 2,9847 -2,8569  0,0838  0,1278 1 0
31 32 -1,5980 1,6109 -0,0431 0,0624  0,0129  0,0192 1 0
32 33 3,8070 -3,8000 1,9064 -1,9000 0,0070  0,0064 1 0
34 32 7,0179 -7,0179 3,3000 -2,7688 -0 0,5312  1,0313 10
34 35 -7,0179 7,0501 -3,3000 3,0405 0,0322  -0,2595 1 0
35 36 -13,0501 13,1415 -6,0405 5,9984  0,0914 -0,0421 1 0
36 37 -15,0276 15,1036 -5,7033 5,7992  0,0760  0,0959 1 0
37 38 -17,9401 18,1938 -8,3062 8,4956  0,2537  0,1894 1 0
37 39 2,8364 -2,8330 2,5070 -2,5015  0,0034  0,0054 1 0
36 40 1,8861 -1,8850 -0,2951 0,2968  0,0011  0,0017 1 0
22 38 -7,8415 7,8542 -2,6652 2,6847  0,0127  0,0196 1 0
11 41 10,6787 -10,6787 10,4296  -9,0783 -0 1,3513 1,0500 16
41 42 9,9532 -9,7032 5,6958 -5,2706  0,2500  0,4251 1 0
41 43 -12,8818 12,8818 -1,3216 1,9561 0 0,6345 1 0
38 44 -20,0064 20,1179 -0,8668 0,8834  0,1115  0,0166 1 0
15 45 32,7335 -32,7335 4,5050 -3,4785 0 1,0266  1,0125 4
14 46 41,6897 -41,6897 16,7397  -15,4224 0 1,3173 1,0250 8
46 47 41,6897  -41,2764 15,4224 -14,5469 0,4133  0,8756 1 0
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Tabela 19 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 57 barras pelo problema de PNLIM
(Continuacao).

Barrade Barra de Pg.e Pi’]’-“m Q;ije lejara Pyerdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino (MW) (MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap
47 48 11,5764  -11,5519 2,9469 -29156 00,0244  0,0313 1 0
48 49 -2,7226 2,7637 -6,9351 6,4858  0,0411 -0,4493 1 0
49 50 6,9185 -6,8386 7,71344 -7,6067  0,0799  0,1277 1 0
50 51 -14,1614 14,4376 -2,8933 3,3316  0,2761  0,4383 1 0
10 51 32,4376  -32,4376 9,3595 -8,6316 0 0,7279 1,018 6
13 49 33,6372 -33,6372 33,7666  -30,1552 0 36114 1,0406 13
29 52 19,4022  -18,8723 5,3585 -4,6713  0,5299  0,6872 1 0
52 53 13,9723 -13,8231 2,4713 -2,2787  0,1492  0,1926 1 0
53 54 -6,1769 6,2520 -1,4043 1,4972  0,0752  0,0928 1 0
54 55 -10,3520 10,5458 -2,8972 3,1506  0,1938  0,2534 1 0
11 43 14,8818  -14,8818 3,2756 -2,9561 -0 0,3195 1,0219 7
44 45 -32,1179 32,7335 -2,6834 34785  0,6156  0,7950 1 0
40 56 1,8850 -1,8850 -0,2968 0,3410 -0 0,0442 1 0
56 41 -7,0214 7,3073 -1,4202 1,7041  0,2859  0,2839 1 0
56 42 -2,5873 2,6032 -0,8442 0,8706  0,0159  0,0264 1 0
39 57 2,8330 -2,8330 2,5015 -2,3164 -0 0,1851 1,0125 4
57 56 -3,8670 3,8937 0,3164 -0,2765  0,0267  0,0399 1 0
38 49 -5,8558 5,9551 -7,6000 7,4350  0,0993  -0,1650 1 0
38 48 -14,1858 14,2746 -9,7136 9,8507  0,0888  0,1371 1 0
9 55 17,3458  -17,3458 6,9332 -6,5506 0 0,3826 1,0125 4

Fonte: Elaboracao do autor.

Fim.
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A.4 SISTEMA IEEE DE 118 BARRAS

Neste caso o método encontra uma solucdo com fungdo objetivo muito proxima a do pro-

blema de PNLIM, divergindo apenas na segunda cifra decimal, ou seja por 1 centavo de ddlar.

Tabela 20 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica

AFABDMC.
Barra Vi 0; Pl-g Qlfg w;
(p.u.) (graus) MW) (MVAr)

1 1,0281 -5,4673 30 149955 O
2 1,0342  -5,0757 0 0 0
3 1,0323 -5,2233 0 0 0
4 1,0490 -3,2469 30 8,8528 0
5 1,0500 -3,1045 0 0 0
6 1,0457 -4,1521 30 21,2411 O
7 1,0450 -4,3169 0 0 0
8 1,0290 -1,0043 30 -158,4541 0O
9 1,0500 1,6866 0 0 0
10 1,0344 4,6924 172,1091 -125,1739 O
11 1,0399 -4,4937 0 0 0
12 1,0457 -4,2530 184,9956 47,4663 O
13 1,0274 -5,7724 0 0 0
14 1,0430 -5,1359 0 0 0
15 1,0388 -6,0582 30 17,4399 0
16  1,0401 -5,0871 0 0 0
17 1,0500 -4,6697 0 0 0
18  1,0403 -5,7795 30 242797 0
19 1,0385 -6,1441 30 23,5113 O
20 1,0295 -6,4330 0 0 0
21 1,0264 -5,8191 0 0 0
22 1,0314 -4,4470 0 0 0
23 1,0472 -1,4257 0 0 0

continua.
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Tabela 20 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuacdo).

Barra V; 0; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
24 1,0498 -0,5428 30 -9,9396 0
25  1,0500 11,3479 96,0102 139,1841 O
26 11,0498 2,1867 141,8048 -203,7671 O
27  1,0375 -4,7674 30 15,6658 O
28  1,0313 -5,7399 0 0 0
29  1,0321 -6,0103 0 0 0
30 1,0458 -2,3948 0 0 0
31 1,0355 -5,6949 32,1000 25,0264 O
32 1,0377 -4,8063 30 18,0564 O
33 1,0362 -6,5896 0 0 0
34 11,0454 -5,8294 30 -7,8917 0
35  1,0437 -6,0763 0 0 0
36 1,0440 -6,0102 30 149956 O
37  1,0500 -5,5859 0 0 1
38  1,0403 -3,3752 0 0 0
39 1,0385 -6,3452 0 0 0
40  1,0418 -6,0015 30 25,5951 O
41  1,0360 -6,3523 0 0 0
42 1,0447 -4,8372 30 14,7263 0
43 1,0339 -6,9668 0 0 0
44 1,0315 -6,3243 0 0 1
45  1,0281 -5,2227 0 0 1
46  1,0438 -2,6755 50,9383 -2,4338 1
47  1,0467 -2,2302 0 0 0
48  1,0429 -1,9837 0 0 0
49  1,0500 -1,3417 229,8789 19,1516 O
50  1,0422 -2,5489 0 0 0
51  1,0287 -4,0173 0 0 0

continua.



A.4 SISTEMA IEEE DE 118 BARRAS

137

Tabela 20 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuacdo).
Barra V; 0; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)

52 1,0241 -4,6171 0 0 0
53 1,0251 -4,7422 0 0 0
54 1,0407 -3,4274 147,9877 29,3257 O
55 1,0392 -3,7258 30 18,6257 O
56  1,0394 -3,6524 30 13,5988 0
57  1,0382 -3,5476 0 0 0
58  1,0312 -4,1206 0 0 0
59 11,0486 -1,8799 247,7495 89,2881 O
60  1,0479 -0,9648 0 0 0
61  1,0500 -0,3301 132,1659 -29,5692 0
62 1,0470 -0,9671 30 10,6225 O
63  1,0477 -0,7681 0 0 0
64  1,0494 -0,1927 0 0 0
65 1,0500 0,8429 193,2234 -57,4623 O
66 1,0500 0,6086 147,6135 -59,4841 O
67 11,0432 -0,8953 0 0 0
68  1,0500 0,5650 0 0 0
69  1,0500 0,0000 125,1667 -86,2410 O
70 1,0431 -2,1278 30 20,3603 O
71  1,0469 -1,2151 0 0 0
72 1,0500 0,6344 30 -10,2218 0
73 1,0490 -0,5018 30 -1,2531 0
74 1,0238 -3,9704 30 8,9944 1
75  1,0238 -3,7241 0 0 0
76 1,0101 -4,7451 30 229973 0
77  1,0396 -2,2857 30 65,3977 0
78  1,0345 -2,5964 0 0 0
79  1,0352 -2,3832 0 0 1
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Tabela 20 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuacdo).

Barra V; 0; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
80  1,0499 -0,4053 312,9535  2,9803 0
81  1,0480 0,2224 0 0 0
82 11,0294 -2,8123 0 0 1
83 11,0323 -2,3594 0 0 1
84  1,0362 -1,0920 0 0 0
85 11,0445 -0,1900 30 229758 O
86  1,0403 0,5726 0 0 0
87 1,0500 3,9455 31,2003 -0,8720 0
88 11,0405 0,3783 0 0 0
89  1,0500 2,5111 212,1012 -14,5997 O
90  1,0457 11,3009 30 33,1238 0
91  1,0499 1,8503 30 -1,1766 0
92 11,0434 0,7286 30 8,9808 0
93  1,0319 -0,5065 0 0 0
94  1,0283 -1,1722 0 0 0
95 1,0171 -2,0751 0 0 0
9  1,0259 -2,2293 0 0 0
97  1,0333 -1,6653 0 0 0
98  1,0412 -1,3021 0 0 0
99  1,0500 1,0458 30 -6,5890 O
100  1,0469 0,3265 105,6042 32,2696 O
101 1,0334 -0,3057 0 0 0
102 1,0394 0,2904 0 0 0
103 1,0473 0,6385 42,0016 8,0705 0
104 1,0423 -0,1134 30 21,2314 0
105 11,0404 -0,2053 30 229052 O
106  1,0341 -0,9489 0 0 0
107 1,0399 -0,5135 30 2,8742 1
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Tabela 20 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica
AFABDMC (Continuacdo).

Barra V; 0; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
108  1,0415 0,4118 0 0 0
109  1,0420 0,6964 0 0 0
110  1,0468 11,7443 30 18,4889 1
111 1,0500 3,4292 40,8006  -7,9785 O
112 1,0480 19114 30 9,6001 0
113 1,0473 -4,2219 30 -16,5036 0
114 1,0331 -5,2781 0 0 0
115 1,0327 -5,3164 0 0 0
116  1,0493 0,6319 30 -30,1069 0O
117 1,0308 -5,6348 0 0 0
118 11,0113 -4,6103 0 0 0

Fonte: Elaboragao do autor.

Fim.

Tabela 21 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM.

Barra V; 0; P? of ;
(p-u.)  (graus) (MW) (MVAr)
1 1,0286 -5,4817 30 149956 O
2 1,0348 -5,0927 0 0 0
3 1,0327 -5,2369 0 0 0
4 1,0500 -3,2704 30 23,3174 O
5 1,0499 -3,1151 0 0 0
6 1,0467 -4,1752 30 23,8926 O
7 1,0460 -4,3385 0 0 0
8 1,0309 -1,0066 30 -168,5939 0
9 1,0500 1,6895 0 0 0
10 11,0323 47120 172,2354 -131,2460 O
11 1,0405 -4,5109 0 0 0

continua.
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Tabela 21 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barra V; 0; P? of ;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
12 1,0465 -4,2724 184,9956 48,6973 0
13 1,0278 -5,7849 0 0 0
14 1,0435 -5,1496 0 0 0
15 1,0385 -6,0587 30 16,4865 O
16  1,0406 -5,1003 0 0 0
17 1,0500 -4,6717 0 0 0
18  1,0397 -5,7762 30 22,8631 0
19 11,0381 -6,1444 30 23,7429 0
20 1,0292 -6,4341 0 0 0
21 1,0262 -5,8205 0 0 0
22 1,0312 -4,4483 0 0 0
23 1,0471 -1,4273 0 0 0
24 11,0498 -0,5452 30 -9,7530 0O
25  1,0500 11,3451 96,0103 139,1002 O
26 1,0500 2,1831 141,6797 -204,9455 O
27 1,0373  -4,7675 30 15,6568 0O
28  1,0310 -5,7395 0 0 0
29  1,0318 -6,0089 0 0 0
30 1,0471 -2,3943 0 0 0
31 1,0352 -5,6929 32,1000 24,6583 O
32 1,0375 -4,8056 30 18,0460 O
33 1,0355 -6,5916 0 0 0
34 1,0446 -5,8350 30 -6,5536 0
35  1,0433 -6,0878 0 0 0
36 1,0436 -6,0235 30 18,1434 0
37  1,0489 -5,5874 0 0 1
38  1,0434 -3,3740 0 0 0
39 1,0378 -6,3540 0 0 0
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Tabela 21 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barra V; 0; Plfg Qlig w;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)

40  1,0414 -6,0133 30 26,3929 0
41  1,0357 -6,3637 0 0 0
42 1,0445 -4,8461 30 14,6974 0
43 1,0333 -6,9732 0 0 0
44  1,0312 -6,3292 0 0 1
45  1,0280 -5,2269 0 0 1
46 1,0438 -2,6796 50,9480 8,5413 0
47  1,0467 -2,2338 0 0 0
48 11,0429 -1,9878 0 0 0
49 1,0500 -1,3458 2299295 19,3826 O
50  1,0422 -2,5530 0 0 0
51 1,0287 -4,0214 0 0 0
52 1,0241 -4,6212 0 0 0
53 1,0251 -4,7463 0 0 0
54 1,0407 -3,4313 147,9876 29,1389 O
55 1,0392 -3,7298 30 18,5153 0
56  1,0394 -3,6566 30 139161 O
57  1,0383 -3,5518 0 0 0
58  1,0312 -4,1248 0 0 0
59 11,0485 -1,8838 247,7465 89,3285 O
60  1,0479 -0,9685 0 0 0
61  1,0500 -0,3338 132,1435 -29,7507 O
62 1,0470 -0,9709 30 10,6286 0
63  1,0477 -0,7718 0 0 0
64  1,0494 -0,1962 0 0 0
65 1,0500 0,8395 193,1244 -58,8478 O
66  1,0500 0,6049 147,6136 -59,5133 O
67  1,0432 -0,8990 0 0 0

continua.
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Tabela 21 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barra V; 0; Plfg Qlig w;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)

68  1,0497 0,5628 0 0 0
69  1,0500 0,0000 125,1672 -104,1994 O
70 1,0431 -2,1286 30 20,3537 0
71  1,0469 -1,2162 0 0 0
72 1,0500 0,6329 30 -10,2487 0
73 11,0491 -0,5031 30 -1,2184 0
74 1,0238 -3,9710 30 8,9944 1
75 11,0238 -3,7246 0 0 0
76 1,0101 -4,7457 30 229973 0
77  1,0397 -2,2864 30 65,3958 0
78  1,0346 -2,5971 0 0 0
79 1,0352 -2,3840 0 0 1
80  1,0499 -0,4064 313,0090  3,6369 0
81  1,0479 0,2203 0 0 0
82 11,0294 -2,8129 0 0 1
83 11,0323 -2,3600 0 0 1
84  1,0362 -1,0925 0 0 0
85  1,0445 -0,1905 30 229753 0
86  1,0403 0,5722 0 0 0
87  1,0500 3,9451 31,2003 -0,8742 0
88 11,0405 0,3778 0 0 0
89  1,0500 2,5107 212,1012 -14,6443 O
90  1,0457 11,3003 30 33,1280 O
91  1,0499 11,8494 30 -1,1382 0
92 11,0434 10,7282 30 8,9805 0
93  1,0319 -0,5070 0 0 0
94  1,0283 -1,1727 0 0 0
95 11,0171 -2,0757 0 0 0
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Tabela 21 - Resultados por barras no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacdo).
Barra V; 0; Plfg Qlig w;
(p-u.) (graus) (MW) (MVAr)
96  1,0259 -2,2300 0 0 0
97 1,0334 -1,6661 0 0 0
98 11,0412 -1,3028 0 0 0
99  1,0500 1,0454 30 -6,6048 0
100 1,0469 0,3262 105,6042 32,0412 O
101 1,0334 -0,3061 0 0 0
102 1,0394 0,2899 0 0 0
103 1,0473 0,6383 42,0017 7,6847 0
104 1,0422 -0,1136 30 19,3159 0
105 11,0410 -0,2155 30 4,6379 1
106 1,0345 -0,9550 0 0 0
107 1,0399 -0,5129 30 2,2524 1
108 11,0418 0,4056 0 0 0
109 1,0423 0,6919 0 0 0
110 1,0469 11,7443 30 18,1981 1
111 1,0500 3,4296 40,8006  -8,0208 O
112 1,0481 19114 30 9,6019 0
113 1,0468 -4,2153 30 -18,4257 0
114 1,0329 -5,2779 0 0 0
115  1,0325 -5,3163 0 0 0
116  1,0497 0,6268 30 -13,7585 0
117  1,0315 -5,6523 0 0 0
118 11,0114 -4,6108 0 0 0

Fonte: Elabora¢ao do autor.

Fim.
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Tabela 22 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica

AFABDMC.
Barrade Barrade pie pr Q¢ orr Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) (MW) (MVAr) (MVAr) (MW) (MVAr) Tap

1 2 -8,3951 8,4193 -5,0403 2,4191 0,0241  -2,6212 1 0
1 3 -12,6048 12,6292 -6,9642 5,8960 0,0244  -1,0682 1 0
4 5 -35,5291 35,5497 -5,5779 5,4403 0,0207  -0,1376 1 0
3 5 -38,7906 39,1438 -9,0597 7,5635 0,3532  -1,4962 1 0
5 6 37,2780 -37,1280 -0,3353 -0,5498  0,1500  -0,8850 1 0
6 7 15,1281 -15,1185 -0,2091 -0,3484  0,0096  -0,5575 1 0
8 9 -170,5738  171,3098  -114,8234  -1,5487  0,7360 -116,3721 1 0
8 5 151,9975  -151,9975 21,4301 -15,7747 0 5,6554 1,0125 4
9 10 -171,3098  172,1091 1,5487 -125,1739  0,7993  -123,6252 1 0
4 11 35,5291 -35,2871 2,4306 -3,5410  0,2419  -1,1104 1 0
5 11 40,0260 -39,7280 3,1061 -4,0027  0,2980  -0,8966 1 0
11 12 -29,9019 29,9770 -22,0011 21,7028  0,0752  -0,2983 1 0
2 12 -28,4193 28,5800 -11,4191 10,2485  0,1608  -1,1706 1 0
3 12 -12,8386 12,9234 -6,8362 2,7332 0,0848  -4,1031 1 0
7 12 -3,8815 3,8828 -1,6516 0,7016 0,0013  -0,9500 1 0
11 13 34,9170 -34,6544 6,5449 -7,6866  0,2626  -1,1417 1 0
12 14 22,9305 -22,8257 -3,7545 2,1186 0,1049  -1,6359 1 0
13 15 0,6544 -0,6364 -8,3134 1,6822 0,0180  -6,6312 1 0
14 15 8,8257 -8,7830 -3,1186 -2,1808  0,0427  -5,2994 1 0
12 16 19,5664 -19,4911 1,1179 -3,1495  0,0752  -2,0316 1 0
15 17 -62,5552 63,0396 -9,2681 6,0285 04844  -3,2396 1 0
16 17 -5,5089 5,5295 -6,8505 1,8431 0,0206  -5,0074 1 0
17 18 44,2921 -44,0623 9,1451 -9,6198  0,2297  -0,4746 1 0
18 19 14,0624 -14,0419 -0,1005 -1,0430  0,0205  -1,1436 1 0
19 20 6,0560 -6,0369 5,1199 -8,2172  0,0191  -3,0973 1 0
15 19 3,9994 -3,9976 -0,9028 -0,1809  0,0018  -1,0838 1 0
20 21 -11,9631 11,9948 5,2172 -7,3525  0,0317  -2,1354 1 0
21 22 -25,9948 26,1289 -0,6475 -1,3343  0,1341  -1,9818 1 0
22 23 -36,1289 36,5493 -3,6657 1,2563 0,4204  -2,4094 1 0
23 24 -33,3683 33,5073 1,1395 -6,1077  0,1389  -4,9682 1 0
23 25 -64,4629 65,0697 5,7426 -12,1308  0,6068  -6,3882 1 0
26 25 39,8700 -39,8700  -153,2710  163,0311 0 9,7601 09719 -9
25 27 70,8105 -69,3631  -11,7162 -0,0834  1,4474  -11,7996 1 0

continua.



A.4 SISTEMA IEEE DE 118 BARRAS 145
Tabela 22 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica
AFABDMC (Continuagao).

Barrade Barrade Pf;e Pi’]’.“m Q?je Ql’.’;‘m Prerdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
27 28 21,8905 -21,8039 1,7363 -3,6603 0,0866 -1,9240 1 0
28 29 4,8039 -4,7978 -3,3397 0,8308 0,0061 -2,5089 1 0
30 17 114,4446  -114,4446 44,6225 -39,4648 0 5,1576 1,0094 3
8 30 48,5763 -48,4220  -65,0608 11,5461  0,1544  -53,5147 1 0
26 30 101,9349  -101,1816  -50,4961 -41,0886  0,7533  -91,5847 1 0
17 31 14,1303 -14,0312 3,3542 -7,3660  0,0991 -4,0118 1 0
29 31 -19,2022 19,2416 -4,8308 4,0644 0,0393  -0,7665 1 0
23 32 54,2819 -53,4237 -11,1384 1,5127 0,8582 -9,6257 1 0
31 32 -16,1104 16,1845 1,3281 -3,7803 0,0741 -2,4522 1 0
27 32 0,8193 -0,8191 -1,5294 -0,5437  0,0002  -2,0731 1 0
15 33 7,9752 -7,9528 -1,8905 -1,4742  0,0224  -3,3647 1 0
19 34 -3,0165 3,0256 -5,3847 -1,4472  0,0091 -6,8319 1 0
35 36 -12,2621 12,2652 0,1417 -0,4196  0,0031 -0,2779 1 0
35 37 -20,7379 20,7885 -9,1417 7,9258 0,0506 -1,2159 1 0
33 37 -15,0472 15,1467 -7,5258 3,8839 0,0995  -3,6419 1 0
34 36 13,2793 -13,2652 1,0085 -1,5848  0,0142  -0,5763 1 0
34 37 -59,0330 59,1426 -35,0706 34,3928  0,1096 -0,6778 1 0
38 37 116,5630 -116,5630 86,5728 -79,7858 0 6,7869 1,018 6
37 39 15,6767 -15,5919 5,2622 -7,9263  0,0848  -2,6640 1 0
37 40 5,8085 -5,7853 0,7598 -5,2884  0,0232  -4,5286 1 0
30 38 35,1589 -35,1038  -15,0800  -30,1886  0,0552  -45,2686 1 0
39 40 -11,4081 11,4312 -3,0737 1,4705 0,0231 -1,6032 1 0
40 41 15,8520 -15,8106 7,0051 -8,1849  0,0414  -1,1798 1 0
40 42 -11,4979 11,5674 -0,5920 -4,2508  0,0695  -4,8428 1 0
41 42 -21,1894 21,3609 -1,8151 -1,3437 0,1715 -3,1588 1 0
43 44 -4,3489 4,3622 -1,1282 -5,2893 0,0133 -6,4174 1 0
34 43 13,7282 -13,6511 1,6175 -5,8718 0,0770  -4,2543 1 0
44 45 -20,3622 20,4670 7,9289 -9,8828 0,1048 -1,9540 1 0
45 46 -35,3804 35,8543 -2,4539 0,4968 0,4739  -1,9570 1 0
46 47 -6,7689 6,7849 -1,9998 -1,3992  0,0160  -3,3991 1 0
46 48 -6,1471 6,1715 -0,0346 -5,0268  0,0244  -5,0615 1 0
47 49 -26,4270 26,5500 1,8708 -3,2309 00,1231 -1,3601 1 0
42 49 -19,9641 20,2326 -1,3396 -6,8817 0,2685 -8,2213 1 0
42 49 -19,9641 20,2326 -1,3396 -6,8817  0,2685  -8,2213 1 0

continua.
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Tabela 22 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica
AFABDMC (Continuagao).

Barrade Barrade Pf;e Pi’]’.“m Q?je Ql’.’;‘m Prerdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
45 49 -38,0866 39,0321 0,9072 -3,1303 0,9455 -2,2230 1 0
48 49 -26,1715 26,2888 -5,9732 4,9267 0,1173  -1,0465 1 0
49 50 30,7483 -30,5193 -0,7792 -0,6267  0,2290  -1,4059 1 0
49 51 38,1102 -37,4640 1,8001 -3,6731 0,6462  -1,8730 1 0
51 52 19,2455 -19,1740 0,6848 -1,9485  0,0714  -1,2637 1 0
52 53 1,1740 -1,1731 -3,0515 -1,2052 00,0009 -4,2567 1 0
53 54 -21,8269 21,9628 -9,7948 7,1176 0,1359  -2,6771 1 0
49 54 13,7954 -13,6694 -3,9315 -3,6343  0,1260  -7,5658 1 0
49 54 13,5334 -13,3889 -4,4691 -3,0242  0,1445 -7,4933 1 0
54 55 8,0369 -8,0268 -0,8057 -1,3368  0,0101 -2,1425 1 0
54 56 45,0164 -44,9649 1,4502 -2,0630  0,0515  -0,6129 1 0
55 56 -8,5700 8,5735 1,6385 -2,0318  0,0035  -0,3932 1 0
56 57 -1,4369 1,4385 0,4023 -3,0093  0,0016  -2,6070 1 0
50 57 13,5193 -13,4385 -3,3733 0,0093 0,0808 -3,3640 1 0
56 58 10,8309 -10,7858 3,6604 -6,1273  0,0451 -2,4669 1 0
51 58 1,2185 -1,2142 -5,0117 3,1273 0,0043 -1,8844 1 0
54 59 -12,9702 13,0485 -3,7779 -2,3911 0,0783 -6,1690 1 0
56 59 -13,1880 13,3212 -2,3367 -3,4592  0,1332  -5,7960 1 0
56 59 -13,8146 13,9570 -2,0324 -3,3854  0,1424  -5,4178 1 0
55 59 -16,4031 16,5213 -3,6761 -1,9381 0,1182  -5,6142 1 0
59 60 -11,4350 11,4753 0,9870 -4,9338  0,0404  -3,9467 1 0
59 61 -19,0995 19,2118 1,3046 -5,0625 0,1124  -3,7580 1 0
60 61 -89,8972 90,0916 1,1837 -1,7918  0,1944  -0,6081 1 0
60 62 0,4219 -0,4216 0,7500 -2,3594  0,0003  -1,6094 1 0
61 62 32,7838 -32,7033 0,7114 -1,4217 0,0804  -0,7103 1 0
63 59 55,5641 -55,5641 15,9907 -14,8296 0 1,1611 1,0031 1
63 64 -55,5641 55,6127 -15,9907 -7,1913  0,0486  -23,1821 1 0
64 61 9,9213 -9.9213 23,5836 -23,4263 0 0,1573 1,0031 1
38 65 -81,4592 82,0117 -56,3842  -51,8229  0,5525 -108,2071 1 0
64 65 -65,5340 65,6394 -16,3923  -24,2946  0,1054  -40,6869 1 0
49 66 -39,1883 39,4504 6,9964 -8,3921 0,2622  -1,3957 1 0
49 66 -39,1883 39,4504 6,9964 -8,3921 0,2622  -1,3957 1 0
62 66 -13,4803 13,5616 -1,4183 -4,5687 0,0812  -5,9871 1 0
62 67 -0,3947 0,3977 1,8220 -5,1947  0,0029  -3,3727 1 0
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Tabela 22 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuagao).

Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
65 66 12,4125 -12,4125 56,8455 -55,7508 0 1,0947 1,0094 3
66 67 28,5637 -28,3977 -0,3803 -1,8053 0,1660  -2,1856 1 0
65 68 33,1597 -33,1459 -38,1904  -31,9858 0,0139 -70,1761 1 0
47 69 -14,3580 14,5258 -0,4716 -6,7704  0,1678 -7,2419 1 0
49 69 -7,2679 7,3199 -2,2637 -6,6941 0,0519 -8,9578 1 0
68 69 29,9317 -29,9317 57,0768 -55,7338 0 1,3430 1,0094 3
69 70 31,7356 -31,4612 -7,9313 -4,2693 0,2744  -12,2006 1 0
24 70 7,3704 -7,3692 -3,8554 -7,0974  0,0012  -10,9529 1 0
70 71 -48,6541 48,8462 0,9073 -1,0931 0,1920 -0,1858 1 0
24 72 -10,8776 10,9333 0,0236 -5,1790  0,0556 -5,1555 1 0
71 72 -18,9170 19,0668 0,7623 -5,0428 0,1498 -4,2804 1 0
71 73 -29,9292 30 0,3308 -1,2531 0,0708 -0,9223 1 0
70 74 28,1180 -27,8078 5,3073 -7,8814 00,3102 -2,5740 1 0
70 75 23,3665 -23,1298 5,5125 -8,5779 0,2367 -3,0654 1 0
69 75 58,8447 -57,5640 -1,9788 -7,4977 1,2807 -9,4765 1 0
74 75 -10,1921 10,2054 2,4531 -3,4931 0,0132 -1,0401 1 0
76 77 -33,3034 33,8255 -11,3961 9,2705 0,5221 -2,1256 1 0
69 77 42,6725 -42,1616 -7,1326 -2,5288 0,5109 -9,6614 1 0
75 77 -14,4436 14,5706 -6,1932 1,3165 0,1270 -4,8768 1 0
77 78 54,9778 -54,8488 25,5110 -26,4450  0,1290  -0,9340 1 0
78 79 -16,1512 16,1645 0,4450 -1,0793 0,0133 -0,6344 1 0
77 80 -72,2691 73,0937 1,9461 -4,7455 0,8247 -2,7994 1 0
77 80 -34,1284 34,4453 -1,2998 -0,0574  0,3168 -1,3572 1 0
79 80 -55,1645 55,6180 -9,4880 9,5018 0,4535 0,0138 1 0
68 81 33,2100 -33,1916 -37,1787 -51,5259  0,0184  -88,7046 1 0
81 80 33,1916 -33,1916 51,5259 -50,3066 0 1,2193 1,0094 3
77 82 14,1852 -14,1138 3,1822 -11,7257 0,0714 -8,5434 1 0
82 83 -23,2436 23,3009 -3,0802 -0,7663 0,0572 -3,8465 1 0
83 84 -15,7271 15,8847 3,2621 -5,6888 0,1577 -2,4266 1 0
83 85 -27,5738 27,8806 -1,8393 -0,8574  0,3068 -2,6967 1 0
84 85 -26,8847 27,0882 -1,3112 0,4074 0,2034  -0,9038 1 0
85 86 -9,9048 9,9499 5,0066 -7,8472  0,0451 -2,8406 1 0
86 87 -30,9499 31,2003 -2,1528 -0,8720 0,2503 -3,0248 1 0
85 88 -9,3940 9,4168 4,4872 -7,3708 0,0228 -2,8836 1 0
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Tabela 22 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica

AFABDMC (Continuagao).

Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
85 89 -29,6699 29,8632 -1,0681 -2,6873 0,1933 -3,7554 1 0
88 89 -57,4168 57,8404 -2,6292 2,6858 0,4236 0,0566 1 0
89 90 12,1155 -12,0463 -3,7081 -1,8378 0,0693 -5,5459 1 0
89 90 23,0880 -22,9729 -6,5638 -4,5922  0,1152  -11,1560 1 0
90 91 -12,9809 13,0204 -2,4462 0,2268 0,0395 -2,2194 1 0
89 92 67,7843 -67,3715 -1,4640 -2,4339 0,4128 -3,8979 1 0
89 92 21,4098 -21,2463 -2,8623 -1,0155 0,1635 -3,8778 1 0
91 92 16,9797 -16,8784 -1,4033 -1,8437 0,1013 -3,2471 1 0
92 93 29,0645 -28,8569 4,3897 -6,0546 0,2076 -1,6649 1 0
92 94 23,4934 -23,2451 0,9770 -4,5174  0,2484  -3,5404 1 0
93 94 16,8569 -16,7974 -0,9454 -0,8499 0,0595 -1,7952 1 0
94 95 42,2342 -41,9870 13,4281 -13,77763  0,2472 -0,3481 1 0
80 96 20,8063 -20,6337 7,3450 -11,7853  0,1725 -4,4403 1 0
82 96 -16,6426 16,7065 8,9976 -14,5334  0,0639 -5,5358 1 0
94 96 21,2814 -21,1628 -4,8147 2,7712 0,1185 -2,0435 1 0
80 97 28,1627 -28,0013 11,9766 -13,9090 0,1614  -1,9324 1 0
80 98 16,9153 -16,8484 3,2992 -6,1220 0,0669 -2,8229 1 0
80 99 -12,8961 12,9683 -0,0326 -5,6591 0,0721 -5,6916 1 0
92 100 2,2157 -2,2110 -4,3124 -0,8219 0,0047 -5,1343 1 0
94 100 -53,4731 53,9979 -19,2462 14,4527 0,5247 -4,7935 1 0
95 96 -0,0130 0,0578 -17,2237 15,8290  0,0448 -1,3948 1 0
96 97 -12,9677 13,0013 -7,2815 4,9090 0,0336 -2,3725 1 0
98 100 -17,1516 17,2595 -1,8780 -2,8242  0,1079 -4,7022 1 0
99 100 17,0317 -16,9844 -0,9299 -1,2306  0,0474  -2,1605 1 0
100 101 11,3879 -11,3356 6,9888 -10,2996  0,0523 -3,3108 1 0
92 102 15,7226 -15,6928 3,2196 -4,6720 00,0298 -1,4524 1 0
101 102 -10,6644 10,6928 -4,7004 1,6720 0,0285 -3,0284 1 0
100 103 -10,5824 10,5998 -0,3548 -5,4653 0,0173 -5,8201 1 0
100 104 44212 -4,4123 -1,5430 -4,3205 0,0089 -5,8635 1 0
103 104 9,2299 -9,1935 -1,5939 -2,7252 0,0364 -4,3192 1 0
103 105 10,2502 -10,1983 -1,0937 -3,1943 0,0519 -4,2879 1 0
100 106 11,3155 -11,2399 -0,3974 -6,0292  0,0756 -6,4265 1 0
104 105 5,6058 -5,6016 3,2771 -4,3303 0,0042 -1,0532 1 0
105 106 26,8660 -26,7691 4,4679 -5,6320 00,0969 -1,1641 1 0
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Tabela 22 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pela meta-heuristica
AFABDMC (Continuagao).
Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
105 107 3,0096 -3,0050 -3,1417 -1,9489 0,0046 -5,0906 1 0
105 108 -15,0756 15,1345 3,1037 -4,9431 0,0589  -1,8395 1 0
106 107 -4,9911 5,0050 -4,3388 -0,6887  0,0140  -5,0275 1 0
108 109 -17,1345 17,1647 3,9431 -4,6849  0,0303  -0,7417 1 0
103 110 -11,0782 11,1246 0,2234 -5,0621 0,0464  -4,8387 1 0
109 110 -25,1647 25,3288 1,6849 -3,4384  0,1641 -1,7536 1 0
110 111 -40,4590 40,8006 6,9524 -7,9785 03416  -1,0261 1 0
110 112 -4,9944 5 -3,3877 -3,3999  0,0056  -6,7875 1 0
17 113 -23,5468 23,6153 16,0940 -16,7127  0,0685 -0,6187 1 0
32 113 -6,3567 6,3847 -5,7465 0,2090 0,0281 -5,5374 1 0
32 114 15,4150 -15,3826 3,6141 -5,2129  0,0323  -1,5989 1 0
27 115 14,6533 -14,6187 2,5422 -4,4985  0,0347  -1,9562 1 0
114 115 7,3826 -7,3813 2,2129 -2,5015  0,0013  -0,2886 1 0
68 116 -29,9959 30 12,0877 -30,1069  0,0041 -18,0192 1 0
12 117 20,1354 -20 4,7167 -8 0,1354  -3,2833 1 0
75 118 37,9321 -37,7003 14,7620 -15,2336  0,2318  -0,4716 1 0
76 118 -4,6966 4,7003 -1,6066 0,2336 0,0037 -1,3730 1 0
Fonte: Elaboracdo do autor.
Fim.

Tabela 23 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM.

Barrade Barrade pie P Q¢ or Pperdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino (MW) (MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
1 2 -8,4082 8,4328 -5,2185 2,5959 0,0245  -2,6227 1 0
1 3 -12,5917 12,6158 -6,7859 5,7156 0,0240  -1,0703 1 0
4 5 -35,5892 35,6106 8,2968 -8,4315  0,0213  -0,1347 1 0
3 5 -38,7640 39,1151 -8,6519 7,1453 0,3511  -1,5065 1 0
5 6 37,2915 -37,1411 -2,4315 1,5468 0,1504  -0,8847 1 0
6 7 15,1412 -15,1315 0,3458 -0,9044  0,0096  -0,5586 1 0
8 9 -170,6934  171,4128 -108,6431  -8,1673  0,7194 -116,8104 1 0
8 5 151,9541 -151,9541 3,9949 1,5982 0 5,5931 1,0094 3
9 10 -171,4128  172,2354 8,1673 -131,2460 0,8227 -123,0787 1 0
4 11 35,5892 -35,3461 3,0206 -4,1301  0,2431  -1,1095 1 0
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Tabela 23 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuagdo)
Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
5 11 39,9369 -39,6415 2,1196 -3,0258 0,2955 -0,9062 1 0
11 12 -29,9307 30,0076 -22,6862 22,3927  0,0768  -0,2935 1 0
2 12 -28,4328 28,5942 -11,5959 10,4250  0,1614 -1,1709 1 0
3 12 -12,8517 12,9376 -7,0637 2,9594 0,0858  -4,1043 1 0
7 12 -3,8685 3,8697 -1,0956 0,1438 0,0012  -0,9519 1 0
11 13 34,9183 -34,6550 6,8421 -7,9836 0,2633 -1,1416 1 0
12 14 22,9297 -22,8254 -3,3475 1,7075 0,1043 -1,6400 1 0
13 15 0,6550 -0,6391 -8,0164 1,3778 0,0159  -6,6386 1 0
14 15 8,8254 -8,7828 -2,7075 -2,5932 0,0426 -5,3006 1 0
12 16 19,5217 -19,4467 1,4137 -3,4487  0,0751 -2,0350 1 0
15 17 -62,6917 63,1798 -9,9756 6,7495 0,4880  -3,2261 1 0
16 17 -5,5533 5,5731 -6,5513 1,5379 0,0197  -5,0134 1 0
17 18 44,3437 -44,1109 10,2503 -10,7116  0,2328  -0,4613 1 0
18 19 14,1109 -14,0903 -0,4253 -0,7165 0,0206 -1,1418 1 0
19 20 6,0514 -6,0325 5,0496 -8,1458  0,0189  -3,0961 1 0
15 19 4,0369 -4,0351 -0,7229 -0,3600  0,0018  -1,0829 1 0
20 21 -11,9675 11,9991 5,1458 -7,2805 0,0316 -2,1347 1 0
21 22 -25,9991 26,1333 -0,7195 -1,2607  0,1342  -1,9803 1 0
22 23 -36,1333 36,5540 -3,7393 1,3323 0,4207  -2,4070 1 0
23 24 -33,3824 33,5212 0,9687 -5,9368  0,1389  -4,9681 1 0
23 25 -64,4465 65,0528 5,6629 -12,0529  0,6063  -6,3900 1 0
26 25 39,8337 -39,8337  -153,0039  162,7290 0 9,7251 09719 -9
25 27 70,7913 -69,3448  -11,5759 -0,2245 1,4465 -11,8004 1 0
27 28 21,8831 -21,7964 1,7969 -3,7196  0,0867  -1,9227 1 0
28 29 4.,7964 -4,7904 -3,2804 0,7727 0,0060 -2,5077 1 0
30 17 114,7107  -114,7107 48,2964 -43,0144 0 5,2821 1,0004 3
8 30 48,7393 -48,5885  -63,9457 10,2170  0,1508  -53,7287 1 0
26 30 101,8460 -101,0939 -51,9416 -39,7904  0,7520 -91,7321 1 0
17 31 14,1463 -14,0459 3,5791 -7,5853  0,1004  -4,0062 1 0
29 31 -19,2096 19,2490 -4,7727 4,0068 0,0393  -0,7659 1 0
23 32 54,2749 -53,4173  -10,9639 1,3398 0,8576  -9,6241 1 0
31 32 -16,1031 16,1770 1,2367 -3,6879  0,0740  -2,4512 1 0
27 32 0,8132 -0,8130 -1,4828 -0,5893 0,0002 -2,0722 1 0
15 33 8,0768 -8,0538 -1,5996 -1,7598  0,0230  -3,3595 1 0
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Tabela 23 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuagdo)
Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
19 34 -2,9260 2,9343 -5,2301 -1,5964 0,0083 -6,8265 1 0
35 36 -12,2102 12,2133 -1,2176 0,9399 0,0031 -0,2777 1 0
35 37 -20,7898 20,8385 -7,7824 6,5604 0,0487 -1,2221 1 0
33 37 -14,9462 15,0434 -7,2402 3,5976 0,0972  -3,6426 1 0
34 36 13,2273 -13,2133 -0,7798 0,2036 0,0140  -0,5762 1 0
34 37 -58,8490 58,9530 -31,6695 30,9733  0,1040 -0,6963 1 0
38 37 116,2386  -116,2386 80,2180 -73,7578 0 6,4602 1,0156 5
37 39 15,6433 -15,5603 4,8065 -7,4717  0,0830  -2,6652 1 0
37 40 5,7604 -5,7388 0,3175 -4,8440 0,0216 -4,5266 1 0
30 38 34,9718 -34,9192  -18,7230  -26,7717  0,0526  -45,4947 1 0
39 40 -11,4397 11,4633 -3,5283 1,9285 0,0236  -1,5998 1 0
40 41 15,8125 -15,7713 6,9526 -8,1324  0,0412  -1,1797 1 0
40 42 -11,5369 11,6069 -0,6442 -4,1941 0,0699  -4,8383 1 0
41 42 -21,2287 21,4009 -1,8676 -1,2865 0,1723 -3,1541 1 0
43 44 -4,3889 4,4021 -1,2571 -5,1554  0,0132  -6,4125 1 0
34 43 13,6874 -13,6111 1,4921 -5,7429 0,0764 -4,2509 1 0
44 45 -20,4021 20,5068 7,7897 -9,7433 0,1047 -1,9536 1 0
45 46 -35,4008 35,8754 -2,5353 0,5811 0,4746  -1,9542 1 0
46 47 -6,7786 6,7946 -2,0019 -1,3969  0,0161 -3,3989 1 0
46 48 -6,1488 6,1732 -0,0379 -5,0235  0,0244  -5,0614 1 0
47 49 -26,4139 26,5368 1,8622 -3,2227  0,1229  -1,3605 1 0
42 49 -20,0039 20,2732 -1,4110 -6,8040 0,2693 -8,2150 1 0
42 49 -20,0039 20,2732 -1,4110 -6,8040  0,2693  -8,2150 1 0
45 49 -38,1060 39,0524 0,8464 -3,0663  0,9464  -2,2199 1 0
48 49 -26,1732 26,2906 -5,9765 4,9300 0,1174 -1,0464 1 0
49 50 30,7478 -30,5188 -0,7839 -0,6220  0,2290  -1,4059 1 0
49 51 38,1095 -37,4633 1,7967 -3,6697  0,6462  -1,8731 1 0
51 52 19,2454 -19,1739 0,6870 -1,9507 0,0714 -1,2637 1 0
52 53 1,1739 -1,1731 -3,0493 -1,2075  0,0009  -4,2567 1 0
53 54 -21,8269 21,9629 -9,7925 7,1154 0,1359 -2,6771 1 0
49 54 13,7949 -13,6689 -3,9305 -3,6352  0,1260  -7,5658 1 0
49 54 13,5330 -13,3885 -4,4681 -3,0252  0,1445  -7,4933 1 0
54 55 8,0362 -8,0261 -0,8063 -1,3362 0,0101 -2,1425 1 0
54 56 45,0168 -44,9653 1,2682 -1,8810  0,0515  -0,6129 1 0
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Tabela 23 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuagdo)
Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
55 56 -8,5703 8,5738 1,5274 -1,9207 0,0035 -0,3933 1 0
56 57 -1,4364 1,4380 0,4069 -3,0139  0,0016  -2,6070 1 0
50 57 13,5188 -13,4380 -3,3780 0,0139 0,0808  -3,3641 1 0
56 58 10,8315 -10,7864 3,6660 -6,1329  0,0451 -2,4668 1 0
51 58 1,2179 -1,2136 -5,0173 3,1329 0,0044  -1,8844 1 0
54 59 -12,9709 13,0492 -3,7779 -2,3910 0,0783 -6,1689 1 0
56 59 -13,1885 13,3218 -2,3299 -3,4661 0,1333  -5,7960 1 0
56 59 -13,8151 13,9575 -2,0252 -3,3926 0,1424  -5,4178 1 0
55 59 -16,4036 16,5218 -3,6759 -1,9382 0,1182 -5,6141 1 0
59 60 -11,4321 11,4725 1,0078 -4,9543  0,0404  -3,9465 1 0
59 61 -19,0965 19,2088 1,3272 -5,0850  0,1124  -3,7577 1 0
60 61 -89,8928 90,0872 1,2127 -1,8207  0,1944  -0,6080 1 0
60 62 0,4203 -0,4200 0,7415 -2,3508  0,0003  -1,6093 1 0
61 62 32,7797 -32,6993 0,6883 -1,3986 0,0804 -0,7103 1 0
63 59 55,5752 -55,5752 15,9801 -14,8186 0 1,1615 1,0031 1
63 64 -55,5752 55,6238 -15,9801 -7,2014  0,0487  -23,1815 1 0
64 61 9,9323 -9,9323 23,6919 -23,5333 0 0,1586 1,0031 1
38 65 -81,3194 81,8677 -53,4463  -55,1535 0,5483 -108,5998 1 0
64 65 -65,5561 65,6616 -16,4905  -24,1962  0,1055 -40,6867 1 0
49 66 -39,1959 39,4581 6,9962 -8,3914 0,2623 -1,3952 1 0
49 66 -39,1959 39,4581 6,9962 -8,3914  0,2623  -1,3952 1 0
62 66 -13,4831 13,5643 -1,4311 -4,5556 0,0813 -5,9868 1 0
62 67 -0,3976 0,4005 1,8092 -5,1818  0,0029  -3,3726 1 0
65 66 12,4335 -12,4335 56,9048 -55,8077 0 1,0971 1,0094 3
66 67 28,5666 -28,4005 -0,3671 -1,8182 0,1661 -2,1853 1 0
65 68 33,1617 -33,1479  -36,4029  -33,7587 0,0138 -70,1616 1 0
47 69 -14,3807 14,5491 -0,4653 -6,7749  0,1683  -7,2401 1 0
49 69 -7,2901 71,3424 -2,2569 -6,6998 0,0522 -8,9567 1 0
68 69 29,9948 -29,9948 75,7422 -73,6213 0 2,1209 1,0125 4
69 70 31,7446 -31,4699 -7,9467 -4,2534 0,2746  -12,2001 1 0
24 70 7,3630 -7,3618 -3,8542 -7,0995  0,0011  -10,9537 1 0
70 71 -48,6476 48,8395 0,8845 -1,0707  0,1920  -0,1861 1 0
24 72 -10,8842 10,9400 0,0380 -5,1932 0,0557 -5,1552 1 0
71 72 -18,9104 19,0601 0,7746 -5,0554  0,1497  -4,2808 1 0
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Tabela 23 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuagdo)
Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
71 73 -29,9292 30 0,2961 -1,2184 0,0708 -0,9223 1 0
70 74 28,1157 -27,8056 5,3082 -7,8825  0,3101 -2,5743 1 0
70 75 23,3637 -23,1270 5,5138 -8,5795 0,2367 -3,0657 1 0
69 75 58,8485 -57,5677 -1,9934 -7,4829 1,2808  -9,4763 1 0
74 75 -10,1944 10,2077 2,4546 -3,4947  0,0132  -1,0401 1 0
76 77 -33,3041 33,8262 -11,4011 9,2754 0,5221 -2,1257 1 0
69 77 42,6775 -42,1665 -7,1633 -2,4979  0,5111 -9,6612 1 0
75 77 -14,4443 14,5713 -6,1996 1,3228 0,1270 -4,8769 1 0
77 78 54,9788 -54,8498 25,4972 -26,4314  0,1290 -0,9341 1 0
78 79 -16,1502 16,1635 0,4314 -1,0658  0,0133  -0,6344 1 0
77 80 -72,2694 73,0940 1,9186 -4,7186  0,8246  -2,8000 1 0
77 80 -34,1278 34,4446 -1,3127 -0,0448 03168  -1,3575 1 0
79 80 -55,1635 55,6170 -9,5002 9,5138 0,4535 0,0136 1 0
68 81 33,1502 -33,1321 -37,7051 -50,9677 0,0182  -88,6728 1 0
81 80 33,1321 -33,1321 50,9677 -49,7679 0 1,1997 1,0094 3
77 82 14,1874 -14,1159 3,1924 -11,7361  0,0715 -8,5437 1 0
82 83 -23,2432 23,3004 -3,0699 -0,7767 0,0572 -3,8466 1 0
83 84 -15,7265 15,8841 3,2666 -5,6933  0,1577  -2,4267 1 0
83 85 -27,5740 27,8808 -1,8330 -0,8638  0,3068  -2,6968 1 0
84 85 -26,8841 27,0876 -1,3067 0,4029 0,2034  -0,9038 1 0
85 86 -9,9048 9,9499 5,0088 -7,8494  0,0451 -2,8406 1 0
86 87 -30,9499 31,2003 -2,1506 -0,8742 0,2503 -3,0248 1 0
85 88 -9,3937 9,4164 4,4913 -7,3749  0,0228  -2,8836 1 0
85 89 -29,6698 29,8631 -1,0640 -2,6914  0,1933  -3,7554 1 0
88 89 -57,4164 57,8400 -2,6251 2,6816 0,4236 0,0565 1 0
89 90 12,1154 -12,0462 -3,7160 -1,8300  0,0693  -5,5460 1 0
89 90 23,0884 -22,9732 -6,5789 -4,5772  0,1152  -11,1561 1 0
90 91 -12,9806 13,0201 -2,4648 0,2454 0,0395 -2,2194 1 0
89 92 67,7845 -67,3717 -1,4742 -2,4237 04128  -3,8979 1 0
89 92 21,4097 -21,2462 -2,8655 -1,0123 0,1635 -3,8778 1 0
91 92 16,9799 -16,8786 -1,3836 -1,8636  0,1013  -3,2472 1 0
92 93 29,0647 -28,8571 4,3884 -6,0534  0,2076  -1,6650 1 0
92 94 23,4937 -23,2453 0,9757 -4,5162 0,2484 -3,5405 1 0
93 94 16,8571 -16,7976 -0,9466 -0,8486  0,0595  -1,7952 1 0
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Tabela 23 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuagdo)
Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos
origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
94 95 42,2337 -41,9865 13,4153 -13,7637  0,2472 -0,3483 1 0
80 96 20,8059 -20,6333 7,3579 -11,7982  0,1726  -4,4403 1 0
82 96 -16,6408 16,7048 8,9986 -14,5346  0,0639  -5,5360 1 0
94 96 21,2809 -21,1624 -4,8290 2,7856 0,1185  -2,0435 1 0
80 97 28,1624 -28,0010 11,9896 -13,9220 0,1614  -1,9324 1 0
80 98 16,9146 -16,8476 3,3169 -6,1399 0,0669 -2,8230 1 0
80 99 -12,8975 12,9697 -0,0101 -5,6815  0,0722  -5,6916 1 0
92 100 2,2156 -2,2109 -4,3080 -0,8263  0,0047  -5,1344 1 0
94 100 -53,4717 53,9963 -19,2215 14,4275  0,5246 -4,7940 1 0
95 96 -0,0135 0,0583 -17,2363 15,8417  0,0449  -1,3946 1 0
96 97 -12,9674 13,0010 -7,2945 4,9220 0,0336  -2,3725 1 0
98 100 -17,1524 17,2603 -1,8601 -2,8421 0,1079  -4,7022 1 0
99 100 17,0303 -16,9830 -0,9234 -1,2371 0,0474  -2,1605 1 0
100 101 11,3879 -11,3356 6,9844 -10,2952  0,0523 -3,3108 1 0
92 102 15,7226 -15,6928 3,2240 -4,6764  0,0298  -1,4524 1 0
101 102 -10,6644 10,6928 -4,7048 1,6764 0,0285  -3,0283 1 0
100 103 -10,5892 10,6065 -0,3593 -5,4606 0,0173 -5,8199 1 0
100 104 4,4245 -4,4156 -1,5212 -4,3417 0,0089 -5,8629 1 0
103 104 9,2381 -9,2017 -1,5652 -2,7534  0,0364  -4,3186 1 0
103 105 10,2413 -10,1898 -1,4942 -2,7978 0,0514 -4,2920 1 0
100 106 11,3183 -11,2432 -0,5846 -5,8466  0,0751 -6,4312 1 0
104 105 5,6173 -5,6141 1,4111 -2,4686 0,0032 -1,0575 1 0
105 106 26,8634 -26,7660 4,8950 -6,0588  0,0974  -1,1638 1 0
105 107 3,0087 -3,0043 -2,7704 -2,3236 00,0044  -5,0940 1 0
105 108 -15,0682 15,1277 3,4535 -5,2932 0,0595 -1,8398 1 0
106 107 -4,9908 5,0043 -4,0946 -0,9361 0,0136  -5,0307 1 0
108 109 -17,1277 17,1582 4,2932 -5,0348  0,0305  -0,7416 1 0
103 110 -11,0842 11,1306 0,2047 -5,0435 0,0464 -4,8388 1 0
109 110 -25,1582 25,3227 2,0348 -3,7881 0,1645  -1,7533 1 0
110 111 -40,4589 40,8006 6,9952 -8,0208  0,3417  -1,0256 1 0
110 112 -4,9944 5 -3,3898 -3,3981 0,0056  -6,7879 1 0
17 113 -23,5321 23,6058 17,8975 -18,4988  0,0737  -0,6013 1 0
32 113 -6,3665 6,3942 -5,6077 0,0732 0,0277 -5,5345 1 0
32 114 15,4198 -15,3875 3,5911 -5,1891 0,0323  -1,5980 1 0
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Tabela 23 - Resultados por ramos no sistema IEEE de 118 barras pelo problema de PNLIM

(Continuacao)

Barrade Barrade Pf;e Pi’;-“m Q?f Q,’-’fm Pperdas  Qperdas Tap  Pos

origem destino (MW) MW) (MVAr) (MVAr) MW) (MVAr) Tap
27 115 14,6485 -14,6138 2,5673 -4,5225 0,0347 -1,9552 1 0
114 115 7,3875 -7,3862 2,1891 -2,4775 0,0013 -0,2885 1 0
68 116 -29,9972 30 -4,27785 -13,7585  0,0028  -18,0369 1 0
12 117 20,1352 -20 4,7103 -8 0,1352 -3,2897 1 0
75 118 37,9314 -37,6996 14,7568 -15,2285  0,2318 -0,4718 1 0
76 118 -4,6959 4,6996 -1,6016 0,2285 0,0037 -1,3731 1 0

Fonte: Elaboracdo do autor.

Fim.



Neste anexo sao apresentados os dados dos sistemas IEEE otimizados neste trabalho.

A.1 SISTEMA IEEE DE 14 BARRAS

ANEXO A - SISTEMAS DE BARRAS IEEE

Tabela 24 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 14 barras.

Barra Tipo de Pl-d Q? th th V; o;
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus)
1 Ref 0,0 0,0 0 0,00 1,060 0,00
2 PV 21,7 12,7 0 0,00 1,045 -4,98
3 PV 94,2 19,0 0 0,00 1,010 -12,72
4 PQ 47,8 -39 0 0,00 1,019 -10,33
5 PQ 7,6 1,6 0 0,00 1,002 -8,78
6 PV 11,2 7,5 0 0,00 1,070 -14,22
7 PQ 0,0 0,0 0 0,00 1,062 -13,37
8 PV 0,0 0,0 0 0,00 1,090 -13,36
9 PQ 29,5 16,6 0 0,19 1,056 -14,94
10 PQ 9,0 5,8 0 0,00 1,051 -15,10
11 PQ 3,5 1,8 0 0,00 1,057 -14,79
12 PQ 6,1 1,6 0 0,00 1,055 -15,07
13 PQ 13,5 5.8 0 0,00 1,050 -15,16
14 PQ 14,9 5,0 0 0,00 1,036 -16,04

Fonte: (CHRISTIE, |[1993).

Neste sistema assume-se que Vi, = 0,95p.u., Vo = 1,05p.u. e Base = 100 MVA.

156
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Tabela 25 - Relag¢do de ramos no sistema IEEE de 14 barras.

Barrade Barrade Gij Bi; ZBIS-]}.’ S; j Max Min
origem  destino (p.u.) (p.u.) (pu.) (MVA) Tap Tap
1 2 0,01938 0,05917 0,0528 170 0 0
1 5 0,05403 0,22304 0,0492 90 0 0
2 3 0,04699 0,19797 10,0438 90 0 0
2 4 0,05811 0,17632 0,034 70 0 0
2 5 0,05695 0,17388 10,0346 50 0 0
3 4 0,06701 0,17103 0,0128 30 0 0
4 5 0,01335 0,04211 0 70 0 0
4 7 0,00000 0,20912 0 50 L1 09
4 9 0,00000 0,55618 0 30 L1 09
5 6 0,00000 0,25202 0 70 L1 09
6 11 0,09498  0,1989 0 20 0 0
6 12 0,12291 0,25581 0 20 0 0
6 13 0,06615 0,13027 0 30 0 0
7 8 0,00000 0,17615 0 30 0 0
7 9 0,00000 0,11001 0 30 0 0
9 10 0,03181 0,0845 0 20 0 0
9 14 0,12711 0,27038 0 20 0 0
10 11 0,08205 0,19207 0 20 0 0
12 13 0,22092 0,19988 0 20 0 0
13 14 0,17093 0,34802 0 20 0 0
Fonte: (CHRISTIE, |1993).
Tabela 26 - Relac@o de geradores no sistema IEEE de 14 barras.
Barra  Pf of o o5 ve& P P
1 2324 -16,9 150 -120 1,060 750 O
2 40,0 424 100 -10 1,045 140 35

Fonte: (CHRISTIE, |1993).
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A base usada pelos geradores é de 100 MVA.

Tabela 27 - Relagdo de custo de geradores no sistema IEEE de 14 barras.

Barra ) C1 Co
(US$/(hora*MW?2) (US$/(hora*MW)) (US$/hora)
1 0.0775795 20.00 0.00
2 0.2500000 40.00 0.00

Fonte: (CHRISTIE, |1993).

Nestes geradores a fungdo de custo € polinomial, da forma c; * sz +c1 % Py +Cp.
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Tabela 28 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 30 barras.

Barra Tipo de Pid Q? th th V; 0;
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus)

1 Ref 0,0 0,0 0 0 1,060 0,00

2 PV 21,7 12,7 0 0 1,043  -5/48
3 PQ 24 1,2 0 0 1,021  -7,96
4 PQ 7,6 1,6 0 0 1,012 -9,62
5 PV 94,2 19 0 0 1,010 -14,37
6 PQ 0,0 0,0 0 0 1,010 -11,34
7 PQ 22,8 10,9 0 0 1,002 -13,12
8 PV 30,0 30,0 0 0 1,010 -12,1

9 PQ 0,0 0,0 0 0 1,051 -14,38
10 PQ 5.8 2,0 0 0,19 1,045 -15,97
11 PV 0,0 0,0 0 0 1,082 -14,39
12 PQ 11,2 7,5 0 0 1,057 -15,24
13 PV 0,0 0,0 0 0 1,071 -15,24
14 PQ 6,2 1,6 0 0 1,042 -16,13
15 PQ 8,2 2,5 0 0 1,038 -16,22
16 PQ 3,5 1.8 0 0 1,045 -15,83
17 PQ 9 5.8 0 0 1,040 -16,14
18 PQ 3,2 0,9 0 0 1,028 -16,82
19 PQ 9.5 34 0 0 1,026  -17
20 PQ 2,2 0,7 0 0 1,030 -16,8
21 PQ 17,5 11,2 0 0 1,033 -16,42
22 PQ 0,0 0,0 0 0 1,033 -16,41
23 PQ 3,2 1,6 0 0 1,027 -16,61
24 PQ 8,7 6,7 0 0,043 1,021 -16,78
25 PQ 0,0 0,0 0 0 1,017 -16,35
26 PQ 3,5 2,3 0 0 1,000 -16,77
27 PQ 0,0 0,0 0 0 1,023  -15,82
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28 PQ 0,0
29 PQ 24
30 PQ 10,6

0,0
0,9
1.9

0

0

1,007
1,003
0,992

-11,97
-17,06
-17,94

Fonte: (CHRISTIE, [1993).

Neste sistema assume-se que Vi, = 0,95p.u., Vi = 1,05p.u. e Base = 100 MVA.

Tabela 29 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 30 barras.

Barrade Barrade Gij Bi; ZBIS.;Z S; j Max Min
origem  destino (p.u.) (pu.) (pu) (MVA) Tap Tap
1 2 0,0192 0,0575 0,0528 200 0 0
1 3 0,0452 0,1652 0,0408 100 0 0
2 4 0,0570 0,1737 0,0368 50 0 0
3 4 0,0132  0,0379 0,0084 100 0 0
2 5 0,0472 0,1983 0,0418 100 0 0
2 6 0,0581 0,1763 0,0374 100 0 0
4 6 0,0119 0,0414 0,009 100 0 0
5 7 0,0460 0,1160 0,0204 50 0 0
6 7 0,0267 0,0820 0,017 50 0 0
6 8 0,0120 0,0420 0,009 50 0 0
6 9 0,0000 0,2080 0 50 1,1 09
6 10 0,0000 0,5560 0 30 L1 09
9 11 0,0000 0,2080 0 30 1,1 09
9 10 0,0000 0,1100 0 50 L1 09
4 12 0,0000 0,2560 0 75 I, 09
12 13 0,0000 0,1400 0 30 L1 09
12 14 0,1231 0,2559 0 30 0 0
12 15 0,0662 0,1304 0 30 0 0
12 16 0,0945 0,1987 0 20 0 0
14 15 0,2210 10,1997 0 20 0 0
16 17 0,0524 0,1923 0 20 0 0
15 18 0,1073 0,2185 0 20 0 0

continua.
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Tabela 29 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 30 barras (Continuaco).

Barrade Barrade — Gj; Bjj ZB;?? Sij  Max Min
origem  destino (p.u.) (pu.) (pu.) (MVA) Tap Tap

18 19 0,0639 10,1292 0 20 0 0

19 20 0,0340 0,0680 0 20 0 0

10 20 0,0936  0,2090 0 20 0 0

10 17 0,0324 0,0845 0 20 0 0

10 21 0,0348 0,0749 0 30 0 0

10 22 0,0727 0,1499 0 20 0 0

21 22 0,0116 0,0236 0 20 0 0

15 23 0,1000 0,2020 0 20 0 0

22 24 0,1150 0,1790 0 20 0 0

23 24 0,1320 0,2700 0 20 0 0

24 25 0,1885 0,3292 0 20 0 0

25 26 0,2544 0,3800 0 20 0 0

25 27 0,1093 0,2087 0 20 0 0
28 27 0,0000 0,3960 0 30 L1 09

27 29 0,2198 0,4153 0 20 0 0

27 30 0,3202 0,6027 0 20 0 0

29 30 0,2399 0,4533 0 20 0 0

8 28 0,0636 00,2000 0,0428 20 0 0

6 28 0,0169 0,0599 0,013 30 0 0

Fonte: (CHRISTIE, |1993).
Fim.
Tabela 30 - Relacdo de geradores no sistema IEEE de 30 barras.

Baa B 0f O o ve PP
(MW) (MVAr) (MVAr) (MVAr) (pu) (MW) (MW)

1 260,2  -16,1 200 -160 1,060 550 0

2 40,0 50,0 100 -100 1,043 140 35

Fonte: (CHRISTIE, [1993).
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A base usada pelos geradores é de 100 MVA.

Tabela 31 - Relacdo de custo de geradores no sistema IEEE de 30 barras.

Barra ) C1 Co
(US$/(hora*MW?2) (US$/(hora*MW)) (US$/hora)
1 0.0775795 20.00 0.00
2 0.2500000 40.00 0.00

Fonte: (CHRISTIE, |1993).

Nestes geradores a fungdo de custo € polinomial, da forma c; * sz +c1 % Py +Cp.
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Tabela 32 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 57 barras.

Barra Tipo de Pl-d Q? th th V; o;
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus)
1 Ref 55,0 17,0 0 0 1,040 0,000
2 PV 3,0 88,0 0 0 1,010 -1,18
3 PV 41,0 21,0 0 0 0,985 -5,97
4 PQ 0,0 0,0 0 0 0,981 -7,32
5 PQ 13,0 4,0 0 0 0,976  -8,52
6 PV 75,0 2,0 0 0 0,980 -8,65
7 PQ 0,0 0,0 0 0 0,984 -7,58
8 PV 150,0 22,0 0 0 1,005 -4.45
9 PV 121,0 26,0 0 0 0,980 -9,56
10 PQ 5,0 2,0 0 0 0,986 -11,43
11 PQ 0,0 0,0 0 0 0,974 -10,17
12 PV 377,0 240 0 0 1,015 -10,46
13 PQ 18,0 2,3 0 0 0,979  -9,79
14 PQ 10,5 5.3 0 0 0,970 -9,33
15 PQ 22,0 5,0 0 0 0,988 -7,18
16 PQ 43,0 3,0 0 0 1,013  -8,85
17 PQ 42,0 8,0 0 0 1,017  -5,39
18 PQ 27,2 9,8 0 20 1,001 -11,71
19 PQ 3,3 0,6 0 0 0,970 -13,20
20 PQ 2,3 1 0 0 0,964 -13,41
21 PQ 0,0 0,0 0 0 1,008 -12,89
22 PQ 0,0 0,0 0 0 1,010 -12,84
23 PQ 6,3 2,1 0 0 1,008 -12,91
24 PQ 0,0 0,0 0 0 0,999 -13,25
25 PQ 6,3 3,2 0 11,8 0982 -18,13
26 PQ 0,0 0,0 0 0 0,959 -12,95

continua.
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Tabela 32 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 57 barras (Continuacdo).

Barra Tipo de Pl-d Qf'l Gf" th Vi 0;
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus)
27 PQ 9,3 0,5 0 0 0,982 -11,48
28 PQ 4,6 23 0 0 0,997 -10,45
29 PQ 17,0 2,6 0 0 1,010 -9,75
30 PQ 3,6 1.8 0 0 0,962 -18,68
31 PQ 5,8 2,9 0 0 0,936 -19,34
32 PQ 1,6 0,8 0 0 0,949 -18,46
33 PQ 3,8 1,9 0 0 0,947 -18,50
34 PQ 0,0 0,0 0 0 0,959 -14,10
35 PQ 6,0 3,0 0 0 0,966 -13,86
36 PQ 0,0 0,0 0 0 0,976 -13,59
37 PQ 0,0 0,0 0 0 0,985 -1341
38 PQ 14,0 7,0 0 0 1,013 -12,71
39 PQ 0,0 0,0 0 0 0,983 -13,46
40 PQ 0,0 0,0 0 0 0,973 -13,62
41 PQ 6,3 3,0 0 0 0,996 -14,05
42 PQ 7,1 4.4 0 0 0,966 -15,50
43 PQ 2,0 1,0 0 0 1,010 -11,33
44 PQ 12,0 1,8 0 0 1,017 -11,86
45 PQ 0,0 0,0 0 0 1,036  -9,25
46 PQ 0,0 0,0 0 0 1,050 -11,89
47 PQ 29,7 11,6 0 0 1,033 -12,49
48 PQ 0,0 0,0 0 0 1,027 -12,59
49 PQ 18,0 8,5 0 0 1,036 -12,92
50 PQ 21,0 10,5 0 0 1,023 -13,39
51 PQ 18,0 5.3 0 0 1,052 -12,52
52 PQ 4,9 2,2 0 0 0,980 -11,47
53 PQ 20,0 10,0 0 12,6 0971 -12,23
54 PQ 4,1 1,4 0 0 0,996 -11,69
55 PQ 6,8 34 0 0 1,031 -10,78

continua.
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Tabela 32 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 57 barras (Continuacdo).

Barra Tipo de Pl.d Qf'l th th Vi 0;
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus)
56 PQ 7,6 2,2 0 0 0,968 -16,04
57 PQ 6,7 2,0 0 0 0,965 -16,56

Fonte: Dados da competi¢ao (ERLICH et al., [2014).
Fim.

Neste sistema assume-se que Vi, = 0,95p.u., Vo = 1,05p.u. e Base = 100 MVA.

Tabela 33 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 57 barras.

Barrade Barrade G Bij 2B;! Sij  Max Min
origem  destino (p.u.) (pu.) (pu.) (MVA) Tap Tap
1 2 0,0083 0,0280 0,129 400 0 0

2 3 0,0298 0,0850 0,0818 200 0 0
3 4 0,0112 0,0366 0,038 200 0 0
4 5 0,0625 0,1320 0,0258 200 0 0
4 6 0,0430 0,1480 0,0348 200 0 0
6 7 0,0200 0,1020 0,0276 200 0 0
6 8 0,0339 0,1730 0,047 200 0 0
8 9 0,0099 0,0505 0,0548 400 0 0
9 10 0,0369 0,1679 0,044 200 0 0
9 11 0,0258 0,0848 0,0218 200 0 0
9 12 0,0648 0,2950 0,0772 200 0 0
9 13 0,0481 0,1580 0,0406 200 0 0
13 14 0,0132 0,0434 0,011 200 0 0
13 15 0,0269 0,0869 0,023 200 0 0
1 15 0,0178 0,0910 0,0988 400 0 0
1 16 0,0454 0,2060 0,0546 200 0 0
1 17 0,0238 0,1080 0,0286 200 0 0
3 15 0,0162 0,0530 0,0544 200 0 0

continua.
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Tabela 33 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 57 barras (Continuacdo)

Barrade Barrade — Gj; Bjj ZB;?? Sij  Max Min
origem  destino (p.u.) (pu.) (pu.) (MVA) Tap Tap
4 18 0,0000 0,5550 0 50 L1 09
4 18 0,0000 0,4300 0 50 I, 09
5 6 0,0302 0,0641 0,0124 50 0 0
7 8 0,0139 0,0712 0,0194 200 0 0
10 12 0,0277 0,1262 0,0328 200 0 0
11 13 0,0223 0,0732 0,0188 200 0 0
12 13 0,0178 0,0580 0,0604 200 0 0
12 16 0,0180 0,0813 0,0216 200 0 0
12 17 0,0397 0,1790 0,0476 200 0 0
14 15 0,0171 0,0547 0,0148 200 0 0
18 19 0,4610 0,6850 0 50 0 0
19 20 0,2830 10,4340 0 50 0 0
21 20 0,0000 0,7767 0 50 L 09
21 22 0,0736  0,1170 0 200 0 0
22 23 0,0099 0,0152 0 50 0 0
23 24 0,1660 0,2560 0,0084 50 0 0
24 25 0,0000 1,1820 0 50 0 0
24 25 0,0000 11,2300 0 50 0 0
24 26 0,0000 0,0473 0 50 L. 09
26 27 0,1650 10,2540 0 200 0 0
27 28 0,0618 0,0954 0 200 0 0
28 29 0,0418 0,0587 0 200 0 0
7 29 0,0000 0,0648 0 100 L1 09
25 30 0,1350 0,2020 0 50 0 0
30 31 0,3260 0,4970 0 50 0 0
31 32 0,5070 0,7550 0 50 0 0
32 33 0,0392 0,0360 0 50 0 0
34 32 0,0000 0,9530 0 50 L. 09
34 35 0,0520 0,0780 0,0032 50 0 0

continua.
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Tabela 33 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 57 barras (Continuacdo)

Barrade Barrade — Gj; Bjj ZB;?? Sij  Max Min
origem  destino (p.u.) (pu.) (pu.) (MVA) Tap Tap
35 36 0,0430 0,0537 0,0016 200 0 0
36 37 0,0290 0,0366 0 200 0 0
37 38 0,0651 0,1009 0,002 200 0 0
37 39 0,0239 0,0379 0 50 0 0
36 40 0,0300 0,0466 0 50 0 0
22 38 0,0192 0,0295 0 200 0 0
11 41 0,0000 0,7490 0 50 L 09
41 42 0,2070  0,3520 0 50 0 0
41 43 0,0000 0,4120 0 200 0 0
38 44 0,0289 0,0585 0,00 200 0 0
15 45 0,0000 0,1042 0 100 L1 09
14 46 0,0000 0,0735 0 100 I, 09
46 47 0,0230 0,0680 0,0032 200 0 0
47 48 0,0182 10,0233 0 200 0 0
48 49 0,0834 0,1290 0,0048 50 0 0
49 50 0,0801 0,1280 0 200 0 0
50 51 0,1386 0,2200 0 200 0 0
10 51 0,0000 0,0712 0 100 1,1 09
13 49 0,0000 0,1910 0 100 L1 09
29 52 0,1442 0,1870 0 200 0 0
52 53 0,0762 0,0984 0 200 0 0
53 54 0,1878 10,2320 0 200 0 0
54 55 0,1732  0,2265 0 200 0 0
11 43 0,0000 0,1530 0 50 1,1 09
44 45 0,0624 0,1242 0,004 200 0 0
40 56 0,0000 1,1950 0 50 L1 09
56 41 0,5530 10,5490 0 50 0 0
56 42 0,2125 10,3540 0 50 0 0
39 57 0,0000 1,3550 0 50 L1 09

continua.
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Tabela 33 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 57 barras (Continuacdo)

Barrade Barrade — Gj; Bjj ZB;?? Sij  Max Min
origem  destino (p.u.) (pu.) (pu.) (MVA) Tap Tap

57 56 0,1740 0,2600 0 50 0 0
38 49 0,1150 0,1770 0,003 200 0 0
38 48 0,0312 0,0482 0 200 0 0
9 55 0,0000 0,1205 0 200 I, 09
Fonte: Dados da competi¢do (ERLICH et al.,[2014).
Fim.
Tabela 34 - Relacdo de geradores no sistema IEEE de 57 barras.
baa B O O @ v B K
(MW) (MVAr) (MVAr) (MVAr) (pu) MW) @MW)
1 1289  -16,1 200 -140 1,040 575,88 0
2 0,0 -0,8 50 -17 1,010 100,00 30
3 40,0 -1,0 60 -10 0,985 140,00 42
6 0,0 0,8 25 -8 0,980 100,00 30
8 450,0 62,1 200 -140 1,005 550,00 165
9 0,0 2,2 9 -3 0,980 100,00 30
12 310,0 128,5 155 -150 1,015 410,00 123

Fonte: Dados da competicao (ERLICH et al.,[2014).

A base usada pelos geradores ¢ de 100 MVA.
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Tabela 35 - Relagdo de custo de geradores no sistema IEEE de 57 barras.

Barra c)

(US$/(hora*MW?2) (US$/(hora*MW)) (US$/hora)

€1

€0

1 0.0775795
2 0.0100000
3 0.2500000
6 0.0100000
8 0.0222222
9 0.0100000
12 0.0322581

20,00
40,00
20,00
40,00
20,00
40,00
20,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

Fonte: Dados da competi¢do (ERLICH et al., 2014).

Nestes geradores a fun¢do de custo € polinomial, da forma c; * sz +c1* Py + .
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Tabela 36 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 118 barras.

Barra Tipo de Pid Qf.l Gf.h Bf.h Vi 0; Base
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus) (MVA)

1 PV 51 27 0 0 0,955 10,67 138
2 PQ 20 9 0 0 0971 11,22 138
3 PQ 39 10 0 0 0,968 11,56 138
4 PV 39 12 0 0 0,998 15,28 138
5 PQ 0 0 0 -80 1,002 15,73 138
6 PV 52 22 0 0 0,990 13,00 138
7 PQ 19 2 0 0 0,989 12,56 138
8 PV 28 0 0 0 1,015 20,77 345
9 PQ 0 0 0 0 1,043 28,02 345
10 PV 0 0 0 0 1,050 35,61 345
11 PQ 70 23 0 0 0,985 12,72 138
12 PV 47 10 0 0 0,990 12,20 138
13 PQ 34 16 0 0 0,968 11,35 138
14 PQ 1 14 0 0 0,984 11,50 138
15 PV 90 30 0 0 0,970 11,23 138
16 PQ 25 10 0 0 0,984 1191 138
17 PQ 11 3 0 0 0,995 13,74 138
18 PV 60 34 0 0 0,973 11,53 138
19 PV 45 25 0 0 0,963 11,05 138
20 PQ 18 3 0 0 0,958 11,93 138
21 PQ 14 8 0 0 0,959 13,52 138
22 PQ 10 5 0 0 0,970 16,08 138
23 PQ 7 3 0 0 1,000 21,00 138
24 PV 13 0 0 0 0,992 20,89 138
25 PV 0 0 0 0 1,050 27,93 138
26 PV 0 0 0 0 1,015 29,71 345

continua.
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Tabela 36 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 118 barras (Continuacao)

Barra Tipode  P¢ ¢ G B Vi 0; Base
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus) (MVA)
27 PV 71 13 0 0 0,968 15,35 138
28 PQ 17 7 0 0 0,962 13,62 138
29 PQ 24 4 0 0 0,963 12,63 138
30 PQ 0 0 0 0 0,968 18,79 345
31 PV 43 27 0 0 0,967 12,75 138
32 PV 59 23 0 0 0,964 14,80 138
33 PQ 23 9 0 0 0,972 10,63 138
34 PV 59 26 0 28 0,986 11,30 138
35 PQ 33 9 0 0 0,981 10,87 138
36 PV 31 17 0 0 0,980 10,87 138
37 PQ 0 0 0 -50 0,992 11,77 138
38 PQ 0 0 0 0 0,962 1691 345
39 PQ 27 11 0 0 0,970 8,41 138
40 PV 66 23 0 0 0,970 7,35 138
41 PQ 37 10 0 0 0,967 6,92 138
42 PV 96 23 0 0 0,985 8,53 138
43 PQ 18 7 0 0 0,978 11,28 138
44 PQ 16 8 0 20 0,985 13,82 138
45 PQ 53 22 0 20 0,987 15,67 138
46 PV 28 10 0 20 1,005 18,49 138
47 PQ 34 1 0 0 1,017 20,73 138
48 PQ 20 11 0 30 1,021 19,93 138
49 PV 87 30 0 0 1,025 20,94 138
50 PQ 17 4 0 0 1,001 18,90 138
51 PQ 17 8 0 0 0,967 16,28 138
52 PQ 18 5 0 0 0,957 15,32 138
53 PQ 23 11 0 0 0,946 14,35 138
54 PV 113 32 0 0 0,955 15,26 138
55 PV 63 22 0 0 0,952 14,97 138

continuad.
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Tabela 36 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 118 barras (Continuacao)

Barra Tipode  P¢ ¢ G B Vi 0; Base
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus) (MVA)
56 PV 84 18 0 0 0,954 15,16 138
57 PQ 12 3 0 0 0,971 16,36 138
58 PQ 12 3 0 0 0,959 15,51 138
59 PV 277 113 0 0 0,985 19,37 138
60 PQ 78 3 0 0 0,993 23,15 138
61 PV 0 0 0 0 0,995 24,04 138
62 PV 77 14 0 0 0,998 23,43 138
63 PQ 0 0 0 0 0,969 22,75 345
64 PQ 0 0 0 0 0,984 24,52 345
65 PV 0 0 0 0 1,005 27,65 345
66 PV 39 18 0 0 1,050 2748 138
67 PQ 28 7 0 0 1,020 24,84 138
68 PQ 0 0 0 0 1,003 27,55 345
69 Ref 0 0 0 0 1,035 30,00 138
70 PV 66 20 0 0 0,984 22,58 138
71 PQ 0 0 0 0 0,987 22,15 138
72 PV 12 0 0 0 0,980 20,98 138
73 PV 6 0 0 0 0,991 21,94 138
74 PV 68 27 0 24 0,958 21,64 138
75 PQ 47 11 0 0 0,967 22091 138
76 PV 68 36 0 0 0,943 21,77 138
77 PV 61 28 0 0 1,006 26,72 138
78 PQ 71 26 0 0 1,003 26,42 138
79 PQ 39 32 0 40 1,009 26,72 138
80 PV 130 26 0 0 1,040 28,96 138
81 PQ 0 0 0 0 0,997 28,10 345
82 PQ 54 27 0 40 0,989 27,24 138
83 PQ 20 10 0 20 0,985 28,42 138
84 PQ 11 7 0 0 0,980 30,95 138

continuad.
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Tabela 36 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 118 barras (Continuacao)

Barra Tipo de Pl-d Ql‘f th B;?h \% 0; Base
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus) (MVA)

85 PV 24 15 0 0 0,985 32,51 138
86 PQ 21 10 0 0 0,987 31,14 138
87 PV 0 0 0 0 1,015 31,40 161
88 PQ 48 10 0 0 0,987 35,64 138
89 PV 0 0 0 0 1,005 39,69 138
90 PV 163 42 0 0 0,985 33,29 138
91 PV 10 0 0 0 0,980 33,31 138
92 PV 65 10 0 0 0,993 33,80 138
93 PQ 12 7 0 0 0,987 30,79 138
94 PQ 30 16 0 0 0,991 28,64 138
95 PQ 42 31 0 0 0,981 27,67 138
96 PQ 38 15 0 0 0,993 27,51 138
97 PQ 15 9 0 0 1,011 27,88 138
98 PQ 34 8 0 0 1,024 27,40 138
99 PV 42 0 0 0 1,010 27,04 138
100 PV 37 18 0 0 1,017 28,03 138
101 PQ 22 15 0 0 0,993 29,61 138
102 PQ 5 3 0 0 0,991 32,30 138
103 PV 23 16 0 0 1,001 24,44 138
104 PV 38 25 0 0 0,971 21,69 138
105 PV 31 26 0 40 0,965 20,57 138
106 PQ 43 16 0 0 0,962 20,32 138
107 PV 50 12 0 120952 17,53 138
108 PQ 2 1 0 0 0,967 19,38 138
109 PQ 8 3 0 0 0,967 18,93 138
110 PV 39 30 0 12 0973 18,09 138
111 PV 0 0 0 0 0,980 19,74 138
112 PV 68 13 0 0 0,975 14,99 138
113 PV 6 0 0 0 0,993 13,74 138

continuad.
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Tabela 36 - Relacdo de barras no sistema IEEE de 118 barras (Continuacao)

Barra Tipo de Pl-d Ql‘f th B;?h \% 0; Base
barra (MW) (MVAr) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (graus) (MVA)
114 PQ 8 3 0 0 0,960 14,46 138
115 PQ 22 7 0 0 0,960 14,46 138
116 PV 184 0 0 0 1,005 27,12 138
117 PQ 20 8 0 0 0,974 10,67 138
118 PQ 33 15 0 0 0,949 21,92 138
Fonte: Dados da competicao (ERLICH et al.,[2014).
Fim.
Neste sistema assume-se que Vi, = 0,95p.u. € Vi = 1,05p.u..
Tabela 37 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 118 barras.
Barra de Barrade Gij Bi; ZBIS.;’ S; j Max Min
origem  destino (p.u.) (p-u.) (pu) (MVA) Tap Tap
1 2 0,03030 0,09990 0,0254 200 0 0
1 3 0,01290 0,04240 0,01082 200 0 0
4 5 0,00176  0,00798  0,0021 200 0 0
3 5 0,02410 0,10800 0,0284 200 0 0
5 6 0,01190 0,05400 0,01426 200 0 0
6 7 0,00459 0,02080 0,0055 200 0 0
8 9 0,00244 0,03050 1,162 800 0 0
8 5 0,00000 0,02670 0 1000 L1 09
9 10 0,00258 0,03220 1,23 800 0 0
4 11 0,02090 0,06880 0,01748 200 0 0
5 11 0,02030 0,06820 0,01738 200 0 0
11 12 0,00595 0,01960 0,00502 200 0 0
2 12 0,01870 0,06160 0,01572 200 0 0
3 12 0,04840 0,16000 0,0406 200 0 0
7 12 0,00862 0,03400 0,00874 200 0 0

continua.
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Tabela 37 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 118 barras (Continuagao).

Barrade Barra de Gij Bjj ZB;?;’ Sij  Max Min
origem  destino (p-u.) (p-u.) (pu.) (MVA) Tap Tap
11 13 0,02225 0,07310 0,01876 200 0 0
12 14 0,02150 0,07070 0,01816 200 0 0
13 15 0,07440 0,24440 0,06268 200 0 0
14 15 0,05950 0,1950  0,0502 200 0 0
12 16 0,02120 0,08340 0,0214 200 0 0
15 17 0,01320 0,04370 0,0444 800 0 0
16 17 0,04540 0,18010 0,0466 200 0 0
17 18 0,01230 0,05050 0,01298 200 0 0
18 19 0,01119 0,04930 0,01142 200 0 0
19 20 0,02520 0,11700 0,0298 200 0 0
15 19 0,01200 0,03940 0,0101 200 0 0
20 21 0,01830 0,08490 0,0216 200 0 0
21 22 0,02090 0,09700 0,0246 200 0 0
22 23 0,03420 0,15900 0,0404 200 0 0
23 24 0,01350 0,04920 0,0498 200 0 0
23 25 0,01560 0,08000 0,0864 800 0 0
26 25 0,00000 0,03820 0 1000 1,1 09
25 27 0,03180 0,16300 0,1764 800 0 0
27 28 0,01913 0,08550 0,0216 200 0 0
28 29 0,02370 0,09430 0,0238 200 0 0
30 17 0,00000 0,03880 0 1000 1,1 09
8 30 0,00431 0,05040 0,514 200 0 0
26 30 0,00799 0,08600 0,908 800 0 0
17 31 0,04740 0,15630 0,0399 200 0 0
29 31 0,01080 0,03310 0,0083 200 0 0
23 32 0,03170 0,11530 0,1173 200 0 0
31 32 0,02980 0,09850 0,0251 200 0 0
27 32 0,02290 0,07550 0,01926 200 0 0
15 33 0,03800 0,12440 0,03194 200 0 0

continua.
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Tabela 37 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 118 barras (Continuagao).

Barrade Barrade G Bjj ZB;?;’ Sij  Max Min

origem  destino (p-u.) (p-u.) (pu.) (MVA) Tap Tap
19 34 0,07520 0,24700 0,0632 200 0 0
35 36 0,00224 0,01020 0,00268 200 0 0
35 37 0,01100 0,04970 0,01318 200 0 0
33 37 0,04150 0,14200 0,0366 200 0 0
34 36 0,00871 0,02680 0,00568 200 0 0
34 37 0,00256 0,00940 0,00984 800 0 0

38 37 0,00000 0,03750 0 1000 1,1 09
37 39 0,03210 0,10600 0,027 200 0 0
37 40 0,05930 0,16800 0,042 200 0 0
30 38 0,00464 0,05400 0,422 1000 0 0
39 40 0,01840 0,06050 0,01552 200 0 0
40 41 0,01450 0,04870 0,01222 200 0 0
40 42 0,05550 0,18300 0,0466 200 0 0
41 42 0,04100 0,13500 0,0344 200 0 0
43 44 0,06080 0,24540 0,06068 200 0 0
34 43 0,04130 0,16810 0,04226 200 0 0
44 45 0,02240 0,09010 0,0224 200 0 0
45 46 0,04000 0,13560 0,0332 200 0 0
46 47 0,03800 0,12700 0,0316 200 0 0
46 48 0,06010 0,18900 0,0472 200 0 0
47 49 0,01910 0,06250 0,01604 200 0 0
42 49 0,07150 0,32300 0,086 200 0 0
42 49 0,07150 0,32300 0,086 200 0 0
45 49 0,06840 0,18600 0,0444 200 0 0
48 49 0,01790 0,05050 0,01258 200 0 0
49 50 0,02670 0,07520 0,01874 200 0 0
49 51 0,04860 0,13700 0,0342 200 0 0
51 52 0,02030 0,05880 0,01396 200 0 0
52 53 0,04050 0,16350 0,04058 200 0 0
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Tabela 37 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 118 barras (Continuagao).

Barrade Barrade G Bjj ZB;?;’ Sij  Max Min
origem  destino (p-u.) (p-u.) (pu.) (MVA) Tap Tap
53 54 0,02630 0,12200 0,031 200 0 0
49 54 0,07300 0,28900 0,0738 200 0 0
49 54 0,08690 0,29100 0,073 200 0 0
54 55 0,01690 0,07070 0,0202 200 0 0
54 56 0,00275 0,00955 0,00732 200 0 0
55 56 0,00488 0,01510 0,00374 200 0 0
56 57 0,03430 0,09660 0,0242 200 0 0
50 57 0,04740 0,13400 0,0332 200 0 0
56 58 0,03430 0,09660 0,0242 200 0 0
51 58 0,02550 0,07190 0,01788 200 0 0
54 59 0,05030 0,22930 0,0598 200 0 0
56 59 0,08250 0,25100 0,0569 200 0 0
56 59 0,08030 0,23900 0,0536 200 0 0
55 59 0,04739 0,21580 0,05646 200 0 0
59 60 0,03170 0,14500 0,0376 200 0 0
59 61 0,03280 0,15000 0,0388 200 0 0
60 61 0,00264 0,01350 0,01456 800 0 0
60 62 0,01230 0,05610 0,01468 200 0 0
61 62 0,00824 0,03760 0,0098 200 0 0
63 59 0,00000 0,03860 0 1000 1,1 09
63 64 0,00172 0,02000 0,216 800 0 0
64 61 0,00000 0,02680 0 1000 1,1 09
38 65 0,00901 0,09860 1,046 800 0 0
64 65 0,00269 0,03020 0,38 800 0 0
49 66 0,01800 0,09190 0,0248 800 0 0
49 66 0,01800 0,09190 0,0248 800 0 0
62 66 0,04820 0,21800 0,0578 200 0 0
62 67 0,02580 0,11700 0,031 200 0 0
65 66 0,00000 0,03700 0 1000 1,1 09
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Tabela 37 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 118 barras (Continuagao).

Barrade Barrade G Bjj ZB;?;’ Sij  Max Min
origem  destino (p-u.) (p-u.) (pu.) (MVA) Tap Tap
66 67 0,02240 0,10150 0,02682 200 0 0
65 68 0,00138 0,01600 0,638 200 0 0
47 69 0,08440 0,27780 0,07092 200 0 0
49 69 0,09850 0,32400 0,0828 200 0 0
68 69 0,00000 0,03700 0 1000 1,1 09
69 70 0,03000 0,12700 0,122 800 0 0
24 70 0,00221 0,41150 0,10198 200 0 0
70 71 0,00882 0,03550 0,00878 200 0 0
24 72 0,04880 0,19600 0,0488 200 0 0
71 72 0,04460 0,18000 0,04444 200 0 0
71 73 0,00866 0,04540 0,01178 200 0 0
70 74 0,04010 0,13230 0,03368 200 0 0
70 75 0,04280 0,14100 0,036 200 0 0
69 75 0,04050 0,12200 0,124 800 0 0
74 75 0,01230 0,04060 0,01034 200 0 0
76 77 0,04440 0,14800 0,0368 200 0 0
69 77 0,03090 0,10100 0,1038 200 0 0
75 77 0,06010 0,19990 0,04978 200 0 0
77 78 0,00376 0,01240 0,01264 200 0 0
78 79 0,00546 0,02440 0,00648 200 0 0
77 80 0,01700 0,04850 10,0472 800 0 0
77 80 0,02940 0,10500 0,0228 800 0 0
79 80 0,01560 0,07040 0,0187 200 0 0
68 81 0,00175 0,02020 0,808 200 0 0
81 80 0,00000 0,03700 0 1000 1,1 09
77 82 0,02980 0,08530 0,08174 200 0 0
82 83 0,01120 0,03665 0,03796 200 0 0
83 84 0,06250 0,13200 0,0258 200 0 0
83 85 0,04300 0,14800 0,0348 200 0 0
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Tabela 37 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 118 barras (Continuagao).

Barrade Barrade G Bjj ZB;?;’ Sij  Max Min
origem  destino (p-u.) (p-u.) (pu.) (MVA) Tap Tap
84 85 0,03020 0,06410 0,01234 200 0 0
85 86 0,03500 0,12300 0,0276 200 0 0
86 87 0,02828 0,20740 0,0445 1000 0 0
85 88 0,02000 0,10200 0,0276 200 0 0
85 89 0,02390 0,17300 0,047 200 0 0
88 89 0,01390 0,07120 0,01934 800 0 0
89 90 0,05180 0,18800 0,0528 800 0 0
89 90 0,02380 0,09970 0,106 800 0 0
90 91 0,02540 0,08360 0,0214 200 0 0
89 92 0,00990 0,05050 0,0548 800 0 0
89 92 0,03930 0,15810 0,0414 800 0 0
91 92 0,03870 0,12720 0,03268 200 0 0
92 93 0,02580 0,08480 0,0218 200 0 0
92 94 0,04810 0,15800 0,0406 200 0 0
93 94 0,02230 0,07320 0,01876 200 0 0
94 95 0,01320 0,04340 0,0111 200 0 0
80 96 0,03560 0,18200 0,0494 200 0 0
82 96 0,01620 0,05300 0,0544 200 0 0
94 96 0,02690 0,08690 0,023 200 0 0
80 97 0,01830 0,09340 0,0254 200 0 0
80 98 0,02380 0,10800 0,0286 200 0 0
80 99 0,04540 0,20600 0,0546 200 0 0
92 100 0,06480 0,29500 0,0472 200 0 0
94 100 0,01780 0,05800 0,0604 200 0 0
95 96 0,01710 0,05470 0,01474 200 0 0
96 97 0,01730 0,08850 0,024 200 0 0
98 100 0,03970 0,17900 0,0476 200 0 0
99 100 0,01800 0,08130 0,0216 200 0 0
100 101 0,02770 0,12620 0,0328 200 0 0
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Tabela 37 - Relacdo de ramos no sistema IEEE de 118 barras (Continuagao).

Barrade Barra de Gij Bjj ZB;?;’ Sij  Max Min
origem  destino (p-u.) (p-u.) (pu.) (MVA) Tap Tap
92 102 0,01230 0,05590 0,01464 200 0 0
101 102 0,02460 0,11200 0,0294 200 0 0
100 103 0,01600 0,05250 0,0536 800 0 0
100 104 0,04510 0,20400 0,0541 200 0 0
103 104 0,04660 0,15840 0,0407 200 0 0
103 105 0,05350 0,16250 0,0408 200 0 0
100 106 0,06050 0,2290 0,062 200 0 0
104 105 0,00994 0,03780 0,00986 200 0 0
105 106 0,01400 0,05470 0,01434 200 0 0
105 107 0,05300 0,18300 0,0472 200 0 0
105 108 0,02610 0,07030 0,01844 200 0 0
106 107 0,05300 0,18300 0,0472 200 0 0
108 109 0,01050 0,02880 0,0076 200 0 0
103 110 0,03906 0,18130 0,0461 200 0 0
109 110 0,02780 0,07620 0,0202 200 0 0
110 111 0,02200 0,07550 0,02 200 0 0
110 112 0,02470 0,06400 0,062 200 0 0
17 113 0,00913 0,03010 0,00768 200 0 0
32 113 0,06150 0,20300 0,0518 200 0 0
32 114 0,01350 0,06120 0,01628 200 0 0
27 115 0,01640 0,07410 0,01972 200 0 0
114 115 0,00230 0,01040 0,00276 200 0 0
68 116 0,00034 0,00405 0,164 800 0 0
12 117 0,03290 0,14000 0,0358 200 0 0
75 118 0,01450 0,04810 0,01198 200 0 0
76 118 0,01640 0,05440 0,01356 200 0 0

Fonte: Dados da competi¢do (ERLICH et al., [2014).

Fim.
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Tabela 38 - Relacdo de geradores no sistema IEEE de 118 barras.

Bara P* 0f O o ve PP

(MW) (MVAr) (MVAr) (MVAr) (pu) (MW) (MW)
1 0 0 15 50955 100,0 30,0
4 0 0 300 300 0,998 100,0 30,0
6 0 0 50 130990 100,0 30,0
8 0 0 300 300 1,015 100,0 30,0
10 450 0 200 147 1,050 550,0 165,0
12 85 0 120 35 0990 1850 55,5
15 0 0 30 10 0970 100,0 30,0
18 0 0 50 16 0973 100,0 30,0
19 0 0 24 8 0962 100,0 30,0
24 0 0 300 300 0,992 100,0 30,0
25 220 0 140 47 1,050 320,0 96,0
26 314 0 1000 -1000 1,015 4140 1242
27 0 0 300 300 0,968 100,0 30,0
31 7 0 300 300 0967 1070 321
32 0 0 42 14 0963 100,0 30,0
34 0 0 24 8 0984 100,0 30,0
36 0 0 24 8 0980 100,0 30,0
40 0 0 300 300 0,970 100,0 30,0
42 0 0 300 300 0,985 100,0 30,0
46 19 0 100 100 1,005 119,0 35,7
49 204 0 210 85 1,025 3040 912
54 48 0 300 300 0,955 1480 444
55 0 0 23 8 0952 100,0 30,0
56 0 0 15 8 0954 100,0 30,0
59 155 0 180 60 00985 2550 76,5
61 160 0 300 100 0,995 260,0 78,0
62 0 0 20 20 0998 100,0 30,0
65 391 0 200 67 1,005 491,0 1473
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Tabela 38 - Relacdo de geradores no sistema IEEE de 118 barras (Continuagao).

Barra  Pf of of 08 Ve P P
MW) (MVAr) (MVAr) (MVAr) (pu.) MW) (MW)
66 392 0 200 -67 1,050 492,0 147.6
69 516,4 0 300 -300 1,035 805,2 0,0
70 0 0 32 -10 0,984 100,0 30,0
72 0 0 100 -100 0,980 100,0 30,0
73 0 0 100 -100 0,991 100,0 30,0
74 0 0 9 -6 0,958 100,0 30,0
76 0 0 23 -8 0,943 100,0 30,0
77 0 0 70 -20 1,006 100,0 30,0
80 477 0 280 -165 1,040 577,0 173,1
85 0 0 23 -8 0,985 100,0 30,0
87 4 0 1000 -100 1,015 104,0 31,2
89 607 0 300 -210 1,005 707,0 212,1
90 0 0 300 -300 0,985 100,0 30,0
91 0 0 100 -100 0,980 100,0 30,0
92 0 0 9 -3 0,990 100,0 30,0
99 0 0 100 -100 1,010 100,0 30,0
100 252 0 155 -50 1,017 352,0 105,6
103 40 0 40 -15 1,010 140,0 42,0
104 0 0 23 -8 0,971 100,0 30,0
105 0 0 23 -8 0,965 100,0 30,0
107 0 0 200 -200 0,952 100,0 30,0
110 0 0 23 -8 0,973 100,0 30,0
111 36 0 1000 -100 0,980 136,0 40,8
112 0 0 1000 -100 0,975 100,0 30,0
113 0 0 200 -100 0,993 100,0 30,0
116 0 0 1000 -1000 1,005 100,0 30,0
Fonte: Dados da competicdo (ERLICH et al.,[2014).
Fim.

A base usada pelos geradores é de 100 MVA.
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Tabela 39 - Relacdo de custo de geradores no sistema IEEE de 118 barras.

Barra

&)

(US$/(hora*MW?2) (US$/(hora*MW)) (US$/hora)

€1

€0

o N B

12
15
18
19
24
25
26
27
31
32
34
36
40
42
46
49
54
55
56
59
61
62
65

0.010000
0.010000
0.010000
0.010000
0.022222
0.117647
0.010000
0.010000
0.010000
0.010000
0.045455
0.031847
0.010000
1.428570
0.010000
0.010000
0.010000
0.010000
0.010000
0.526316
0.04902
0.208333
0.010000
0.010000
0.064516
0.0625
0.010000
0.025575

40.00
40.00
40.00
40.00
20.00
20.00
40.00
40.00
40.00
40.00
20.00
20.00
40.00
20.00
40.00
40.00
40.00
40.00
40.00
20.00
20.00
20.00
40.00
40.00
20.00
20.00
40.00
20.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

continud.
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Tabela 39 - Relacdo de custo de geradores no sistema IEEE de 118 barras (Continuagdo).

Barra ) C1 Co
(US$/(hora*MW?)  (US$/(hora*MW)) (US$/hora)
66 0.02551 20.00 0.00
69 0.019365 20.00 0.00
70 0.010000 40.00 0.00
72 0.010000 40.00 0.00
73 0.010000 40.00 0.00
74 0.010000 40.00 0.00
76 0.010000 40.00 0.00
77 0.010000 40.00 0.00
80 0.020964 20.00 0.00
85 0.010000 40.00 0.00
87 2.500000 20.00 0.00
89 0.016475 20.00 0.00
90 0.010000 40.00 0.00
91 0.010000 40.00 0.00
92 0.010000 40.00 0.00
99 0.010000 40.00 0.00
100 0.039683 20.00 0.00
103 0.250000 20.00 0.00
104 0.010000 40.00 0.00
105 0.010000 40.00 0.00
107 0.010000 40.00 0.00
110 0.010000 40.00 0.00
111 0.277778 20.00 0.00
112 0.010000 40.00 0.00
113 0.010000 40.00 0.00
116 0.010000 40.00 0.00
Fonte: Dados da competi¢do (ERLICH et al., 2014).
Fim.

Nestes geradores a fun¢do de custo € polinomial, da forma ¢, * Pg +c1 % Py +Cp.
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