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Esta pesquisa tem por objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional para a solu¢do do problema de Fluxo de Poténcia Otimo
Multimercado (FPOM). O problema de fluxo de poténcia 6timo mutimercado
é decomposto em varios subproblemas, uma para cada, submercado que
compBe o sistema de poténcia interconectado. O modelo de decomposic¢éo
utilizado permite resolver o problema de FPO considerando-se os modelos de
mercado desverticalizados e centralizados e o0s desverticalizados e
descentralizados. Neste contexto, a pesquisa desenvolvida considera o novo

esquema de funcionamento dos mercados de energia elétrica, no qual é



freqientemente desejavel preservar a autonomia de cada um dos

submercados que compdem o sistema de poténcia multimercado.

O problema de FPO proposto é modelado como um problema de
otimizacdo ndo-linear inteiro misto, com variaveis de controle continuas e
discretas e tém énfase no despacho econdémico da geragdo de poténcia ativa e
nos ajustes dos controles de tensdo. Além disso, este modelo de FPO trata os
subproblemas ativo e reativo simultaneamente. Para a sua solucdo é
apresentado um algoritmo evolutivo multiobjetivo, baseado no NSGA
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm), pois caracteristicas do problema
abordado dificultam a sua solucéo através das técnicas baseadas em
programacdo matematica e justificam a escolha da metaheuristica

multiobjetivo.
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This research is aimed at developing a computational tool for the
solution of the Multimarket Optimal Power Flow (MOPF) problem. The
multimarket optimal power flow problem is decomposed in various
subproblems, one for each submarket that is part of the interconnected power
system. The decomposition model used here allows solving the OPF problem
considering the deregulated and centralized, and the deregulated and
decentralized market models. In this context, the developed research takes

into account the new functioning scheme of the electric power markets,
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where it is frequently desirable to preserve the autonomy of each one of those

submarkets that compose the multimarket power system.

The proposed OPF problem is modeled as a mixed integer non-linear
optimization problem with continuous and discrete control variables,
emphasizing the economic dispatch of the active power generation and the
voltage control adjustments. In addition, this model of OPF deals
simultaneously with the active and reactive subproblems. For its solution, a
multiobjective evolutionary algorithm based on the NSGA (Nondominated
Sorting Genetic Algorithm) is presented. The characteristics of the problem
make difficult the utilization of techniques based on mathematical

programming, justifying the adoption of a multiobjective metaheuristic.
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| - Introducéao

este capitulo € realizada uma introdugdo sobre o trabalho
desenvolvido, sendo apresentada a motivacdo para a escolha do
tema abordado, os objetivos a serem alcangados e as contribuigOes desta pesquisa.

E apresentada ainda uma descrig&o da organizagio do texto.
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Introduc&o 2

1. MOTIVACAO

A mudanca do modelo de monopdlio para o0 modelo competitivo impos
novas filosofias de operagdo e planejamento dos sistemas elétricos de poténcia,
envolvendo a geragéo, a transmissdo e a distribuicdo. Com essas mudangas, 0
setor elétrico mundial migrou de um ambiente centralizado e regulamentado, para
um novo ambiente descentralizado, no qual as empresas do setor tém suas
estruturas de operacéo e planejamento alteradas, e passam a desempenhar papéis
competitivos na busca de eficiéncia econdmica e qualidade de fornecimento de

energia

A transicdo de um modelo para 0 outro exige o desenvolvimento de novas
metodologias para a andlise e plangjamento dos sistemas de energia elérica. Edas
metodologias devem, portanto, buscar mecanismos que, observados os padrdes de
qualidade e confiabilidade estabelecidos, garantam para o setor de energia elérica
a otimizagdo dos investimentos e a geragcéo de energia demandada, pelos menores

custos possiveis.

Neste trabalho, visando-se atender as necessidades do setor elétrico, apds a
reestruturacdo, propde-se uma ferramenta para andlise de sistemas multimercados
gue contemple 0 novo esguema de funcionamento dos mercados de energia
elétrica O problema de fluxo de poténcia 6timo do sistema intyerligadoé
decomposto em diversos subproblemas de fluxo de poténcia 6timo, um para cada
submercado. O método de decomposicéo utilizado permite decompor o problema
de fluxo de poténcia étimo em vérios subproblemas sem qualquer alteracdo no
modelo de fluxo de poténcia 6timo original da rede. Além disso, esta
decomposi¢do permite resolver o fluxo de poténcia 6timo considerando diversos
modelos de operacdo da rede de energia elétrica do fluxo de poténcia 6timo, tais
como, operagao centralizada, operacdo descentralizada e operacéo descentralizada

sucessiva. Nos modelos de operacdo descentralizada e descentralizadas sucessiva
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os intercambios de poténcias ativa e reativa entre os submercados adjacentes séo

especificados em valores preestabelecidos.

O problema de fluxo de poténcia 6timo multimercado é tratado através de
um modelo de programacdo matemédtica que contempla a redugdo dos custos
operacionais e os gjustes dos controles de poténcia reativa existentes no sistema.
Este problema é caracterizado como um problema de programacdo néo-linear
inteiro-misto, ndo-convexo, com varidveis de controle continuas e discretas. Para
solugéo deste problema propdem-se um algoritmo evolutivo multiobjetivo. Os
algoritmos evolutivos permitem originalmente tratar as varidveis continuas com
facilidade e, também podem ser expandidos para tratar conjuntamente as variaveis

continuas e discretas.

2. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma ferramenta computacional
dedicada a andlise e plangjamento de sistemas elétricos de poténcia operando sob
diferentes estruturas de regulamentacdo de mercados eléricos, isto €

desverticalizada e descentralizadas ou desverticalizadas e centralizadas.

3. CONTRIBUICOES

A contribuicdo deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma
ferramenta computacional, dedicada a analise e planejamento de sistemas elétricos

de poténcia, com as seguintes caracterigticas:

(8) Permite analisar os sistemas de poténcias multimercados considerando-se

0s modelos de operagéo, tais como:
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- Operagido centralizada: neste modelo todos os submercados
interconectados séo considerados como um Unico mercado de energia
elétricaa. A andlise da operacdo centralizada pode ser redlizada
considerando a solugdo do FPO de um sistema multimercado de uma

Unica vez.

- Operacdo descentralizada: neste modelo cada submercado é
individualmente analisado e os intercambios de poténcias s&o
controlados através das poténcias ativa e reativa liquida que cada

submercado pode importar dos submercados vizinhos.

- Operagdo descentralizada sucessiva: considerando um sistema
multimercado composto por n  submercados, resolve-se
sucessivamente o FPO para cada submercado, até resolver o FPO para

0 sistema de poténcia multimercado completo.

(b) O uso de algoritmos evolutivos multiobjetivos permite que as variaveis
discretas envolvidas no problema sgjam consideradas na solugéo do
modelo matemético do problema de fluxo de poténcia 6timo, que é

formulado como um problema de programagdo ndo-linear inteiro misto.

(c) Realizar o despacho 6timo de poténcias ativa e reativa acopladamente.

4. ORGANIZACAO DA TESE

Esta tese é organizada em sete capitulos, conforme o diagrama de blocos

apresentado na Figura 1.1.
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No capitulo 2 apresenta-se um levantamento bibliogréafico dos trabalhos
encontrados na literatura envolvendo a solugé@o do problema de fluxo de poténcia
otimo centralizado e descentralizado, que foram pesquisados durante o
desenvolvimento deste trabalho. A linha de pesquisa, envolvendo a formulagéo e
solucéo do problema de fluxo de poténcia 6timo, conta com uma infinidade de
trabalhos publicados na literatura especializada, cada qual com seu nivel de
importancia no contexto da area de planejamento da operacdo de sistemas
elétricos de poténcia, mas limitou-se agueles trabalhos que forneceram subsidios

técnicos tedricos durante o desenvolvimento da pesquisa. Neste capitulo
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apresentam-se 0s aspectos relativos aos modelos atuais de operagéo de sistemas

elétricos que motivaram o estudo de fluxo de poténcia 6timo descentralizado.

No capitulo 3 sdo introduzidas definicbes e os conceitos basicos
necesséarios para compreender os modelos e as técnicas de solugdo de problemas
de otimizagcdo multiobjetivo. Apresentase um breve resumo das principais
técnicas de programacdo matemética classicas para os problemas de otimizacdo

multiobjetivo.

No capitulo 4 apresentam-se os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo e as
caracteristicas que permitem empregé-los, com sucesso, haresolucdo do problema
de fluxo de poténcia 6timo descentralizado, abordado neste trabal ho.

No capitulo 5 apresentam-se as técnicas de decomposicéo adotada para a
descentralizagdo do problema de fluxo de poténcia 6timo e a sua formulacéo.
Dentro deste capitulo, apresenta-se o algoritmo evolutivo multiobjetivo dedicado

a solucéo do problema de fluxo de poténcia 6timo descentralizado, detalhando-se:

(8 O funcionamento deste algoritmo, e a forma como os operadores genéticos
de recombinagdo e mutagdo foram desenvolvidos para contemplar a

natureza multiobjetivo, multimodal e altamente ndo-linear do FPO;

(b) A técnicade elitismo combinada com os conceitos de ndo dominancia para
determinar o conjunto 6timo de Pareto e a escolha de solugdo que melhor
esteja mais bem adaptada aos interesses do operador do sistema, ou seja,
contemple de forma adequada os custos de geragéo de poténcia ativa entre
as diferentes unidades geradoras e aenda as restricbes fisicas e

operacionais.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados de testes com dois sistemas
da literatura RTS-96 e o |IEEE-354 barras. Varias condicdes de testes sdo
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consideradas com o objetivo de validar a eficiéncia e robustez do modelo e da

técnica de solucéo proposta.

No capitulo 7 discutemse as contribuicbes do trabalho realizado e
apresentam-se as conclusdes oriundas da experiéncia adquirida, bem como os

possiveis trabal hos futuros a serem desenvolvidos.



I - O Problema de Fluxo de

Poténcia Otimo

este capitulo discutem-se as possiveis estruturas dos mercados de
energia elétrica apOs a sua reestruturacdo e as necessidades de
ferramentas computacionais para simulacéo, andlise e planejamento dos sistemas
elétricos de poténcia neste novo ambiente, em particular o fluxo de poténcia 6timo
(FPO). Apresenta-se um levantamento bibliogréfico do problema de fluxo de
poténcia 6timo em sistemas multimercados, considerando-se os modelos de

operacdo centralizado e descentralizado.
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1. INTRODUCAO

O setor de energia elérica mundial atravessa atualmente um profundo
processo de reestruturagdo evoluindo de um ambiente centralizado e
regulamentado, para um novo ambiente descentralizado. Para reestruturar o setor
de energia elétrica fez-se necessario um novo ordenamento juridico-institucional.
A idéia modernizadora nos diferentes mercados de energia elétrica ora em curso é
a separacd entre 0 produto’ e servicos (transmissdo, distribuicéo e controle do
sistema). Ao contré&rio de um setor totalmente verticalizado com uma Unica
empresa produzindo, transmitindo, distribuindo e comercializando energia, no
novo modelo passam a existir empresas desverticalizadas, possibilitando a
competicdo no ambito da geragdo, distribuicdo e da comercializacdo de energia,

surgindo a figura de novos agentes, tais como:

- Agentes de producéo: sdo os geradores de energia, que participam do novo

ambiente competitivo visando o lucro, como em qualquer outro negécio;

- Comercializadores e corretores. figuras inexistentes nos mercados menos
desenvolvidos, e tém a fungdo de aproximar os produtores de energia dos

consumidores;

- Consumidoreslivres estes agentes tém a op¢do de escolher o produtor que

Ihe fornecerd a energia elétrica.

Neste novo ambiente a energia elétrica tornou-se um produto livremente
comercializado nos Mercados de Energia Elétrica (MEE), através de transagdes
econdmicas entre produtores, comercializadores e consumidores [De Tuglie et d.,
1999]. A transmissdo da energia € considerada como um servico e gerenciada por
um Operador Independente do Sistema (OIS). As filosofias operacionais dos
sistemas sfo alteradas, ito &, as redes de transmissdo passam a operar proximas

! Consideragdo da energia elétrica como um bem de consumo.
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aos seus limites, tanto em relacdo as capacidades de transmissdo, quanto em niveis

de seguranca.

De maneira geral, cada mercado tem o0 seu Operador Independente do
Sistema composto conjuntamente pelos agentes do setor, sob a superviséo do
agente regulador do governo. O Operador Independente do Sstema tem como
fung@o principal gerenciar a transmissdo de energia elétrica, comercializada entre
0s produtores e consumidores, mantendo a qualidade em seus pontos de consumo,

e 0 nivel de seguranca do sistema frente a possivei s falhas, entre outros.

Um ambiente competitivo como 0 que se apresenta o setor eérico é
necess&rio dispor de ferramentas computacionais capazes de auxiliar no
planejamento e operag@o dos Mercados de Energia Elétrica (MEE) e, de cada um
dos seus submercados. Dentre essas ferramentas computacionais destaca-se 0
Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) que visa obter os gjustes das variaveis de
controle, para as condigdes otimizadas de operacdo da rede de energia elétrica
(despacho de poténcias ativa e reativa, redugdo dos custos de operagéo, entre
outras), atendendo a um conjunto de restricdes fisicas e operacionais dos

equipamentos e da rede de transmissao.

Na solugcdo do problema de FPO, o nimero de varidveis a serem
otimizadas aumenta sensivelmente, com conseguente aumento no esforgo
computacional, principalmente quando o sistema de poténcia é operado de forma
estressada. Uma alternativa para atender as necessidades de se dispor de
ferramentas répidas e robustas é decompor o problema de fluxo de poténcia
6timo, em vérios subproblemas, um para cada submercado de energia elétrica.
Degsta forma, é possivel realizar a andlise e controle de cada submercado
independentemente, ou de todos os submercados que compdem o sistema

multimercados através de andlises sucessivas, de cada um dos submercados.



O Problema de Fluxo de Poténcia Otimo 11

2. FLUXO DE POTENCIA OTIMO

O problema de fluxo de poténcia 6timo foi proposto por Carpentier
[Carpentier et al., 1962] no inicio da década de 60, a partir do problema de
despacho econdmico (DE) e definido em 1968 como fluxo de poténcia étimo por
Dommel e Tinney [Dommel e Tinney, 1968]. Assim, o problema de DE passou a
ser abordado como um caso particular do problema de fluxo de poténcia étimo. A
area de pesguisa em FPO envolve um nimero razoavel de problemas que podem
ser divididos em subproblemas ativo e reativo. Papalexopoulos [Papalexopoulos,
1989] faz uma separagdo de ambos os problemas mostrando os controles e as

restricbes para o subproblema ativo e o reativo.

Os problemas de FPO também podem ser divididos em subclasses de
acordo com as caracteristicas da sua formulagdo. Os problemas com fungdo
objetivo e restricdes lineares sdo tratados através das técnicas de programacéo
linear e os problemas que apresentam algum tipo de ndo-linearidade, seja na
funcdo objetivo ou em qualquer restricdo, em gera, sdo tratados através das
técnicas de programacdo ndo-linear ou linearizados em torno de um ponto de
operagdo para que possam s resolvidos através de alguma técnica de
programacdo linear. Outras classificagbes que podem ser elaboradas para os
trabalhos publicados envolvem a técnica de otimizagdo proposta parao problema,
que podem ser as técnicas classicas de otimizagdo ou as metaheuristicas; e o tipo

de abordagem que pode ser mono ou multiobjetivo.

Neste capitulo é realizada uma descricdo sucinta de alguns trabalhos
publicados que tratam do problema de fluxo de poténcia 6timo fornecendo uma
visdo geral dos diferentes enfoques e abordagens dadas ao problema, bem como
as diferentes técnicas de solucdo propogas, objetivando situar dentro desde
contexto o modelo de FPO adotado e a técnica de solugdo implementada nesta
tese de doutorado.
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Inicialmente, sdo apresentados os trabalhos que abordam o problema de
FPO mono objetivo através das técnicas de otimizag8o cléssica e metaheuristicas.
Em seguida sdo apresentados alguns trabalhos que abordam o FPO através de
técnicas de otimizagdo multiobjetivo cléssicas. Finalmente, faz-se a andlise do

FPO através de metaheuristicas com enfoque multiobjetivo para o problema.

21 METODOSDE OTIMIZACAO CLASSICOS

Os agoritmos classicos de programagdo matemética sdo constituidos por
algoritmos que normalmente fazem uso do cdculo de derivadas da funcdo
objetivo para determinar a diregdo de busca do ponto de solugéo. Devido a esta
caracteristica, o ponto de solugdo encontrado quase sempre é um 6timo local.
Uma das grandes desvantagens destes métodos é a dependéncia do ponto inicial
para 0 processo iterativo, ou sgja, para encontrar um ponto de solugéo e de boa
qualidade é necessério o conhecimento prévio de um ponto inicial e a dificuldade
para tratar os problemas com restrigdes de desigualdade. Por outro lado, estes
métodos regquerem pouco esforgo computacional na busca de solucéo e sdo
precisos. A seguir destacam-se alguns trabalhos abordando as técnicas cléssicas
de otimizag&o que sdo referéncias na solugéo e formulagéo do fluxo de poténcia

6timo até os dias atuais.

Em 1968, Dommel e Tinney [Dommel e Tinney, 1968] propdem o método
do Gradiente Reduzido (GR) para solucéo do fluxo de poténcia 6timo, em que as
varidveis do problema sdo divididas em variaveis independentes ou de controle
(geragOes, tensbes em barras de geragdes, taps, capacitores e reatores shunts, entre
outras) e varidveis dependentes ou de estado (tensbes em barras de carga e
angulos de tensdes). As restri¢cbes funcionais e as restricbes de canalizagéo sobre
as varidveis de estado sdo incluidas na fungdo objetivo através de penalizagdes
quadréticas externas. Este método apresenta problemas de oscilagdo em torno da
solucdo Gtima, além de uma sensibilidade excessiva do processo de convergéncia

em relagdo ao passo do gradiente, mas até os dias atuais continua apresentando
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interesse do ponto de vista didatico por sua formulago ser simples. Utilizando-se
este método, resolveu-se o fluxo de poténcia 6timo para sistemas de pequeno e
médio porte e, desde ent&o, este método é referéncia para formulagéo e solucéo do

problema de FPO até os dias de hoje.

Na década de 70, as maiores contribuicdes na area de pesgquisa em FPO
consistiram dos aperfeicoamentos do método de Dommel e Tinney [Dommel e
Tinney, 1968]. Em 1973, Sasson et al. propuseram a solugdo do FPO através do
método de penalidades, em que todas as restrigdes sho tratadas através de termos
de penalidades que séo incorporadas a fungéo objetivo Desta forma, o problema
de otimizagdo restrito é transformado em um problema irrestrito, minimizando,
assm, uma fungéo auxiliar formada pela fun¢éo objetivo acrescida das restrigdes
de igualdade e desigualdade penalizadas. A cada iteracdo, os fatores de penalidade
s30 aumentados, a matriz Hessiana auxiliar é calculada, e as varidveis atualizadas.
Este processo € repetido até que as restricdes sejam satisfeitas. Neste método, a
matriz Hessiana exata é calculada passo a passo. A matriz Hessiana € esparsa e
simétrica, possui termos ndo-nulos correspondentes a vizinhanga de segunda
ordem. Estas caracteristicas permitem a utilizacdo de técnicas especificas de
armazenamento compacto e fatoragdo LDU. O principal objetivo da técnica de
solucdo propogta neste trabalho € acelerar a convergéncia do método de Dommel

e Tinney.

Méodos de otimizacdo baseados em modelos lineares dos sistemas
elétricos de poténcia também foram publicados nos anos 70. Os modelos de
programacdo linear sGo agueles em que as varidveis sdo continuas e apresentam
um comportamento linear, tanto em relagdo as restrigdes como a funcdo objetivo.
Na solucdo do modelo de fluxo de poténcia 6timo aravés méodos de
Programacéo Linear (PL) a fungdo objetivo e as restrigdes sdo linearizadas em
torno de um ponto de operagdo. O problema de programacdo linear resultante da
aplicacéo das linearizagdes pode ser eficientemente resolvido através do Méodo
Simplex de programacdo linear [Stott and Hobson, 1978; Stott and Marinho,
1979]; Pontos Interiores (Pl) [Vargas et a., 1992]. Outra abordagem para solugdo
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do FPO é aravés de programacdo linear sucessiva [Stott and Alsag, 1983]. Esa
técnica consiste de uma sequiéncia de célculos de fluxo de poténcia (ndo-linear) e

programagéo linear.

A maioria dos trabalhos publicados [Dommel and Tinney, 1968; Sasson et
al., 1973, entre outros] utilizam técnicas de otimizacdo que exploram as
informag0es das sensibilidades de primeira ordem da fungdo Lagrangeana. Em
1984, Burchett et a. apresentaram um método de programacdo quadrética
sequencial que tem como ponto de partida, as condicbes de otimalidade de
primeira ordem [Burchett et al., 1984]. Nesta metodologia, tais condigdes sdo
representadas através de um problema de minimizac&o cuja funcéo objetivo é uma
quadrética e as restri¢cbes sdo linearizadas. Esse problema é resolvido para se obter
incrementos nas variaveis e multiplicadores de Lagrange do problema de FPO.
Portanto, cada estimativa de solugdo do FPO é obtida apos a resolugcéo de um
problema de otimizacdo quadrética e, quando os erros nas condicbes de
otimalidade originais estdo dentro de limites aceitaveis, chega-se a solucdo do
problema original. O tratamento dado as restri¢des de desigualdade é semelhante
ao empregado pelo método de Newton.

Em 1984, Sun et al. utilizaram uma formulacdo explicita do Méodo de
Newton para minimizar a fun¢do Lagrangeana do problema de Fluxo de Poténcia
Otimo [Sun et al., 1984]. A cada iteragio, a fungio Lagrangeana é aproximada por
uma fungdo quadrética atraves da expansdo em serie de Taylor de segunda ordem.
O conjunto das restrigdes de desigualdade € dividido em dois grupos: as restricoes
penalizadas que sdo0 adicionadas a fungéo objetivo do problema atraves de termos
de penalidade quadréticos e as restrigdes ativas na solucdo, incorporadas ao
conjunto de restrigoes de igualdade do problema (restricéo binding). A solugdo do
problema de fluxo de poténcia 6timo ocorre quando as condi¢fes de otimalidade
de KKT (Karush-Khun-Tucker) [Bazaraa, 1993] sdo satisfeitas, e as equagdes do

fluxo de carga convergidas, isto €, estdo dentro de umatolerancia preestabelecida.
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Granville [Granville, 1994] propds o méodo Primal-Dual Barreira-
Logaritmica, um méodo de Pontos Interiores, que consiste em encontrar 0 ponto
otimo satisfazendo as restrigdes canalizadas durante o processo iterativo. Neste
trabalho, as redrigdes de desigualdade sdo transformadas em restricbes de
igualdade aravés da introducdo de varidveis de folga Apds esta etapa, as
varidveis de folga sdo introduzidas na fungdo objetivo do problema através da
func@o barreira logaritmica e dos parémetros de barreira que tendem a zero com o
aumento do nimero de iteracBes. As principais caracteristicas da metodologia
apresentada sdo:

- Facilidades para simular sistemas reais de grande porte;
- Estabilidade numérica;

- N&o necessita identificar o conjunto de restrigdes ativas a cada iteragéo.

Além das caracterigticas citadas acima, o agoritmo proposto por
Granville, apresenta-se eficiente tanto para solu¢éo do problema de minimizagdo
de perdas quanto para solug@o do despacho 6timo de reativos. Por outro lado, este
algoritmo apresenta muita sensibilidade quanto & escolha do par@metro de

barreira, podendo divergir em alguns casos.

Destaca-se também o trabalho de Wu et al. [Wu et a., 1994], que sugere
uma extensdo do método primal-dual desenvolvido por [Granville, 1994]. Seu
algoritmo é chamado de método preditor-corretor, e sua diferenca em relacéo ao
método primal-dual esta na introducdo de termos ndo-lineares nas condi¢des de
otimalidade.

Em 1999, Momoh e Zhu propuseram a solugéo do problema de FPO
multiobjetivo através do método dos Pontos Interiores Quadraticos [Momoh e
Zhu, 1999]. O problema de fluxo de poténcia 6timo abordado considera trés
fungdes objetivos (minimizagdo do custo da geragdo de poténcia ativa,

planejamento de reativos e minimizagéo das perdas no sistema), e trata-se de um
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problema de programacao mateméatica ndo-linear. Para a solucéo deste modelo de
fluxo de poténcia 6timo, através do método dos Pontos Interiores, foi aplicado um
procedimento de eliminagéo. Este procedimento € realizado parareduzir o modelo
de fluxo de poténcia 6timo e baseia-se nas aproximagdes realizadas para a solugéo
do fluxo de poténcia linearizado convencional. O método de Pontos Interiores
Quadréticos ndo necessita de um ponto inicial de boa qualidade, como € requerido
nos demais métodos de pontos interiores e, aém disso, apresenta rapida
convergéncia. Este método foi testado nos sistemas testes IEEE-14 barras, |EEE-
30 barras e IEEE-118 barras e comparado com os resultados obtidos com o
programa de fluxo de poténcia 6timo MINOS versdo 5.1 (edte pacote de
otimizagdo é baseado Lagrangeano Aumentado e desenvolvido na linguagem
Fortran e foi desenvolvido pela Universidade Stanford, com o objetivo de resolver

problemas de otimizagédo de grande porte).

Em 2003, Rosehart et a. propuseram um problema de FPO baseado nas
metodologias multiobjetivo para resolver o problema de despacho de poténcia
ativa e reativa, enquanto maximiza as restrigdes de seguranca de tenséo [Rosehart
et a., 2003]. Este problema foi resolvido através de uma metodologia que utilizao

método de pontos interiores combinado com atécnica de programacdo por metas.

2.2 METODOSDE OTIMIZACAO ESTOCASTICOS

Devido as limitagdes das técnicas de programagdo matemética cléssicas,
recentemente, tém-se utilizados métodos estocasticos na solucdo do problema de
FPO. Nos métodos estocasticos a busca da solucéo é realizada através de regras
probabilisticas, e com isso aumentam-se as chances de se encontrar uma solugdo
6tima de boa qualidade, eventualmente a 6tima global. Geralmente, estes métodos
S0 capazes de tratar com facilidade as variaveis continuas e discretas, tém
condicOes de escapar de 6timos locais, mas requer maior esforco computacional

que os métodos cléssicos, para resolver problemas de grande porte, em que
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envolvem um grande nimero de variaveis a serem otimizadas. Dentre os métodos
estocégticos para a solucéo do problema de FPO destacam-se as metaheuristicas
evolutivas, que sdo caracterizadas por uma exploracdo aleatoria da vizinhanga,

simples em conceitos e de f&cil implementag&o.

Em 1994, Iba apresenta um método de otimizagdo para o planejamento de
poténcia reativa baseado nos fundamentos e conceitos dos algoritmos genéticos
(AG's) [Iba, 1994]. Embora a ferramenta proposta seja baseada nas idéias dos
AG’s, ela difere das técnicas de AG's convencionais, devido as caracteristicas
abaixo:

- Uso de miltiplos caminhos de busca para tentar encontrar um 6timo
global;

- Uso de multiplos objetivos simultaneamente;
- Uso devariaveis discreta e inteira;
- Uso de apenas dois operadores genéticos:

@ Interbreeding: € um tipo de recombinacdo, que faz uso das

avaliagdes parciais de cada subsistema;

@ Manipulacdo: é uma técnica de inteligéncia artificial, baseada nas

regras”If-Then”.

Neste trabalho o sistema de poténcia é decomposto em diferentes &reas
(submercados) utilizando-se as informactes de &realregido, ou seja, considerando-
se as conexdes e topologia da rede. A decomposicdo de uma rede em
submercados, nd0 necessita de um método matemético. Essa divisdo pode ser
realizada até mesmo manuamente. Na decomposi¢do do sistema, as varidveis de
controle e de estado sfo classificadas e armazenadas em memdria para cada um

dos submercados. Na época que este trabalho foi proposto, o armazenamento
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destas varidveis era a grande limitagdo desta abordagem devido a falta de

memoria dos computadores disponiveis.

Apobs a decomposicdo do sistema, calculam-se as equacOes de fluxo de
poténcia para cada individuo da populacéo. Os célculos das equactes de fluxo de
poténcia devem ser aplicados para o sistema inteiro, e ndo para cada um dos
submercados sob andlise. Em seguida, cada subsistema é avaliado com varios
objetivos: violagdes das magnitudes de tensdes, violagdo de capacidade restiva de

geradores.

Este método foi testado, com sucesso, nos sistemas testes de 51 barras e
224 barras e, de acordo com lba, este tipo de abordagem permite maiores
possibilidades de se encontrar um 6timo global, aém de considerar a natureza

discreta das varidveis envolvidas no problema de planejamento de redivo.

Em 1999, Numnonda e Annakkage propdem uma aplicagéo dos algoritmos
genéticos simples e de fécil implementag8o para resolver o problema de despacho
6timo de poténcia ativa para ser utilizado em mercados elétricos spot’ [Numnonda
e Annakkage, 1999]. O objetivo do algoritmo genético € maximizar os beneficios
comuns dos participantes sujeitos as restricdes da rede e restrigdes de geracéo e de
fluxo de poténcia nas linhas de transmissdo. O algoritmo foi testado em um
sistema de 17 barras, 26 linhas e 34 variaveis de controle. Os resultados
mostraram que o algoritmo implementado fornece resultados que sdo consistentes

com comportamento de mercados tipicos.

Em 2002, Bakirtzis et al. apresentam uma versao de algoritmos genéticos
para a solucdo do problema de FPO com varidveis de controle continuas e
discretas [Bakirtzis et al., 2002]. As infactibilidades das restrigdes funcionais de
operacéo, tais como, limites térmicos das linhas de transmissdo, limites das

magnitudes de tensdes nas barras de carga do sistema, as capacidades dos

2 Mercados abertos
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geradores, sdo incluidas na solugdo do algoritmo genético através de termos de
penalidades.

Em 2001, Bardn et a. [Barén et al., 2001] apresentam uma técnica baseada
no algoritmo evolutivo multiobjetivo Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEA) [Zitzler e Thiele, 1999] para resolver o problema de Compensacéo
Reativa. No mesmo ano, Abido [Abido, 2001] prop0s resolver o problema de
despacho econdmico/ecolégico (DEE) através do agoritmo evolutivo
multiobjetivo Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) [Srinivas e Deb,
1994]. O problema de DEE é formulado como um problema de otimizagdo com
restrigdes ndo-lineares, em que a fungdo de custo e os impactos ambientais sdo as
fungdes objetivos do problema. O NSGA proposto utiliza um mecanismo de
preservacéo de diversidade para encontrar as solugdes Pareto-6tima. O potencial
do NSGA proposto para encontrar a solugdo do problema de despacho
econdmico/ecolégico foi investigado através da aplicacdo da metodologia ao
sistemateste IEEE-30 barras [Leeet ., 1985].

Em 2002, Abido propde resolver o problema de FPO através de uma
técnica de computacdo denominada “Particle Swarm Optimization” (PSO). Esta
técnica baseiase no comportamento social dos passaros em revoadas.
Algoritmicamente tem-se um conjunto de particulas que percorrem o0 espago de
busca apresentando comportamentos aleatérios em relacdo a individualidade e a
sociabilidade. A individualidade de uma particula esta relacionada & énfase dada,
em seus movimentos e a melhor solucdo j& encontrada por ela mesma. A sua
sociabilidade reflete o grau de importancia dado por ela & melhor solucéo ja
encontrada por seus vizinhos. Nesta técnica, a estrutura de vizinhancas é
construida de forma que os progressos obtidos em cada regido tenham influéncia,
potencialmente, em todas as particulas. O método foi aplicado ao sistemarteste
IEEE-30 barras [Lee et al., 1985] e para demonstrar a sua eficiéncia e robustez
considerou-se Vérios casos, com diferentes objetivos, para minimizar o custo da
geracdo de poténcia ativa, melhorar o perfil de tenso e aumentar a estabilidade de

tensdo do sistema
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3. FLuxo DE PoTéncia OTIMO EM  SISTEMAS

MULTIMERCADO

Com a desverticalizagdo e 0 aumento da competicdo entre as empresas do
setor elétrico no Brasil e no mundo, as empresas tém investido em novas
tecnologias visando o aumento da qualidade e confiabilidade dos servigos de
geragdo e transmissdo a custos otimizados. Estas mudangas tém demandado o
desenvolvimento de novas ferramentas computacionais que permitam a realizagdo
do controle de intercAmbio entre os submercados. Dentre essas ferramentas

computacionais destaca-se 0 Fluxo de Poténcia Otimo Descentraizado (FPOD).

Em geral, o problema de FPOD, propostos na literatura, é implementado
em méaguinas com memodrias distribuidas (uma para cada submercado) e resolvido
por intermédio de técnicas de otimizacdo classicas, como por exemplo, Relaxacéo

Lagrangeana (RL) e métodos de Pontos Interiores (PI), entre outras.

31 SOLUCAO DESCENTRALIZADA DO FLUXO DE POTENCIA OTIMO

MULTIMERCADO

Em 1997, Kim e Baldick apresentam um méodo para a solugdo
descentralizada do problema de FPO-AC [Kim e Baldick, 1997]. O método
proposto é adequado para a implementacdo em méguinas com memorias
distribuidas e foi aplicado em sistemas de poténcia interconectados de grande
porte. O FPO é resolvido para cada regi&o (submercado) e, para efetuar o controle
dos submercados interligados, as linhas que fazem o acoplamento entre duas
regides adjacentes sdo conceitualmente divididas em duas linhas cada uma,
através da adicdo de uma barra ficticia entre as barras de fronteiras. Para cada
barra ficticia associam-se quatro varidveis (fluxos de poténcias ativa e restiva,
magnitude e angulo da tensdo) que sdo duplicadas, com uma cOpia para cada

regido. Neste trabalho, cada empresa do setor elétrico resolve um fluxo de
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poténcia 6timo modificado que inclui os servigos de sua &ea e das barras de
fronteiras que compartilha com empresas vizinhas. A solu¢éo do problema de
fluxo de poténcia 6timo global requer que as variaveis duplicadas tenham
biunivocamente os mesmo valores de ambos os lados das fronteiras. Para isto,
introduzem-se na formulagdo do problema de fluxo de poténcia 6timo quatro
restricdes de acoplamento. Os miltiplos problemas de fluxo de poténcia 6timo sdo
coordenados iterativamente através de atualizagdes dos multiplicadores de
Lagrange das restrigbes de acoplamento. Seguindo este modelo de decomposicéo
do problema de FPO, destaca-se também o trabalho de Baldick et al. [Baldick et
al., 1999], que sugere uma implementacdo paralela para o problema de FPO em
rede de workstations, utilizando como técnica de solugdo os métodos de Pontos

Interiores.

Em 1998, Conegjo e Aguado apresentam um algoritmo de FPO-DC
multimercado baseado no procedimento de decomposicdo Relaxagdo L agrangeana
[Congjo e Aguado, 1998]. Egte algoritmo € capaz de realizar o despacho
independente de cada submercado, enquanto encontra uma solugdo Gtima para o
sistema multimercado. O despacho independente € preservado através da
incorporacdo de barras ficticias na formulagdo do problema de FPO-DC
convencional. O algoritmo proposto baseia-se no procedimento de decomposicéo

Relaxagdo Lagrangena (RL).

Em 1999, Aguado et a. apresentam a formulagéo e solugdo do problema
de FPO descentralizado considerando o modelo AC [Aguado et al., 1999]. Neste
trabalho, para a decomposicdo do problema de FPO multimercado, em vérios
subproblemas de FPO, adicionam-se, na formulagdo do problema de fluxo de
poténcia 6timo, duas restricdes lineares, referentes as variveis de acoplamento.
Estas restrigbes sdo as equagdes de balanco de poténcias ativa e reativa nas barras
de fronteiras, que tém por finalidade controlar o intercambio de poténcias entre as
&reas ou submercados vizinhos impondo que as variaveis de estado de ambos os
lados das fronteiras entre os submercados ou éreas vizinhas tenham os mesmos

valores. Os varios subproblemas de FPO s8o resolvidos através do método de RL.
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Seguindo este modelo de decomposicéo destacam-se os trabalhos publicados por
Aguado e Quintana, em 2001 [Aguado e Quintana, 2001].

Em 1999, Nogales et al. utilizam o método de Relaxagddo Lagrangeana
modificado para a decomposi¢do do problema de FPO-AC [Nogaes et al., 1999].
O uso do método de Relaxacdo Lagrangeana resulta em um tratamento especial
para as restricdes de acoplamento, isto €, as equacdes de balanco de poténcias
ativa e reativa para as barras de fronteira e os limites dos fluxos nas linhas de
ligago. Para cada iterac&o, o subproblema de FPO de um submercado sob andlise
difere do FPO convencional nos seguintes aspectos. (i) Adiciona-se a fungdo
objetivo os termos Lagrangeanos referentes as restricbes de acoplamento dos
submercados adjacentes; (ii) As variaveis e os multiplicadores de Lagrange dos
submercados adjacentes, que aparecem nas restri¢des de acoplamento, sdo fixados

nos valores obtidos na iteragéo anterior.

Em 2003, Bakirtzis e Biskas (2003) apresentam uma nova técnica de
decomposicéo para o problema de FPO-DC [Bakirtzis e Biskas, 2003]. Neste
trabalho, para a decomposicdo do fluxo de poténcia 6timo em varios
subproblemas, o problema de otimizagdo convencional € inicialmente
transformado em um problema de otimizagdo equivalente através da adicdo de
duas novas variaveis em cada linha de interligacdo entre os submercados. Estas
varidveis sdo os fluxos de poténcias entre os submercados adjacentes. A solugdo
descentralizada do problema de FPO equivalente é encontrada por intermédio de
um processo iterativo utilizando a técnica de Programacdo Quadrética (PQ). Em
2004, Biskas e Bakirtzis [Biskas e Bakirtzis, 2004] adaptaram o algoritmo de
FPO-DC descentralizado descrito em [Bakirtzis e Biskas, 2003] para resolver o

problema de fluxo de poténcia 6timo com restri¢ces de seguranca (SCOPF).
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4. COMENTARIOS GERAISSOBRE O CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados alguns trabalhos desenvolvidos para a
solucdo do problema de FPO centralizado e descentralizado. Além dos trabalhos
citados neste capitulo, muitos outros foram desenvolvidos utilizando as técnicas

de programagdo matemética classicas e as metaheuristicas.

Associada as necessidades de ferramentas para andlise e plangjamento,
cada vez mais robustas, esté a inerente complexidade de problemas relacionados
aos sistemas de energia elérica. Estes sisemas sdo na sua maioria interligados,
originando sistemas maiores e mais complexos, considerados de grande porte.
Uma grande quantidade de equipamentos encontra-Se conectada aos sistemas,
devendo ser modelados de forma adequada a cada tipo de estudo. Diversas
metodologias de andlise e sintese podem ser aplicadas nestes estudos, dentre elas
destaca-se a formulag@o e a solugdo do problema de fluxo de poténcia 6timo
descentralizado.

Os trabalhos encontrados para a solugéo do problema de fluxo de poténcia
6timo descentralizados, em geral, fazem uso das técnicas de programacdo
matemética classicas, tais como, os métodos de Pontos Interiores e Relaxacdo
Lagrangeana, e, dém disso, sdo implementadas em méaguinas com memorias
distribuidas. Negtes trabalhos, cada subproblema de fluxo de poténcia 6timo &
resolvido em uma méguina enquanto encontra uma solucdo 6tima para o sistema
completo e o0s multiplos fluxos de poténcia otimos s coordenados
iterativamente, pelo problema mestre, através de atualizages dos multiplicadores
de Lagrange das restrigdes de acoplamento.

O problema de fluxo de poténcia 6timo multimercado, abordado nos
préximos capitulos, € decomposto em varios subproblemas de FPO, um para cada
submercado, sem qualquer alteracdo no modelo original darede. Os intercambios

de poténcias entre cada submercado sdo mantidos em valores especificados. O
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modelo de decomposicdo utilizado permite analisar cada submercado

independentemente, sem alterar a geragdo dos submercados vizinhos.

O problema de fluxo de poténcia 6timo multimercado € um subproblema
do problema de FPO, e consiste do despacho econdmico da geragdo de poténcia
ativa e nos ajustes dos controles corretivos de tenséo. Trata-se de um problema de
programacdo ndo-linear inteiro misto de grande porte, com variaveis de controle
continuas e discretas, que consiste em realizar o despacho de poténcias ativa e

reativa simultaneamente, 0 que aumenta a complexidade de solugdo do modelo.

Devido aos conflitos, sob o aspecto fisico entre os diferentes tipos de
varidveis, envolvidas nos subproblemas ativo e reativo as infactibilidades das
restrigdes sdo tratadas como fungdes objetivo do problema. Este traamento dado
as restrigdes violadas do problema transforma-o em um problema de otimizagdo
multiobjetivo e para sua solucdo é desenvolvido um algoritmo evolutivo
multiobjetivo baseado no NSGA [Srinivas e Deb, 1994].
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este capitulo sdo descritos os principais conceitos envolvidos na
solucéo e formulagdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo.
Algumas técnicas cléssicas de otimizagcdo convencionais para a solucdo de

problemas multiobjetivo sdo brevemente revisadas no final deste capitulo.
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1. INTRODUCAO

Muitos problemas do mundo real apresentam uma colegéo de objetivos a
serem otimizados que sdo, na maioria das vezes, conflitantes entre si, ou sgja, €
impossivel melhorar um objetivo sem deteriorar algum outro. Estes problemas séo
conhecidos como multiobjetivo ou multicritério e distinguem-se dos problemas
classicos de otimizagdo mono-objetivo quanto ao sentido que o conceito de
solucdo do problema adquire. Por se tratar de objetivos conflitantes, na
otimizagdo multiobjetivo cada objetivo corresponde a uma solucdo 6tima. 1sso faz

com gue esses problemas apresentem um conjunto de solugdes 6timas.

Nos ultimos anos vém aumentando os estudos na area de otimizagéo
multiobjetivo, trazendo como consequéncia o desenvolvimento de técnicas de
solugdo para estes problemas. Um exemplo de problema da vida real
multiobjetivo, em sistemas elétricos de poténcia, € o problema de despacho 6timo
de poténcias ativa e reativa. Neste problema, além da minimizagdo do custo
operacional da geracdo de poténcia ativa é de fundamental importéncia a
maximizacdo da eficiéncia operacional e da qualidade e confiabilidade dos
servigos oferecidos pelas concessionérias de energia elétrica. Observa-se que estes
objetivos sdo conflitantes, j& que para obter a operagdo dos sistemas de poténcia a
custo minimo algumas vezes 0os mesmos sao0 forcados a operar em seus limites
fisicos e operacionais. Assim, nenhuma solucdo que apresente menor custo
operacional, mas que pelo menos um de seus limites fisicos esteja violado, pode
ser considerada superior & outra, com maior custo operacional, mas atendendo
todas as restrigdes do modelo. Contudo, dentre todas as solugdes existem algumas
gue sd0 superiores as outras. Estas solugdes, que superam outras, sdo definidas no

contexto da otimizagéo multiobjetivo como solugdes ndo-dominadas.

Deste modo, é de fundamental importancia para os pesquisadores da érea
de planejamento da operagéo dos sistemas de energia elétrica, uma ferramenta que

encontre 0 conjunto de solugdes ndo-dominadas e, a partir deste conjunto,
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determinar as solugdes que melhor atendam as necessidades préticas nos setores
de planejamento das empresas de energia elétrica para o problema de fluxo de

poténcia 6timo.

2. CONCEITOSBASICOSE DEFINICOES

Os fundamentos matematicos da otimizagdo multiobjetivo tiveram origem
no periodo compreendido entre 1895 e 1906. Durante este periodo, Georg Cantor
e Felix Hausdorff sugeriram os fundamentos basicos dos espacos dimensionais
infinitos. Entretanto, foi o conceito do problema de méaximo vetor, introduzido por
Harold W. Kuhn e Albert W. Tucker em 1951, que demonstrou o enfoque

matemético da otimizacdo multiobjetivo [Carrijo, 2004].

Segundo Osyczka [Osyczka, 1984] um problema de otimizagéo
multiobjetivo (também chamando de otimizagdo multicritério, multidesempenho
ou otimizag&o vetorial) tem por finalidade encontrar um vetor de variavels de
decisdo que satisfaca as r estrigdes e otimize uma funcéo vetorial cujos elementos
representam as fungdes objetivo. Esas fungbes formam uma descricéo
matemética dos critérios de desempenho que geralmente estdo em conflito entre
si. Por outro lado, o termo “otimizar” significa encontrar uma solucéo que melhor

represente a solucdo “6tima” de todas as fungdes objetivo.

A definicdo apresentada acima seré formalizada posteriormente, mas antes

€ necessario introduzir alguns conceitos:

Variavels de decisdo: As variaveis de decisd formam um conjunto de n
pardmetros cujos valores representam uma solucéo (que pode ser valida ou
ndo) para um problema de otimizagdo. Estes parametros séo representados

por x;, j=1LK,n edeformacompactapor x:
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x= %, %, K, %, || (3.1)

Restricbes: As restricbes sdo fungBes das variaveis de decisdo que
delimitam o problema e validam as solugfes. Desta forma, pode-se dizer
que as redricdes esbogam o contorno da regido onde se encontra o
conjunto de solucBes factiveis do problema. Egtas restrigdes podem ser
tanto de igualdade (3.2) como de desigualdade (3.3).

g (x)=0 i=LK,m (3.2
h (x)3 0, i=1K,l (3.3
xI SI R

O numero de restrigdes de igualdade (m) deve ser menor que o nimero de
varidveis de decisdo (n) para que o problema tenha solucéo.

Funcgdes objetivo: As funcbes objetivo sdo critérios de avaliagdo para
determinar a qualidade de uma solugdo. Na otimizacd multiobjetivo
existem duas ou mais fungdes objetivos (f,(X), f, (X),K, f, (X)) em cada

problema. As fungfes objetivos podem ser matematicamente representadas

por um vetor objetivo Z como segue:

Z=[1,(x, £,00.K, { (' (34)

Ponto Otimo: E o ponto caracterizado pelo vetor x’ :[xl*,x;,K,x;]T

formado pelas variaveis de decis@o que otimizam as fungdes objetivo e

satisfazem as restrigoes.

Valor Otimo: E o valor dafungZo objetivo f(x") no ponto 6timo.
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Solucio Otima: A solugio 6tima para cada funco j é o par formado pelo

ponto étimo e o valor 6timo (X', f (X))

2.1 PROBLEMASDE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Um problema de otimizagdo multiobjetivo (MOOP, do inglés Multi-
objective Optimization Problem), composto por um conjunto de n variaveis de
decisdo, k funcbes objetivo, m restricbes de igualdade e | restricbes de

desigualdade, pode ser matematicamente definido como:

Minimizar ~ z= f(x) = [f,(x), f,(x), K, f (x)] (3.5)
Sujeito a

g (x)=0, i=1K,m (3.6)

h(x)30, i=1K,l (37)

xI'S Si R" (3.8)

z=[1,(x), ,(x). K, f,(X]"=[z.z.K,z] k32 (3.9)

Sendo S o egpago dedecisdese Z o conjunto imagem de S denominado

espaco objetivo.

Em outras palavras, a definicdo do problema de otimizac&o multiobjetivo
significa encontrar um ponto 6timo X' =gx, X, K, anT que otimize as fungdes

objetivos e satisfaca as restricbes de igualdade (3.6) e de desigualdade (3.7). O
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vetor X serd reservado para representar as solugdes 6timas (que normalmente é

um conjunto de solugdes).

2.2 CONJUNTO DAS SOLUCOES FACTIVEIS E ESPACO OBJETIVO

FACTIVEL

O conjunto das solugBes factiveis S é definido como o conjunto das
varidveis de decisdo x que satisfazem as restricbes de igualdade g, (x) e

desigualdade h (x).
s'={ xS/ g(x)=0 U h(x)£0} (3.10)

Qualquer ponto x em S define uma solugdo factivel. A imagem do
conjunto das soluges factiveis S* € denominada Espago Objetivo Factivel. Este

espaco é representado por z* é definido como:

Z'=1(S) ={ g.(x). £.(x). K, £, ()i .xT S} (3.12)

2.3 SOLUCOESPARETO-OTIMAS

Num problema de otimizagdo multiobjetivo, normalmente os objetivos séo
conflitantes, e ndo existe uma Unica solucdo que seja 6tima simultaneamente para
todos os objetivos. Neste caso, tentase encontrar solugdes que sd bons
compromissos (trade-off) ao invés de uma Unica solugdo 6tima global como no
caso da otimizagdo mono-objetivo.

Geralmente, a solucdo de problemas multiobjetivo é caracterizada por um
conjunto de pontos factiveis, que é denominado conjunto eficiente ou Pareto-

otimo. Este conjunto representa uma curva de trade-off entre os objetivos, ou sgja,



Otimizagdo Multiobjetivo 31

todos os valores de fungéo objetivo que fazem parte desta fronteira séo solucdes
atrativas para o problema multiobjetivo sob anélise, e compete ao tomador de
decisOes adotar a mais adequada para solugéo do problema.

O entendimento de 6timo mais comumente utilizado na literatura foi
proposto por Francis Ysidro Edgeworth em 1881, e generalizado por Vilfredo
Pareto em 1896. Alguns autores o chamam de Edgeworth-Pareto-6timo, porém, é
mais comumente conhecido como Pareto-6timo [Coello, 1996].

A maioria das técnicas multiobjetivo utiliza o conceito de Dominancia de
Pareto para a avaliacdo das solugdes factiveis. Segundo este conceito, todas as
solugbes (vetor de decisdo) sdo comparadas duas a duas sendo verificada a
dominéancia ou ndo de uma sobre a outra.

Segundo Deb [Deb, 2001], o conceito de dominancia pode ser descrito

COMoO Ssegue:

Definicdo 1: Dominancia de Pareto

Dados dois vetoresde decisio X e y' 1 S, entdo, asolugdo X dominaa
solugdo y* (representada como X py’) se as seguintes condigdes sio
satisfeitas:

1. A solugdo x ndo épior que y em todos os objetivos;

2. A solugio x € estritamente melhor que y* pelo menos em um

objetivo.

A partir destas condicdes, tém-se trés possiveis critérios de dominancia

para 0s seus correspondentes vetores objetivos:

i. Dominancia:

}x*py*

. . R U f.(x) < fi(y) "i1=1Kk
X dominay
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ii. Dominancia Fraca:

}x*rg y

C . U RO)ER(Y)  "i=1KKkK
X domina fracamente vy

iii.  Indiferente (S0 vetores de decisdo ndo dominados entre si):

N X* — * R . . .
ey * 0 ()£ G(Y)  "i=lKk
X € indiferente a y

Em outras palavras, dizer que o vetor de decisio X € indiferente a

vetor y* significa que estes vetores sdo ndo dominados entre si mesmos. O

critério de domindncia € analisado numericamente para facilidade de

entendimento através do Exemplo 1 a seguir.

Exemplo 1: Dominancia de Par eto

Considere um problema de minimizag&o com trés fungdes objetivo. Dados

2o 2o 40
trés vetores de decisio x :SS,BL,’, x;:g4,13 e X :SB,QHT S e sendo
e e 80

f.,i=1, 2, 3 asfungdes identidade, entdo tem-se que:

112 < 2,4
i. {xpx : pois{38 < 39
127 < 30
112 £ 12
ii. {xlpx2 : pois}3,8 < 41

127 £ 27
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112 < 24
iii. {x2~x3 : pois|l4,1 > 39
127 £ 27

Na Figura 3.1 tem-se por finalidade ilustrar a dominancia de Pareto no
espaco objetivo factivel z°. Nesta figura, o ponto C domina os pontos
pertencentes ao subconjunto do espaco objetivo 1. Os pontos pertencentes ao
subconjunto 111 dominam o ponto C e os pontos C, D e G sdo indiferentes.

[ I: Indiferentecom C
[ : Dominados por C
F* [11: Dominam C

IV: Indiferentecom C

Figura3.1: Dominanciade Pareto no espaco objetivo factivel.

E importante observar que apesar da dominancia ser definida no espago
das variaveis de decisdo a comparacdo entre as duas olucgdes (A e B) é realizada
no espago das fungdes objetivo, ou seja, o critério de dominancia é verificado
utilizando-se os resultados da avaliagdo de cada um dos objetivos. Na Figura 3.2
ilustra-se a diferenca entre o espago das variaveis de decisGo e 0 espago das

fungdes abjetivo.
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7 O\

A=[L]
f(LY)=1- 1+1=1
f,(L)=1- 1+1=1

f,(32)=9- 4+1=6

A B A B
Como1<2 e 1<6
temos queAp B

Espaco das varidveis de deciséo Espaco dos objetivos

Figura 3.2: Diferencas entre os espagos das variaveis de decisdo e dos objetivos.

Quando o conjunto de solucdes € finito é possivel comparar as solugdes
duas aduas e dividir o conjunto das varidveis de decisdo em solugdes dominadas e
ndo dominadas. As solugbes ndo dominadas ou Pareto-Gtimas sdo definidas

conforme a Definigdo 2.

Definicdo 2: Otimalidade de Pareto

Uma solugdio x' T S™ é Pareto-Gtima ou eficiente se nfo existe qualquer
outrasolucdo y'T S  que adomine, ou sgja
X1S

BYTSTHY)RFO)M(Y) F(X) (3.12)

Se x'T S é uma solugio eficiente, entdo de acordo com a definicZo,
qualquer solugiio y'1 S que proporciona um decréscimo em algum objetivo,
relativo ao produzido por X , deve ao mesmo tempo levar ao acréscimo de pelo

menos algum outro objetivo.
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Definicéo 3: Conjunto Pareto-6timo

O conjunto de todas as solucBes eficientes € denominado conjunto

eficiente (ou conjunto Pareto-6timo) definido como segue:

P ={xi S8y

F(y)Rf ()M f(y)® f(X)] (3.13)

E importante observar que existe uma diferenca entre um conjunto de
solugBes ndo-dominadas e um conjunto Pareto-6timo. Um conjunto de solucfes

ndo-dominadas € definido no contexto de uma amostra do espago de busca
factivel S’, enquanto o conjunto Pareto-Gtimo € definido em relagdo a todo o

espaco de busca

Definicdo 4: Fronteira de Pareto

Considere um problema de otimizagdo multiobjetivo com um de vetor de
fungdes f(x) e um conjunto de Pareto-6timo P". A fronteira de Pareto,

PF (Pareto Frontier) define-se como segue:

PF ={u=f()IXT P} (3.14)

Em outras palavras pode-se dizer que a fronteira de Pareto ou Frente de
Pareto € uma curva composta por solugdes ndo-dominadas em um espaco

continuo.

Na otimizag&o multiobjetivo quando néo se conhece a importancia de cada
um dos objetivos, todas as solugdes Pareto-Gtimas sdo igualmente importantes.
Em [Deb, 2001] encontram-se duas importantes metas na busca de solugbes de

problemas de otimizag&o:
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1. Encontrar um conjunto de solugdes o mais proximo possivel da fronteira
de Pareto;

2. Encontrar um conjunto de solugdes com a maior diversidade possivel.

A primeira meta € comum para qualquer processo de otimizagdo, pois
solugbes distantes da fronteira de Pareto ndo sfo desejaveis. A segunda meta €

especifica para a otimizagdo multiobjetivo.

Como as solugdes dos problemas de otimizagdo multiobjetivo trabalham
com 0s espacos das decisdes e dos objetivos, € necessario assegurar a maior
cobertura possivel da fronteira Pareto-6tima. A diversidade das solugBes na
fronteira Pareto-6tima implica que o conjunto de solugdes “comprometidas’ € de
boa qualidade em relacéo aos objetivos desejados. Na Figura 3.3 (a) ilustra-se
uma boa distribui¢do das solugdes na fronteira de Pareto, enquanto na Figura 3.3
(b) as solugbes estdo distribuidas apenas em algumas regides.

Espaco dos
Objetivos

Espaco dos
Objetivos

Wl Wl

. . f
(a) - Fronteira de Pareto ! (b) - Fronteira de Pareto !

»
»

v

Figura 3.3: Distribuicdo das solugdes na fronteira de Pareto.

2.4 |LUSTRACAO DAS DEFINICOES APRESENTADAS

Na Figura 3.4 ilustram-se as definicbes do problema de otimizacdo

multiobjetivo, considerando dois objetivos (f,(x), f,(x)) aserem minimizados. O
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ponto A apresenta um valor menor para f,(x), mas um valor maior para f,(x) se
comparada com a solugdo do ponto B. Deda forma, a redugdo de uma fungéo
objetivo implica no aumento da outra e para delimitar a regid Pareto-Gtima
utiliza-se o conceito de dominancia. Os pontos pertencentes a fronteira Pareto-
6tima sdo os pontos Pareto-6timos. Analisando-se a Figura 3.4 pode-se observar
gue os pontos que constituem a fronteira Pareto-6tima sdo indiferentes uns com

relacdo aos outros.

z:f(;()

'
X Conjunto das 2 Espaco objetivo factivel
solugOes factiveis
1 1
= = \ \ = *
z=(z,2,)= oy \Z =f(X")
= Vetor objetivg | N
v 9
vy B~ o
LU ~ ~» - Dominancia3
\ N F
\ c™~ A
_ An ‘61___. Dominéncia2
X:(Xl,xz):Vetordedeciséo \~E§._;__._--—> Dominancial
X Fronteira_/ f,
Pareto-Gtima

Figura 3.4: llustragéo das definigbes de um problema de otimizacdo

multiobjetivo.

No Exemplo 2 um problema simples de otimizagdo multiobjetivo ilustra
graficamente as definicbes apresentadas nesta se¢do. O problema apresentado
neste exemplo € muito simples e comumente resolvido pela maioria dos
pesquisadores como ponto inicial de referéncia, principalmente para a

investigagdo da distribuicio das solugdes ao longo da fronteira de Pareto.

Exemplo 2: Problema f, [Schaffer, 1984]

O problema f, foi proposto e testado por Schaffer em 1982 e consiste na

minimizacdo de duas fungdes objetivo (g e h) que devem ser simultaneamente

minimizadas. Este problema é definido como:



Otimizagdo Multiobjetivo 38

min Z =(g(x), h(x)) sendo g(x)=x2 e  h(x)=(x-2)

Na Figura 3.5 ilustra-se a representagdo grafica das duas fungdes objetivo
(g e h). Nesta figura observa-se que as solucgdes étimas de Pareto devem estar
compreendidas no intervalo [0, 2], pois fora desta regi&o, tanto a funcéo g como a

h crescem.

No intervalo [0, 2] ocorre um equilibrio entre as duas funcfes objetivo,
isto € enquanto a funcdo g cresce a h diminui de valor. Desta forma, a
identificacdo das solucdes 6timas de Pareto ndo é trivial. Usualmente, recorre-se a
um grafico paramétrico no espaco das fungdes objetivo, conforme apresentado na
Figura 3.6.

Observa-se pelas Figuras 3.5 e 3.6 que as solugbes ndo-dominadas que
compdem a fronteira tima de Pareto estdo compreendidas no intervalo [0, 2]. As
solugdes situadas neste intervalo ndo podem ser ditas melhores ou piores entre s,
devendo a tarefa de escolha da solucdo Otima (projeto 6timo) ser definida

posteriormente por um tomador de deciséo (projetista).

16 ¢

o) ;
141 — h(x) P
12+ \ b
o) \
2l \ s
3 10 \\ K
5 ;
8 \\ /
[%] \
3 \ ‘
o »
5 6f K
L »
4e s
. | o /
I I
2r LN e T
\.\w\ : 7'/1/ ~_ : ////
2 -1 0 2

Figura 3.5: Fungdes objetivo do problema f, [Schaffer,1984].
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16
14}
12+ 4

10+

h(x)
[ee)

T

-*- Solugdes ndo-dominadas 1
— Fronteira de Pareto
- - Solugdes ndo-dominadas 2

>

10 15
g(x)

20

Figura 3.6: Identificagdo da fronteira Pareto-6tima - fungdo f, [Schaffer,1984].

Como este exemplo apresenta apenas dois objetivos é f&cil identificar a

fronteira de Pareto. Todavia para problemas maiores muitas vezes é impossivel
uma andlise gréfica do problema sob andlise. Paratal finalidade é necessério 0 uso

de métodos computacionais.

2.5 PRINCIPAIS DIFERENGCAS ENTRE OTIMIZAGAO MULTIOBJETIVO

E MONO-OBJETIVO

Segundo Deb [Deb, 2001], a otimizagdo multiobjetivo diferencia da

otimizag&o mono-objetivo em trés importantes aspectos:

1. Nos problemas de otimizagdo mono-objetivo tem-se como objetivo

encontrar uma solucdo 6tima global (maximo ou minimo) enquanto nos

problemas de otimizagdo multiobjetivo pode existir mais de um 6timo

global. Na otimizagdo multiobjetivo encontrar o conjunto de solugfes da

fronteira de Pareto é tdo importante quanto preservar a diversidade neste

conjunto. Desta forma, um algoritmo eficiente para a otimizagdo

multiobjetivo deve considerar estes dois aspectos.
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2. Nos problemas de otimizagdo multiobjetivo trabalha-se com os espagos
das variaveis e dos objetivos, enquanto os problemas com um objetivo
trabalham unicamente no espago das variaveis ja que procuram apenas
uma solugdo no espago dos objetivos. Desta forma, manter a diversidade
nos espagos das variaveis e dos objetivos torna a solugdo dos problemas
multiobjetivo mais complicadas, pois a proximidade de duas soluc¢des no

espaco das varidveis ndo implica proximidade no espaco dos objetivos.

3. TECNICASPARA OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

A solugdo dos problemas de otimizagdo multiobjetivo consiste em
determinar, no espago objetivo factivel, o conjunto eficiente ou um subconjunto
do conjunto eficiente ou ainda, um conjunto de solugdes proximas da fronteira

Par eto-6tima.

A maior dificuldade em otimizacdo multiobjetivo é a existéncia de
objetivos conflitantes, isto é nenhuma das solugbes factiveis otimiza
simultaneamente todos os objetivos. As solugbes Otimas sdo, geralmente,
diferentes e ndo satisfazem as necessidades do tomador de decisOes (decisor). Na
solugéo dos problemas de otimizagdo multiobjetivo podem-se destacar dois

aspectos importantes:

Busca de solugdes: Este aspecto refere-se ao processo de otimizagdo no
qual aregido factivel é direcionada para as solugdes Pareto-Gtimas. Pois a
busca pode se tornar dificil devido a dimens&o e a complexidade do espago
de busca, podendo inviabilizar o uso de métodos exatos.

Tomada de decisdes. A tomada de deciséo envolve a selecdo de um
critério adequado para a escolha de uma solucdo do conjunto Pareto-
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6timo. E necessario que o tomador de decisdes ou decisor faga uma

ponderagéo (trade-off) dos objetivos conflitantes.

Baseado no ponto de vista do decisor, os métodos de otimizacdo

multiobjetivo podem ser classificados em trés categorias descritas a seguir:

M étodos a priori: Estes métodos sdo caracterizados pela participacdo do
decisor antes do processo de busca de solugéo, i.e., antes de resolver o

problema.

Métodos a posteriori: Os métodos dessa classe s@0 executados sem a
intervencdo do decisor, com o objetivo de gerar o conjunto de solugdes
aproximadas ou Pareto-Gtimas. A partir deste conjunto, o decisor deve

selecionar uma solugéo de compromisso para o problema

Métodos iterativos. Nestes métodos, o decisor intervém durante o
processo de otimizagdo (busca da solucdo) articulando preferéncias e

guiando a busca para regides onde existam solucdes de interesse.

Desde que o economista Vilfredo Pareto introduziu, em 1896, o conceito

de solugdo compromisso, tem-se desenvolvido um grande nimero de técnicas de

otimizagdo multiobjetivo, tanto tradicionais como alternativas (Algoritmos

Evolutivos, Simulated Annealing, Busca Tabu, entre outras). Neste capitulo,

abordam-se apenas as técnicas tradicionais.

3.1

M ETODOS TRADICIONAISDE OTIMIZAGAO MULTIOBJETIVO

A literatura referente aos métodos de otimizag8o tradicionais utilizados

para a solugdo dos problemas multiobjetivo € vasta. Uma boa revis@o das técnicas

de programagcdo matemética para solugdo dos MOOP pode ser encontrada em
[Coello,1996], entre outras.
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Para encontrar as solugBes Otimas, 0os métodos cléssicos convertem o
MOORP original em um problema equivalente com um Unico objetivo, reduzindo a
otimizag&o vetorial aum problema de otimizagdo escalar. O problema equivalente
possui algumas redricbes adicionais e para sua solucdo faz-se necessaria a
definicdo de alguns parametros. Estes pardmetros sdo definidos durante a
apresentacdo de dois métodos que tém sido muito aplicados para resolver os
problemas de otimizacdo multiobjetivo de diversas éreas. Estes métodos séo

descritos a seguir.

3.1.1 Méodo da soma ponderada

Este método consiste na adicdo de todas as fungBes objetivo
simultaneamente, utilizando diferentes coeficientes ponderados (parametros) para
cada objetivo. Deste modo, o problema multiobjetivo original é transformado em

um problema escalar mono-objetivo como:

Min & w f.(X) (3.15)
i=1

sendo w 3 0 os coeficientes ponderados que representam a importancia relativa
dos objetivos f. no problema de otimizagéo sob estudo. Estes pesos, geralmente,

s80 normalizados, ta que:

(3.16)

Qo
=
1
=

1l
N

A solugdo do novo problema corresponde, sob determinadas condigdes, a

pontos do conjunto Pareto-6timo do problema multiobjetivo original. As
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condigdes suficientes para que a solugdo do problema equivalente seja Pareto-

6tima sfo dadas pelos teoremas' apresentados abaixo:

Teorema 1: Se Sé um conjunto convexo, f,(x), f,(x), K, f,(x) sdo funcBes

convexas definidas em Se x é um ponto Pareto-6timo. Ent&o,

& U
w/w3 0 egq Wizlg tal que

i=1

existe um vetor de pesos wi W=

— — —

X resolve o problema (3.15).

Teorema 2: X é uma solugio Pareto-6timo para um MOOP convexo se existir
um vetor de pesos wi W tal que x resolve o problema (3.15) e,

pelo menos, uma das condicdes abaixo € satisfeita:

i. w >0, =LK,k [Bazaraa, 1993];

i X € solugdo Unica do problema (3.15).

O Teorema 2 garante que se um MOOP é convexo, entdo, qualquer
solucdo Pareto-6tima pode ser encontrada através deste método. Para encontrar as
solucdes Pareto-Gtimas, é necessario resolver iterativamente o problema (3.15),

considerando w >0 e diferentes valores para w . A definicdo dos pesos

apropriados, de acordo com a importancia dos objetivos, é uma tarefa do tomador

de decisdes.

Seja um problema multiobjetivo com dois objetivos e um vetor de pesos

w= (W1 ,WZ) T paraminimizar a seguinte funcao:

y=wf(x)+w,f,(x) xI S (3.17)

! As provas dos teoremas poder ser encontradas em [Chankong e Haimes, 1983]
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Dividindo a equagdo (3.17) por w, define-se uma reta tangente (ou

suporte) a0 espaco objetivo factivel em um ponto Pareto-6timo. Esta reta €

denominada L e descritacomo segue:

00 =- "2+ (3.18)
2 W2
sendo - & ainclinacdo dareta L e Y ainterseccdo dareta L como eixo f,
2 WZ
no ponto Y
WZ

Resolver um problema multiobjetivo através do método da soma
ponderada consiste em gerar diferentes retas suportes, definidas pelo vetor de
pesos. Em geral, nem todos os pontos Pareto-6timos admitem retas tangentes. Na
Figura 3.7, ilustra-se um exemplo de um problema multiobjetivo n&o-convexo.
Neste exemplo, a fronteira Pareto-6tima esta dividida em 3 regides (BD, DG e
GH). Na regido DG, os pontos C e F ndo possuem retas tangentes, i.e., estes

pontos n&o podem ser encontrados pela minimizagéo dafuncéo y (equagéo 3.17).

Em outras palavras, pode-se dizer que, para qualquer reta tangente a um
ponto na regido BC, existira uma outra reta tangente as regides BD ou GH com

um valor menor paraafungdo .

A principa desvantagem deste método € que ele ndo consegue gerar todas
as solucBes Pareto-6timas quando o espaco objetivo é ndo-convexo, conforme

ilustrado na Figura 3.7.
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Figura3.7: Interpretagdo gréfica do método das soma ponderada.

3.1.2 Método das e -restricdes

Haimes e colaboradores [Haimes et al., 1971] apud [Deb, 2001] sugeriram
reformular um problema multiobjetivo considerando qualquer um dos objetivos, e
mantendo restritos os demais objetivos com valores definidos pelo decisor, isto €,
0 método consiste na minimizagdo do objetivo com maior prioridade sujeito a
limitacdo dos demais objetivos. Sendo f, o objetivo de maior importéncia, o

problema pode ser formulado como segue:

Min f (x)
sa _ (3.19)
fi(x)£e 1=2,K,k
xI S
sendo e, oslimitantes superiores dos objetivosi, i = 2.K,K.

Este método baseia-se nos Teoremas a seguir:
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Teorema 3: Se X € uma solucio Pareto-Gtimo para um problema multiobjetivo,
entéo, existem inteiros i =LK,k e reaise , tais que X resolvem o

problema (3.19).

Teorema 4: Se X é solucéo Unica de (3.19), paraalgum i=1K, k, entdo, x é

uma solucdo Pareto-6tima.

Teorema 5: Se X € Pareto-6tima, entd, X resolve o problema (3.19), " i .

Na Figura 3.8 ilustrase um exemplo hipot&ico deste método
considerando-se um problema com dois objetivos (flefz). Neste exemplo,
mostra-se a importancia de uma selecéo adequada do limitante superior. A reta
e, =k limita o espaco das solugdes e os pontos C, D, E, F, G e H sdo as solugbes

factiveis do problema.

\ -
B A Espaco objetivo
\ " infactivel
k | a2 =
~
Sl -
RN E\soagoobjetivo
\
\ £ factivel
N
TR~ H
\l\\
K

Figura 3.8: Interpretagdo gréfica do método das e -restrighes.

Na Figura 3.8 mostra-se claramente que se o limitante superior ndo é

selecionado adequadamente (e, =k') o subespago obtido pelas restricdes pode ser

vazio, isto €, o problema (3.19) ndo possui solugéo.
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3.1.3 Vantagens e Desvantagens das Técnicas Tradicionais

A principal vantagem das técnicas tradicionais sd0 as provas de
convergéncias que garantem encontrar as solugdes Pareto-6timas. Por outro lado,
verifica-se que nos métodos apresentados nas segBes anteriores, que o problema
multiobjetivo original é transformado em um problema de otimizacdo mono-
objetivo. Eda transformagdo € efetuada através da introdugdo de par@metros
adicionais que afetam diretamente os resultados obtidos. Além disso, uma
distribuicdo uniforme destes parametros adicionais ndo garante a diversidade das

solucBes Pareto-Gtimas.

4  CONSIDERACOESFINAIS

Neste capitulo foram introduzidas as noglBes bésicas de otimizagdo
multiobjetivo. Apresentou-se 0 modelo geral para um problema multiobjetivo e as
principais diferencas entre os problemas de otimizagdo multiobjetivo e mono-
objetivo, assim como, as técnicas tradicionais mais utilizadas em diversas areas.
No proximo capitulo sdo apresentados os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo,
enfatizando as caracteristicas que permitem emprega-los com sucesso, na
resoluciio do problema de Despacho Otimo de Poténcias Ativa e Reativa em

sistemas multimercados.



|V - Algoritmos Evolutivos Para

Otimizacao Multiobjetivo

este capitulo enfoca-se a aplicacdo dos Algoritmos Evolutivos, em

particular os Algoritmos Genéticos, para a solucdo dos problemas

de otimizagdo multiobjetivo. S&0 apresentados os conceitos e 0s principais

aspectos préticos para implementacdo de algoritmos genéticos, dedicados a

solucdo de problemas fisicos reais.

L. INEFOTUGED ..ottt ettt e e s s en e nre e nne e s 49
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4. ConSideragies FiNGIS ........cccoiieiiiriieieiree et 68
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1. INTRODUCAO

Desde que Rosenberg mencionou em 1967 o potencial dos Algoritmos
Evolutivos (AEs) para resolver os problemas de otimizagdo multiobjetivo tem-se
observado um grande interesse por parte dos pesquisadores no desenvolvimento
de conceitos tedricos de algoritmos evolutivos multiobjetivo. Egte interesse
justificarse devido ao fato de que os problemas do mundo rea, normalmente,
admitem diferentes fungdes objetivo, em geral conflitantes entre si. Por outro
lado, a grande expansdo na utilizacdo dos AEs para resolver os problemas
multiobjetivo garantiu a esta aea uma linha de pesquisa propria, denominada

otimizagdo evolutiva multiobjetivo.

Os métodos baseados em metaheuriticas realizam um conjunto de
transicbes através do espaco de solugcdes do problema e, nesse processo de
transicbes, deve-se passar pela solugdo 6tima ou solugdes quase Otimas de
problemas complexos. Esta caracteristica torna os AEs apropriados para a
resolucdo dos problemas multiobjetivos, principalmente quando se desga
conhecer 0 conjunto das solugBes Pareto-Gtimas, além disso, estes métodos séo
flexiveis, de fécil implementac&o e tém a capacidade de encontrar solucdes de boa

qualidade em problemas complexos.

Os principais objetivos das metaheurisitcas de otimizagdo multiobjetivo

~

Guiar a busca na dirego daregido ou conjunto Pareto-6timo;

Manter a diversidade da populagéo nafronteira de Pareto.

A maioria das publicagbes envolvendo a solugdo de problemas de

otimizagdo multiobjetivo através de metaheuristicas sdo baseadas em Algoritmos
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Genéticos (AGS)*. Esta preferéncia deve-se ao fato dos AGs trabalharem com uma
populagdo de solugdes que podem conter informacBes sobre varias regides do
espaco de busca Desta forma, os AGs oferecem maiores possibilidades para

encontrar o conjunto Pareto-6timo ou uma aproximagdo dele [Arroyo, 2002].

O primeiro dgoritmo genético, para o tratamento de problemas
multiobjetivos (Vector Evaluated Genetic Algorithm, VEGA), foi apresentado por
Schaffer [Schaffer, 1984]. Atualmente existem inUmeras trabalhos publicados

envolvendo os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos (MOEA) 2.

Neste capitulo, sdo apresentadas as caracteristicas fundamentais das
principais pesquisas e/ou implementactes desenvolvidas para aplicagéo de MOEA
em problemas de engenharia. InformagBes mais detalhadas sobre cada técnica
podem ser encontradas no livro publicado por Coello, Van Veldhuizen e Lamont
em 2002 [Coello et al., 2002].

2. ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos foram introduzidos por John Holland em 1975
[Holland, 1975] e fazem parte da érea de Computacdo Evolutiva, que constitui
uma familia de méodos computacionais inspirados na evolucdo natura das
espécies. Os AGs sdo métodos flexiveis e tém a capacidade de produzir solugdes
de boa gqualidade em problemas complexos e de grande porte. Por esta razéo tém
sido aplicados com enorme sucesso em uma grande variedade de problemas em
otimizagdo combinatéria NP-Completos e NP-Dificeis [Goldberg, 1989;
Michalewicz, 1996].

! Segundo [Jones et d., 2002] cerca de 70% das metaheuristi cas aplicadas a0 MOOP apresentadas
na literatura s8o AEs, enquanto 24 % sdo baseadas no método Simulated Annealing e apenas 6%
referem-se ao Tabu Search.

2 Do inglés Multiobjective Evol utionary Algorithms (MOEA).
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Quando utilizados no contexto de otimizacdo, os Algoritmos Genéticos
apresentam as seguintes vantagens em relacdo as técnicas classicas de

programacdo matemética:

Trabalham com uma codificacdo para as solugdes potenciais;

Empregam técnicas de transi¢do probabilisticas sobre um conjunto de

solugdes, diversificando abusca;

N&o necessitam de informacfes adicionais, como derivadas, sobre a
funco objetivo e dessa forma a regido viavel pode ser um conjunto
convexo, ou aé mesmo disjunto, e a fun¢do objetivo pode possuir
simultaneamente varidveis reais, l6gicas e inteiras, ser ndo-convexa e

ndo-diferenciavel;

Diminuem o risco de apresentar como solugdo um ponto 6timo local e,
portanto, sd0 mais adequados para trabalhar com problemas

multimodais;

S&o de f&cil implementacdo, possibilitam uma grande flexibilidade em
relacdo ao tratamento da funcdo objetivo e apresentam um bom

desempenho para uma grande escala de problemas do mundo real.

Os algoritmos genéticos sdo indicados para problemas complexos de
otimizagdo, onde existem muitos parametros e variaveis; com condi¢gdes e
restricbes de dificil modelagem matemética (problemas mal estruturados); com
um grande espaco de busca; e problemas multiobjetivos, isto €, problemas onde
uma colecdo de objetivos devem ser minimizados (ou maximizados). Os
Algoritmos Genéticos permitem ainda que estes sejam acoplados a qualquer outro
méodo matemético que auxilie no processo de busca, originando os chamados
algoritmos hibridos, melhorando seu funcionamento [Glass et al., 1992; Ishibuchi
et al., 2000].



Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos 52

As principais desvantagens para a utilizagdo de Algoritmos Genéticos séo:
elevado custo computacional, uma vez que necessitam de um grande nimero de
avaliagdes da fungéo objetivo para sua minimizagdo (ou maximizagdo);
dificuldede para achar o 6timo global exato; grandes possibilidades de

configuragdes que podem complicar a resolucéo do problema sob estudo.

Quando um Algoritmo Genético (AG) é aplicado a um problema de
otimizagdo, cada solugéo do problema deve ser codificada ou representada na
forma de uma estrutura finita (vetor, matriz, etc.). Em seguida, devem ser
definidos os operadores genéticos de selegdo, recombinagdo, mutacéo e
estratégias de elitismo. Estes operadores devem ser escolhidos de acordo com as
caracteristicas intrinsecas do problema. Antes de aplicar um algoritmo genético
para a solucdo de problema de otimizagdo, varios pardmetros devem ser
especificados, tais como tamanho da populagéo, probabilidade de recombinagéo e
probabilidade de mutagéo.

A Figura 4.1 mostra detalhadamente o fluxo de um algoritmo genético
simples. O critério de parada é acancado quando um nimero de geracOes
previamente definido é alcangado, quando uma solug@o suficientemente boa é

encontrada ou quando o sistema ndo consegue mais evoluir.



Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos 53

Inicializar a Populagdo

v

gen=0

i—l

Avaliacéo Atribui aaptidéo

Selecdo/
Recombinagdo

v

Cruzamento

Critério de Parada ?

gen=gen+1

Mutagdo

Figura4.1: Estrutura bésica de um Algoritmo Genético Simples [Deb, 2001].

Nas proximas secOes apresentam-se 0s varios estigios envolvidos na

implementac@o de um algoritmo genético.

2.1 REPRESENTACAO E CODIFICACAO DO INDIVIDUO

Os individuos com os quais 0 AG trabalha representam uma solucdo
candidata a resolucéo do problema em quest&o. Encontrar a melhor representacéo
para uma solucdo candidata de acordo com o problema é sempre desejavel.
Existem vérias maneiras de representar um individuo em um AG. A mais simples
e comumente utilizada é a representacdo binéria de tamanho fixo, em que um

individuo é uma cadeia de bits que assumem valores 0 ou 1. Porém, essa
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representacdo torna-se problemética quando as variaveis a serem representadas
assumem valores continuos [Freitas, 2002]. Em casos em que a representacéo
binaria ndo é a mais natural nem a mais apropriada, outros tipos de representacdo
podem ser utilizados de acordo com a natureza fisica do problema sob anélise,

como sugerido em [Michalewicz, 1996].

2.2 GERACAO DA POPULACAO INICIAL

A geracdo da populacdo inicial geralmente se d4 de modo aeatodrio.
Eventualmente, pode ser vantajoso utilizar algum tipo de heuristica,
acrescentando alguns individuos sabidamente bem avaliados ou definindo uma
distdncia minima entre cromossomos. De modo gera, deve-se garantir a
diversidade dos individuos, isto é garantir que os individuos estgam
uniformemente distribuidos por todo o espago de busca [Telles e Barbosa, 1998].
O tamanho da populagdo Npop indica 0 nimero de individuos em cada popul agdo
e em geral permanece congtante durante a evolug&o. Quanto maior a populagéo,
maior a diversidade de solugdes e maior 0 custo computacional, em funcéo do
maior nimero de avaliagdes da fungdo de aptiddo. Assim, o tamanho da
populagéo influencia diretamente o desempenho dos algoritmos genéticos. Para a
escolha de Npop € comum utilizar alguma estratégia que relacione o tamanho da
populagdo com o tamanho do cromossomo, utilizando populagbes maiores para

cromossomos grandes e assim garantindo uma boa diversidade.

2.3 AVALIACAO DA POPULACAO

A avdiacdo de um determinado individuo se dé& utilizando a funcéo
aptidao, ou de adequabilidade, que fornece uma medida da qualidade da solugéo
potencial deste individuo. Para problemas de otimizacdo ela esta intimamente

ligada & funcdo objetivo do problema. Em problemas de maximizagdo, por
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exemplo, a funcéo de aptiddo pode ser tomada como uma modificagéo da fungdo

objetivo:

fx)=g()+C

sendo C uma congtante introduzida para os casos onde o0 processo de selecdo

exige que a aptiddo seja positiva

A escolha da fungdo de aptiddo é para a maioria das aplicagOes a etapa
critica do processo, pois somada a forma de codificagcdo do individuo, esses dois
componentes do algoritmo genético, normalmente, sGo os Unicos com relagdo
direta a0 dominio do problema. Outro fato interessante € que a aptiddo pode

variar ao longo do processo evolutivo, de maneira dindmica e estocéstica

24 METODOSDE SELECAO

Uma vez que AGs baseilam-se no principio da seleg@o natural, eles devem
ser capazes de identificar os individuos mais aptos, para que permanecam na
populagdo durante o processo de evolugdo, e os mais fracos, para que sgam

excluidos do processo.

Inimeros métodos de selecdo ja foram propostos e implementados na
prética, entre eles, a selecdo proporcional, a selecdo por ranking e a selecéo por
torneio [Deb, 2001; Freitas, 2002].

24.1 Seecéo Proporcional

Na selecdo proporcional, os individuos sdo preservados para a proxima
geragcdo de acordo com probabilidades proporcionais ao seu valor de fungdo de

avaliacéo. A implementacdo desse méodo € normamente realizada através de um
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mecanismo de roleta, na qual a roleta € dividida em N partes, N correspondendo
ao nimero de individuos da populagdo, e o tamanho de cada uma das partes €
proporcional a fun¢do de adaptacdo do individuo que representa. A roleta é entdo
girada N vezes, e a cada uma delas o individuo indicado pelo ponteiro €

selecionado e inserido na nova populagéo.

O método da roleta tem a desvantagem de possuir uma alta variancia,
podendo levar a um grande nimero de copias de um bom cromossomo, o que faz
diminuir a diversidade da populag&o. Esta falha pode ocasionar uma convergéncia
prematura do algoritmo para uma solugéo n&o almejada. Por outro lado, quando a
evolucdo estd avangada, onde as aptidbes ndo diferem muito entre si, observa-se
uma estagnagdo do algoritmo, isto & uma baixa pressdo de selegdo entre aptiddes

parecidas.

24.2 Selegdo por Ranking

A selegdo por ranking pode ser dividida em duas etapas. Na primeira, as
solugbes sdo ordenadas de acordo com seus valores da fungdo de avaliagdo, em
ordem crescente, se 0 propdsito for maximizar a fungdo de avaiagdo, ou em

ordem decrescente, caso 0 objetivo seja minimiza-la

Estando a lista ordenada, a cada individuo é atribuido um novo valor da
funcéo de avaliag@o, equivalente a sua posi¢do no ranking. Na segunda fase, um
procedimento similar a selegdo proporcional é aplicado. Quanto melhor a posicéo

do individuo no ranking, maior sua chance de ser selecionado.

24.3 Seecdo por Torneio

Este é um dos modelos mais simples para implementagdo computacional
que apresenta bons resultados. A idéia é promover um torneio entre um grupo de

N (N>2) individuos selecionados aeatoriamente a partir da populacdo atual.
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Assim, o individuo com o maior valor de aptidd no grupo é selecionado,

enquanto que os demais sf0 descartados.

Dentre suas vantagens citam-se:

N&o acarreta convergéncia prematura;
Combate a estagnagéo;

Nenhum esforgo computacional extra é necess&io, tal como

ordenamentos;
Aptiddo explicita é desnecesséria;

Inspiracéo bioldgica do processo.

25 ELITISMO

Visando preservar e utilizar as melhores solugdes encontradas na geragéo
atual nas proximas geragdes, surgiu a estratégia de elitismo. Seja Npop o nimero
méximo de individuos que compdem a populagdo, em sua versdo mais simples, na
estraégia de elitismo conservam-se os Nelit melhores individuos da populagéo
atual, copiando-os para a proxima geragdo sem nenhuma alteragdo. Os outros
(Npop — Nelit) individuos da populacdo sdo gerados normalmente, através do
méodo de selecdo e poderior aplicacdo dos operadores genéticos de

recombinagdo e mutagao.

Assim, as melhores solugdes ndo s apenas passadas de uma geragdo para

outra, mas também participam da criagdo dos novos membros danova geracéo.

A principal vantagem do elitismo € garantir que ndo se perca o melhor
individuo durante o processo evolutivo e, com isto, gerar uma seqiéncia

monotdnica, onde o resultado ndo piora.
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2.6 OPERADORES GENETICOS

O principio basico dos operadores genéticos € transformar a populagdo
através de sucessivas geragles, para obter um resultado satisfatério no final do
processo. Deste modo, eles so extremamente necessarios para que a populagéo se
diversifigue e mantenha as caracteristicas de adaptacéo adquiridas pelas geracdes

anteriores.

Algoritmos genéticos tradicionais sGo normamente congtituidos de dois

operadores: recombinagéo e mutagdo.

26.1 Operador Recombinagdo

O operador de recombinagdo permite a troca de material genético entre
dois individuos denominados pais, combinando informacdes de maneira que
exista uma probabilidade razoavel dos novos individuos produzidos serem
melhores que seus pais. Este operador, também conhecido como crossover, pode

ser utilizado de varias maneiras, sendo as mais empregadas.

(8 Recombinagdo de um Unico ponto

E aforma mais simples de recombinagdo. De acordo com esse método, um
ponto do cromossomo € sorteado aleatoriamente, e a troca de material genético
feita na regido a direita do ponto escolhido. A Figura 4.2 mostra um exemplo de
dois cromossomos (escuro e claro) realizando o cruzamento no ponto 4. Assim, 0s

NOVOS Cromossomos substituirdo os genitores na nova populagéo.”
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Ponto de Recombinacao

PAI 1 (escolhido aleatoriamente) FILHO 1
\ 011 0100 101 1001 \ \ 011 0100 101 1001 \ \ 011 0100 101 0110 \
\ 001 0111 011 0110 \ \ 001 0111 011 0110 \ \ 001 0111 011 1001 \
. e i . - i
PAIl 2 FILHO 2

Figura4.2: Exemplo de recombinag&o de um Unico ponto de corte.

(b) Recombinacdo com multiplos pontos de corte

E uma generalizagio da idéia de troca de material genético, onde muitos
pontos de cruzamento podem ser utilizados. A Figura 4.3 ilustra o operador de
recombinacg&o com dois pontos.

Pontos de Recombinacgéo

PAI 1 (escolhidos d eatoriamente) FLHO 1
A A - - "
\ 011 0100 101 1001 \ \ 011/ 0100 101 1001 \ \ 011/ 0111 011/ 1001 \
\ 001 0111 011 0110 \ \ 001/ 0111 011 0110 \ \ 001/ 0100 101/ 0110 \
- ~ >
PAI 2 FILHO 2

Figura 4.3: Exemplo de recombinagéo com dois pontos de corte.

(c) Recombinacio uniforme

N&o utiliza pontos de cruzamento, mas determina, através de um
pardmetro global, a probabilidade de méscara, qual a probabilidade de cada
variavel ser herdada de cada pai [Falkenauer, 1999].
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2.6.2 Operador Mutagao

A operagddo mutagdo é utilizada para garantir uma maior varredura do
espaco de busca e evitar que o algoritmo genético convirja prematuramente para
minimos locais. A mutagdo é efetuada alterando-se o valor de um determinado
gene de um individuo sorteado com uma determinada probabilidade, denominada
probabilidade de mutacéo, ou seja, vérios individuos da nova populacdo podem
ter um de seus genes aterados aleatoriamente.

O operador de mutagdo é aplicado aos individuos com uma probabilidade
dada pela taxa de mutagcdo Pm. Geralmente utiliza-se uma taxa de mutacdo
pequena (como na genética natural), pois € um operador genético secundério. A
Figura 4.4 apresenta o funcionamento do operador de mutagéo para codificagéo

binaria

Ponto de M utacéo Novo Cromossomo
(escolhido aleatoriamente) (individuo)
- V- -
‘ 011 01001.01 1001 ‘ ‘ 011 01000.01 1001 ‘

Figura 4.4: Exemplo de mutac&o de um ponto.

2.7 PARAMETROSDOSALGORITMOSGENETICOS

Os parémetros genéticos sdo grandezas que determinam o desempenho dos
AGs, adaptando-os &s caracteristicas particulares de determinada classe de
problemas. Entre eles os mais importantes sdo: tamanho da populagdo (Npop), o
nimero de geragdo (Nmax), a probabilidade de recombinacdo (Pr) e a
probabilidade de mutagéo (Pm) [Michalewicz, 1996].
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2.7.1 Tamanho da Populagéo

O tamanho da populagdo indica 0 niumero de cromossomos em cada
populagdo, normalmente constante durante a evolugdo. Uma populagdo pequena
acarreta um fraco desempenho, podendo conduzir o algoritmo na diregdo de um
minimo local, enquanto que uma populacdo grande dificulta a convergéncia
prematura para solugdes locais, mas pode resultar em um tempo computacional
elevado, levando-se em consideracd o ndmero de avaliagbes necessarias da

fungdo objetivo.

2.7.2 Taxa ou Probabilidade de Recombinacgdo

A probabilidade de recombinacdo é uma grandeza percentual do nimero
de individuos que experimentam a recombinagdo em relagdo ao nimero total de
individuos de uma populacdo. A probabilidade de recombinagdo afeta
significativamente a convergéncia dos Algoritmos Genéticos, pois uma alta
probabilidade de recombinagdo em um algoritmo genético, sem elitismo, faz com
que individuos com alto desempenho, sejam eliminados antes de se reproduzirem.
Por outro lado, uma baixa probabilidade de recombinagcdo acarreta numa
convergéncia muito lenta devido & baixa taxa de exploracdo das caracteristicas

genéticas.

Geralmente, a taxa de recombinagéo varia entre 0,5 e 0,95, mas estes
nimeros indicam apenas uma ordem de grandeza, ja que exisem inimeros tipos
possiveis de recombinagdo, os quais sdo limitados pela analise das caracteristicas
fisicas do problema e do comportamento da populacéo através do ciclo geracional
do AG.
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2.7.3 Taxaou Probabilidade de M utacdo

A mutagdo é empregada para fornecer novas informacdes dentro da
populagdo, prevenindo que a mesma se torne saturada com Cromossomos
similares. O objetivo da mutagdo é aumentar a diversidade populacional e

possibilitar ainda uma maior varredura do espago de busca.

A taxa de mutagdo indica a probabilidade ou taxa em que havera a
mutagdo de cromossomos nas populagdes ao longo da evolugéo. Para escolher a
taxa de mutacgdo deve-se tomar alguns cuidados, pois se ataxa escolhida for muito
alta a busca pode se tornar essenciamente aleatéria. Alguns pesquisadores
recomendam a escolha da taxa de mutacdo com base no tamanho dos

Cromossomos e das populagdes.

Como os demais par@metros, a taxa de mutacdo ideal dependerd do
problemaa ser resolvido. Todavia, a maioria das taxas utilizadas varia entre 0,001
e 0,1. De Jong [De Jong et d., 1993] sugerem que a taxa de mutagdo deva ser

inversamente proporcional ao tamanho da populagéo.

2.8 TRATAMENTO DASRESTRICOES

Na maioria das aplicagdes, as restricdes sdo tratadas com funcbes de
penalizagéo, de modo a combinar as restricbes com a fungéo objetivo. Dessa
maneira, aquele individuo que ndo atender alguma das restricbes serd avaliado
como pouco apto (ou inapto), diminuindo (ou excluindo) a probabilidade desse
individuo ser selecionado para a reproducdo. A adocgéo de funcdes de penalizacéo
e a escolha de seus par@metros sdo dependentes do problema em estudo e

requerem certa experiéncia prévia[Coello, 2000; Coello, 2002].

O modelo de fluxo de poténcia 6timo, adotado neste trabalho, visa

minimizar o custo da geragdo de poténcia ativa e obter os gjustes dos controles
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corretivos de tensdo em cada submercado de energia elérica. Estes objetivos so
conflitantes entre si, pois para obter a geracdo a custos minimos algumas vezes o
mercado de energia elétrica € forcado a operar em regides proximas a seus limites
fisicos e operacionais, podendo, desta forma, comprometer a qualidade e
confiabilidade de seus servicos. Devido a estes fatores, torna-se inviavel o
tratamento das restricbes do problema de FPO abordado, através de técnicas de
penadlizagdo. Uma alternativa para contornar este problema é tratar as
infactibilidades das restricdes como fungdes objetivos do problema, e resolvé-lo

através de uma metaheuristica evolutiva.

3 ALGORITMOSEVOLUTIVOSMULTIOBJETIVOS

Nos ultimos anos muitos pesquisadores tém modificado as idéias iniciais
sobre AGs propostas por Goldberg [Goldberg, 1989] para tratamento de
problemas multiobjetivos, bem como nas implementagdes para solugdo de
problemas mais complexos do mundo real. Assim, atualmente existem inimeras
implementagOes de algoritmos evolutivos multiobjetivos e, por este motivo, a
enumeracdo de todas as pesquisas que contribuiram para o desenvolvimento desta
&rea € uma tarefa impossivel. Logo, seréo enumeradas e posteriormente seréo
apresentadas as caracteristicas fundamentais apenas das principais pesquisas e/ou

implementagdes no campo dos algoritmos evolutivos multiobjetivo:

VEGA (Schaffer, 1984);

MOGA (Fonseca e Fleming, 1993);

NPGA (Horn e Nafpliotis,1993);

- NSGA (Srinivas e Deb, 1994);

SPEA (Zitzler e Thiele, 1999);
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- Outros agoritmos.

3.1 VECTOREVALUATED GENETIC ALGORITHM -VEGA

Tido como o pioneiro na implementacdo de algoritmos evolutivos para
solugéo de problemas multiobjetivo, Schaffer desenvolveu o chamado “Vector
Evaluated Genetic Algorithms’, mais conhecido como VEGA. Schaffer
modificou o software de dominio publico GENESIS aravés da criacdo de
melhorias no procedimento de selecéo origina que faz com que o procedimento
seja repetido para cada objetivo separadamente, contemplando desta forma a
natureza multiobjetivo do problema, até atingir-se um determinado ndmero
predefinido de individuos para cada objetivo. Em seguida, estes individuos sdo
randomicamente sorteados para as etapas de recombinagdo e mutacdo. O método
foi implementado em combinagdo com o procedimento de selegdo proporcional a

aptidéo dos individuos.

3.2 MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION GENETIC ALGORITHM -
MOGA

Este algoritmo utiliza um procedimento de ordenamento n&o-dominado
das fungbes de adaptiddo. Este procedimento consiste em avaiar a populagdo

utilizando os critérios de dominancia apresentados no capitulo anterior, como

segue.

i.  Osindividuos ndo-dominados recebem uma posi¢éo ou ordem 1,

ii.  Os outros individuos sdo posicionados segundo as suas ordens de néo-
dominancia em relagdo ao restante da populacdo, isto €, para cada

individuo, o nimero de solugbes que o dominam estritamente é
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primeiramente determinado na populagdo, logo, a posi¢éo no ordenamento

deste individuo seré este nimero acrescido da unidade.

Assim sendo, no final deste procedimento de ordenamento poder&o existir
muitos individuos compartilhando a mesma posi¢do no ordenamento. Este
ordenamento é utilizado no procedimento de selegdo para escolher ou remover
blocos de solugtes representados pelos individuos e suas respectivas funcdes de
aptiddo, até escolher os individuos mais aptos para a reproducdo. Este tipo de
atribuicdo de aptidao por blocos pode acarretar uma grande presséo de selecéo

causando convergéncia prematura do agoritmo.

Para distribuir a populagdo, através da regido Otima de Pareto e
compartilhar os valores da funcdo de aptiddo, aplica-se um método de formacéo
de nichos. Esta estratégia mantém a diversidade nos valores da fungdo de aptidéo,
mas pode ndo garantir a diversidade no conjunto das variaveis. Assim, o MOGA
pode ndo estar apto a achar as multiplas solugdes em problemas em que diferentes
pontos 6timos de Pareto correspondem aos mesmos valores de aptiddes. O
destaque relevante deste trabalho é o ordenamento dos individuos por critérios de

dominancia.

3.3 NICHED-PARETO GENETIC ALGORITHM - NPGA

O NPGA é um agoritmo genético geracional com sobreposicéo, isto €,
nem todos os individuos sdo substituidos de uma geracdo para outra. Este
algoritmo utiliza um esquema de selecdo baseada na dominancia de Pareto. Neste
processo de busca de solugdes ndo-dominadas, dois individuos sdo escolhidos
aleatoriamente e comparados com um subconjunto da populagdo (usualmente
10% da populag&o). Quando ambos os competidores sGo dominados ou né&o-
dominados, um contador de nicho é criado para cada individuo na populagéo

inteira. O contador € baseado no nimero de solugbes na populagdo com uma certa
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distancia do individuo. Assim, a solu¢do que apresentar o menor contador de

nicho é selecionada.

3.4 NONDOMINATED SORTING GENETIC ALGORITHM - NSGA

Este algoritmo foi proposto por Srinivas e Deb com o objetivo de trabalhar
com o0s conceitos de dominancia e manutencdo da diversidade da populagéo
simultaneamente. No NSGA utilizase um esguema de selecdo baseada por
ordenamento para privilegiar as solugdes ndo-dominadas correntes, juntamente
com um método voltado para a criagdo de nichos para manter a diversidade da
populagéo. A diferenca desta implementacdo, em relagdo a um algoritmo genético
simples, esta apenas no modo com que o operador de selecdo é empregado. Tanto
0 operador de recombinagdo quanto o operador de mutagdo s&0 normalmente

utilizados nos algoritmos genéticos convencionais.

O NSGA difere do agoritmo genético mono-objetivo apenas na maneira
como o método de selecdo trabalha, uma vez que os operadores cruzamento e
mutacdo permanecem idénticos. Antes do procedimento de selegdo ser aplicado, a
populagéo é classificada com base na definicéo de pontos eficientes (conceito de
Pareto Otimo, apresentado no capitulo anterior). Os individuos eficientes
presentes na populacdo corrente sdo ordenados com base no nivel de néo-
dominancia dos individuos, isto &, todas as solugdes ndo-dominadas da populagéo
corrente recebem valores altos de aptiddo. Esta gptiddo é a mesma para todos os
individuos ndo-dominados, garantindo assim que todos possuam um Mmesmo

potencial reprodutivo.

Para manter a diversidade na populagdo as solugbes néo-dominadas
compartilham os seus valores de aptiddo segundo suas disténcias Euclidianas
(também pode ser adotada a distancia de Hamming - nimero de bits diferentes
entre dois individuos). Finalmente, divide-se o valor da aptidéo de cada individuo

pelo contador de nichos que é proporcional a nimero de vizinhos ao seu redor.
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Este procedimento proporciona a co-existéncia de pontos 6timos multiplos na
populagdo. O pior valor de aptiddo compartilhada na solucéo da primeira fronteira

nao-dominada € entdo guardado para uso posterior.

Apo6s a execucdo do compartilhamento e a modificagBes das aptiddes, os
individuos ndo-dominados s&0 ignorados temporariamente para processar 0 resto
dos individuos da populagdo. O procedimento para determinar novas solugdes
ndo-dominadas (segundo nivel) é novamente executado, sendo que agora eles
recebem um valor de aptiddo um pouco menor que o pior valor de aptiddo
compartiihada no nivel anterior. Uma vez mais o procedimento de
compartilhamento é executado entre as solugdes ndo-dominadas do segundo nivel
e as novas aptiddes sdo calculadas como antes. Este processo € repetido até que

todos os membros da populagéo tenham um valor de aptidéo compartilhada.

A reproducd da populagdo € efetuada utilizando-se a aptidéo
compartilhada, ou seja, como o primeiro nivel de solugdes ndo-dominadas possui
as mais altas aptiddes, um maior nimero de cépias dos seus individuos seré
realizado e levar4 a busca para a fronteira 6tima de Pareto. A caracteristica mais
importante deste trabalho é que praticamente qualquer nimero de objetivos pode
ser usado para os dois tipos de problemas: maximizagdo ou minimizagéo,

bastando mudar o modo como os individuos ndo-dominados sao identificados.

3.5 STRENGTH PARETO EVOLUTIONARY ALGORITHM - SPEA

O SPEA foi proposto por Zitzler e Thiele com o objetivo de introduzir o
elitismo nos algoritmos evolutivos multiobjetivos. Iniciamente € gerada uma
populagéo aeatdria (Py) de dimensdo Npop e um conjunto externo vazio (Pe). As
melhores solugdes (solugdes ndo-dominadas) de cada geracdo, denominadas elite,
s80 armazenadas no conjunto P.. Em cada geragdo, as solucbes ndo-dominadas da
populacdo corrente sdo copiadas e armazenadas na populacdo externa Pe. Nesta

etapa ocorre a unido entre as solugbes ndo-dominadas (populagéo de elite) da
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geracdo corrente e da geragdo anterior. Apos a unido das solugdes ndo-dominadas,
estas solugbes sd0 comparadas, de forma que as melhores solugdes segjam
preservadas. A medida que o processo evolui, em alguns problemas, o nimero de
solugdes contidas no conjunto de elite torna-se elevado e pararestringir o aumento
exagerado de solugbes ndo-dominadas no conjunto P determina-se a dimenséo

méxima deste conjunto.

4. CONSIDERACOESFINAIS

Neste capitulo apresentam-se 0s algoritmos evolutivos e a caracteristicas
gue permitem 0sS seus empregos na solugdo de problemas de natureza
multiobjetivo. Além disso, relatam-se sucintamente os principais métodos
evolutivos para a olugdo de um MOOP. O algoritmo NSGA é utilizado como
base para a implementag@o da técnica de solugéo para o problema de Fluxo de

Poténcia Otimo Multimercado.



V - Formulacao e Solucao do
Problema de Fluxo de Poténcia
Otimo em Sistemas

Multimer cados

este capitulo o problema de fluxo de poténcia 6timo em sistemas

multimercados € modelado como um problema de programacdo

ndo-linear inteiro misto multiobjetivo de grande porte. Para solugdo deste modelo

€ proposto um algoritmo evolutivo multiobjetivo. Sdo discutidos todos os aspectos

fisicos e operacionais envolvidos na elaboracdo de modelos de fluxo de poténcia

6timo utilizados no planejamento da operag@o dos sistemas el étricos de poténcias.

Deta hes envolvendo a implementacdo e as caracteristicas tedricas do algoritmo

evolutivo multiobjetivo especializado, para solugdo do modelo de fluxo de

poténcia 6timo proposto, sdo detalhados e discutidos.
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1 INTRODUCAO

O despacho da geragéo de poténcia ativa em mercados competitivo de
energia elétrica tem sido bastante discutido na literatura, pois afeta diretamente os
custos de operacdo dos sistemas elétricos de poténcia [llic et al.,1998; Moreira et
al., 2001; Doorman, 2001; Vargas e Serrano, 2001]. O novo modelo de mercado
de energia elétrica requer livre acesso a0 sistema de transmisséo por parte dos
agentes participantes, mas por outro lado, permitir que o despacho de energia seja
baseado simplesmente nas forgas de mercado pode comprometer a confiabilidade
dos servicos de geragdo e transmisséo, visto que tanto as cargas quantos 0s
geradores, necessitam de suporte de regtivos diferenciados para absorver ou
injetar poténcia ativa, em fun¢do do ponto em que estdo conectados a rede de

transmissao.

De acordo com a formulagdo do problema de FPO, sua solugéo pode
fornecer a0 operador do sistema elétrico uma orientagdo, quanto melhor, ao
despacho de cada unidade geradora, do ponto de vista econdbmico €ou de
seguranga, garantindo que os limites operacionais do sistema ndo sejam violados.
O problema de fluxo de poténcia 6timo com énfase no despacho econdmico da
geracd de poténcia ativa, e nos gjustes dos controles corretivos de tensdo, é um
problema de programacdo ndo-linear inteiro-misto, ndo-convexo, com variaveis
de controle continuas e discretas. A presenca de varidveis de controle discretas,
tais como a susceptancia shunt, ligada as barras do sistema e a posi¢éo dos taps de
transformadores em fase e dos taps dos transformadores defasadores aumentam a
complexidade do problema e, conseqlientemente, dificultam a sua solug&o. Por
outro lado, estas variaveis sao freqlientemente utilizadas na operacdo dos sistemas
elétricos visando-se melhorar as condicdes de operacdo. Por exemplo, 0s
transformadores com regulador automéatico de tap sdo utilizados para controlar a
magnitude das tensdes nodais, enquanto os transformadores defasadores com
controle automético de fase podem ser utilizados para controlar o fluxo de

poténcia ativa nas linhas onde estdo inseridos. Os bancos de capacitores e reatores
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shunt sdo capazes de melhorar o perfil de tensdo e reduzir as perdas de poténcia

ativa na rede de transmissao.

As técnicas baseadas nos métodos de programacdo matemética classica
tém sido amplamente utilizadas para a solugdo de muitos problemas de fluxo de
poténcia 6timo. Essas técnicas gpresentam limitagcdes para resolver o problema de
fluxo de poténcia 6timo quando algumas varidveis de controle sdo consideradas
de forma discreta no modelo. Um procedimento adotado, para a solugdo de um
problema de fluxo de poténcia com variaveis discretas, através das técnicas de
otimizagdo cléssicas consiste em relaxar inicialmente a restricao de discretizacdo
das varidveis para evitar as zonas de operagéo proibidas. Apos encontrar a solucdo
continua, cada variavel discreta € movida para o valor discreto mais proximo de
seu valor atual e entdo, deve-se processar o fluxo de poténcia 6timo novamente.
Este procedimento gera solugdes aceitéveis, desde que o tamanho do passo para
os controles discretos sgja suficientemente pequeno, como é o caso dos taps dos
transformadores e defasadores [Liu et al., 1999]. Quanto ao banco de capacitores
e reatores este arredondamento pode conduzir a infactibilidades nas magnitudes
de tensdes, especialmente, se 0 tamanho do passo para o controle discreto é
grande [Bakirtzis, 2002].

Uma linha de pesquisa importante na solugéo do FPO é através de técnicas
metaheuristicas com enfogque multiobjetivo, que permitem a utilizagdo de modelos
realistas de funcdo objetivo e dos componentes dos sistemas elétricos de poténcia
[Iba, 1994]. Através das metaheuristicas € possivel superar as limitaces das
técnicas de otimizagdo convencionais na modelagem de funcbes de custo néo-
convexos e ndo-diferenciaveis, variaveis de controle discretas, unidades proibidas
da regi&o de operagdo e otimizar simulténea e independentemente as diferentes
funcbes objetivo, que compdem este problema. Uma caracteristica desfavorével
das metaheuristicas em comparacdo com as técnicas de otimizagdo cléssicas € 0
elevado tempo computacional exigido para resolver problemas de médio e de

grande porte.



Formulagdo e Solugdo do Problema de FPO em Sistemas Multimercados 72

2 O PROBLEMA DE FLUXO DE POTENCIA OTIMO

Um sisema de energia elétrica tem por objetivo fornecer energia dentro
dos padrdes de qualidade para seus consumidores. Paraisto, faz-se necessé&rio que
todas as restrigdes operacionais relativas as limitagdes fisicas operacionais e de
seguranga do sistema estejam dentro de seus limites previamente especificados.
Modificagdes na topologia da rede, alteracdo nos niveis de geragdo e/ou de carga,
faz com que o sistema passe a operar em outro estado levando a violagdo de
alguns de seus limites operacionais. Quando estes parametros s&o alterados séo
necess&rios gjustes nos equipamentos (variaveis de controle), para satisfazer as
restricdes de operacdo do sistema. No modelo de simulagdo, a medida que o
nimero de variaveis a serem gjustadas aumenta é necess&rio se dispor de
ferramentas computacionais capazes de gjustar simultaneamente, e de maneira
6tima, todas as variaveis de controle do modelo, satisfazendo os critérios
preestabelecidos.

O fluxo de poténcia 6timo é uma ferramenta computacional de simulagdo
muito importante na analise de planejamento e operag@o de sistemas elétricos de
poténcia. Esta ferramenta descreve uma ampla classe de problemas, nos quais se
procura otimizar uma (ou mais) funcéo objetivo, enquanto satisfaz um conjunto de
restricdes fisicas e operacionais da rede elétrica, permitindo determinar o melhor
ponto de operacdo para 0 sistema sob diferentes cenarios: topologia, niveis de

carregamento, €etc.

2.1 FORMULACAO DO PROBLEMA DE FLUXO DE POTENCIA OTiMO

O fluxo de poténcia 6timo € um problema de otimizagdo no-linear e ndo-
convexo, que envolve os centros de geragdo, 0OsS centros de consumo e oS

equipamentos da rede elétrica (transformadores, reatores, capacitores, dispositivos
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FACTS', entre outros), representados por seus limites fisicos de operaggo. A

utilidade de uma ferramenta de FPO é inegavel na operacéo e planejamento dos

modernos sistemas elétricos intensamente interligados e pesadamente carregados.

Alguns dos principais beneficios obtidos pelo uso de uma ferramenta de fluxo de

poténcia 6timo no planegjamento da operagéo de sistemas de poténcia séo:

Otimizag@o coordenada do despacho reativo, utilizando os recursos do

sistema de formaracional e racionada;

Operacdo econdmica do sistema pode ser melhorada através da
coordenagdo Gtima da geracdo e melhor uso dos sistemas de geracéo e

transmissao;

Minimizacao de critérios cruciais para a operacao do sistema, como perdas

na transmisséo, custo de geracgao, etc.;

Fornecimento de informagBes importantes sobre o custo incremental do
uso de recursos do sistema, Uteis na analise de aspectos importantes como
estabilidade de tenséo.

O fluxo de poténcia 6timo pode ser representado matematicamente através

de um problema geral de otimizag&do com restrigdes de igualdade e desigualdade

como:

Min f(x,u) (5.1)
Sujeitoac g, (xu)=0, i=LL,m (5.2
h(xu)£0, j=1LL,n (5.3
X" £ x £ x™ (5.4)

! Doinglés, Flexible AC Transmission System.
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u™£ u £ um™ (5.5)

Sendo: x:(q,V)TT R" o vetor das varidveis de estado do modelo, isto &, angulos

de fase (g), magnitudes das tensdes (V); u=(Pg,Qg,t,sh)'T R" o vetor das
variavels de controle, isto é, poténcias ativa e reativa gerada (PgeQg) , tap dos

transformadores (t) e os bancos de capacitores e reatores shunts (Sh) .

A fungéo objetivo (5.1) de um problema de FPO representa 0 recurso
fisico — custos de geragéo, seguranca, qualidade e confiabilidade da operagdo, etc.
que se deseja otimizar e, desta forma, a sua formulagdo vai depender do objetivo

de estudo, por exemplo:

Minimizagéo do cugto da geracéo de poténcia ativa que reflete a operagéo

econdbmica darede;
Minimizac&o de perdas ativas da transmisséo;

Degpacho de poténcia reativa para manter a qualidade dos servigos de

fornecimento e de operagéo darede elétrica;
Transferéncia de poténciaentre areas, entre outras.

As restrigoes de igualdade (5.2) s@o as eguagOes ndo-lineares do fluxo de
poténcia correspondente ao balango de poténcia ativa e reativa nas m barras do
sistema. As restricdes de desigualdade (5.3) sdo as limitagbes impostas a uma

variavel ou funcéo, e podem ser classificadas como segue:

Redrigdes Fisicas e Operacionais: representam os limites de geragéo de
poténcia ativa e reativa, das magnitudes de tensdo nas barras do sistema,
dos fluxos de poténcia ativa e reativa nas linhas de transmisséo, dos taps

dos transformadores e os limites dos capacitores e reatores shunts.
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Redrigdes de Seguranca: sdo determinadas para a andlise de seguranca

em tempo real e estéo relacionadas com as possiveis contingéncias.

Resricbes de acoplamento: sfo as restricbes utilizadas no modelo de
operagdo de sistemas multidreas ou multimercados, para controlar os
intercAmbios de poténcia entre os diferentes submercados que compdem

um sistema de poténcia interconectado.

O objetivo do problema de FPO é dar uma orientacdo a0 operador ou
planejador do sistema de como determinados controles devem ser gjustados, de
modo que 0s centros de geracdo, consumo e equipamentos da rede elétrica que
participam da transmissdo estejam dentro de suas capacidades estabelecidas e um
ou mais objetivos econdbmicos sejam maximizados ou minimizados. Este
problema consiste em digtribuir a gerag@o de energia elétrica entre as unidades
geradoras disponiveis, a fim de minimizar os custos de producdo do sistema,
satisfazendo as restricbes de geragdo e transmissdo. Este problema pode ser
formulado reescrevendo o problema (5.1)-(5.5) utilizando as equagtes de fluxo de
poténcia e dos modelos dos componentes do sistema de energia elétrica

[Monticelli, 1993] como segue:

Min  § G (Pg;) (5.6)
iTN

Sujeitoa  Pg, - Pg - P(q,V,t), =0 "il N (5.7)

Qg - Q¢ -Q(a,Vt), +Sg- =0 "il N (5.8)

Pg"" £ Py, £ Pg™ "il G (5.9)

Qg™ £Qg, £ Qg™ "il G (5.10)
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Sendo:

Ci(Pgi)

Pgi, Qui
Pci, Qci

Vim'm£vi £Vimax
ses
timin £ti £ timax

S:Imin£s:l £ S:Imax

S,.i min £S,.I £ S,.i max

Conjunto das barras do sistema.

Conjunto das barras de geragéo.

" il Cc

Conjunto de taps dos transformadores.

Conjunto de banco de capacitores/reatores shunt.

(5.12)

(5.12)

(5.13)

(5.14)

(5.15)

Funcéo de custo da geracdo de poténcia ativana barra i, que

dependendo dos tipos de unidades geradoras — hidréulicas,

térmicas, nucleares etc, pode assumir diferentes modelos de

funcgoes.

Geragdo de poténcias ativa e reativa nabarra i.

Demanda de poténcias ativa e reativa na barra i.

Capacidade minima de geragéo de poténciaativa nabarrai.
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Pg ™ . Capacidade méxima de geracdo de poténcia ativa nabarraii.
Qgimi” . Capacidade minima de geracéo de poténciareativa nabarra i.
Qg™ . Capacidade maxima de geracdo de poténciareativa nabarrai.
vmn : Minima magnitude de tensdo na barrai.
/X . Maxima magnitude de tensdo na barraii.
P(q ,V,t)i : Somatorio dos fluxos de poténciaativanabarraii.
Q (q V ,t)i : Somatdrio dos fluxos de poténciareativa na barra i.
‘SJ‘ : Mddulo do fluxo de poténcia aparente nalinha ij.

max

i : Maximo fluxo de poténcia aparente na linha ij.

Com a desverticalizacdo do setor elétrico, 0s servigos de geracéo,
transmissdo e distribuicdo passaram a ser oferecidos por diversas empresas
(submercados) localizadas em diversas regides geograficas. | nevitavelmente, cada
submercado deve contar com algum procedimento paratrocar informagdes com os
demais submercados e tomar decisOes operacionails que ndo afetem os
submercados vizinhos, e nem com 0s contratos de compra e venda de energia
entre os submercados adjacentes. Neste caso, uma alternativa para atender as
necessidades de se dispor de uma ferramenta que contemple as estruturas
competitivas nas quais os mercados de energia se encontram, é decompor o
problema de fluxo de poténcia em vérias éress, e realizar a andlise e controle de

cada érea independentemente.
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3 DECOMPOSICAO DO PROBLEMA DE FLUXO DE
POTENCIA OTIMO

A motivagdo para decompor o problema de fluxo de poténcia 6timo de
grande porte em vérios subproblemas é atender as necessidades do mercado de
energia elétrica apds a reestruturagdo e buscar eficiéncia computaciona na

solucdo de sstemas el étricos de poténcia de grande porte.

Para decompor um sistema de poténcia em éreas ou regides, € necessario
estabelecer modelos de restrigbes de acoplamento adequados. Nesta pesquisa, 0
método de decomposicdo utilizado permite decompor o problema de fluxo de
poténcia 6timo em varios subproblemas sem qualquer alteracdo no modelo de
fluxo de poténcia 6timo original darede. A poténcia gerada pelas cargas originais
do sistema de poténcia, assim como, o fluxo de poténcia total dentro ou fora de
cada submercado devem ser mantidos em valores especificados, denominado
Intercambio de Poténcia Especificado (SIP)%

Na Figura 5.1 ilugrase um sistema de poténcia composto por 3
submercados interconectados. As barras i, k e | s30 as barras de fronteiras e as

linhas de transmiss&o ik, il e |k sdo aslinhas de ligagéo (tie-line).

Figura5.1:  Sistemade poténcia composto por trés submercados

interconectados.
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O fluxo de poténcia complexa sobre uma linha transmisséo (considere a

linha ik ) é dado por:

Sk =R t1Qu (5.16)
Sendo
P, . Fluxo de poténcia ativasobre alinha ik .
Q, . Fluxo de poténciareativa sobre alinha ik .

Os fluxos de poténcias P, e Q, sdo obtidos identificando as partes reais e

imaginérias da equagéo (5.16) considerando o modelo p, como segue:

Py 2 Oi - Vi Vi 9y cosq, - ViV, b seng, (5.17)

Qe =-V? (b|k +b|T<h)+Vi Vi by cosq,, - VIV, g, seng, (5.18)

O intercAmbio liquido de um submercado € definido como a soma
algébrica dos fluxos de poténcias nas linhas e nos transformadores que interligam
ese submercado com os submercados adjacentes. As injeces liquidas de

poténcias exportadas sdo admitidas positivas e as importadas negativas.

Sga A o0 conjunto que contém todos os submercados (areas)
interconectados e a um submercado cujo intercAmbio com seus vizinhos deve ser
mantido em um valor especificado preestabelecido. O intercAmbio liquido do
submercado a com seus vizinhos é definido pela equagéo (5.19):

2 Doinglés, Scheduled Interchange Power
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S.= é Sy (5.19)

it We

sendo:
] . Indice dabarrade fronteirado submercado a;
W : Conjunto das barras de fronteiras,
S. : Nive deintercAmbio de poténcias ativa e reativa especificado no
submercado a;
Sy Fluxo de poténcia complexa sobre alinhade ligagdo j.

O submercado que contém a barra de folga (slack) do sistema de poténcia
interligado €& chamado de submercado de referéncia. Para analisar
independentemente os demais submercados é necessario deixar uma barra de
geragdo0 com poténcias ativa e reativa livre. Em geral, estas barras sdo
denominadas barras de folga e séo classificadas como do tipo V, em que somente

0s modulos das tensbes nodais sdo especificados.

Com excegdo da barra de folga do sistema de poténcia (barra do
submercado de referéncia), as injegdes de poténcia ativa nas barras de folga dos
demais submercados sd0 ajustadas para manter o intercambio liquido desses

submercados nos valores especificados.
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3.1 FLuxoDE PoTENCIA OTIMO EM SISTEMAS MULTIMERCADOS

O problema de fluxo de poténcia 6timo, para sistemas de poténcia
multimercados, proposto considera o despacho 6timo de poténcias ativa e 0s
gjustes dos dispositivos de controle de tensdo. Trata-se de um problema de
programacdo ndo-linear inteiro misto (PNLIM), ndo-convexo e de grande porte.
Assumindo que as fungdes objetivos sdo separdveis em relacdo aos submercados,
ent@o, o problema de fluxo de poténcia 6timo (5.6)-(5.15) pode ser decomposto

em varios subproblemas menores, como:

Min  § C*(Pg?) (5.20)
it N

S.a Pg*- Pc*- P(q,V,t) =0 "ilN,"al A (521
Qg’- Q- Q(q.V,t) +S*- §*=0 " il N," al A (5.22)
Pg*™" £ Pg? £ Pg*™ "il G,"al A (5.23)
Qo™ £Qg? £ Qg™ il G,"al A (5.24)
(VAR AVAF AVA L "iTN,"al A (525
S £S™ "i,jTN,"al A (5.26)
S.-a s =0 "fTF, "al A (5.27)

it We

t™ £ £ £ "ilT, "al A (529

S:Ia,min £S:|a£ S:Ia,m'ﬂx " IT CC, " aT A (529)
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gia.min ESPE § M “ilCr, "al A (5.30)

As equacOes do problema de fluxo de poténcia 6timo em sistemas
multimercados s80 similares as equactes de um problema de FPO convencional,
exceto a restricdo de acoplamento entre cada submercado (5.27). Esta equacdo é
introduzida no modelo de FPO para controlar os intercambios de poténcias nas
linhas de transmissao entre os submercados. Desta forma, € possivel garantir que
os fluxos de poténcias, dentro e fora de seu submercado, permanegam dentro dos
limites térmicos operacionais especificados (SIP) e manter as condi¢des ideais do
perfil das magnitudes de tensdo do sistema completo. Com esta decomposi¢do do

problema de fluxo de poténcia 6timo pode ser resolvido como:

8 Operacao centralizada (Modelo 1): Todos os submercados interconectados
sd0 considerados como um Unico mercado de energia elétrica. A andise da
operagdo centralizada pode ser realizada considerando a solugdo do FPO de um
sistema multimercado de uma Unica vez. Neste caso, as regtricdes (5.27) so
relaxadas. Na simulac&o do fluxo de poténcia 6timo utilizando-se este tipo de
modelo, pode-se obter solugdes de melhores qualidades que as encontradas
através dos modelos 2 e 3, que sBo detalhados a seguir. Este € um modelo mais

relaxado e os problemas de reativos s&o mais facilmente controlados.

§ Operacdo descentralizada (Modelo 2): Cada submercado é individualmente
analisado e os intercBmbios de poténcias sdo controlados através das poténcias
ativa e reativa liquida que cada submercado pode importar dos submercados
vizinhos. O intercmbio liquido de poténcia especificado pode ser obtido
através da solucdo do FPO-DC, contratos entre empresas, etc., e € garantido na
solucdo do modelo através da equacdo (5.27).

8 Operacao descentralizada sucessiva (Modelo 3): Considerando um sistema
multimercado composto por n submercados, resolve-se sucessivamente o fluxo

de poténcia 6timo para cada submercado, até resolver o problema de fluxo de
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poténcia 6timo multimerecado para o sistema de poténcia multimercado

completo, isto & o n submercados.

4. SOLUCAO DO PROBLEMA DE FPO EM SISTEMAS

MULTIMERCADOS

Na maioria das técnicas de solucdo de problemas com restricdes de
desigualdade, em particular do fluxo de poténcia 6timo [Dommel e Tinney, 1968;
Granville, 1994] as redtrigdes violadas sdo adicionadas a fun¢do objetivo do
problema através das técnicas de pendizacd. Todavia, esta abordagem, na
solucdo do modelo de FPO através de metaheuristicas como abordado neste
trabalho, compromete a qualidade das solugdes encontradas, devido aos conflitos,
sob o aspecto fisico entre os diferentes tipos de varidveis envolvidas nos
subproblemas ativo e reativo. Uma alternativa para contornar este problema €
tratar as infactibilidades das restrigdes como funcdes objetivo do problema. Este
tratamento dado s restri¢gdes violadas do problema transforma-0 em um problema
de otimizagdo multiobjetivo (do inglés Multiobjective Optimization Problem
(MOP)). Degtaforma, o problema de controle de poténcias ativa e restiva pode ser
modelado como um problema multiobjetivo através das seguintes manipulacdes
algébricas:

Custo da geracao de poténcia ativa:

f,=Min § C*(Pg?) "ilTG, "al A (5.31)

iTN
Infactibilidade da geracéo de poténcia ativa:

fZ:hl:max{Dng‘} sei éabarradack e " al A (5.32)
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sendo:
_i_ Pgia,min _ Pgia’ Pgia < Pgia,min
DPgia :ll Pgia _ Pgia,max’ Pgia > Pgia,max
} 0, caso contrario
Infactibilidade da geracéo de poténcia reativa:
f,=h, =max{ DQg’} "i1G "al A (5.33)
sendo:
.}Qgia,min _ Qgia’ Qgia < Qgia,min
DQgia :_|_ Qgia - Qgia' m, Qgia > Qgia'max
{ 0, caso contrario
Infactibilidade da magnitude de tensio:
f, =h, = max{ Dv;*} "ilN,"al A (5.34)
sendo:
.I.Via,min _ ia’ Via < Via,min
D\/ia :}\/Ia _ \/ia,max’ \/ia > \/ia,max
{ 0, casocontrario
Infactibilidade da capacidade das linhas de transmissao:
f,=h, =max{0,5? - §"™} "i,jiTN, "al A (5.35)
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Restrigdes de fluxo de carga:

g,=Pg’ - Pc*- P(q,V,T) =0 "iTN,"al A (5.36)

9,=Q9*- Qc*- Q(a.V.T)'+S*- 9*=0  "il N, "al A (537

Restri¢des de acoplamento:

h=S,- a S;=0 "fTF, "al A (5.38)

Para solugdo do problema (5.31)-(5.38) propdem-se um agoritmo
evolutivo multiobjetivo. Os algoritmos evolutivos permitem originalmente tratar
as variaveis continuas com facilidade e, também, podem ser expandidos para
tratar conjuntamente as varidveis continuas e discretas. Além disso, estes métodos
trabalham com um conjunto de solugbes simultaneamente (populacéo), ndo
necessitam de informagOes adicionais a ndo ser o valor de aptiddo de cada
proposta de solucéo que compde a populacdo, e podem escapar de 6timos locais.
Estas caracteristicas fazem dos algoritmos evolutivos técnicas promissoras a
serem empregadas na solucdo de problemas multiobjetivos, principalmente
quando se deseja conhecer o conjunto das solugdes Pareto-6timas. Portanto, estes
algoritmos podem ser aplicados com sucesso na solucéo do problema de fluxo de

poténcia 6timo sob estudo.

4.1. ALGORITMO EVOLUTIVO MUTIOBJETIVO

O algoritmo evolutivo multiobjetivo desenvolvido € baseado em um
procedimento de ordenag@o das solugdes candidatas (individuos da populacdo) a
serem pontos eficientes da populagcdo. Este método é conhecido na literatura
técnica como Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA). O NSGA foi
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proposto em [Srinivas e Deb, 1994] e difere do algoritmo genético tradicional
apenas na forma como é executada a selegdo, uma vez que o0s operadores

recombinagcdo e mutagdo permanecem idénticos.

Nesta pesquisa, 0 algoritmo evolutivo multiobjetivo proposto para solugéo
do fluxo de poténcia étimo multimercado combina algumas estratégias a fim de

realizar uma busca eficaz e obter um bom desempenho. As estratégias utilizadas

~

SA0:

- Codificag8o das varidveis de controle em base redl;

- Classificagdo da populagédo de acordo com a dominancia das solugdes

(nondominated sorting) para encontrar amelhor solugdo a cada geragéo;

- Escolha de uma solucg@o eficiente, da fronteira de Pareto, através de funcoes

de agregacéo;

- Elitismo;

- Desacoplamento implicito das variaveis do problema;

- Selegdo e recombinagdo realizadas simultaneamente;

- Preservacdo dadiversidade.

4.1.1 Codificagdo, Populagéo Inicial e Fluxo de Poténcia

Na solugdo de problemas da vida rea usando algoritmos evolutivos, o
esquema de codificagéo da estrutura cromossdomica determina o desempenho
computacional do algoritmo e a qualidade das solugdes obtidas. Existem diversas
formas para representar as solugbes candidatas em um algoritmo evolutivo. A

escolha ira depender da natureza das variaveis de decisdo de cada problema. Nesta
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pesquisa, adotou-se uma representacdo em base real. As vantagens deste sistema
de codificagdo sd0 armazenar uma maior quantidade de informagbes que a
codificagdo binéria, para um cromossomo de mesmo tamanho e trabalhar com a

representacdo real das variaveis do problema.

Os individuos (cromossomos) que compdem a populacéo sdo formados
por quatro subconjuntos de variaveis, representadas pelas variaveis de controle do
sistema, como ilustrado na Figura 5.2. O conjunto dos bancos de capacitores e

restores shunts € denotado por C=CcECr. Sh representa os elementos do

conjunto C, que pode ser tanto um capacitor como um reator.

Rg; | ... | POMER" .. |V t, ... % S | .. | Sy

€ Subconjunto 1 “»< Subconjunto 24" Subconjunto 3“»4" Subconjunto 4.

Figura 5.2: Estruturado cromossomo da populagdo do AEMO.

Devido as caracterigticas fisicas do problema, para se obter um
desempenho satisfatorio do AEMO sob os aspectos da eficiéncia computacional e
qualidade das solugdes otimizadas fornecidas pelo agoritmo, € necessario gerar
uma populacgo inicial de boa qualidade. As variaveis de controle (Pg nas barras
de geracd e V nas barras de tensdo controlada) s&o geradas de forma
aleatoriamente controladas, satisfazendo a regido de factibilidade destas variaveis
(5.23 5.25). Além disso, a poténcia ativa gerada do submercado em anélise deve

suprir a sua demanda e perdas, cOmo segue:

N
a Pg’=4 P¢’ +R,° (5.39)

i
=1 i=1

sendo:

Pc¢® : Demandade poténciaativa do submercado a.
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P’ : Perdaativano submercado a.

Os valores dos taps dos transformadores e dos bancos de capacitores e

reatores shunts sdo discretizados dentro de seus limites (5.29-5.30).

Apobs a geragdo da populacdo resolve-se um fluxo de poténcia (5.36) e
(5.37), através do método de Newton [Monticelli, 1983], para cada um dos Npop
individuos da populagéo.

4.1.2 Classficacdo da Populacdo e Estratégia Elitista

Apos os calculos do fluxo de poténcia para cada um dos Npop individuos
da populagéo, as solugdes sfo classificadas com base na definicdo de pontos
eficientes (conceito de Pareto-6timo). Nesta fase, os individuos eficientes
presentes na populagdo corrente sdo primeiramente identificados. Assim, estes

individuos definirdo uma lista de NF fronteiras dominantes F, F,, L F.. Os
pontos pertencentes a uma fronteira F possuem o mesmo grau de dominancia,
isto € nenhum ponto domina o outro. Os individuos da primeira fronteira (Fl)

s80 considerados 0s mais aptos, pois estdo associados aos pontos dominantes da

populacéo. Os pontos eficientes pertencentes a fronteiraF, dominam os pontos

em F,, ou sgja, os pontos pertencentes afronteira F dominam os pontosem F, .

A estratégia elitista, dentro do contexto multiobjetivo, deve ser expandida
para o conjunto das solugdes ndo-dominadas da populagéo corrente. Este
procedimento é fundamental na resolugdo de problemas multiobjetivos, uma vez
gue a solucdo destes problemas é na verdade um conjunto de solugdes — fronteira
6tima de Pareto.
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Apobs a classificacdo da populagdo, os pontos pertencentes & primeira
fronteira (F,), sfo retirados da populag@ e armazenados em um subconjunto

elitista E, para serem utilizados no processo de recombinagéo, para aumentar a

pressdo de selecdo e a0 mesmo tempo acelerar a convergéncia do agoritmo.

4.1.3 Desacoplamento Implicito das Variaveisde Controle

Durante os procedimentos de recombinacdo e mutagdo é realizado o
desacoplamento implicito das variveis de controle, para evitar os conflitos entre
as diferentes restricdes operacionais que estdo sendo consideradas na técnica de
solucdo como diferentes funcdes objetivo. Esta estraégia consiste em separar as

varidveis dos subproblemas ativo e reativo de fluxo de poténcia 6timo, como

segue:

Subconjunto 1 (Figura 5.2): Realizam-se 0s processos de recombinagéo e
mutacdo nas varidvels deste subconjunto 1 quando o objetivo selecionado refere-
se a funcdo objetivo do problema (5.31), capacidade de geracdo de poténcia ativa
(5.32) ou capacidade térmica das linhas de transmisséo (5.35).

Subconjuntos 2, 3 e 4 (Figura 5.2): Se o objetivo selecionado € a funcéo objetivo
do problema (5.31), capacidade de geragdo de poténcia reetiva (5.33), violagoes
de tensdo (5.34) ou a capacidade térmica das linhas de transmisséo (5.35) os

processos de recombinagdo e mutagéo séo realizados nestes subconjuntos.

Este procedimento € ilustrado na Figura 5.3.
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Selecionar aleatoriamente um objetivo « Inicio

Subpr oblema Reativo Subpr oblema Ativo
Realizar a recombinagéo ou Realizar a recombinagdo ou
mutacdo nos subconjuntos: mutagdo subconjunto:

[T
| erSiboqumo2> S ¢ Subconjunto 1.

(2] [e] [

4 Subconjunto 3%
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, (©)]

A

|4 Subconjunto 4%

\

Figura5.3:  Egruturado desacoplamento implicito das variaveis do FPO.

4.1.4 Oper ador es Genéticos

a) Selecdo por torneio e recombinacdo

O procedimento de selecdo adotado é o de torneio, no qua aguns
individuos sdo aleatoriamente escolhidos da populacéo e, com base em algum
critério, o individuo vencedor é entdo selecionado. Normalmente, o critério
utilizado pela maioria dos algoritmos evolutivo uniobjetivo € o valor da fungéo de
aptiddo, ja para os algoritmos evolutivos multiobjetivos alguma estratégia de
nicho é empregada de forma a modificar as aptidées reais dos individuos

conforme a densidade de vizinhos em sua volta

Nesta pesguisa, o0 procedimento de torneio empregado € efetuado
diretamente sobre as ordens (fronteiras) recebidas pelos individuos, deste modo,
os individuos sdo selecionados ndo sO pelas suas aptidbes, mas sim pelas suas
aptiddes dentro do contexto multiobjetivo de dominancia. Além disso, este
procedimento € realizado em conjunto com o operador de recombinagdo de um

Gnico ponto.
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Seja { de} um conjunto que contém os Npop individuos da populagdo e
{M} um conjunto que contém as solugdes {M/ M1 N,,eMI E} para serem

utilizadas nos processos de selecéo e recombinagao.

A recombinagddo entre individuos é efetuada através do seguinte
procedimento:

i.  Selecionar por torneio um individuo pai, P1, do subconjunto M;

Selecionar aleatoriamente o segundo pai, P2, do subconjunto E;

iii.  Selecionar aeatoriamente um dos objetivos do problema e iniciar o

processo de recombinagao;

iv.  Gerar um nimero aleatorio ri [0,1]. Se r< Pr, ent&o, obter aleatoriamente

0 ponto de recombinagdo. Caso contrario, voltar a0 passo i;

V.  Seo objetivo escolhido no passo iii se refere ao custo da geragéo, entéo, a
recombinacdo de um Unico ponto € realizada considerando todos os
subconjuntos de variaveis de controle (Figura 5.2). Caso contr&rio, o

desacoplamento implicito das varidveis do problema é realizado;

vi.  Repetir os passos i a v até que a nova populagéo possua 0 nimero de
individuos predefinido.

b) Mutagdo

A mutacdo € um operador de grande importancia para a solucéo do
problema de FPO abordado, pois introduz, aleatoriamente, novas informacdes na
populacdo, prevenindo a convergéncia prematura do algoritmo. A sequéncia deste

procedimento € descrita abaixo:
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Gerar um nimero aeatério mi [0,1];

Se m<Pm, entdo, selecionar aleatoriamente um dos objetivos do problema

pararedlizar amutacdo. Caso contrério, voltar ao passo i;

Se 0 objetivo escolhido no passo ii € diferente do custo da geragéo, entéo,
deve-se realizar o desacoplamento implicito das variaveis do problema
Caso contrario, a mutagdo é efetuada em todos os subconjuntos das

varidveis de controle (Figura 5.2);

iv.  Selecionar o ponto de mutagdo paraavariavel que sofrerd mutacéo.
v. Trocar o valor atual da variavel selecionada por um valor gerado
aleatoriamente no dominio desta variavel;
Vi. Repetir os passos i a v aé que a nova populagd tenha o nimero de
individuos predefinido.
4.1.5 Diversidade

Geralmente, para preservar a diversidade da populagdo em algoritmos

evolutivos multiobjetivos, utiliza-se a técnica de niching [Goldberg, 1987; Deb et

al., 2000]. Estatécnicatenta evitar a convergéncia prematura do AEMO mantendo

subpopulagdes estaveis de solucbes de boa qualidade. No AEMO proposto para

preservar a diversidade na populag@o utilizam-se taxas de recombinagdo e

mutagéo atualizadas de forma adaptativa, como segue:

Pr= gPrmaK - ig>(Prmax - Prmn ) anax (5.40)

Pm=&Pm™" + ig >( Pm™ - Pm™" ) anax (5.41)
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sendo: Pr e Pm as taxas de recombinagdo e mutagdo, respectivamente;
Pr™", Pr™, Pm™ e Pm™ representam os limites inferior e superior das taxas
de recombinagdo e mutacdo, respectivamente; ig e nmaxo indice e o nimero

méximo de geraches, respectivamente.

4.1.6 Avaliagédo da Funcéo de Aptiddo e Solugéo I ncumbente

Os algoritmos multiobjetivos fornecem um conjunto grande de solugdes
aceitaveis. Tais soluches estdo distribuidas em diversas fronteiras, e conforme ja
mencionado, todos os pontos em uma fronteira particular possuem o mesmo grau
de dominancia, sendo os pontos da primeira fronteira os mais aptos, porque estéo

associados aos pontos dominantes da populagéo.

Na resolucdo do problema de fluxo de poténcia 6timo € desejavel
encontrar uma solugdo para a qual os valores de todas as fungdes objetivo s
considerados aceitéveis pelo setor de plangiamento dos sistemas elétricos. Em
outras palavras, deseja-se determinar, sobre o conjunto Pareto-Otimo um conjunto
particular de variaveis de controle (Figura 5.2) que permitam atingir valores
eficientes de todas as funcbes objetivos baseado em algum critério de deciséo.
Nesta pesguisa, para determinar uma solucdo particular, a cada geracdo, aplicou-

se uma técnica de escalarizagdo nas solugdes pertencentes a primeira fronteira

(F,), como segue:

k
foes (X) :é w f; (X)
i=1
sendo: f, (x) a funcéo de adaptacéo (fitness); w 3 0 os coeficientes ponderados
que representam a importancia relativa dos objetivos f., e k 0 nimero maximo

de objetivos que compdem o problema. Na Figura. 5.4 ilustram-se os conceitos de
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fronteira de Pareto, solugbes dominadas e ndo dominadas, considerando um

problema de otimizag&o biobjetivo ( f,) e( f,).

35 ® Solugdes 7
Dominadas

3F [} + SolugGes ndo |
Primeira Fronteira ° Dominadas
2.5F [ ] ® x3
N2 [

3.5 4
Figura5.4:  Fronteirade Pareto, solugbes dominadas e n&o dominadas,

caso biobjetivo.

Os pontos X, e X,, nessa figura, representam algumas das solugbes néo-
dominadas da primeira fronteira, nas quais se aplica a técnica de escalarizacéo. A
solugéo eficiente que apresentar o menor valor para fbﬁ(x) € denominada

solugéo incumbente.

4.1.7 Critérios de Parada

O critério de parada escolhido para o algoritmo evolutivo multiobjetivo € o
nimero maximo de geragdes (nmax). Considera-se que as equagdes de fluxo de

poténcia (5.36) e (5.37) estéo convergidas quando seus médulos forem menores

ou iguais aum determinado e .

Para modelo de operacdo 3 (descentralizado sucessivo), além dos critérios
de paradas do AEMO e Méodo de Newton [Monticelli, 1983], € necessario
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definir o nmero de submercados a ser analisado, que serd mais um critério de

parada para este modelo.

4.1.8 Diagrama de Blocos da T écnica de Solugdo

Na Figura 5.5 ilustra-se o0 processo iterativo da técnica de solucdo adotada
para a solucdo do problema de fluxo de poténcia 6timo multimercados (5.31)-
(5.38), considerando os trés modelos de operacdo possiveis para 0 Sistema

interligado, composto por n submercados de energia elétrica.
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Definir o modelo de Simulagdo
\

v v y

modelo- 1 modelo -2 Todel0=3
Centralizado B Descentralizado
Descentralizado icessiva
Selecionar o Definir o nimero de
subsistema para ser [« subsistemas para serem

analisado analisados

Y ;
Gerar apopulagdo inicial Leiturados niveis de SIP para
parao sisemade todos os submercados

poténcia completo \

Gerar apopulagdoinicial
para o submercado escolhido

Processar o FP parao
submercado escolhido

!

Solugdes ndo dominadas PR
(Algortimo de busca)
v | . —
L Selecéo e recombinagéo ‘
Classificagdo das
Solugdes

Atualizar as varidveis de
controle parao
submercado analisado

i

Selecionar o novo

Todos os
submercados foram
analisados?

Solugdes incumbentes submercado paraser ———
(Técnicade Escalarizagao) analisado
Y
Fim

Figura5.5:  Diagramade blocos do AEMO implementado.



Formulagdo e Solugdo do Problema de FPO em Sistemas Multimercados 97

5. CONSIDERACOES FINAISSOBRE O CAPITULO

Neste capitulo foram apresentadas a formulagdo do problema de fluxo de
poténcia 6timo multimercados e a técnica utilizada para decompor este problema
em varios subproblemas menores. O problema de fluxo de poténcia 6timo em
sistemas multimercados que tem como fungdo objetivo o despacho econdmico de
geracéo de poténcia ativa e os gjustes dos dispositivos de controles de tenséo foi
apresentado e discutido. Além disso, apresentou-se a técnica de solucdo adotada
para este problema e os modelos de operacdo que o algoritmo de decomposi¢éo

permite resolver.
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este capitulo o modelo de decomposi¢do do problema de fluxo de

poténcia 6timo e a eficiéncia e robustez da técnica de solucéo
adotada sdo testadas através de simulagdes com dois sistemas testes. Os resultados
obtidos, considerando-se 0s modelos de operagdo apresentados no capitulo
anterior, sdo detal hados e discutidos.

L. INEFOTUGED ...eeieeeie ettt st s e s ss e nn e e e e 99
2. SIStEMARTS 96....ccue it 101
3. SItEMATEEE-354 ........ooieeeeiee ettt et 121
4. Discussi0 doS RESUITAOOS ..........ccoviiiriiirie e e 140

5. Consideractes Finais sobre 0 Capitulo ........ccoceeveirreiiennieieiie e 146



Testes e Resultados 99

1 INTRODUCAO

A técnica de solucdo adotada foi avaliada utilizando dois sistemas teste
(RTS-96 e |IEEE-354) e trés modelos de operagdo: centralizado (modelo 1),
descentralizado (modelo 2) e descentralizado sucessivo (modelo 3). Os dois

sistemas-teste s&o compostos por trés submercados (A, B e C).

O nivel de intercAmbio especificado (SIP) foi considerado igual ao nivel
de intercambio obtido através da solucdo do Fluxo de Poténcia convencional (FP)
usando as bases de dados padrdes dos sistemas analisados e considerando o
sistema multimercado completo como sendo um Unico mercado de energia
elétrica Esse intercAmbio também poderia ter sido especificado através de
contratos bilaterais com base nos valores de custos marginais de poténcia ativa
nas barras de fronteira obtidos com a solugéo de um FPO-DC, ou com a solugéo
do problema de FPO considerando-se as restricdes de acoplamento (restricéo

(5.26) apresentada no capitulo anterior) livres.

Como nos dois testes apresentados, neste capitulo, o nivel de intercAmbio
entre os submercados vizinhos foi especificado com base nos estados obtidos com
a solugdo de fluxo de poténcia convencional, os resultados obtidos com as
simulagdes dos modelos descentralizado (modelo 2) e descentralizado sucessivo
(modelo 3) sdo comparados com os resultados do FP convencional para mostrar a
validade da técnica de decomposi¢do proposta Esta comparacdo tem como
objetivo mostrar que ao otimizar um determinado submercado, aplicando a

metodologia proposta, 0s outros submercados permanecem inalterados.

Os testes realizados visam mostrar o desempenho da metodologia e da

técnica de solucdo abordada em relacdo aos seguintes aspectos:

- Desempenho do AEMO proposto e implementado;
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- Minimizag&o do custo operacional da geracéo de poténcia ativa do sistema
multimercado completo (fluxo de poténcia 6timo multimercado, simulado
de modo centralizado —Modelo 1);

- Minimizag&o do custo operacional da geragéo de poténcia ativa em cada
submercado (fluxo de poténcia étimo multimercado, simulado de modo
descentralizado — Modelo 2);

- Minimizagdo do custo operacional da geragdo de poténcia ativa para o
sistema completo, através da andlise de cada submercado (fluxo de
poténcia Otimo multimercado, simulado sucessivamente de modo
descentralizado — Modelo 3);

- Eficiéncia operacional.

Em todos os testes apresentados, a fungéo objetivo f, (Equacéo (5.30)) foi

tratada como uma fungdo quadrética. As equagbes de fluxo de carga foram
calculadas através do méodo de Newton [Monticelli, 1983]. Nos dois sistemas-
teste, o primeiro digito que aparece na numeracdo das barras refere-se a
submercado em gque uma determinada barra esta localizada e os digitos seguintes
representam 0 nimero da barra ou linha. Neste trabalho, os indices dos

submercados sao:

- Indice 1 Submercado A;
- Indice2: Submercado B;

- Indice 3: Submercado C.

A representagdo numérica dos indices das barras dos sistemas teste

utilizados é ilustradana Figura 6.1.
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s

Submercado A |« Barra 13

Figura 6.1 — Representacdo dos indices das barras dos sistemas teste.

2. SISTEMA RTS96

Este sistema é composto por 72 barras, 96 geradores, 119 linhas de
transmissdo e 5 linhas de ligagdo. A base de dados deste sistema encontra-se em
[Grigg et al., 1999].

Nos testes realizados, a linha de transmisséo que liga a barra 325
(pertencente ao submercado 3) com a barra 121 (pertencente ao submercado 1) foi
retirada, porque esta linha contém um transformador defasador e este
equipamento ndo esta incluso na modelagem do problema (5.30)-(5.37). Nas

simulagdes com este sistema foram utilizados os seguintes parametros:

- NUmero méximo de submercados para andlise

(Narea) 3
- NuUmero maximo de geracdes (Nmax) para os : 500
Modelos2e 3
- NuUmero maximo de geragdes (Nmax) para o : 850
Modelo 1
- Tamanho da populagédo (Npop) para os
300

Modelos2 e 3
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- Tamanho da populagdo (Npop) parao

600
Modelo 1

- Magnitude minimadetensdo (V™") : 094 pu
- Magnitude méxima de tensdo (V™) : 1,06 pu
- Limite inferior da taxa de recombinagdo ( Pr™") 01
- Limite superior da taxa de recombinagéo ( Pr ™) 09
- Limite inferior dataxa de mutagdo ( Pm™") : 001
- Limite superior dataxa de mutagéo ( Pm™) : 08
- Tolerancia usada no método de Newton (e) © 10"
- Convergénciado modelo 3 : Narea
- Barrasslack; » 113, 213, 313
- Tamanho do passo paraa geracéo dos taps ( Dt) : 0,01
- Tamanho do passo paraageracéo dos shunts( D) : 0,125

Para determinar uma solugdo particular, a cada geracdo, aplicou-se uma

técnica de escalarizagéo nas solugdes pertencentes a primeira fronteira ( F,). Esta

técnica exige a especificagdo de coeficientes ponderados que representam a
importancia relativa de cada uma das func¢des objetivos consideradas no problema
(Equacbes (5.30)-(5.34) e da redricéo de acoplamento. A restricdo de
acoplamento (5.37) é dividida em duas restrigdes, uma para 0 subproblema ativo e
outra para 0 subproblema reativo. As infactibilidades destas duas restrigbes sdo
agregadas na fungdo objetivo original do problema (5.30). Os coeficientes
ponderados para as fungbes objetivos do problema e para as restricbes de
acoplamento s&o apresentados na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1: Coeficientes ponderados utilizados para a determinacéo de f,. (X).

Fungdes Objetivos ()

Coeficientes (W)

transmissao| fs

Custo da Gerago ( f,) 1
Infactibilidade da geragéo de poténcia ativa( f,) 25
Infactibilidade da geracéo de poténcia reativz( f3) 1000
Infactibilidade da magnitude de tensaq f, ) 100
Infactibilidade da capacidade das linhas de 100

Restrigdes de acoplamento

Coeficientes (' i)

Subproblema ativo l,= 1000
Subproblema restivo | , = adaptativo
I , = gymax _ Ig>(ymax _ ymin)a/nrnax
sendo: y™* =10000, y™" =9900

2.1. MINIMIZACAO DO CUSTO DA GERACAO DE POTENCIA ATIVA

Na Tabela 6.2 apresentam-se 0s custos e a capacidade fisica de

cada gerador, assim como, as geracOes de poténcia ativa obtidas através das

simulagdes com os trés modelos de operacdo. Os resultados apresentados para o

modelo 2, referem-se as simulacdes de cada um dos submercados. Neste caso, 0s

submercados, que ndo estdo sendo analisados, permanecem inalterados, isto €, as

suas variaveis de controle sdo fixas. Parao modelo 3, os valores da poténcia aiva

gerada em cada gerador, referem-se a0 estado final, apds a convergéncia do

modelo (nimero maximo de submercados para serem analisados).
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Tabela 6.2: Detalhes das simulagdes com 0 sstema RTS-96.
Custos A Poténcia Ativa Gerada
min max
Subm) Geredores C, =C, i i Modelol | Modelo2 | Modelo 3
11 0,2174 1,00 200,00 197,752 198,142 198,783
12 2,2174 1,00 200,00 1,839 2,455 2,697
17 0,3086 1,00 300,00 295,012 298,528 299,349
113 1,3086 1,00 600,00 257,459 580,296 583,770
A 115 1,0526 1,00 250,00 246,325 75,551 120,958
116 0,4348 1,00 190,00 189,927 189,484 189,599
118 0,2494 1,00 480,00 475,548 474,882 326,299
121 0,1900 1,00 480,00 478,048 376,588 478,937
122 0,6061 1,00 200,00 199,796 197,437 199,222
123 0,2053 1,00 500,00 492,868 499,438 | 492,333
21 0,2174 1,00 200,00 199,180 199,228 199,477
22 3,2174 1,00 200,00 2,062 1,295 1,559
27 0,2986 1,00 300,00 297,284 298,471 299,285
213 1,3086 1,00 600,00 516,175 549,885 539,900
B 215 1,0526 1,00 250,00 249,737 244,571 29,405
216 0,3748 1,00 190,00 187,411 184,906 188,838
218 0,2494 1,00 480,00 479,264 258,206 | 478,045
221 0,1900 1,00 480,00 475,825 477,466 479,078
222 0,3541 1,00 200,00 197,236 198,782 197,447
223 0,2053 1,00 500,00 496,649 481,758 | 484,993
31 0,2174 1,00 200,00 198,616 198,408 199,722
32 3,2174 1,00 200,00 2,282 3,337 3,913
37 0,3086 1,00 300,00 298,660 299,028 299,897
313 1,3086 1,00 600,00 199,931 325,921 614,410
c 315 1,0526 1,00 250,00 239,157 246,568 140,255
316 0,4348 1,00 190,00 185,745 188,930 1,030
318 0,4494 1,00 480,00 | 479,232 479,385 479,340
321 0,1900 1,00 480,00 477,299 476,995 479,922
322 0,3061 1,00 200,00 196,778 199,637 198,519
323 0,2053 1,00 500,00 499,413 485,624 | 479,141
f,=C,(Pg,)*+ C,Pg, +C,, C,=0,00;
Custo da geracéo (US$/MWh);
Poténcia ativa gerada (MW).
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Na Figura 6.2 apresentam-se 0s custos da geracdo de poténcia ativa
obtidos através da solucdo dos trés modelos de operagdo e através da solugdo do
fluxo de poténcia convencional, para cada um dos submercados.

‘DSme.A 0 Subm B DSme.C‘

A=A
T H H 5
0001 B
800+ H
600 |
400+ H
200
0 -~ o ..
Subm. A ‘ Subm B‘ Subm.C
FP Modelo 2 Modelo 3] Modelo 1

Figura 6.2 — Custo da geracdo de poténcia ativa (US$/h) — RTS-96.

Comparando os resultados obtidos utilizando-se 0 modelo 2 (Figura 6.2)
com os resultados obtidos através da solugcdo do fluxo de poténcia convencional
(FP), observa-se que a0 aplicar a metodologia proposta o submercado escolhido
para andlise apresenta 0s custos operacionais reduzidos enquanto os demais
permanecem com 0s Seus custos inalterados. Na Tabela 6.3 apresentam-se 0s
custos de operacdo obtidos para este sistema, através do fluxo de poténcia e da
aplicagdo do modelo 2. As regides sombreados apresentadas na Tabela 6.3

referem-se aos submercados sob andlise.
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Tabela 6.3: Custo da geragdo (US$/h) — Modelo 2.

Operacédo descentralizada
Submercados|  FP (Modelo 2)
Subm. A | Subm. B | Subm. C
A 1733,10 1480,93| 1733,10 | 1733,10
B 1813,57 1813,57| 1514,83 | 1813,57
C 1887,86 1887,86| 1887,86 | 1388,91
S 5344,71 5182,36 5135,79 | 4935,58

A reducdo dos custos da geracéo de cada submercado € ilustrada na Tabela
6.4.

Tabela 6.4: Redugéo dos custos da geragéo em cada submercado (%) — Modelo 2.

Submercados Ep Descentralizado | Reducao dos
(Modelo 2) Custos (%)
A 1733,10 1480,93 14,55
B 1813,57 1514,83 16,47
C 1887,86 1388,91 26,43

Analisando os custos da geragdo de poténcia ativa, obtidos para cada
submercado (Tabela 6.4), tem-se que ao utilizar o modelo 2 para 0 submercado A
0s custos da geracdo de poténcia ativa desse submercado sdo reduzidos em
aproximadamente 14,55% em relagdo a0 caso base (fluxo de poténcia
convencional). Nas simulagbes com os submercados B e C os custos séo
reduzidos em aproximadamente 16,47% e 26,43%, respectivamente. Deve-se
ressaltar que esta comparagdo estd sendo realizada em relagdo ao FP porque os

intercambios especificados que foram usados nas simulagdes com os modelos 2 e
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3 s80 obtidos a partir do estado operacional fornecido pela solugdo do fluxo de

poténcia convencional.

Na Tabela 6.5 sd0 apresentados os custos da geragdo obtidos com as
simulagbes para 0s modelos de operagdo centralizada (modelo 1) e
descentralizada sucessiva (modelo 3). Comparando os resultados mostrados na
Tabela 6.5 observam-se que 0s custos operacionais obtidos com a aplicagéo do
modelo 3 sdo maiores do que os obtidos através do modelo 1. A diferengaentre os
custos operacionais obtidos para a solugdo do modelo centralizado (modelo 1) do
sistema completo (S) e os custos operacionais para solugdo de cada um dos

submercados sucessivamente (modelo 3) é mostrado na Tabela 6.6.

Tabela 6.5: Comparagdo entre os modelos de operacéo centralizada e

descentralizada sucessiva - Custo da geragéo (USHh).

M odelos de operacdo
Submercados FP Centralizado D&;Jer;\i/(z)ado
(Modelo 1) (Modelo 3)
A 1733,10 1255,40 1516,27
B 1813,57 1536,52 1333,21
C 1887,86 1213,33 157411
S 5434,53 4005,25 4423,59
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Tabela 6.6: Diferenca entre os custos operacionais obtido para o sistema completo

(&) comosModelos1 e 3.

) Descentralizado | Acréscimo dos
Centralizado )
(moddol) Sucessivo Custos
(modelo3) (%)
4005,25 4423 59 10,44

Comparando-se 0s custos da geracéo de poténcia ativa, obtidos com os
modelos de operagédo 1 e 3 (Tabela 6.6), observa-se que os custos obtidos com o
modelo 3 é aproximadamente 10,44% maior do que 0s custos obtidos como
modelo 1. Esta diferenca se justifica devido ao fato das varidveis do problema de
fluxo de poténcia 6tima multimercado estar restrita a0 submercado em anélise,
quando o problema de FPO multimercado é resolvido através do modelo de
operacéo descentralizada. Por outro lado, trata-se de dois problemas fisicamente
diferentes. Deve-se também levar em consideragdo que as sementes utilizadas no
processamento de cada um dos algoritmos evolutivos sdo desatérias e, desta
forma, cada vez que o problema € resolvido efetua-se uma busca aleat6ria no

espaco de solugdes do problema.

Ao se comparar 0sS custos da geragdo de poténcia ativa do sistema
completo (S), verifica-se que para as solugdes obtidas com os modelos 1 e 3 0s
Seus custos sd0 reduzidos em 26,30% e 18,60% em relagdo ao FP. Estes
resultados séo apresentados na Tabela 6.7.
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Tabela 6.7: Redugdo dos custos operacionais, obtido para o sistema completo (&),

comos Modelos 1 e 3.

Ep M odelos~de Reducéo dos
Operacao Custos (%)

Centralizado

(Moddo 1)
26,30

4005,25

5434,53

Descentralizado
Sucessivo
(Modelo 3) 18,60

4423,59

Os detalhes dos custos operacionais obtidos para cada submercado em
andlise, quando aplicado 0 modelo 3 para a solu¢cdo do problema de FPO
multimercado, séo mostrados na Tabela 6.8 e naFigura 6.3.

Tabela 6.8: Detalhes do modelo de operacdo descentralizado sucessivo - Custo da
geracao (US$/h).

Submercados | Subm. A Subm. B Subm. C

A 1516,27 1516,27 1516,27
B 1813,57 1333,21 1333,21
C 1887,86 1887,86 1574,11

S 5217,70 4737,34 4423,59
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ms,.bmAustmBustmc\

=2 A e e

Moddo 3

A QbmA | AbmAeB| SUbmA, Be
C

Figura 6.3 — Custo da geracéo de poténcia ativa obtido com o modelo 3 (US$/h) —
RTS-96.

Nas simulagdes com o modelo de operacéo 3, apds a solugdo do FPO para
0 submercado escolhido, as variaveis de controle deste subsistema séo fixadas nos
valores otimizados encontrados e, entéo, seleciona-se outro submercado para
andlise até que o nimero maximo de submercado predefinido para andlise sgja
satisfeito. Observando 0s custos operacionais mostrados na Tabela 6.8, conclui-se
gque a metodologia foi inicialmente aplicada a0 submercado A e
consequientemente, 0 custo operaciona deste submercado foi reduzido. Apés a
convergéncia do algoritmo evolutivo multiobjetivo os valores otimizados das
variaveis de controle obtidos para este submercado sdo fixados, e escolhe-se um
novo submercado pararesolver o FPO, neste caso, o submercado B. Este processo
segue até que o critério de convergéncia adotado para 0 modelo 3 sgja satisfeito.
Como o critério de convergéncia adotado foi 0 nimero maximo de submercados,
apbs a andlise dos 3 submercados tem-se a otimizacéo do sistema multimercado

completo.
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2.2. COMPORTAMENTO DA CONVERGENCIA DO AEMO

O desempenho do AEMO desenvolvido e implementado para solugdo do
modelo de FPO éilustrado nas Figuras 6.4-6.7.

Na Figura 6.4 é mostrado o comportamento dos custos da geracdo de
poténcia ativa, para a melhor solugdo encontrada em cada geragdo. Estes

resultados foram obtidos atraves das simulagdes com o Modelo 1.

O comportamento dos custos da geragéo de poténcia aiva dos
submercados A, B e C, paraamelhor solugéo encontrada em cada geragdo com as

simulagdes do Modelo 2, sdo ilustrados nas Figuras 6.5-6.7.

5000 - % B
4800~ N

4600 - -

42001 “J\R J
‘

4000 L L I I I 1 i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Geragoes

Custo da Geragao

Figura 6.4 — Comportamento do custo da gerag@o de poténcia ativa (US$/h)
obtido com o modelo 1.
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Figura 6.5 — Comportamento do custo da geracdo de poténcia ativa (US$h) do

submercado A obtido com o modelo 2.

2300

2200

———

2100

2000

1900 -

1800 -

1700 -

Custo da Geragao

1600 -

T

1500

1400 -

)

[ [ [ [ [ [ [

1300
0

100 150 200 250 300 350 400
Geragoes

450

500

Figura 6.6 — Comportamento do custo da geracdo de poténcia ativa (US$h) do

submercado B obtido com o modelo 2.
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Figura 6.7 — Comportamento do custo da geracdo de poténcia ativa (US$h) do

submercado C obtido com o modelo 2.

Analisando-se as Figuras 6.4-6.7, verificase que o custo da geragcéo de
poténcia ativa ndo possui um comportamento monotono decrescente. Este fato se
justifica devido o uso da técnica de escalarizacdo utilizada e ao operador de
mutacdo. Negta técnica de escalarizag@o utilizam-se coeficientes ponderados que
representam a importancia de cada uma das func¢des objetivo do problema e, na
maioria das vezes, uma solugdo ndo dominada com menor custo pode néo ser a

mais viavel para o decisor ou operador.
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2.3. QUALIDADE DOS SERVICOS OFERECIDOS E EFICIENCIA
OPERACIONAL

No novo cenario de competicdo do mercado de energia elérica objetiva-se
obter continuamente 0s menores custos operacionais com os melhores indices de
qualidade de operagdo da rede. Para issn, sG0 necess&rias ferramentas
computacionais capazes de fornecer suporte para os engenheiros e técnicos
detectarem eventuais problemas fisicos e operacionais. Neste trabalho, a
metodologia abordada e a técnica de solugéo proposta séo testadas em relacdo a
estes requisitos como segue.

2.3.1 Ajustesdos Dispositivosde Controles de Reativos

Na Figura 6.8 ilustra-se as infactibilidades da geragéo de poténcia restiva.
Analisando-se esta figura percebe-se que a capacidade de geracdo de poténcia
reativa sofrerd pequenas dteragdes devido a n&o-linearidade do subproblema
reativo e a dificuldade de atender a restricdo de acoplamento, em relagéo ao
subproblema resativo, com precisdo. Na Tabela 6.9 apresentam-se os valores das
infactibilidades da geracéo de poténcia reativa, obtidas com as simulagdes dos trés

modelos de operagéo e com o fluxo de poténcia convencional.

Tabela 6.9: Infactibilidades na geragéo de poténciareativa (MVAr).

Modelos de Operacédo
Submer cados FP Modelo 2
Modelo 1 Moddo 3
Subm. A| Subm. B | Subm. C
A 41,024 0,00 0,000 41,101 41,167 0,000
B 38,072 0,000, 39,466 0,000 38,300 0,000
C 37,694 0,000, 37,694 37,833 0,000 0,000
S 116,790 0,000, 77,160 78,934 79,467 0,000
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O Subm. A O Subm. B @ Subm. C

0,91
0,8+
0,71
0,6+
0,51
0,41
0,34
0,21
0,14

Subm. A ‘ Subm. B ‘ Subm. C

FP Modelo 2 Modedo 3| Modelo 1

Figura 6.8 — Infactibilidades na geragdo de poténciareativa (pu) — RTS-96.

Analisando-se os resultados obtidos através das simulagdes utilizando-se
os modelos de operacdo centralizada (1) e descentralizada sucessiva (3) (Tabela
6.9 e Figura 6.8), conclui-se que o0 modelo de decomposicdo proposto aém de ser
capaz de minimizar os custos de geragdo de poténcia aiva com eficiéncia,
também é uma ferramenta eficiente para simular os gjustes dos controles de fontes
reativas, atendendo os limites operacionais das fontes e dos dispositivos de

controle de poténciareativa.

Na Tabela 6.10 apresentam-se os valores obtidos para os taps dos
transformadores, através das simulagdes utilizando os modelos de operacéo
centralizada (1) e descentralizada sucessiva (3). Na Tabela 6.11 mostram-se 0s
valores do taps de transformadores obtidos com a simulagdo do modelo 2
(descentralizado).
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Tabela 6.10: Taps dos transformadores (pu) — Modelos 1 e 3.

M odelos de Operacao
Subm. - Linhas Centralizado Deacentra_lizado
Sucessivo
107-103 0,95 0,99
115-109 0,96 0,94
A 116-109 0,94 0,94
117-110 0,94 0,94
118-110 1,03 1,04
207-203 0,97 0,94
215-209 0,96 0,94
B 216-209 0,97 0,96
217-210 0,94 1,02
218-210 1,01 1,04
307-303 0,98 0,95
315-309 1,03 0,95
C | 316-309 0,94 0,97
317-310 1,02 0,97
318-310 0,95 1,01

Tabela 6.11: Taps dos transformadores (pu) — Modelo 2.

Operacéo Descentralizada

Linhas (Modelo 2)
Subm. A | Subm.B | Subm.C
107-103, 207-203, 307-303 1,00 0,96 0,97
115-109, 215-209, 315-309 0,97 0,95 0,94
116-109, 216-209, 316-309 1,03 0,95 0,94
117-110, 217-210, 317-310 1,01 0,99 0,94
118-110, 218-210, 318-310 1,02 0,95 0,99
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Os ajustes obtidos para 0s capacitores e reatores shunts séo apresentados
nas Tabelas 6.12 e 6.13. Os resultados obtidos com as simulagdes utilizando-se os
modelos 1 e 3 estéo representados na Tabela 6.12, e os resultados obtidos com as

simulagdes utilizando-se 0 modelo 2 encontram-se na Tabela 6.13.

Tabela 6.12: Capacitores/reatores shunts (pu) —Modelos 1 e 3.

M odelos de Oper acdo
Subm. | Barras Centralizado D@centra}lizado
Sucessivo
A 106 -0,375 0,000
B 206 -0,500 -0,750
C 306 -0,500 -0,375

Tabela 6.13: Capacitores/restores shunts (pu) — Modelo 2.

M odelo de Operacgéo

Subm.| Barras
Descentralizado

A 106 -0,125
B 206 -1,000
C 306 -1,000

Nas Tabelas 6.10-6.13 verificase a capacidade e eficiéncia tanto do
modelo matematico como da técnica de solugdo implementada em tratar com as
varidveis discretas envolvidas no problema de fluxo de poténcia 6timo

multimercado.
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2.3.2 Magnitudes de Tensdes

Os perfis das magnitudes de tensdes obtidas com os modelos de operagéo
centralizada (1) e descentralizada sucessiva (3) sé mostrados nas Figuras 6.9 e
6.10, respectivamente. Na Figura 6.11 apresentam-se as magnitudes de tensdes
obtidas para os submercados A, B e C apbs a aplicacéo do modelo de operacéo
descentralizada (2) para solucdo do problema de fluxo de poténcia 6timo
multimercado. Os resultados das simulagdes com a metodologia proposta séo
comparados com os resultados do caso base (FP), obtidos através do método de
Newton [Monticelli, 1983]. Deve-se ressaltar que originalmente este sistema né&o
apresenta problemas de violagfes das magnitudes das tensdes, considerando-se 0s
limites especificados nas simulagdes. Apo6s a aplicacéo da técnica de solugdo, a

restricdo de tensdo continua sendo devidamente atendida em todas as barras do

sistema.
11
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Figura 6.9 — Magnitudes das tensdes (pu) obtidas para a operagdo centralizada.
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Figura 6.10 — Magnitudes das tensdes (pu) obtidas para a operacéo

descentralizada sucessiva.
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Figura 6.11 — Magnitudes das tensdes (pu) obtidas para a operacéo
descentralizada.
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2.3.3 Geracao da Poténcia Ativa na Barra de Referéncia

Os limites operacionais para capacidade de geracdo de poténcia ativa para
a barra de referéncia do sistema e de cada um de seus submercados foram
devidamente satisfeitos em todas as simul agdes realizadas com os trés modelos de

operacéo.

Com a retirada da linha de transmisséo que tinha um transformador
defasador, o problema de FPO multimercado apresentou problemas de
convergéncia, nas simulagdes com o modelo de operacéo centralizada (Modelo 1).
Para contornar esta dificuldade, a capacidade de geragcdo de poténcia ativa dos
geradores para gerar a populagdo inicial teve que ser reduzida. O limite maximo
de poténcia ativa gerada ndo foi alterado, mas o limite inferior utilizado, apenas

para a geracdo da populacéo inicial foi alterado como segue:
Pg™" =0,85xPg,

Apls a geracdo da populacdo inicia o limite inferior da geracdo de
poténcia ativa voltou a ser 1 MW, como apresentado na Tabela 6.8, mas para
obter solugdes de boa qualidade, 0 nimero de geragdes e o tamanho da populagdo

tiveram que ser aumentados, como apresentado na Segéo 2.

2.3.4 LimitesTé& micosdasLinhasde Transmissiao

Os limites térmicos de linhas de transmissdo foram satisfeitos em todos os
testes realizados considerando-se todos os modelos de operagcdo possiveis através

da metodologia proposta
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3. SISTEMA |EEE-354

Este sistema é composto por 354 barras, 162 geradores, 558 linhas de
transmissdo e 6 linhas de interligages entre os submercados adjacentes. Os

parémetros utilizados nos testes com este sistema s&0:

- NUmero maximo de submercados para andlise : 3
(Narea)

- NuUmero maximo de geragdes (Nmax) : 1600

- Tamanho da populagdo (Npop) : 800

- Minima magnitude de tensdo (V™") : 0% pu

- Mé&xima magnitude de tensdo (V™) : 1,06 pu

- Limite inferior da taxa de recombinagdo ( Pr™) : 0,001

- Limite superior da taxa de recombinagéo ( Pr ™) - 09

- Limite inferior da taxa de mutag&o ( Pm™") . 0,01

- Limite superior da taxa de mutagéo ( Pm™) - 09

- Convergéncia do método de Newton (e) : 10

- Convergéncia do modelo 3 : Narea

- Barrasdack : 169, 269, 369

- Tamanho do passo paraageracéo dostaps ( Dt) : 0,01

- Tamanho do passo paraageracéo dos shunts( D) : 0,125
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Os coeficientes ponderados utilizados na técnica de escalarizac@ para a

escolha de uma solugdo particular da fronterira Pareto-6tima sdo apresentados na
Tabela 6.14.

Tabela 6.14: Coeficientes ponderados utilizados para a determinagéo de f,., (X).

FuncBes Objetivos  ( f;) Coeficientes (V1)
Custo da Geragéo ( f,) 1
Infactibilidade da geracio de poténciaativa ( f,) 50
Infactibilidade da geraco de poténciareativa ( f,) adaptativo ( foep )
Infactibilidade da magnitude de tensfo ( f, ) 1000
Infactibilidade dos fluxos das linhas de transmissao .
(1,) adaptativo ( fadapt)
Restricdes de acoplamento Coeficientes (' i )
Subproblema ativo: |, = adaptativo ( fadapt)
Subproblemareativo:

| , = adaptativo ( fadapt)

e = &Y™ - g Y™ - Y™/ nme

sendo: y™ =10000, y™ =9900

3.1. MINIMIZACAO DO CUSTO DA GERACAO DE POTENCIA ATIVA

Para cada submercado, os custos da geracéo de poténcia ativa obtidos com
as simulagbes considerando-se os trés modelos de operacéo e para o fluxo de

poténcia convencional sdo apresentados na Figura 6.12.
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0 Subm. A O Subm.B @ Subm.C

2500 -

20001

15001 -

1000+

o

éjbm.A ‘ S.u.bm B‘ St;é)m.C

FP Modelo 2

Modelo 3 Modelo 1

Figura 6.12 - Custos da geracéo de poténcia ativa (US$/h) — |IEEE354.

Os resultados numéricos obtidos com as simulagbes dos modelos de

operagdo centralizada e descentralizada sucessiva s&o mostrados na Tabela 6.15.

Nestas tabelas sdo apresentados também os custos da geracdo de poténcia ativa

obtidos através do fluxo de poténcia convencional (FP).

Tabela6.15:  Custos da geracéo de poténcia ativa do FP e para os modelos de

operacdo centralizado e descentralizado sucessivo - (US$/h).

M odelos de operagdo
Submercados FP Centralizado Descentrglizado
(Modelo 1) (sljgff:c‘)’g)
A 3111,20 517,17 477,04
B 3202,43 449,58 431,95
C 3192,34 283,17 481,07
S 9505,97 1249,92 1390,06
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Analisando-se 0s resultados numéricos apresentados na Tabela 6.16 e
comparando-os com o fluxo de poténcia convencional (FP), tem-se que no modelo

de operagéo centralizado (modelo 1) os custos da geragdo de poténcia ativa do

sistema inteiro (&) sdo reduzidos em aproximadamente 86,85% e para o

descentralizado sucessivo (modelo 3) o0s custos sd0 reduzidos em

aproximadamente 85,37%.

Tabela6.16: Redugdo dos custos da geracdo de poténcia ativa (%) em relacéo

ao fluxo de poténcia convencional (FP).

Modelosde Reduco dos

FP 2
Operacao Custos (%)

Centralizado

Modelo 1
(Modelo 1) 86,85

1249,92

9505,97

Descentralizado
Sucessivo
(Modelo 3) 85,37

1390,06

Comparando-se os modelos de operagéo 1 e 3 (Tabela 6.17) tem-se que,
devido as variaveis do modelo de operacéo 3 estarem restritas a cada um dos
submercados, 0s custos operacionais para este modelo sdo aproximadamente
35,34% maiores do que 0s custos operacionais obtidos para 0 modelo 1. Esta
diferenca também esta relacionada com a caracteristica intrinseca do Algoritmo
Evolutivo que utiliza semente aleatdria toda vez que € processado, e também ao

fato de que trata-se de dois problemas fisicamente diferentes.
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Tabela6.17: Comparagdo entre os custos da geracéo de poténcia ativa dos

modelos 1 e 3 (%).

Centralizado
(modelol)

Descentralizado
Sucessivo
(modelo3)

Acréscimo dos
Custos
(%)

1249,25

1390,06

11,27

Os custos da geracéo de poténcia ativa obtidos através do modelo de
operacdo descentralizado sucessivo sdo apresentados na Figura 6.13. Esta figura
mostra o custo da geracéo obtido para cada submercado, até que o modelo atinja o
critério de convergéncia especificado (nUmero maximo de submercados para

andlise).

0O Subm. A O Subm.B O Subm.C

Subm. A eB | Subm A,Be
C

Subm. A

FP Modelo 3

Figura 6.13 — Custo da geragéo de poténcia ativa obtido com o modelo de

operacdo descentralizado sucessivo - (US$/h).
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Na Tabela 6.18 sdo apresentados os custos da geragcéo de poténcia ativa,
para cada submercado, obtidos através de simulagbes com o modelo 2
(descentralizado). As regides sombreadas apresentadas na Tabela 6.18 referem-se
aos submercados em que o FPO multimercado foi resolvido através da técnica
proposta neste trabalho.

Tabela6.18:  Custos da geracdo de poténcia ativa— (US$/h).
Operacédo descentralizada
Submercados|  FP (Modelo 2)

Subm. A | Subm. B | Subm. C
A 3111,20 457,34 3111,20 | 3111,20
B 3202,43 3202,43 463,18 | 3202,43
C 3192,34 3192,34| 3192,34 492,80
S 9505,97 6852,11, 6766,72 | 6806,43

A reducéo dos custos da geracdo de cada submercado (Modelo 2) em
relagdo aos custos obtidos através do fluxo de poténcia convencional € ilustrada
na Tabela 6.19.

Tabela 6.19: Redugéo dos custos da geracdo em cada submercado (%).

Submercados Ep Descentralizado | Reducgo dos
(Modelo 2) Custos (%)
A 3111,20 457,34 85,30
B 3202,43 463,18 85,53
C 3192,34 492,80 84,56
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Analisando os custos da geragdo de poténcia ativa, obtidos para cada
submercado (Tabela 6.19), tem-se que a0 utilizar o modelo 2, para 0 submercado
A 0s custos da geragdo de poténcia ativa desse submercado séo reduzidos em
aproximadamente 85,30% em relagdo a0 caso base (fluxo de poténcia

convencional).

Nas simulagdes com os submercados B e C os custos séo reduzidos em
aproximadamente 85,53% e 84,56%, respectivamente. Deve-se ressaltar que esta
comparagdo esta sendo realizada em relagdo a0 FP porque os intercambios
especificados utilizados nas simulagbes com os modelos 2 e 3 sdo obtidos a partir

do estado operacional fornecido pela solucéo do fluxo de poténcia convencional.

No despacho 6timo de poténcia ativa utilizou-se uma funcdo quadrética,

dada por:
f,=C,(Pg, )2 +C,Pg, +C,

Nas simulagbes com este sistema teste considerou-se 0 coeficiente de

custo C, igual a zero e os demais coeficiente, para cada submercados, séo

apresentados nas Tabelas 6.20 (a), 6.20 (b) e 6.20 (c). Nestas Tabelas também se
apresentam os custos (US$) e a capacidade fisica de cada gerador (MW), assim
como, as geragdes de poténcia ativa (MW) obtidas através das simulages com os
trés modelos de operagdo. Os resultados apresentados para o modelo 2, referem-se
as simulagdes de cada um dos submercados. Para o modelo 3, os valores de
poténcia ativa gerada em cada gerador referem-se ao estado final apds a
convergéncia do modelo (nimero méximo de submercados para serem
analisados).
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Tabela 6.20 (a): Detalhes das simulagdes do submercado A (IEEE-354).
SUBMERCADO A
Custos ) Poténcia Ativa Gerada (MW)
min max
Geradorey (C.=G,) Pg Pg Modelo1 | Modelo2 | Modelo 3
1 0,2174 1,00 200,00 | 197,752 | 198,142 | 198,783
14 2,2174 1,00 200,00 1,839 2,455 2,697
16 0,3086 1,00 300,00 | 295,012 298,528 | 299,349
18 1,3086 1,00 600,00 | 257,459 580,296 | 583,770
110 1,0526 1,00 250,00 | 246,325 75,551 | 120,958
112 0,4348 1,00 190,00 | 189,927 189,484 | 189,599
115 0,2494 1,00 480,00 | 475,548 474,882 | 326,299
118 0,1900 1,00 480,00 | 478,048 376,588 | 478,937
119 0,6061 1,00 200,00 | 199,796 197,437 | 199,222
124 0,2053 1,00 500,00 | 492,868 499,438 | 492,333
125 0,2174 1,00 200,00 | 199,180 199,228 | 199,477
126 32174 1,00 200,00 2,062 1,295 1,559
127 0,2986 1,00 300,00 | 297,284 | 298,471 | 299,285
131 1,3086 1,00 600,00 | 516,175 | 549,885 | 539,900
132 1,0526 1,00 250,00 | 249,737 244,571 29,405
136 0,3748 1,00 190,00 | 187,411 184,906 | 188,838
140 0,2494 1,00 480,00 | 479,264 | 258206 | 478,045
142 0,1900 1,00 480,00 | 475,825 | 477,466 | 479,078
146 0,3541 1,00 200,00 | 197,236 198,782 | 197,447
149 0,2053 1,00 500,00 | 496,649 481,758 | 484,993
154 0,2174 1,00 200,00 | 198,616 198,408 | 199,722
155 32174 1,00 200,00 2,282 3,337 3,913
156 0,3086 1,00 300,00 | 298,660 | 299,028 | 299,897
159 1,3086 1,00 600,00 | 199,931 325921 | 614,410
161 1,0526 1,00 250,00 | 239,157 246,568 | 140,255
162 0,4348 1,00 190,00 | 185,745 188,930 1,030
165 0,4494 1,00 480,00 | 479,232 479,385 | 479,340
166 0,1900 1,00 480,00 | 477,299 476,995 | 479,922
169 0,3061 1,00 200,00 | 196,778 199,637 | 198,519
170 0,2053 1,00 500,00 | 499,413 485,624 | 479,141
172 0,2174 1,00 200,00 | 198,616 198,408 | 199,722
173 32174 1,00 200,00 2,282 3,337 3,913
174 0,3086 1,00 300,00 | 298,660 | 299,028 | 299,897
176 1,3086 1,00 600,00 | 199,931 325921 | 614,410
177 1,0526 1,00 250,00 | 239,157 246,568 | 140,255
180 0,4348 1,00 190,00 | 185,745 188,930 1,030
185 0,4494 1,00 480,00 | 479,232 479,385 | 479,340
187 0,1900 1,00 480,00 | 477,299 476,995 | 479,922
189 0,3061 1,00 200,00 | 196,778 199,637 | 198,519
190 0,2053 1,00 500,00 | 499,413 485,624 | 479,141
191 0,2174 1,00 200,00 | 198,616 198,408 | 199,722
192 32174 1,00 200,00 2,282 3,337 3,913
199 0,3086 1,00 300,00 | 298,660 | 299,028 | 299,897
1100 1,3086 1,00 600,00 | 199,931 325,921 | 614,410
1103 1,0526 1,00 250,00 | 239,157 246,568 | 140,255
1104 0,4348 1,00 190,00 | 185,745 188,930 1,030
1105 0,4494 1,00 480,00 | 479,232 479,385 | 479,340
1107 0,1900 1,00 480,00 | 477,299 476,995 | 479,922
1110 0,3061 1,00 200,00 | 196,778 | 199,637 | 198,519
1111 0,2053 1,00 500,00 | 499,413 485624 | 479,141
1107 0,1900 1,00 480,00 | 477,299 476,995 | 479,922
1110 0,3061 1,00 200,00 | 196,778 199,637 | 198,519
1111 0,2053 1,00 500,00 | 499413 | 485624 | 479,141
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Tabela6.20 (b): Detalhes das simulagbes com o sistema | EEE-354.
SUBMERCADO B
Custos ) Poténcia Ativa Gerada (MW)
min max
T (e =cl) PG 1 PO™ [ Moddo 1] moddo? | moddos
21 0,0100 2,00 100,00 | 94,056 90,378 95,779
2 0,0100 2,00 100,00 | 99,759 96,697 92,991
26 0,0100 2,00 100,00 | 99,998 98,550 97,546
28 0,0100 2,00 100,00 | 98,921 90,980 98,791
210 01174 2,00 | 550,00 | 535553 512,916 | 547,002
212 1,0526 2,00 18500 | 3,552 9,142 2,965
215 0,0100 2,00 100,00 | 95,416 35,352 96,489
218 0,0100 2,00 100,00 | 99,134 86,681 97,273
219 0,0100 2,00 100,00 | 97,100 97,760 98,775
224 0,0100 2,00 100,00 | 99,378 97,559 96,888
225 0,4348 200 | 32000 61108 2,089 2,496
226 0,3086 200 | 41400 2272 5,976 27,184
227 0,0100 2,00 | 100,00| 97,709 97,202 96,317
231 5,8823 2,00 | 107,00 | 2,033 2,462 2,250
232 0,0100 2,00 100,00 | 99,693 97,508 95,835
236 0,0100 2,00 100,00 | 9,538 15,606 9,850
240 0,0100 2,00 100,00 | 3,856 13,959 24,060
242 0,0100 2,00 100,00 | 12,699 18,830 23,414
246 3,4483 2,00 119,00 2,676 2,287 2,354
249 0,4673 200 | 30400 | 3882 7,585 6,119
254 1,7241 2,00 148,00 | 2,198 3,405 2,784
255 0,0100 2,00 100,00 | 10,507 7,210 6,395
256 0,0100 2,00 100,00 | 17,361 12,440 16,947
259 0,6061 200 | 25500 | 2,696 7,468 3,345
261 0,5882 2,00 | 260,00 | 4,053 5,044 3,328
262 0,0100 2,00 100,00 7,319 14,564 18,097
265 0,2494 2,00 | 491,00 | 21,586 140,432 | 52,956
266 0,2488 2,00 | 492,00 | 144,293 128,644 | 123,990
269 0,2900 2,00 | 80500 | 11,628 115173 | 39,470
270 0,0100 2,00 100,00 | 98,151 95,699 96,167
272 0,0100 2,00 100,00 | 98,877 96,691 92,369
273 0,0100 2,00 100,00 | 99,108 98,212 71,725
274 0,0100 2,00 100,00 | 98,151 98,059 97,282
276 0,0100 2,00 100,00 | 96,825 99,032 98,354
277 0,0100 2,00 100,00 | 99,490 97,138 98,011
280 0,2053 2,00 | 577,00 | 550,558 217,200 | 322,140
285 0,0100 2,00 100,00 | 95,038 94,688 93,415
287 7,1429 2,00 104,00 2,729 2,129 2,039
289 0,1621 2,00 | 707,00 | 596,956 540,202 | 622,653
290 0,0100 2,00 100,00 | 98,740 97,540 98,531
201 0,0100 2,00 100,00 | 92,649 95,101 90,240
202 0,0100 2,00 100,00 | 99,074 98,950 62,954
299 0,0100 2,00 100,00 | 97,357 95,423 99,289
2100 05817 200 | 35200 | 3,344 4,556 11,258
2103 0,0200 2,00 100,00 | 97,150 93,218 97,094
2104 0,0100 2,00 100,00 | 99,885 96,817 98,908
2105 0,0100 2,00 100,00 | 98,910 99,337 98,133
2107 0,0100 2,00 100,00 | 96,381 95,475 96,987
2110 0,0100 2,00 100,00 | 98,977 97,541 97,248
2111 2,1739 2,00 136,00 | 4,420 4171 2,000
2112 0,0100 2,00 100,00 | 96,859 92,021 87,059
2113 0,0100 2,00 100,00 | 99,527 96,810 98,550
2116 0,0100 2,00 100,00 | 98,892 80,799 97,285
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Tabela 6.20 (c): Detalhes das simulagdes com o sistema | EEE-354.
SUBMERCADO C
Custos ) Poténcia Ativa Gerada (MW)
min max
Geradores (€.=¢) Pg Pg Modelo1 | Modelo2 | Modelo 3
31 0,0100 2,00 100,00 | 96,431 96,001 94,583
34 0,0100 2,00 100,00 | 98,514 99,516 94,911
36 0,0100 2,00 100,00 | 94,440 99,631 95,005
38 0,0100 2,00 100,00 | 96,864 99,733 99,960
310 0,2174 200 | 550,00 | 21517 250,304 | 387,023
312 1,0526 2,00 18500 | 6,443 5,345 2,211
315 0,0100 2,00 100,00 | 99,118 90,371 92,671
318 0,0100 2,00 100,00 | 96,788 90,857 94,689
319 0,0100 2,00 100,00 | 99,998 98,111 99,776
324 0,0100 2,00 100,00 | 96,334 98,075 98,351
325 0,4348 200 | 32000| 7,080 2,210 9,761
326 0,3086 200 | 41400| 16,194 6,785 5323
327 0,0100 2,00 | 100,00 | 99,390 99,991 99,939
331 5,8823 200 | 107,00| 2213 2,173 2,288
332 0,0100 2,00 100,00 | 98,251 97,428 99,990
336 0,0100 2,00 100,00 | 7,695 98,990 10,210
340 0,0100 2,00 100,00 | 16,860 95,248 14,822
342 0,0100 2,00 100,00 | 15,719 98,268 6,571
346 3,4483 2,00 119,00 2,034 3,580 2,348
349 0,4673 200 | 30400 | 4,083 6,052 8,240
354 1,7241 2,00 148,00 | 2,390 4,737 2,240
355 0,0100 2,00 100,00 | 14,300 97,880 3,208
356 0,0100 2,00 100,00 | 4,783 99,420 25,517
359 0,6061 200 | 25500 | 3,963 5,292 8,898
361 0,5882 200 | 26000 | 4,233 4,022 3,552
362 0,0100 2,00 100,00 | 8270 97,722 12,131
365 0,2494 2,00 | 491,00 | 15650 56,816 | 175,258
366 0,2488 2,00 | 492,00 | 23480 20754 | 222,957
369 0,2900 2,00 | 80500 | 15441 16,541 20,142
370 0,0100 2,00 100,00 | 96,751 99,087 | 97,612
372 0,0100 2,00 100,00 | 99,642 94,874 99,973
373 0,0100 2,00 100,00 | 98,957 94,807 96,408
374 0,0100 2,00 100,00 | 99,427 96,220 88,345
376 0,0100 2,00 100,00 | 97,334 99,830 97,520
377 0,0100 2,00 100,00 | 93,654 98,930 98,864
380 0,2053 2,00 | 577,00 | 360,840 512,580 | 510,714
385 0,0100 2,00 100,00 | 97,477 99,834 92,985
387 7,1429 2,00 104,00 2,158 2,402 2,024
389 0,1621 2,00 | 707,00 | 350,128 279,290 | 311,020
390 0,0100 2,00 100,00 | 98,231 98,519 94,406
301 0,0100 2,00 100,00 | 99,356 98,520 97,580
392 0,0100 2,00 100,00 | 99,491 89,620 97,680
399 0,0100 2,00 100,00 | 99,540 96,358 98,129
3100 0,3817 200 | 35200 | 5,43 2,315 15,909
3103 0,0200 2,00 100,00 | 97,701 99,511 86,517
3104 0,0100 2,00 100,00 | 99,360 82,679 90,194
3105 0,0100 2,00 100,00 | 98,417 45,491 97,373
3107 0,0100 2,00 100,00 | 98,187 97,894 95,894
3110 0,0100 2,00 100,00 | 97,319 93,815 91,852
3111 2,1739 2,00 136,00 | 2,504 2,000 2,000
3112 0,0100 2,00 100,00 | 99,896 96,059 97,080
3113 0,0100 2,00 100,00 | 97,901 96,724 97,961
3116 0,0100 2,00 100,00 | 94,298 61,672 98,707
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3.2. ANALISE DO COMPORTAMENTO DO AEMO

O desempenho do AEMO desenvolvido e implementado para solugdo do
modelo com o sistema |EEE354 éilustrado nas Figuras 6.14-6.17.

Na Figura 6.14 mostra-se o comportamento dos custos da geracdo de
poténcia ativa, para a melhor solugdo encontrada em cada geragdo do AEMO.
Estes resultados foram obtidos através das simulagbes com o Modelo 1. O
comportamento dos custos da geragéo de poténcia ativa dos submercados A, B e
C, para a melhor solugdo encontrada em cada geragdo com as simulagbes do
Modelo 2, sdo ilustrados nas Figuras 6.15-6.17.

7000 '

6000 -

5000

|
. |
A |

2000 -

Custo da Geragao (US$/h)

1000 I I 1 I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Geragoes

Figura 6.14 — Comportamento do custo da geragéo de poténcia ativa do modelo
centralizado.
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Figura 6.15 — Comportamento do custo da geracdo de poténcia ativa do modelo
descentralizado — Submercado A.
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Figura 6.16 — Comportamento do custo da geracdo de poténcia ativa do modelo
descentralizado — Submercado B.
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Figura 6.17 — Comportamento do custo da geracdo de poténcia ativa do modelo
descentralizado — Submercado C.

Devido 0 uso datécnica de escalarizago os custos da geragdo de poténcia
ativa para a melhor solugdo encontrada (Figuras 6.14-6.17) ndo possui um

comportamento mondtono decrescente.

3.3 AJUSTESDOSDISPOSITIVOS DE CONTROLES DE REATIVOS

As infactibilidades de geracdo de poténcia reativa para as simulagdes com o
sistema |IEEE 354, considerando-se os diferentes modelos de simulagdes, séo
mostradas na Tabela 6.21 e na Figura 6.18. Devido a néo-linearidade do
subproblema reativo € muito dificil atender com precisdo as restricbes de
acoplamento, referente ao subproblema reativo. Este fato pode ser observado,

comparando-se 0s resultados obtidos pela solugdo do FP convencional pelo
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método de Newton (FP) com os resultados do FPO obtidos das simulagdes atraves
do modelo 2, apresentados na Tabela 6.21.

Tabela 6.21: Infactibilidades na geragdo de poténciareativa (pu) — | EEE-354.

M odelos de Operagéo
Submercados| FP Moddo 1 Modelo 2 Modelo 3
Subm. A|Subm. B |Subm. C
A 4,187 0,155 0,131 5,427 4,892 2,170
B 3,099 0,863 2,717 0,459 3,489 0,859
C 2,758 0,703 2,762 2,811 0,461 0,041
S 10,044 1,721 5,610 8,697 8,842 3,070
O Subm. A O Subm. B @ Subm.C
6
5
4
3
o]
1
o

FP

SL.JIt.)mA ‘ Subm. B ‘ Sume

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 1

Figura 6.18 — Infactibilidades na geracdo de poténciareativa (pu) — | EEE-354.

Os valores do taps de transformadores e dos capacitores/reatores shunts

obtidos com as simulagbes utilizando-se 0 modelo 2 (descentralizado) s&o

mostrados na Tabela 6.22 e 6.23, respectivamente.
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Tabela 6.22: Taps dos transformadores (pu) — Modelo 2.

Operacéo Descentralizada
Linhas (Modelo 2)
Subm. A | Subm.B | Subm.C

138-137, 238-237, 338-337 1,02 1,00 0,94
163-159, 263-259, 363-359 1,08 0,96 1,02
164-161, 264-261, 364-361 0,93 0,99 1,09
165-166, 265-266, 365-366 1,05 0,98 0,98
168-169, 268-269, 368-369 1,03 0,99 0,99
181-180, 281-280, 381-380 1,03 1,04 1,10
18-15, 28-25, 38-35 1,06 1,08 0,97
126-125, 226-225, 326-325 0,99 1,01 1,00
130-117, 230-217, 330-317 1,03 1,07 1,08

Tabela 6.23: Capacitores/restores shunts (pu) — Modelo 2.

Operacéo Descentralizada
Barras (Modelo 2)
Subm. A | Subm.B| Subm.C

15, 25, 35 0,000 -0,400 -0,125
134, 234, 334 0,125 0,140 0,125
137, 237, 337 -0,125 0,000 | -0,250
144, 244, 344 0,100 0,000 0,100
145, 245, 345 0,000 0,100 0,100
146, 246, 346 0,100 0,000 0,100
148, 248, 348 0,150 0,150 0,000
174, 274, 374 0,120 0,000 0,000
179, 279, 379 0,000 0,200 0,000
182, 282, 382 0,200 0,200 0,000
183, 283, 383 0,000 0,100 0,000
1105, 2105, 3105 | 0,125 0,125 0,000
1107, 2107, 3107 | 0,000 0,060 0,000
1110, 2110, 3110 | 0,060 0,060 0,000
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Nas Tabelas 6.24 e 6.25 apresentam-se o0s taps dos transformadores e 0s

capacitores/reatores shunts obtidos através das simulagbes com os modelos de

operacdo centralizada (1) e descentralizada sucessiva (3).

Tabela 6.24: Taps dos transformadores (pu) — Modelos 1 e 3.

Modelos de Operacéo
Subm.| Linhas - Descentralizado
Centralizado a
Sucessivo

138-137 1,01 1,02
163-159 0,92 0,95
164-161 1,00 0,95
165-166 0,99 1,04

A 168-169 0,97 1,03
181-180 1,00 1,00

18-15 1,00 1,02
126-125 0,91 1,01
130-117 0,92 1,04
238-237 1,02 1,01
263-259 0,97 0,95
264-261 1,00 0,93
265-266 0,96 0,93

B 268-269 1,08 1,00
281-280 1,03 1,07

28-25 1,00 1,01
226-225 0,91 0,97
230-217 0,90 1,02
338-337 1,10 1,07
363-359 1,08 0,96
364-361 0,91 0,98
365-366 0,91 1,05

C 368-369 0,94 0,98
381-380 0,90 0,99

38-35 1,05 0,98
326-325 0,90 1,01
330-317 1,08 0,93
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Tabela 6.25: Capacitores/reatores shunts (pu) — Modelos 1 e 3.

M odelos de Operagéo
Subm, - Barras Centralizado Dm”dimo
Sucessivo

15 0,000 0,000
134 0,140 0,000
137 0,000 0,000
144 0,000 0,100
145 0,000 0,100
146 0,100 0,100
148 0,125 0,150
A 174 0,000 0,000
179 0,200 0,125
182 0,125 0,000
183 0,100 0,100
1105 0,200 0,000
1107 0,060 0,060
1110 0,000 0,000
25 -0,250 -0,375
234 0,000 0,125
237 0,000 -0,250
244 0,100 0,000
245 0,000 0,000
246 0,000 0,000
5 248 0,125 0,125
274 0,120 0,000
279 0,200 0,000
282 0,200 0,000
283 0,100 0,000
2105 0,125 0,000
2107 0,060 0,000
2110 0,000 0,060
35 -0,125 0,000
334 0,140 0,140
337 -0,250 -0,125
344 0,000 0,100
345 0,100 0,000
346 0,100 0,000
348 0,000 0,125
¢ 374 0,000 0,000
379 0,200 0,125
382 0,200 0,200
383 0,100 0,100
3105 0,125 0,125
3107 0,000 0,600
3110 0,000 0,000
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34 MAGNITUDESDE TENSOES

O perfil das magnitudes das tensdes obtido aravés de simulacdes
utilizando-se os modelos de operacdo centralizada (1) e descentralizada sucessiva
(3) sdo mostrados nas Figuras 6.19 e 6.20, respectivamente. Na Figura 6.21
apresentam-se 0s resultados das magnitudes de tensdes para os submercados A, B
e C obtidos através de simulacBes utilizando-se 0 modelo de operacéo
descentralizada (2). Os resultados das simulagdes com a metodologia proposta séo
comparados com os resultados do caso base (FP), obtidos através do método de
Newton. Nas Figuras 6.19 e 6.20 apresentam-se as magnitudes de tensdes para
cada submercados, porque desta forma é possivel verificar com clareza o perfil de

tensdo do sistema inteiro.

1.2 T T T T T -
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R o X S retul™s || -~ FP
T AR A f Modelo 1
> AN e At i A L gL 2 Modelo
,,,,,,,,,z",‘,,,:!":-f‘f":’,;,,,{,:ﬁ*ﬁ?,&.‘- ,,,,,,, t — Vmax
Foexk ok
0.8 L L L L L I
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1.2 : :
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Figura 6.19 — Magnitudes das tensdes (pu) obtidas para a operagéo centralizada
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Figura 6.20 — Magnitudes das tensdes (pu) obtidas para 0 modelo de operacéo

descentralizado sucessivo.
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Figura 6.21 — Magnitudes das tensdes (pu) obtidas para a operacéo

descentralizada.
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Conforme apresentado nas Figuras 6.19-6.21, as magnitudes das tensdes
do sistema completo (nos modelos 1 e 3) e de cada um dos submercados
analisados (modelo 2) permaneceram dentro dos limites preestabelecidos nas

simulagdes com todos os modelos de operagéo.

3.5 GERACAO DA POTENCIA ATIVA NA BARRA DE REFERENCIA E

LIMITES TERMICOSDAS LINHAS DE TRANSMISSAO

Os limites da geracéo de poténcia ativa (nas barras de referéncia) e os
limites térmicos das linhas de transmissdo foram devidamente satisfeitos nas

simulacdes através de todos os modelos de operacéo.

4. DISCUSSAO DOSRESULTADOS

Para todos os modelos de planejamento simulados utilizando-se os dois
sistemas-testes, 0 AEMO implementado convergiu para solugdes otimizadas de
boa qualidade tanto com relagdo aos custos de geragdo (parte ativa do problema
de FPO), como com relagdo aos ajustes dos controles de poténcia reativa
disponiveis, melhorando o perfil de tensdo. Em todos os modelos de operacdo as

magnitudes de tensdes permaneceram dentro dos limites especificados.

4.1. INTERCAMBIO DE POTENCIA ESPECIFICADO (SIP)

No modelo descentralizado os controles dos intercambios liquidos de
poténcias entre os submercados, isto €, as injegdes de poténcias ativa e reativa nas
linhas de ligaco sdo ajustadas para manter estes intercambios liquidos dos
submercados nos seus valores especificados. Para ilustrar esta condigdo de

operacdo, considere o sistema de poténcia RTS-96 ilustrado na Figura 6.22. Nesta
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figuraas barras e linhas mostradas s&o as barras de fronteira e as linhas que fazem
0 acoplamento entre os submercados adjacentes (linhas de ligagdo). O
submercado A é o submercado de referéncia, isto é, o submercado que contém a

barra de referéncia. Os sentidos dos intercambios estéo representados pelas setas.

Sistema RTS-96

Figura 6.22 — Sistema de poténcia RTS-96.

Na Tabela 6.26 apresentam-se os intercambios especificados e 0s
intercAmbios obtidos com a simulagdo do modelo 2, considerando-se a aplicacéo
deste modelo para o submercado A.
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Tabela 6.26: Intercambios de poténcias entre os submercados.

Modelos 2 - Subsitema A
Intercambio de L
Submer cados Poténcia Intercambio de
- Poténcia Obtido
Especificado (MW)
(MW)
A -B -4591 -46,21
A-C 44,24 44,58
B-C - 45,20 -4554

Conforme ja mencionado, os intercambios de poténcias especificados entre
os subsistemas sdo obtidos através do fluxo de poténcia convencional. E
importante enfatizar que em todos os testes executados, com 0s modelos
descentralizados (2 e 3) as restrigdes de acoplamento entre os submercados séo
satisfeitas. As pequenas alteragOes ocorridas nos intercambios de poténcias entre
0s submercados sdo devido & um pequeno aumento nas perdas de cada
submercado. Ressalta-se que a redugéo das perdas ndo faz parte explicitamente do
modelo de func&o objetivo utilizado e, desta forma, pode ocorrer que em algumas
condigdes de operacdo para aliviar sobrecargas em linhas de transmisséo e
transformadores, pode ser necessé&rio o redirecionamento de fluxo de poténcia, e

ocorrer eventuais aumentos de perdas na rede de transmisséo.

4.2. GERACAO DE POTENCIA ATIVA NOS SUBMERCADOS

A poténcia ativa gerada em cada submercado deve ser capaz de suprir as
suas respectivas cargas e as perdas. Para mostrar a eficiéncia da técnica de na
Tabela 6.27 apresenta-se a poténcia ativa gerada de cada submercado. Os
resultados numéricos presentes nesta tabela foram obtidos da aplicacdo do modelo

de operacdo descentralizado no submercado A do sistema RTS-96.
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Tabela 6.27: Geragdo de poténcia ativa dos submercados.

Potenuagt\%a Gerada Perdas (MW)
Demanda de ( )
Submer cados Poténcia Ativa
(MW) Modelo 2 Modelo 2
FP (Submercado A) FP (Submercado A)

A 2850,10 2886,59 2892,80 39,20 45,03

B 2850,10 2889,90 2839,90 39,02 39,05

C 2850,10 2889,90 2839,90 39,22 39,29

Os resultados apresentados na Tabela 6.27 evidenciam que o modelo de
decomposicéo utilizado é capaz de alterar os custos da geracdo de poténcia ativa
do submercados sob andlise (neste caso o submercado A) sem alterar a geragéo de
poténcia ativa nos geradores dos submercados adjacentes. A peguena ateracéo
ocorrida na geracéo de poténcia ativa do sumercado A € devido as perdas deste
subsistema, que passou de 39,20 MW para 45,03 MW. Este aumento se justifica
devido ao fato da fungéo objetivo referente & minimizag&o das perdas ndo estarem
inclusas no modelo de FPO abordado. Ressalta-se que na maioria dos testes

realizados as perdas existentes nos dois subsistemas foram reduzidas.

4.3. MODELO DE OPERACAO DESCENTRALIZADO SUCESSIVO

No modelo de operagdo descentralizado sucessivo os subproblemas de
FPO multimercado s&o resolvidos, para cada submercado, até satisfazerem o seu
critério de convergéncia do modelo. A escolha do submercado para andlise é
independente e fica a critério do planejador. Este aspecto € mostrado nas Figuras
6.23-6.26. Nas Figuras 6.23 e 6.24 apresentam-se 0s custos da geragdo de
poténcia ativa e as infactibilidades na gerag@o de poténcia reativa, obtidos para o
sistema teste RTS-96, considerando-se que inicialmente o submercado C foi
escolhido para andlise, depois escolheu-se 0 submercado B e finalmente o
submercado A é selecionado para andlise. Ja na Figura 6.25 e 6.26 apresentam-se

0s custos da geracéo de poténcia ativa e as infactibilidades na geragdo de poténcia
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reativa respectivamente. Estes resultados referem-se &s andlises sucessivas dos
submercados B, A e C, respectivamente.

0 Subm A O SubmB & Subm c\
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1600/ | L =
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12001

Subm C,Be

Subm.C | Subm.CeB
A

FP Modelo 3

Figura 6.23 — Custo da geracéo de poténcia ativa (US$/h) parao sistema RTS-96,
considerando 0 modelo 3 — Submercados C, B e A.
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Figura 6.26 — Infactibilidades na geracéo de poténciareativa (MVAr) parao
sisema RTS-96, considerando o modelo 3 — Submercados C, B e A.
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Figura 6.25 — Custo da geracéo de poténcia ativa (US$/h) parao sistema RTS-96,
considerando o modelo 3 — Submercados B, A eC.
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Figura 6.26 — Infactibilidades na gerac&o de poténciareativa (MVAr) parao
sistema RTS-96, considerando o modelo 3 — Submercados B, A e C.
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5. CONSIDERACOES FINAISSOBRE O CAPITULO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados numéricos das simulagdes
com os sistemas testes RTS-96 e | EEE-354. Estes resultados mostram a eficiéncia
e robustez da técnica de solucéo para resolver o problema de fluxo de poténcia
6timo multimercado, considerando os modelos de operacdo centralizada,

descentralizada e descentralizada sucessiva
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este capitulo apresentam-se as conclusdes gerais da pesquisa de
doutorado desenvolvida e sugestdes de outras pesquisas envolvendo
a formulacd e solucdo do problema de fluxo de poténcia 6timo, através de

técnicas metaheuristicas, em particular, os agoritmos evolutivos multiobjetivo.
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1. CONCLUSOES

Nesta pesquisa apresentou-se uma metodologia eficiente, baseada nos
conceitos de AEMO, para solugdo do problema de fluxo de poténcia 6timo em
sistemas multimercados. O uso de algoritmos evolutivos multiobjetivos para
solucdo do problema de fluxo de poténcia 6timo permite que as variaveis discretas
envolvidas no problema segam incorporadas no modelo matemético que €

formulado como um problema de programag&o né&o-linear inteiro misto.

Os resultados obtidos com os sistemas testes da literatura mostram que a
técnica de solucdo proposta é versatil. Além disso, permite determinar solucdes
Otimas ou otimizadas de boa qualidade, para cada um dos submercados que
compdem os sistemas testes, permitindo atender diferentes objetivos de acordo
com as necessidades do usuéario — despacho 6timo de poténcias ativa e reativa,
ajustes do controle corretivos de tensdes e atender um conjunto de restricbes

fisicas, operacionais e de acoplamento entre as éreas do sistema.

A decomposicdo do problema de fluxo de poténcia 6timo em vérios
subproblemas de FPO independentes, isto é, um para cada submercado, contribui
para a reducdo dos problemas computacionais existentes, para analise de sistemas
de grande porte, que envolvem um grande nimero de varidveis. Também se
apresenta como uma possibilidade para o desenvolvimento de uma ferramenta
para a andlise e para o controle dos sistemas de poténcia interconectados de
grande porte. Além disso, é capaz de detectar os problemas de cada um dos
submercados que compdem o mercado de energia elétrica. Este aspecto torna a
metodologia apresentada de grande utilidade para as concessionérias de energia
elétrica, que se encontra em um mercado altamente competitivo, e com a

obrigacdo de oferecer seus servigos a pregos minimos, mas com qualidade e
seguranca.

Na metodologia proposta, os problemas de precisdo e convergéncia do

FPO, devido o mau condicionamento do subproblema reativo, aumentam as
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possibilidades de encontrar solugdes otimizadas de boa qualidade, considerando-
se a multimodalidade do problema de FPO. A abordagem do problema de FPO
como um problema multiobjetivo, através de manipulagdes algébricas e que se
agregam as restricdes como sendo termos de fungdes objetivo, permite resolver

com eficiéncia e precisdo o problema de FPO através de AEMO.

O modelo proposto neste trabalho permite desenvolver, com seguranca e
economia, 0 plangamento da operacdo de sSstemas elétricos de poténcia
interligados. Também é uma ferramenta de analise para estudos das condigdes de
operacéo do sistema para detectar problemas de falta de suporte de resativos, e

problemas operacionais, em cada um dos subsistemas isoladamente.

Os resultados obtidos com os testes efetuados mostram a viabilidade do
modelo, que apresenta solugdes confiaveis e tecnicamente viaveis. Em todos os
testes realizados com as simulagbes dos dois sisemas testes da literatura o
algoritmo evolutivo multiobjetivo apresentou desempenho satisfatorio, robustez e

convergiu para solugdes otimizadas de boa qualidade.

2. SUGESTOESDE TRABALHOSFUTUROS

Para desenvolvimentos futuros deste trabalho, dentre outros aspectos,

propde-se que devem ser pesquisados e abordados o0s seguintes itens:

1. Estudar os principais aspectos envolvidos no problema de fluxo de
poténcia 6timo multiobjetivo para propor um modelo que considere o
despacho 6timo de poténcia ativa, reducéo de perdas na rede, restrices de
seguranga e de confiabilidade. Obter informagGes importantes sobre o
custo incremental do uso de recursos do sistema, tais como fontes reativas
de respodtas répidas, Uteis na andlise de aspectos importantes de seguranca

e confiabilidade da operag&o, como a estabilidade de tensdo, por exemplo.
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2. Desenvolver e implementar um algoritmo genético multiobjetivo (AGMO)
para solugdo do modelo de fluxo de poténcia 6timo que possa contemplar,
de forma eficiente, as restrigdes e objetivos envolvidos no modelo. Neste
algoritmo evolutivo deve-se utilizar com mais critério os conceitos de
solugdo dominada e ndo-dominada juntamente com um processo de

decisdo baseada em conceitos de |6gica nebulosa

3. Parasimulacéo do fluxo de poténcia 6timo de sisemas de médio e grande
porte, desenvolver um modelo de programagdo assincrono para ser
implementado em arquiteturas distribuidas através de programas de
simulagéo tipo PVM (Parallel Virtual Machine) ou outros programas

similares MPI (Message-Passing Interface), por exemplo.
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