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RESUMO

Um dos temas de alta relevancia para a sociedade atual é a qualidade do suprimento de
energia elétrica, que deve ser ininterrupto, seguro e econémico. Para tal, é primordial que o
sistema de poténcia esteja preparado para um possivel defeito de algum equipamento da rede,
mantendo a operacgdo dentro dos patamares seguros, evitando os blecautes e todas as suas
consequéncias para a sociedade. Isso pode ser feito através do redespacho das unidades
geradoras, de modo a encontrar um ponto de operacdo que concilie seguranca e
economicidade, dois objetivos conflitantes, enquanto busca se afastar o minimo possivel do
ponto de operacdo previamente estabelecido, via planejamento eletroenergético, para o
sistema de poténcia em questdo. Trata-se de uma abordagem multiobjetiva do Fluxo de
Poténcia Otimo com Restricdes de Seguranca (FPORS) que pode ser solucionada com uma
abordagem de Computacédo Evolucionaria (CE) com viés multiobjetivo. Neste trabalho, foram
implementadas e comparadas duas meta-heuristicas evolutivas multiobjetivo: Nondominated
Sorting Genetic Algorithm 1l (NSGA-II) e o Multi-objective Evolutionary Particle Swarm
Optimization (MOEPSO). Os resultados dessas heuristicas também foram comparados com a
abordagem mono-objetivo do mesmo problema. Os algoritmos foram implementados no
MATLAB® e testados em um sistema-teste que simula as condi¢bes do Sistema Interligado
Nacional (SIN). As heuristicas multiobjetivo foram comparadas através da metodologia de
analise da Fronteira de Pareto (FP), onde é analisado qual método concilia melhor os
objetivos de economia e seguranca. Na primeira analise 0 NSGA-I1 saiu-se melhor, entretanto
apos a implementacdo de melhorias no algoritmo, 0 MOEPSO mostrou desempenho superior
na segunda analise. Nas duas analises, 0 viés multiobjetivo mostrou-se superior ao mono-
objetivo, na comparacédo através do critério de agregacdo de objetivos. Em relagdo ao tempo
de simulacdo de cada método, o0 MOEPSO foi superior na primeira analise, j4 na segunda
analise foi implementado um refinamento baseado no Fluxo de Poténcia Linearizado no
FPORS, que baixou o tempo de simulacdo das duas heuristicas multiobjetivas em comparacdo
com a primeira analise, e 0 MOEPSO teve o menor tempo de simulacdo. Na comparagcdo com
0 Viés mono-objetivo, apenas 0 NSGA-II teve tempo médio de simulagdo maior que 0 método
mono-objetivo na primeira andlise. Na segunda analise, todas as heuristicas multiobjetivo

possuiam tempo de simula¢do menores que 0 método mono-objetivo.

Palavras-chave: Fluxo de poténcia 6timo com restri¢cfes de seguranca, Despacho seguro e

econdmico, Otimizacao natural multiobjetivo, Meta-heuristicas evolutivas.



ABSTRACT

One of the topics of high relevance to the today’s society is the quality of electric
power supply, which must be uninterrupted, safe and economical. To this end, it is essential
that the power system be prepared for a possible defect of some equipment from the network
while maintaining operation within safe levels, avoiding blackouts and all its consequences
for society. This can be done by redispatch of generating units, in order to find an operation
point which conciliate security and economy, two conflicting objectives, while seeking to
depart as little as possible of the operation point previously established in the energy planning
for the power system in question. This is a multi-objective approach to Security Constrained
Optimal Power Flow (SCOPF) that can be solved with an approach of Evolutionary
Computation with multi-objective bias. In this work we were implemented and compared two
multi-objective evolutionary meta-heuristics: Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11
(NSGA-I1I) and Multi-objective Evolutionary Particle Swarm Optimization (MOEPSO). The
results of these heuristics were also compared with mono-objective approach to the same
problem. The algorithms were implemented in MATLAB® and tested in a test-case that
simulates the conditions of the Brazilian Sistema Interligado Nacional (National
Interconnected System). The multi-objective heuristics were compared using the analysis
methodology of the Pareto Frontier, where is analyzed which method is better to conciliate the
economy and security objectives. In the first analysis the NSGA-I1I fared better, but after the
implementation of improvements in the algorithm, the MOEPSO showed superior
performance in the second analisys. In both analyzes, the multi-objective bias was superior to
the mono-objective bias, in the comparison through objectives aggregation criteria.
Concerning the simulation time of each method, the MOEPSO was superior in the first
analysis, but in the second analysis was implemented a refinement based on DC Load Flow,
which lowered the simulation time of the two multi-objective heuristics compared with the
first analysis, and the MOEPSO had the shortest time simulation. Compared to the mono-
objective bias, only the NSGA-II had an average time simulation greater than the mono-
objective method in the first analysis. In the second analysis, all multi-objectives heuristics

had simulation time smaller than the mono-objective method.

Keywords: Security constrained optimal power flow, Safe and economic dispatch, Multi-

objective natural optimization, Evolutionary metaheuristics.
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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

Uma das principais metas dos responsaveis pelo planejamento dos sistemas elétricos
de poténcia € a operacdo econdmica e segura desses sistemas. No que se refere ao Brasil, 0
orgao responsavel pela operacdo do Sistema Interligado Nacional (SIN), o Operador Nacional
do Sistema Elétrico (ONS), descreve como sua missdo institucional “operar o Sistema
Interligado Nacional de forma integrada, com transparéncia, equidade e neutralidade, de
modo a garantir a seguranca, continuidade e economicidade do suprimento de energia elétrica
no pais” [1]. Para cumprir essa missdo, sdo necessarias ferramentas computacionais de
analise, controle e otimizagdo de sistemas de poténcia, com o objetivo de definir estratégias
de operacdo que visam realizar um fornecimento de energia seguro, continuo e confiavel que
ao mesmo tempo minimize os custos operativos do sistema.

Entende-se como seguranca de um sistema de poténcia a sua capacidade de manter a
estabilidade quando sujeito a ocorréncia de algumas perturbacfes previamente estabelecidas,
ou seja, uma lista de contingéncias pré-selecionadas geralmente de acordo com algum critério:
impacto no sistema, confiabilidade do equipamento, etc., de modo que o sistema opere
prevenido para as faltas mais importantes e/ou provaveis. Mais especificamente, um ponto de
operacdo é considerado seguro para um sistema de poténcia, dada determinada uma lista de
contingéncias, se na ocorréncia de cada possivel contingéncia o sistema conseguir manter 0s
fluxos de poténcia nas linhas de transmissdo, a magnitude da tensédo nos barramentos e a
geracdo de poténcia ativa e reativa dentro de patamares seguros definidos pelos operadores, 0s
limites operativos [2]. No Brasil, as diretrizes para a definicdo desses patamares estdo
relatadas nos procedimentos de rede, conjunto de documentos elaborados pelo ONS, mais
precisamente no submddulo 23.3, “Diretrizes e Critérios para Estudos Elétricos™ [3].

A continuidade ¢é a capacidade do sistema de poténcia de manter um fornecimento
ininterrupto de energia elétrica para os consumidores, sendo a caracteristica da rede elétrica
que mais afeta e gera repercussao na sociedade em geral. Esta diretamente ligada a seguranca
do sistema de poténcia, uma vez que a violacdo de um unico limite operativo pode levar a
atuacdo da protecéo individual de algum equipamento do sistema, desconectando-o da rede. A
auséncia desse equipamento, por sua vez, pode ocasionar mais uma violacdo de limite

operativo, e assim sucessivamente, dando sequéncia a um processo conhecido como
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“desligamentos em cascata” [4], responsavel pelos grandes blecautes e também por enormes
prejuizos financeiros.

Por fim, a economicidade diz respeito a minimizacdo dos custos de operacdo do
sistema de poténcia, o que € feito através do escalonamento das saidas das unidades de
geragdo para encontrar a demanda de carga consumidora ao menor custo operativo possivel,
medida conhecida como despacho econdmico [5]. Entretanto, a obtengdo do despacho
econémico deve estar sujeita a restricdes, como por exemplo, seguranca e continuidade, uma
vez que as perdas econdmicas ocasionadas pelos blecautes costumam ser muito maiores do
que o investimento necessario para evitar os “apagdes”, o que justifica o aporte financeiro
exigido para tornar o sistema seguro. Portanto, é necessario no planejamento energético um
estudo que encontre um ponto de operacdo 6timo tanto do ponto de vista da seguranca quanto
do ponto de vista econdémico. Observando que a geracdo de cada unidade geradora dos
sistemas de poténcia € definida através do despacho econémico, uma operacdo econémica e
segura da rede deve procurar se afastar o minimo possivel desse despacho previamente
estabelecido.

O estudo indicado para encontrar o ponto de operacdo seguro e econdmico de um
sistema de poténcia é a analise de seguranca, onde é verificado se a rede elétrica em questao
atende as restricbes de carga, de operacdo e de seguranca, no caso de ocorrer alguma
contingéncia na rede, ou seja, se houver falha de algum equipamento, tal como linhas de
transmissdo, transformadores, geradores, etc. Isso significa que o sistema sempre mantera
reservas energéticas para compensar uma possivel saida de algum componente da rede, de
modo a evitar a violagdo de limites operativos em qualquer trecho do sistema e assim nédo
comprometer o suprimento de energia elétrica para os consumidores. Esse estudo pode ser
dividido em trés etapas basicas: monitoracdo, analise de contingéncias e fluxo de poténcia
6timo considerando contingéncias.

A primeira etapa é a monitoracdo, na qual o operador pode verificar em tempo real,
através do sistema SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition — Sistema de
Supervisdo e Aquisicdo de Dados), dados de grandezas elétricas, como fluxo de poténcia ativa
nas linhas de transmissdo e magnitude de tensdo nos barramentos, e dados ldgicos, como
estados de chaves e disjuntores, permitindo ao centro de controle elaborar uma estratégia para
contornar possiveis violacbes de limites operativos. A etapa seguinte é a andlise de
contingéncias, onde é estudado o comportamento da rede na auséncia de alguns dos seus

equipamentos. Para esse estudo, é elaborada uma lista de contingéncias selecionadas de
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acordo com o critério mais conveniente ao operador, e 0 sistema serd preparado para estar
prevenido para a ocorréncia de qualquer contingéncia da lista. A terceira e Ultima etapa, o
fluxo de poténcia 6timo considerando contingéncias, é subsidiada pelos dados das etapas
anteriores, ou seja, utiliza as medicdes retornadas pelo SCADA e o comportamento da rede
diante de alguma das contingéncias da lista pré-estabelecida para encontrar o ponto de
operacdo 6timo para os critérios analisados: seguranca, custos, flexibilidade, etc. Nesta etapa
se encontra o desafio de prover um ponto de operacdo seguro e econémico para o sistema,

sendo, portanto, o foco deste trabalho.

ﬂmtzmzriié:agilgtfjem — cun:f:;:f‘zlgz ggf'alulﬁngellsm —_— . F;u%afenzotgniiﬁnﬁgnmq
tempo real via SCADA preestabelecida SRNGAENCOJ.ONENgonGas

Figura 1 — Etapas resumidas da analise de seguranca

Na operacdo de sistemas de poténcia, seguranca e economicidade sdo objetivos
conflitantes, uma vez que prover uma rede elétrica segura exige um grande investimento
financeiro, e uma minimizacdo dos custos de operacdo sem observar restricOes de seguranca
da origem a uma rede despreparada para eventuais contingéncias, comprometendo o
suprimento de energia elétrica. Ou seja, sdo objetivos que ndo podem ser melhorados
simultaneamente, cabendo ao operador escolher, dentre um conjunto de possiveis pontos de
operacdo, aquele que melhor atende aos seus critérios de tomada de decisdes, levando em
conta que ha solucBes que possuem vantagens em seguranca, mas que ndo sdo melhores em
custo e vice-versa. Esse problema comp8e um cenario tipico de otimiza¢do multiobjetivo [6],
no qual € necessario conciliar objetivos que, até que haja um parecer do operador, possuem a
mesma importancia, ndo sendo possivel afirmar que uma melhora na economicidade
compense uma piora na seguranca.

Trata-se de um cenario perfeito para a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia
Computacional (IC) com viés multiobjetivo inspiradas na natureza, que sdo conhecidas como
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (AEMO). As heuristicas evolutivas multiobjetivo vém
ganhando espaco na resolucdo de problemas de FPORS, uma vez que sdo capazes de
contornar limitagGes inerentes aos métodos classicos de otimizagdo baseados em programacao
ndo-linear, como por exemplo a estagnacdo em minimos locais em casos de otimizagdo nao-

convexos [7], realizando uma busca estocéastica pelo espaco de solucbes com a meta de
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encontrar regides com solugdes promissoras, de modo a evitar a convergéncia prematura em
minimos locais. Apesar de lidar com desvantagens como o elevado esforco computacional e a
auséncia de garantias quanto a otimalidade das solugdes, os AEMO sdo uma abordagem
promissora para a resolucdo do problema do ajuste minimo (econémico) de pontos de

operacéo considerando restri¢fes de seguranca.
1.2. OBJETIVOS

O presente trabalho procura demonstrar a eficacia da abordagem via AEMO para a
resolucdo do problema do desvio minimo de pontos de operacdo considerando restricdes de
seguranca, através do cumprimento de trés objetivos principais:

1) Implementar duas meta-heuristicas evolutivas multiobjetivo, o NSGA-II
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il — Algoritmo Genético de Ordenacéo
por N&do-dominancia II) e o MOEPSO (Multi-objective Evolutionary Particle
Swarm Optimization — Otimizacdo por Enxame de Particulas Evolucionario
Multiobjetivo), como técnicas alternativas para a solucdo do problema em questdo
atraves da resolucdo do FPORS;

2) Comparar o desempenho das duas meta-heuristicas evolutivas multiobjetivo
implementadas entre si, analisando o conjunto de solucdes retornado e o tempo de
simulacédo de cada técnica;

3) Comparar o desempenho das duas meta-heuristicas evolutivas multiobjetivo
implementadas com o desempenho da implementacdo de viés mono-objetivo para
a resolucdo do mesmo problema, relatada em [8], analisando as solucdes
retornadas e o tempo de simulacgdo de cada viés.

Dessa forma, espera-se obter uma ferramenta computacional de anélise de sistemas de
poténcia em regime permanente capaz de definir um conjunto de acBes de controle que
eliminem as violagcOes operativas de uma rede elétrica, frente a uma lista de contingéncias pré-
estabelecida, a0 mesmo tempo em que busca ndo se afastar demais do despacho base
previamente estabelecido para o referido sistema de poténcia. Ainda em relagdo as violagdes
de limites operativos, deve-se observar também a sua severidade, ou seja, 0 quanto a grandeza
medida ultrapassou o patamar seguro definido para si pelo operador. Isso porque uma
violacdo operativa de baixa magnitude pode ser suportada pela rede elétrica sem prejudicar o
suprimento de energia para o consumidor, sendo até mesmo preferivel ter varias pequenas

violagOes operativas a ter uma unica violacdo operativa que seja muito severa. Todos esses
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aspectos séo observados na funcédo objetivo que avalia a qualidade das solugdes geradas pelas
duas meta-heuristicas evolutivas multiobjetivo implementadas para a resolugdo do fluxo de

poténcia otimo.

1.3. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Segue abaixo um breve resumo estrutural deste documento:

O Capitulo 1, “Introdugdo”, descreve a motivagdo e os objetivos dos estudos
apresentados nesse documento, bem como a sua estrutura.

O Capitulo 2, “Otimizacdo com Restri¢cBes de Seguranca de Sistemas de Poténcia”,
faz um breve levantamento historico sobre os registros literarios acerca da analise de
seguranca de sistemas de poténcia e fluxo de poténcia étimo, e faz o resumo do estado da
arte sobre as técnicas de otimizacao utilizadas para o problema em questéo.

O Capitulo 3, “Analise de Seguranca Estatica” fala sobre a anlise estatica de
seguranca de sistemas de poténcia, abordando a questdo do monitoramento do sistema,
incluindo as restricdes de fluxo de poténcias e os estados possiveis de operacdo do
sistema, as modalidades preventiva e corretiva de despacho econémico seguro e as
definicBes de analise de contingéncias e fluxo de poténcia 6timo.

O Capitulo 4, “Fluxo de Poténcia Otimo”, refere-se ao Fluxo de Poténcia Otimo e
sua formulacéo, abordando a vertente com Restricdes de Seguranca (FPORS) e realizando
uma revisdo sobre 0os métodos tradicionais de resolucéo.

O Capitulo 5, “Otimizacdo Multiobjetivo”, disserta sobre a otimizagao
multiobjetivo, no qual sdo abordadas as solu¢bGes Pareto-6timas, as metas da otimizacéo
multiobjetivo, as diferencas em relagdo as técnicas mono-objetivo e por fim uma revisdo
das técnicas tradicionais de otimizacdo multiobjetivo, com suas vantagens e desvantagens.

O Capitulo 6, “Algoritmos Evolutivos”, aborda a técnica de algoritmos evolutivos,
dissertando sobre a sua aplicacdo para a resolucdo de problemas de otimizacdo
multiobjetivo e apresentando as duas técnicas que serdo comparadas neste trabalho.

O Capitulo 7, “Formulagdo do Problema”, diz respeito a metodologia utilizada para
desenvolver o estudo, compreendendo formulagdo matematica, descricdo do problema e os
dados utilizados e o modelo estrutural da solucdo a ser retornada pelo algoritmo de

otimizacdo.
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O Capitulo 8, “Resultados”, apresenta a coleta e avaliagdo dos resultados obtidos por
cada técnica de otimizacdo, bem como a melhor solucdo obtida em cada técnica e a evolucéao
da aptidao para cada uma dessas solucdes.

O Capitulo 9, “Conclusdes”, traz as conclusdes do trabalho e propostas para trabalhos
futuros, compreendendo recapitulagdo do estudo, balango dos resultados e propostas para

trabalhos futuros.
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2. OTIMIZACAO SEGURA DE SISTEMAS DE POTENCIA

2.1. EVOLUCAOQ HISTORICA

O blecaute na cidade de Nova York em 1965 [2] foi o ponto de partida para o
estabelecimento do conceito de seguranca dos sistemas de poténcia como a habilidade de
manter a continuidade no suprimento de energia elétrica enquanto respeita os seus limites
operativos, mesmo apos a falha de algum equipamento componente da rede. Um ano apds o
evento, em 1966, o termo “seguranca” foi mencionado pela primeira vez na literatura [9] e a
estrutura basica de classificacdo dos estados de operacdo dos sistemas elétricos foi proposta
por Dy Liacco em [10], onde eram previstas trés condicGes de operacdo para 0 sistema:
Normal, Emergéncia e Restaurativo. Mais tarde, em 1969, foi incluida mais uma condicéo,
chamada de Alerta [11], que é definida quando o sistema opera dentro dos seus limites
operativos, mas uma contingéncia pode ocasionar uma violacdo de limite operativo em algum
trecho. O conceito de seguranca é complementado em 1987 com as defini¢bes dos modos de
segurancga preventivo e corretivo [12], que leva em consideracédo a capacidade do sistema de
poténcia de operar com violagdes de limites operativos durante algum tempo, antes da atuacao
da protecdo individual do equipamento.

Desde entdo, o conhecimento sobre a analise de seguranca estatica se expandiu cada
vez mais, abarcando também a monitoracéo, selecdo de contingéncias e 0 FPORS. Em 1997,
por exemplo, Harsan et. al. propde um novo método para a resolugdo do problema do FPORS,
através da selecdo de contingéncias com abordagem ciclica, que otimiza as iteracGes do
algoritmo do FPORS [13]. J4 em 1998, Alves e Monticelli abordam a decomposic¢édo do tipo
pipeline, em que o sistema € decomposto em mddulos funcionais que transformam as entradas
em saidas, ou seja, essa andlise retorna uma selecdo de contingéncias [14]. Em 1999, Fu e
Bose abordam mais uma vez a problematica da selecdo de contingéncias, dessa vez baseado
no indice de severidade das violagbes obtidas na analise de seguranca dindmica de um dado
sistema de poténcia [15]. Também em 1999, Yurievich e Wong finalmente realizam a
primeira abordagem sobre computacdo evolucionaria aplicada a sistemas de poténcia: no
caso, foi utilizado um prototipo de algoritmo genético para a obtencdo da solucdo do fluxo de
poténcia 6timo [16].

Conforme observado, uma das ferramentas essenciais na analise de seguranga é o
fluxo de poténcia 6timo. O problema de fluxo de poténcia 6timo constitui uma ativa linha de
pesquisa na area de sistemas de poténcia desde o seu surgimento na década de 1960 com o
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trabalho pioneiro de Carpentier apresentando uma formulacdo do problema de despacho
econdmico considerando restri¢es da rede elétrica em 1962 [17], juntamente com a definicdo
do FPO por Dommel e Tinney em 1968 [18]. Os estudos de FPO tém por objetivo a
determinacdo de um conjunto de controles de um dado sistema elétrico de poténcia visando
otimizar um dado critério e simultaneamente satisfazer um conjunto de restricGes operativas,
tais como limites de geracdo de unidades geradoras, limites de tenséo e limites de fluxo em
linhas de transmisséo. Esta ferramenta vem sendo utilizada extensivamente em estudos de
planejamento da operacdo e da expansao de redes elétricas, podendo ser citados: despacho
econdmico, coordenacdo hidrotérmica, alocagdo 6tima de bancos de capacitores, alocacéo
6tima de unidades de medicgdo fasorial (Phasor Measurement Units — PMUSs), dentre outras
aplicacdes.

A inclusdo de restricbes de seguranca ao problema de fluxo de poténcia étimo da
origem ao chamado Fluxo de Poténcia Otimo com Restricdes de Seguranca (FPORS) [4].
Tendo como objetivo, por exemplo, a minimizagdo do custo de operacdo e utilizando como
varidveis de controle somente os despachos de poténcia ativa das unidades geradoras, o
FPORS passa a ser visto como uma formulacdo mais geral do tradicional problema de
despacho econdmico, passando neste caso a considerar restricdes tanto da rede elétrica e
quanto de seguranca. Estas questdes evidenciam a importancia do FPORS como ferramenta
para a operagao econdmica e segura de sistemas de poténcia.

Os registros de pesquisa sobre o FPO na literatura técnica sdo vastos. Em 1981, Happ
e Wirgau fizeram em [19] uma revisdo sobre as aplicacBes do Fluxo de Poténcia Otimo
existentes até entdo. Muitas aplicacdes mantém-se nos dias atuais: despacho econémico,
controle de reativos, alocacdo de corte de carga e redespacho de poténcia ativa, tema desse
projeto. Os autores mostraram grande visdo de futuro ao mencionarem o despacho
“ambiental”, no qual a geracdo de reativos ¢ alocada de tal forma a minimizar os impactos ao
meio ambiente através da reducdo da emissdo de gases poluentes por parte das unidades
térmicas, um estudo muito importante em tempos atuais, nos quais a fiscalizacdo ambiental
fica mais rigorosa a cada dia que passa.

Alguns anos depois, em 1987, Stott et. al. uma das primeiras abordagens de técnicas
de otimizacdo computacional aplicadas a sistemas de poténcia, neste estudo sobre a
problematica do Fluxo de Poténcia Otimo com Restrices de Seguranca (FPORS) [20]. Aqui
ja é possivel notar a sugestdo de algoritmos para sele¢do das contingéncias a serem analisadas

(baseados em critérios como maior sobrecarga do elemento que sofreu a queda do sistema de
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energia ou a probabilidade daquela contingéncia realmente ocorrer) e para a deteccdo de
violagdo dos limites operativos da rede elétrica, tal como sobrecarga nas linhas de
transmisséo, sobretensdo nos barramentos, controle de reativo nas barras e também restricdes
econémicas. A intencdo é atingir uma configuracdo de despacho 6tima para uma dada rede
elétrica, com prevencdo para as contingéncias selecionadas, atendimento as restricGes

econdmicas e de segurancga da rede e sem violar seus limites operativos.

2.2. RESUMO DO ESTADO DA ARTE SOBRE TECNICAS DE OTIMIZACAO

2.2.1. TECNICAS TRADICIONAIS

Diante da importancia do fluxo de poténcia 6timo, abundam na literatura propostas
para solugdo deste problema. Formulado em linhas gerais como um problema de otimizagéo
(programacao) nao-linear com restricdes, a literatura apresenta diversos métodos classicos de
solucdo de problemas desta natureza, tais como métodos de programacdo ndo-linear e
programacdo quadratica. Existem propostas que tem por objetivo identificar os pontos que
atendem as condigGes de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), utilizando, por
exemplo, método de Newton para solucdo do sistema ndo-linear de equacdes que define tais
condicdes de otimalidade de problemas de otimizacdo ndo-linear com restricbes. O Método
dos Pontos Interiores (MPI), que converte as restricdes de desigualdade em restricbes de
igualdade por meio da insercdo de variaveis de folga, também vem sendo utilizado para
solucdo do FPO, assim como a Programacdo Quadratica Sequencial (PQS) e o Método de
Newton, que sdo utilizados na resolucdo dos problemas tanto isoladamente quanto em
hibridizacdes com técnicas de diversas naturezas.

Os métodos ndo-lineares sdo historicamente mais aplicados para a resolugcdo do FPO.
Em [21], Jiang et. al. implementam o método de Diferenciagdo Automatica (DA) para
melhorar 0 Método dos Pontos Interiores utilizado para resolver um problema de FPO. Em
[22], Yan et al. desenvolveram um método hibrido combinando Algoritmos Genéticos (AG)
com o Método dos Pontos Interiores (MPI) ndo-linear para resolver o problema do Fluxo de
Poténcia Reativo Otimo (FPRO). Em [23], Duan et. al. desenvolve uma versdo melhorada do
MPI para a resolugio do Fluxo de Poténcia Otimo envolvendo equipamentos FACTS (do
inglés Flexible AC Transmission System — Sistemas Flexiveis de Transmissdo CA). Ja em
[24], Nie et. al. propds uma variacdo do MPI primal-dual para a resolu¢do do FPRO para um
sistema hibrido CA-CC e por fim em [25] Chung et. al. propdem um MPI preditor-corretor

para a solucdo do FPO dindmico.
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Em [26] Sivasubramani et. al. propGe uma combinagdo de Programacdo Quadratica
Sequencial (PQS) com Algoritmos de Evolucdo Diferencial (AED) para a resolugéo do FPO,
no qual o PQS fica responsavel por gerar a populacéo inicial a ser otimizada pelo AED, em
busca da melhor solucdo. Em [27] Basu implementa uma combinacdo entre o PQS e o
Algoritmo de Colbnia de Abelhas (ACA), para a resolucdo do problema do Despacho
Econémico Dinamico (DED), no qual a poténcia ativa gerada pela unidade é decidida em
tempo real de modo a operar o sistema da maneira mais econémica possivel. A tarefa do ACA
é indicar a direcdo de uma regido Otima, enquanto o PQS faz uma busca local na regido
indicada pelo ACA. Em [28], Nejdavi et. al. propde um algoritmo PQS combinado com o
Método dos Pontos Interiores para uma resolu¢do mais eficiente do FPO enquanto em [29]
Morshed et. al. implementam um PQS hibrido para a obtencdo do despacho econémico
incluindo geracdo edlica, de natureza estocastica. Por fim em [30] Subathra et. al. utilizam um
PSQ combinado com o Método de Entropia Cruzada para solucionar o problema do despacho
econdmico.

O Método de Newton € aplicado em [31] por Nguyen et. al. para resolver o problema
do FPO com restricbes de estabilidade transitdria e avaliacdo do preco nodal de energia em
sistemas munidos com equipamentos FACTS. Em [32], Nguyen et. al. desenvolvem uma
ferramenta de otimizacdo baseada no Método de Newton para determinar a melhor saida
fornecida por um UPFC (do inglés Unified Power Flow Controller — Controlador de Fluxo de
Poténcia Unificado) na operacdo no regime estacionario. Por fim, em [33], Lima et. al. realiza
experimentos numéricos com um algoritmo de resolucdo do FPO baseado em técnicas
paramétricas, o cujas condi¢des necessarias sao resolvidas pelo Método de Newton.

Na literatura técnica h& ainda registros da utilizacdo de técnicas de Programacao
Linear para solucionar o FPO. Em [34], Ferreira et al. utilizam Programacdo Linear Inteira
Mista (PLIM) para resolver o problema do Fluxo de Poténcia Otimo CA para sistemas de
distribuicdo. Em [35] Lesieutre et. al. identifica os geradores que tém potencial para o
mercado energético por meio de informagdes de sensibilidade fornecidas por um FPO
baseado em Programacao Linear. JA em [36], Miguelez et. al. descreve a implementacao do
servigo ancilar de controle de tensdo espanhol, para o qual foi utilizado uma ferramenta de
FPO baseada em PLIM. Por fim, em [37] Shao et. al. implementa um FPO baseado em
Programacdo Linear que permite a equipamentos FACTS realizarem o controle corretivo,
contornando de maneira eficiente possiveis sobrecargas e violacGes de tensdo no sistema de

poténcia estudado e permitindo assim uma operacdo segura da rede elétrica mesmo
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considerando a ocorréncia de violagdes que comprometam o estado seguro do sistema, no
caso de acontecer alguma contingéncia grave e ndo haver nenhum estudo preventivo que

levasse esse defeito em conta, ou seja, faz-se necessario uma acao corretiva.

2.2.2. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Trata-se de um nicho de heuristicas de otimizagdo inspiradas nos mecanismos
evolutivos encontrados na natureza, como auto-organizacdo e comportamento adaptativo, que
Rosenberg chamou de Algoritmos Evolutivos na sua tese de doutorado em 1967 [38]. Existem
técnicas de otimizacdo baseadas em enxame de abelhas, col6nia de formigas, evolugdo das
espécies, dentre outros. Os AE usam modelos computacionais probabilisticos para copiar 0s
processos utilizados por Darwin em suas pesquisas, para resolver problemas encontrando
solugdes Otimas e subo6timas. Em todos os modelos computacionais desenvolvidos, os
Algoritmos Evolucionarios simulam a evolucdo das espécies através dos métodos de selecéo,
reproducdo e mutacao dos individuos, fazendo com que o desempenho médio das populagdes
no problema proposto melhore com o passar das geracdes (iteragdes). Inclui vérias técnicas,
como Algoritmos Genéticos (AG), Recozimento Simulado (RS), Algortimo de Colénia de
Abelhas (ACA), Enxame de Particulas (PSO — Particle Swarm Optimization), Algoritmo de
Evolucdo Diferencial (AED), Algoritmo de Busca Gravitacional (ABG), dentre inimeras
outras heuristicas.

Em [39], Todorovski et. al. adaptam um AG para resolver o FPO em um sistema com
uma nova abordagem: a magnitude e o angulo da tensdo sdo pré-programados em todas as
barras de geracdo e ndo apenas na barra de referéncia, através da aplicacdo de uma ordenacéo
das barras da matriz de admitancia em camadas, como um bloco tridiagonal esparso, e
também através de uma nova técnica de eliminacdo gaussiana e retro-substituicdo
desenvolvido para essas matrizes, enquanto em [40] Afzalan et. al. utiliza uma técnica
conhecida como Algoritmos Genéticos e-Multiobjetivo (AGMO), uma combinacdo entre o
AG e uma técnica de elitizagdo da populagdo chamada de e-dominancia, para resolver o
problema do despacho de carga com restricdes econémicas e ambientais considerando
funcOes de custo ndo-suaves e ndo-convexas. Por fim, em [41] Chen et. al. desenvolve um
ACA para resolver o FPO considerando como funcGes objetivo a minimizagdo das perdas
energéticas, custos de geracdo e impactos das emissdes de poluentes.

Em [42], Abido desenvolve um PSO para a resolugdo do FPO multiobjetivo no

sistema IEEE 30 barras, visando otimizar o custo de combustivel, perfil de tensdo e
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estabilidade de tensdo. J& em [43] Abido propde um PSO multiobjetivo com melhoria dos
mecanismos de busca locais e globais para resolver o problema do despacho econémico e
ambiental. Em [44] Niknam et. al. elabora um PSO aperfeicoado com ldgica Fuzzy para
resolver o problema do FPO multiobjetivo considerando custos, perdas, estabilidade de tenséo
e impacto das emissdes como fungdes objetivo. Em [45] Varadarajan et. al. desenvolve um
AED para a resolugdo do FPO multiobjetivo, na qual o problema é dividido em dois: fluxo de
poténcia ativo 6timo (FPAQ) e fluxo de poténcia reativa 6timo (FPRO). Por fim, em [46]
Roselyn et. al. desenvolve uma abordagem de AED multiobjetivo para a resolucdo do
problema do planejamento de geracdo de poténcia reativa considerando restricdes de
estabilidade de tensdo, com o objetivo de minimizar o custo total de perdas energéticas e de
producdo de reativo dos bancos de capacitores e a maximizacdo da margem de estabilidade de
tensdo.

Em [47] Bhattacharya et. al. aplica a técnica para a resolucdo do FPO multiobjetivo,
tendo como meta a minimizacao do custo de combustivel, do desvio de tensdo e das perdas de
geracdo, considerando as restri¢ces operativas de praxe. Ja em [48] Bhowmik et. al. utiliza um
ABG modificado para resolver o FPO visando a otimizacdo de critérios operacionais e
econdmicos. Em [49], Amorim et. al. propem um algoritmo evolucionario baseado na teoria
de Pareto combinado com légica Fuzzy para a resolucdo do problema do FPORS, tendo como
meta a reducdo dos custos de operacdo. Em [50] Surender Reddy et. al. propdem um
algoritmo evolucionario aperfeicoado por varidveis incrementais para resolver o problema do
FPO. Em [51] Abido desenvolve um AG combinado com nichos de Pareto para a resolucéo
do despacho econémico-ambiental multiobjetivo. Em [52] Bhagwan Das et. al. elaboram um
algoritmo evolucionério hibrido combinando AG e RS para a resolucao do fluxo de poténcia
6timo visando minimizar os custos de geracdo, as emissdes, perdas de transmissao e desvios
de tensdo e fluxo de poténcia.

Em [53] Nangia et. al. testa uma técnica alternativa para a realizacdo do FPO
multiobjetivo. Em [54] Srinivasan et. al. empregam heuristicas evolucionarias para a obtencéo
do despacho 6timo das unidades geradoras de um sistema de poténcia, considerando as suas
restricbes operativas. Em [55], Nangia et. al. apresentam uma técnica de otimizacdo
multiobjetivo baseada no método da minimizacdo da distancia ideal no espago 3D. Este
método utiliza o conceito de um “Ponto Ideal” (PI) para escalar os problemas com multiplos
objetivos e minimiza a distancia euclidiana entre Pl e o conjunto de solugdes nao-inferior. Em

[56] Roman et. al. aplicam pontos de Pareto uniformemente distribuidos para a resolugdo do
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FPO multiobjetivo. Em [57] Yalcinoz et. al. apresenta uma técnica de otimizacdo baseada em
articulacdo progressiva de informacdo preferencial para resolver o problema do despacho
econdémico-ambiental. Em [58] Tripathy et. al. implementam um algoritmo de forrageamento
de bactérias para a otimizar a perda de poténcia ativa e o limite de estabilidade de tenséo.

Em [59] Abido et. al. utiliza um algoritmo evolucionario baseado em 6timo de Pareto
e conjuntos Fuzzy para resolver a questdo do despacho 6timo de reativo. Em [60] Singh et. al.
apresenta uma abordagem de Pareto ponderada para realizar a alocacdo 6tima dos despachos
de poténcia ativa e reativa das unidades térmicas. Em [61] Basu desenvolve um AED
multiobjetivo para resolver o despacho econdmico-ambiental. Em [62] Niknam et. al. aplicam
uma técnica conhecida como algoritmo do salto aleatério do sapo modificado para resolver o
problema do FPO multiobjetivo. Em [63] Sivasubramani et. al. aplica um algoritmo de busca
harmonica multiobjetivo para solucionar o problema do FPO. Em [64] Al-Hajri et. al.
desenvolvem um algoritmo evolucionario com Pareto reforcado para resolver o fluxo de
poténcia 6timo multiobjetivo. Em [65] Jeyadevi et. al. utilizam um AG hibrido para resolver o
problema do despacho 6timo de reativo. Em [66] Mohamed et. al. utiliza um Algoritmo
Adaptativo de Busca Direta por Malha (AABDM) multiobjetivo para resolver o problema do
despacho 6timo para uma microgrid. Por fim, em [67] Medina et. al. realiza um estudo
comparativo entre modernos algoritmos meta-heuristicos baseados em decomposi¢do para
resolver o FPO multiobjetivo.

Ja em [68], Kumari et. al. formula o FPO como um problema de otimizacdo
multiobjetivo, no qual os parametros a serem otimizados sdo o custo de combustivel, indice
de estabilidade de tensdo e perdas de transmissdo, primeiro combinando dois parametros de
cada vez e por fim combinando os trés simultaneamente. O algoritmo desenvolvido combina
uma nova técnica de fluxo de poténcia (Desacoplado Quadratico) com um AG pré-refinado.
Um Algoritmo Evolucionario de Forca Pareto (AEFP) é utilizado para formar o conjunto
6timo de Pareto, com a técnica de agrupamento hierarquico sendo utilizada para limitar o
conjunto de trade-off. Por fim, uma abordagem baseada em logica Fuzzy é utilizada para
obter a solucdo 6tima da curva de compensacdo. Em [69], Devaraj et. al. propde um AG
melhorado para o aumento da estabilidade de tenséo. Trata-se de uma otimizagdo
multiobjetivo, onde as tensdes de geracdo, fontes comutaveis de reativos e os comutadores de
tap dos transformadores séo as variaveis de otimizacdo. A abordagem proposta permite que as

variaveis de otimizagdo sejam representadas na forma natural na populacdo do AG. Para o



26

processamento genético eficaz, os operadores de cruzamento e mutacao, que podem lidar com
nameros de ponto flutuante e inteiros, sdo utilizados.

Em [70], Malik et. al. é elaborado um AG para fornecer a solucdo do problema do
FPO, no qual as variaveis de controle sdo a poténcia ativa gerada, o perfil de tensdo nas barras
de geracdo, a posicdo de tap dos transformadores e os dispositivos de shunt, com a funcéo
objetivo de minimizar o custo de combustivel. O AG implementado é flexivel para a
implementacao de qualquer sistema de poténcia, desde que fornecidos os dados de linha, de
barra, os custos de combustivel para geracdo e a demanda de carga prevista. Em [71], Kumar
et. al. modela o FPO com restricdes de carregamento de linha incorporados a solu¢do do
despacho de poténcia ativa utilizando AG. O problema proposto ¢ dividido em duas fases: na
primeira, o despacho de poténcia ativa € solucionado com todas as restricdes, exceto as de
carregamento de linha, pelo AG. Na segunda, as viola¢bes de linha sdo minimizadas pela
funcdo objetivo do FPO através do AG. A solucdo resultante minimiza as violagBes de
carregamento de linhas ao mesmo tempo que obtém o despacho econémico.

Jaem [72], Lee et. al. propde um algoritmo de otimizacdo para resolver o problema do
despacho econémico incluindo geracéo de energia e6lica utilizando os chamados Algoritmos
Genéticos Quanticos (AGQ), uma combinagdo entre AG e computacdo quantica.
Adicionalmente a introducdo de detalhes para modelos de despacho econémico geral, bem
como de restricBes associadas, é incluido também o efeito da geracdo de energia edlica. Por
outro lado, a utilizacdo de AGQ para resolver o processo de despacho econémico é também
discutida e cenarios reais sdo usados para os testes de simulacdo. Depois de comparar o AGQ
com varios outros algoritmos comumente usados para resolver problemas de otimizacdo, 0s
resultados mostram que o AGQ € capaz de encontrar a solucdo ideal mais rapidamente e com
precisdo (ou seja, para obter o custo minimo para geracdo de energia no menor tempo). No
final, o impacto para a economia de custo total para a geracdo de energia apds a adicao (ou
ndo adicao) de geracdo de energia edlica também ¢é discutida.

Em [73], Abookazemi et. al. apresenta uma aplicagdo de AG otimizado para resolver o
problema do despacho de unidades térmicas. Uma estrutura paralela foi inicialmente
desenvolvida para lidar com o problema da inviabilidade através de um AG estruturado e
aprimorado, o que fornece um processo de busca eficaz e, portanto, maior economia. A
metodologia proposta resultou em um melhor desempenho com uma operacdo mais rapida,
utilizando ambos os métodos computacionais e classificacdo das caracteristicas das unidades

geradoras. Restri¢des tipicas, tais como balango de poténcia do sistema, start-up e shut-down
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também foram considerados. Um nUmero importante de pardmetros (tanto os que sdo
considerados como padrédo quanto os novos) do problema do despacho ativo de unidades
térmicas foi identificado.

Em [74], Acharjee elabora um AG com restricdes de seguranca para a identificacdo do
limite maximo de capacidade das barras de carga, enquanto em [75] Szuvovski et. al.
desenvolve um AG combinado com FPO para atribuicdo simultanea de capacitores e
reguladores de tensdo em redes de distribuicdo. Em [76] Yasar et. al. desenvolve um GA para
solucionar o problema do despacho econdmico com restricbes ambientais, e por fim em [77]
Liao elabora uma nova técnica hibrida, o Algoritmo Genético Quantico Cadtico (AGQC), que
corresponde a uma combinagdo entre AG, computagdo quantica e Teoria do Caos, para a
solucdo do problema do despacho ativo com restricbes ambientais e de seguranca aplicados
para redes do tipo Smart Grid contendo geracao distribuida.

Por outro lado, em [78] Kapse et. al. elaboram uma nova abordagem de AG, desta vez
para obter uma solucdo do fluxo de poténcia em regime permanente, como uma alternativa
aos métodos iterativos convencionais. Em comparacdo ao método de Gauss-Seidel, o AG
levou vantagem tanto em velocidade de convergéncia quanto em ndmero de iteracBes. Em
[79] Hassan et. al. aplicou a técnica dos AG’s para otimizacao dos pardmetros do controlador
unificado de fluxo de poténcia (UPFC) e sua localizacdo no sistema elétrico em questdo,
enquanto em [80] Afzalan et. al. utiliza uma técnica conhecida como Algoritmos Genéticos e-
Multi-Objetivo (AGMO), uma combinacdo entre 0 AG e uma técnica de elitizacdo da
populagdo chamada de e-dominancia, para resolver o problema do despacho de carga com
restricbes econdmicas e ambientais considerando funcGes de custo ndo-suaves e nao-
convexas. Ja em [81], Mahdad et. al. utiliza o Algoritmo Genético Paralelo Eficiente (AGPE),
uma combinacdo do AG com programacdo paralela, para realizar o estudo de FPO de sistemas
de poténcia de grande escala que possuem elementos FACTS em derivacao.

Em [82], Mo et. al. propdem um PSO para a resolugdo do fluxo de poténcia 6timo com
restricdes de estabilidade transitéria (FPOET), no qual as inequacGes de angulo do rotor séo
adicionadas como restri¢es de desigualdade ao FPO, de modo a minimizar o custo total de
combustivel do sistema de poténcia. Ja em [83], Yumbla et. al. utiliza um PSO com
operadores de reconstrugdo para a resolugdo do fluxo de poténcia 6timo com restricdes de
seguranca (FPORS), com o objetivo de minimizar o custo operacional total. Por outro lado,
em [84] Baskar et. al. aplica uma abordagem melhorada do PSO, com uma adaptacdo

estratégica da equacdo de velocidade para sistemas de larga escala assim como um fator de
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aproximacéo adaptado, para a obtencéo do despacho econdémico com restricdes de seguranca.
Ja em [85] Abido propGe um PSO multiobjetivo com melhoria dos mecanismos de busca
locais e globais para resolver o problema do despacho econémico e ambiental. Em [86]
Azadani et. al. desenvolve um PSO para lidar com o multi-produto (reserva energética e
energia despachada) e com o problema do despacho 6timo do ponto de vista do mercado de
eletricidade, sendo oferecida uma solugdo para otimizar o custo total de mercado
considerando as restricdes do sistema.

Em [87] Niknam et. al. elabora um PSO aperfeicoado com légica Fuzzy para resolver
0 problema do FPO multiobjetivo considerando custos, perdas, estabilidade de tenséo e
impacto das emissdes como funcBes objetivo. Ja em [88] Leung et. al. desenvolve um PSO
para resolver o problema do FPO para um sistema de poténcia com elementos FACTS
incorporados a rede, mais notadamente o UPFC (Unified Power Flow Controller), tomando
como fungéo objetivo a minimizacdo do custo total de operacdo e a manutencdo do fluxo de
poténcia dentro dos limites de seguranga. Em [89] Maciel et. al. utilizam uma abordagem do
PSO multiobjetivo para avaliar o impacto da geracao distribuida no processo de planejamento
da rede de distribuicdo. Por outro lado em [90] Mohammadi-lvatloo apresenta um PSO com
coeficiente de variagdo temporal da velocidade para resolver o problema do despacho
econdmico considerando o efeito do ponto de valvula, zonas proibidas de operagdo, restricbes
de taxa de rampa e perdas de transmissdo. Por fim, em [91] Gomez-Gonzalez et. al. apresenta
uma combinacdo entre o PSO do tipo discreto e o préprio estudo do FPO para otimizar a
geracdo distribuida, procurando os melhores locais na rede de distribui¢do para conecta-la, ao

invés de escolher entre um infindavel nimero de possiveis combinagdes.

2.2.3. CONTRIBUICAO PARA O ESTADO DA ARTE

Do levantamento do estado da arte é possivel observar que a utilizacdo de Algoritmos
Evolutivos Multiobjetivos (AEMO) para a solucéo de problemas relacionados a otimizacao de
sistemas de poténcia esta cada vez mais em voga desde a ultima década até os tempos atuais,
tendo cada vez mais implementacgdes e publicacdes a respeito e tomando a frente das técnicas
tradicionais de otimizagdo com melhores resultados em comparagdes diretas, tanto em relagédo
ao tempo de simulacdo quanto & precisdo das solugfes encontradas. Tanto que algumas
aplicagdes de tecnicas tradicionais utilizam hibridizagdes com técnicas de AE para melhorar
seu desempenho, como em [26] e [27]. Assim, justifica-se a escolha de técnicas dessa

natureza para solucionar o problema proposto nesse trabalho.
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A contribuigéo para o estado da arte vem da elaboracdo e implementacdo do MOEPSO
(do inglés Multi Objective Evolutionary Particle Swarm Optimization — Otimizagdo por
Enxame de Particulas Evolutivo Multiobjetivo) para redespacho de unidades de geracdo e
obtencdo do minimo desvio em relacdo a um ponto de operagédo prévio, para o qual ndo foram
encontradas publicacfes de aplicagcBes nos ultimos anos, entdo o presente trabalho pretende
ajudar a preencher essa lacuna na literatura. O MOEPSO implementado tem sua eficacia
comparada com o NSGA-II (do inglés Elitist Non-dominated Sorting Genetic Algorithm —
Algoritmo Genético de Classificacdo Elitista por Ndo-dominancia), uma das técnicas da
classe dos AEMO mais utilizadas na literatura, com Otimos resultados para todos o0s
problemas em que foi utilizada, e, portanto, um bom parametro de comparagdo. Ambos 0s
métodos foram usados para solucionar o mesmo problema e comparados em tempo de

simulacdo e qualidade das soluc¢des apresentadas.
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3. ANALISE DE SEGURANCA ESTATICA

3.1. INTRODUCAO

De acordo com Wood et. al., a anélise de seguranca para sistemas de poténcia significa
resumidamente estudar a manutencdo da continuidade do suprimento de energia elétrica para
0s consumidores, na ocorréncia de uma falha qualquer em algum dos equipamentos
componentes da rede [4]. Como a ocorréncia de falhas no sistema elétrico é imprevisivel, o
sistema é programado para a ocorréncia de um conjunto de faltas previamente estabelecido
segundo algum critério, a lista de contingéncias. Conforme ja anteriormente mencionado, um
defeito em um equipamento de alta tensdo do sistema de poténcia pode ocasionar um efeito
domin6 composto de sucessivas violagdes de limites operativos, causando falhas de outros
equipamentos da rede e levando a um blecaute que pode atingir enormes proporgdes. Por
exemplo, quando ocorre a queda de uma linha de transmisséo (LT), seja por rompimento do
isolamento, descarga atmosférica ou etc., a auséncia dessa LT pode causar um aumento no
carregamento das demais linhas, uma vez que o fluxo de poténcia que escoava pela mesma
tera que se redistribuir para as outras LT do sistema elétrico, possivelmente sobrecarregando
essas linhas e fazendo atuar sua protecdo individual, e assim sucessivamente levando a um
efeito cascata seguido de blecaute.

Os estudos para avaliacdo da seguranca de sistemas de poténcia podem ser divididos
em dois grandes grupos relacionados basicamente com a escala de tempo dos fené6menos:
seguranca estatica e seguranca dindmica. A andlise de seguranca estatica avalia o estado
operativo do sistema desconsiderando os transitorios envolvidos na ocorréncia de cada
contingéncia. Estes estudos consideram o desempenho da rede em regime permanente apos a
perturbacdo em analise. Por outro lado, a analise de seguranca dindmica considera a evolugdo
temporal do sistema a partir da contingéncia em questdo, avaliando principalmente questoes
de estabilidade da rede. Abundam na literatura propostas para analise de seguranca estatica,
como em [7], [25], [92] e [93], e dindmica em [82] e [94]-[96]. Discussdes sobre as principais
questdes e ferramentas envolvidas na analise de seguranca de sistemas de poténcia podem ser
encontradas em [2], [25], e [97].

Neste trabalho, a avaliacdo de seguranca foi processada levando em conta que a
transicdo entre os estados de operacdo do sistema alcanga um equilibrio estavel, ou seja, que
todos os transitorios se estabilizaram, caracterizando a analise de seguranca estatica ou de

regime permanente. Obviamente entre a ocorréncia da falta e a estabilizacdo do sistema
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podem ocorrer diversas perturbacfes, onde o sistema pode nem mesmo se estabilizar, de
modo que se faz necessaria a analise dinamica da seguranga do sistema de poténcia. Os
limites operativos considerados aqui para determinar se um sistema de poténcia € ou nédo
seguro sdo os seguintes: limite de fluxo de poténcia ativa nas linhas de transmissdo e

transformadores e limites minimos e maximos de tenséo e geracao de reativos nas barras.

3.2. ESTADOS DE OPERACAO DO SISTEMA

A operacdo em regime permanente de sistemas de poténcia compreende trés tipos de
restricdes, que irdo fundamentar a definicdo dos estados de operagdo do sistema, conforme
relatado por Monticelli em [98]:

1) Restricdes de Carga: compreendem as injecOes de poténcia ativa e reativa nas

barras de carga e injecdes de poténcia ativa nas barras de geracéo;

2) Restrigcdes de Operacdo: compreendem os limites das magnitudes das tensdes nas
barras, dos fluxos de poténcia aparente nas linhas de transmisséo e
transformadores e das injecOes de poténcia reativa nas barras de geracéo;

3) Restri¢des de Seguranca: estdo associadas a um conjunto pré-definido de possiveis
contingéncias no sistema (lista de contingéncias), como perda de linha, geradores,
transformadores, reatores shunt, entre outros equipamentos.

Geralmente a lista de contingéncias vinculada as restricdes de seguranga inclui
contingéncias simples, ou seja, a queda de um equipamento por vez, podendo mais raramente
conter contingéncias multiplas. Nao existem critérios fixos para a elaboracdo dessa lista: é
possivel tanto utilizar uma ferramenta computacional para a selecdo automatica das
contingéncias quanto considerar a experiéncia do operador e as probabilidades de ocorréncia
de cada falha, ou levar em conta aspectos como o impacto da queda do equipamento no
sistema de poténcia.

A definicéo das restricGes da operacdo em regime permanente de sistemas de poténcia
subsidia a definicdo dos quatro estados de operacdo do sistema: seguro, alerta, emergéncia e
restaurativo, conforme relatado por Monticelli em [98]. Cabe observar que a rede elétrica
pode flutuar entre os estados, dependendo da reacdo da mesma & ocorréncia de uma
contingéncia. A intencdo é sempre manter a rede no estado de operacdo seguro, para tal séo
utilizadas duas modalidades de despacho das unidades geradoras: preventiva, na qual se leva
em conta previamente a ocorréncia de uma contingéncia, e corretiva, que leva em conta a

capacidade corretiva da rede e faz parte do escopo da operagdo em tempo real.



32

Tabela 1 — Estados de operacéo do sistema de poténcia

Estado de Operacao Descricao

Neste estado sdo obedecidas todas as restri¢cbes, ou seja, 0 sistema
opera normalmente, atendendo a demanda e respeitando os limites
Seguro operativos. Caso ocorra uma das contingéncias para a qual o
sistema de poténcia foi programado, o fornecimento de energia
prossegue normalmente. Entretanto, se ocorrer uma contingéncia
ndo prevista, o sistema pode entrar em estado de emergéncia.

Neste estado o sistema continua a atender a demanda enquanto
Alerta respeita os limites operativos, entretanto até mesmo a ocorréncia de
uma contingéncia da lista pode levar o sistema para o estado de
emergéncia.

Neste estado ocorre a violacdo de pelo menos um limite operativo,
0 que pode ser provocado por uma contingéncia e 0 consequente

Emergeéncia desligamento de um ou mais equipamentos do sistema, que se
mantém intacto, exceto 0s equipamentos que provocaram a
emergéncia.

Neste estado ocorre a eliminacdo da emergéncia atraves do
_ desligamento manual ou automatico de uma ou mais partes do
Restaurativo sistema feito pelo centro de controle ou por dispositivos locais. Os
limites operativos sdo atendidos, entretanto o sistema ndo esta
intacto, podendo haver cargas nao atendidas, ilhamento, etc.

A transicdo entre os estados de operacdo do sistema de poténcia em regime
permanente esta ilustrada na Figura 2, e uma descricdo detalhada do processo de transicéo
entre os estados esta contida na Tabela 2.

Emergancia (omeliva)

"""""" S Restaurativo
Ages do Emergéndia (cise) Restauraivo Segurnga (conelo
centro da s )
i S — BoUrana (preventiva)
! B
Iy
Eslados EMERGENCIA RESTAURATIVO ALERTA SEGURD
¥
A 'O} Y ['Y |
| |
| Conlroles (locais) |
Pertubacies, | [
CUN‘”QEHE'ESIE | Contingéncias previstas ou ndo l
conlroles locals | |
| [
: Confingéncias nac-previslas :

Figura 2 — Estados do sistema e as transicdes entre os mesmos [98]
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Tabela 2 — Transicéo entre os estados de operacédo

Estado Inicial

Estado Final

Descricéo

Seguro

Alerta

Ocorre como consequéncia de uma contingéncia, ou
até mesmo devido a uma evolucdo natural da
demanda.

Alerta

Seguro

Ocorre a partir da execucdo de um controle de
seguranca por parte dos operadores no centro de
controle, no qual é realizado um redespacho da
geracdo que leva o sistema a operar em outro ponto,
seguro.

Seguro

Seguro

De posse das informagdes sobre a previsdo de carga
em curto prazo, é possivel alterar o ponto de operagéo
do sistema tendo em conta a futura demanda (da
ordem de uma hora), evitando assim que o sistema
tenha que passar por duas transi¢cdes de estado (seguro
para alerta e alerta para seguro).

Alerta

Emergéncia

Ocorre quando uma contingéncia que levaria o
sistema para o estado de emergéncia acontece antes
que o operador tenha tomado agdes que levassem o
sistema de volta para o estado seguro.

Emergéncia

Alerta

Ocorre a partir de agbes corretivas visando eliminar
violagdes de limites operativos, sem que haja corte de
carga. Essas acdes podem ser a redistribuicdo da
geragdo, mudanca de tap do transformador, e etc.

Emergéncia

Restaurativo

Ocorre quando € inevitavel o corte de carga, 0 que
acontece quando os dispositivos locais de controle e
protecdo atuam antes que qualquer providéncia seja
tomada pelo centro de controle, desligando cargas e
circuitos, ou entdo quando o proprio centro de
controle opta por fazé-lo, seja por meio da funcéo de
controle de emergéncia ou por decisdo do operador.
Esta opcdo é escolhida quando ndo é possivel
restabelecer o sistema de modo mais brando, como no
remanejamento de geracdo ou controle de tensao.

Alerta

Alerta

Estando o sistema em estado de alerta e sabendo que a
previsdo de carga futura leva a uma chance real de
ocorréncia de estado de emergéncia, o operador pode
mudar o ponto de operacdo do sistema de maneira tal
que para o estado previsto ndo seja mais verificada a
emergéncia anteriormente detectada. O operador
escolhe essa opcdo quando estd impossibilitado de
levar o sistema ao estado seguro por alguma razéo,
como no caso da manutencdo de algum elemento do
sistema.

Restaurativo

Alerta ou Seguro

O controle restaurativo tem como atribuicdo religar as
cargas e os circuitos do sistema desligados durante
uma emergéncia, levando o sistema ao estado seguro
ou, na pior das hipoteses, ao estado de alerta.
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3.3. ANALISE DE CONTINGENCIAS

3.3.1. INTRODUCAO

O evento chamado de contingéncia é definido como uma ocorréncia em que um ou
mais equipamentos componentes do sistema de poténcia saem de operacdo de maneira nao
esperada, podendo ocasionar uma mudanca no estado de operagdo da rede elétrica [101]. A
contingéncia pode ser tanto um evento previamente analisado, que compde uma lista de
contingéncias para as quais o sistema esta preparado, quanto pode ser um evento ndo previsto,
que pode ocasionar a saida do modo de operacdo seguro pelo fato do sistema ndo estar
preparado para a sua ocorréncia. Sendo assim, em uma definicdo comum, a contingéncia pode
ser classificada em prevista ou imprevista. Outra classificacdo de contingéncias diz respeito
ao numero de equipamentos que saem de operacdo em um evento: quando apenas um
equipamento sai de operacdo, a contingéncia é considerada simples; quando dois ou mais
equipamentos saem de operacdo, a contingéncia € considerada multipla. Normalmente o
nimero de contingéncias simples € muito menor que a quantidade de possibilidades
combinatoriais de contingéncias multiplas, sendo que em sistemas de grande porte pode haver
um grande numero de contingéncias multiplas [102].

Dessa forma, a pratica recomendada é realizar a andlise primeiramente de todas as
contingéncias simples, e depois das contingéncias multiplas de ocorréncia mais provavel de
acordo com critérios estabelecidos pelo proprio operador. Esse problema é agravado no
contexto da operacdo em tempo real, onde a restricdo de tempo computacional para
processamento das possibilidades de contingéncia € muito severa, principalmente para
sistemas de grande porte. Conforme ja relatado, € essencial manter o sistema operando de
maneira segura, com as grandezas fisicas dentro dos limites operativos definidos pelo
operador, em caso de contingéncia, pois uma violacao de limite operativo pode fazer atuar o
dispositivo individual de protecdo de algum equipamento, que causard uma violacdo de limite
operativo em outro equipamento, e assim por diante, ocasionando um blecaute por
contingéncias em cascata [103].

Sendo assim, é importante identificar as contingéncias que conduzem o sistema a
condicBes de operagdo anormais ou proximas ao ponto critico. Em outras palavras, caso a
rede se encontre em um ponto de operacdo que corresponda aos estados operativos seguro e
alerta, deve-se verificar qual sera o efeito da ocorréncia de contingéncias na rede, sob o ponto

de vista da violagédo de limites operativos, avaliando seu impacto sobre a operac¢ao do sistema.
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Os limites operacionais levados em conta na analise de contingéncias compreendem fluxo de
poténcia nas linhas de transmissdo, magnitude de tensdo nos barramentos e geracdo de
reativos pelas unidades geradoras.

Caso seja detectado o aparecimento de violagcBes apds a ocorréncia de uma certa
contingéncia, as seguintes atitudes podem ser tomadas pelo operador: desenvolver uma rotina
corretiva, que serd utilizada caso ocorra de fato a contingéncia; ou desenvolver uma estratégia
preventiva antes da ocorréncia da contingéncia, de modo que a mesma deixe de provocar
violacgdes. Conhecido o ponto de operacdo inicial da rede (comumente denominado como caso
base), pode-se iniciar o processo de analise de contingéncias, que comecga com a verificacdo
de seus limites operativos. Caso haja violagdes, acdes de controle devem ser realizadas de
forma a eliminar as violacGes que forem detectadas, havendo situacfes em que a Unica agéo

para retornar a operacdo para o estado normal é o corte de carga [103].

3.3.2. ANALISE DE CONTINGENCIAS SIMPLES UTILIZANDO Zgarra

Sempre que uma linha de transmissdo ou um transformador € retirado de servigo, é
dito que uma contingéncia ocorreu. Esses desligamentos podem ser tanto planejados, como
em uma manutencdo programada, quanto forcados, como quando as condicOes
meteoroldgicas provocam a falha do referido equipamento. Ap6s a estabilizacdo dos
transitorios de tensdo e corrente correspondentes a contingéncia ocorrida, um novo estado
operativo de regime permanente do sistema de poténcia é obtido, no qual os fluxos de
poténcia nas linhas de transmissdo e as tensdes nos barramentos foram alterados em relacéo
ao estado operativo pré-contingéncia. Neste caso, a ordem € evitar sobrecarga nas linhas de
transmissao devido a uma corrente excessiva, e também episodios de sobretensdo e subtensdo
nos barramentos da rede elétrica, de modo a ndo tornar o sistema susceptivel a interrupc@es do
fornecimento de energia.

A enorme quantidade de possiveis contingéncias € analisada atraveés de um programa
de avaliacdo de contingéncias, chamado de analise de contingéncias, que consiste em verificar
se hé& ou ndo alguma condi¢do insegura na rede no estado estacionario ap6s qualquer uma das
falhas. Normalmente, é necessaria uma nova simulagédo do fluxo de poténcia para cada nova
topologia da rede gerada por cada contingéncia, o que deixaria a analise de contingéncias com
um elevado custo computacional. No entanto, Grainger et. al. em [104] descreve uma nova

metodologia de anélise de contingéncias baseada na matriz de impedéancia nodal da rede, que
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necessita apenas de uma simulagdo de fluxo de poténcia, para o caso base, e a partir dela
aproxima os efeitos no sistema de poténcia causado pelas contingéncias.

Dado um ponto de operacdo (fluxo de poténcia ou estimador de estado), todas as
cargas e geracdes sdo convertidas para injecdes de correntes consideradas constantes e

proporcionais a tensdo. A variacao nas tensdes devido a variacao de corrente Al,,, na barram é

dada por:
'AVl' _Vl - Vlo_ _le e Zlm Zln e ZlN_ 0 —Zlm_
il Vi=v®| \zow o Zom Zom - Z ]
AVL — l LO — Zml me Zmn ZmN |Alm| — me AIm (3_1)
Jj V] - V] an an Znn ZnN [ . J an
LAV Y vy — I/}-O_ LZyy o Zym Znn P Zyn! LZNm
As variacOes da tensdo nas barras i e j podem ser descritas como:
AV, = Zjn ALy, (3.2)
AV; = Zim ALy, (3.3)

Se o ramo conectando as barras i e j possui uma impedancia z;;, entdo a variacdo do
fluxo de corrente no ramo conectando as barras i e j é:
AV = AV Zpn — 7

jm
= Al (3.4)
Zij Zij m

Al

A partir da equacdo (3.4) é possivel definir o fator de sensibilidade da variacdo de
corrente no ramo conectando as barras i e j devido a variacdo de corrente injetada na barra m,
Kij,m:

AL Zyn — Zjm

K a—= (3.5)
bU.m Alm Zij

Portanto, a variacdo de corrente no ramo conectando as barras i e j devido a variacao

de corrente injetada na barra m € definida como:

Caso haja variagdo nas injecdes de corrente em duas barras, p e g, o efeito no ramo

conectando as barras i e j pode ser estimado pelo principio da superposicao:

AIU = Kij,pAIp + Kij,qAIq (37)
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Para estudar a remocao de um ramo de impedancia z,,, conectando as barras m e n,

basta adicionar um ramo de impedancia —z,,,, entre as barras m e n, tal como mostrado na

Figura 3:

'u"m zn'rn - zn'n m S

O—r——f—
I
l =Zrmn

W Zon - Zom r
N ]
" L

Zmn = Zom

Figura 3 — Equivalente Thévenin para simulacao da saida da linha m-n

Ao fechar a chave S, a impedéancia —z,,, € conectada entre as barras m e n, permitindo

a circulagéo da corrente 1,. Sabendo que Z,,,,, = Z,,m, tém-se que:

Vin =V Vin — Vi

. = =
“ (me - Znn + 2Zmn) ~ Zmn Zth,mn ~ Zmn

(3.8)

Neste caso, a corrente I, atuard como corrente de compensacdo nas barras m e n,
sendo Al,, = —I, para a barra m, e Al, = I, para a barra n. Dessa forma, a variacdo de
corrente no ramo conectando as barras i e j devido a variacdo nas injecdes de corrente nas

barras m e n é expressa como:

[(Zin - Zim) - (Zjn - ij)] I

AIU = Kl],mAIm + Kij,nAITl = 7
9]

(3.9

Substituindo 1, pela equacéo (3.8) obtém-se:

Al = [(Zin - Zim) - (Zjn - ij)] Vn(*)L - VnO (3.10)

ij
Zij Zth,mn ~ Zmn
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E possivel, portanto, considerar a queda do ramo conectando as barras m e n como
variagoes de corrente nas respectivas barras. Substituindo as equagdes (3.2), (3.3) e (3.5) na

equacdo (3.7), fazendo analogia para as barras consideradas:

AL = Zim - ij AVi + Zin - Zjn% — %(Zim - ij + Zin - Zjn) (3 11)
Y Zij  Zim Zij L Zjj Zim Zin

apyy = Zm = 2m BV i = 2 B %<Zim —m | I Zjn) (3.12)
K Zij 7 Zij  Zin Zij \ % Zin

Por fim, substituindo a equacéo (3.10) nas equacdes (3.11) e (3.12), é possivel obter as

novas tensdes nas barras i e j devido ao desligamento do ramo conectando as barras m e n:

Zim = Zin) = (Zjm — Zjn) A A
Zin(Zim - ij) + Zim(Zin - Zjn) Zth,mn ~ Zmn
(Zim = Zin) = (Zjm — Zjn) A A
Zjn(Zim - ij) + ij(Zin - Zjn) Zth,mn ~ Zmn

Vi =V = ZimZin (3.13)

Vi

— 170
=V = ZimZjn

j (3.14)

A corrente na linha conectando as barras m e n antes da ocorréncia do defeito pode ser

calculada em funcéo das tensdes pré-defeito e da impedéancia z,,,,,:

Vo — 0
9, =—= (3.15)
Zmn

Utilizando a equacéo (3.15) na equacao (3.10), obtém-se:

AL, = Zmn (Zin - Zim) - (Zjn - ij)

ij = 1%, (3.16)

Zij Zth,mn ~ Zmn
Dividindo a equacdo (3.16) pela equacdo (3.15), obtém-se o fator de sensibilidade da
variacdo de corrente no ramo conectando as barras i e j devido ao desligamento do ramo

conectando as barras m e n.

AIij _ _Zmn (Zim - Zin) - (ij - Zjn)

0 —
Imn Zij Zth,mn Zmn

2 Lijmn (3.17)

Analogamente, o fator de sensibilidade da variagdo de corrente no ramo conectando as
barras p e g, de impedancia z,,, devido ao desligamento do ramo conectando as barras m e n

é eXpresso como.
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L _ AIPQ _ Zmn (me - an) - (qu - an)
pgmn — - z

> (3.18)
rq thmn ~— Zmn

Imn
Dessa forma, obtém-se as novas correntes que percorrem 0s ramos conectando as

barras i e j e também p e g quando ocorre a falta do ramo conectando as barras m e n:

Iij = I} + Aljj = I} + Lijmnlihn (3.19)

— 70 — 70 0
Lo = 135 + Alyg = 19 + Lpgmnl9n (3.20)

Conhecendo a nova estimativa para as correntes nos ramos e para as tensdes nos
barramentos do sistema de poténcia, basta aplicar o resultado nas equacdes de fluxo de
poténcia para obter o estado operativo da rede ap6s a contingéncia, e assim verificar se a
mesma mantém uma operacao segura, respeitando os limites operativos, depois da ocorréncia

da contingéncia em questéo.
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4. ELUXO DE POTENCIA OTIMO

4.1. INTRODUCAO

O Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) é uma ferramenta computacional que visa obter os
ajustes das variaveis de controle para condi¢cdes otimizadas da operacdo do sistema de
poténcia (despacho econdmico, minimizacdo de perdas da transmissdo, dentre outros), nao
deixando de observar o atendimento de um conjunto de restri¢des fisicas e operacionais dos
equipamentos e da rede de transmissdo. Em outras palavras, otimizar o ponto de operagdo de
uma rede elétrica de acordo com um determinado critério (funcéo objetivo) sujeito a algumas
restricdes (equacOes e inequacdes). A necessidade de conciliar a meta representada na funcédo
objetivo com as restri¢cfes operacionais da rede confere ao problema do FPO um elevado grau
de complexidade, sendo exploradas diversas técnicas para aborda-lo.

Levando em conta as caracteristicas da sua formulacao, os problemas de FPO podem
ser divididos em duas subclasses. Quando o problema apresenta tanto funcdes objetivo quanto
restricdes operacionais de natureza linear, a abordagem é realizada através de técnicas de
programacéo linear, enquanto que os problemas que apresentam qualquer ndo-linearidade,
seja nas funcdes objetivo ou nas restri¢bes, sdo abordados atraves de técnicas de programacao
ndo-linear ou entdo sdo linearizados em torno de um ponto de operacdo, de modo a permitir a
utilizacdo de alguma técnica de programacdo linear para resolvé-lo. Existem ainda outras
formas de classificagdo dos problemas de FPO: tipo de abordagem da funcdo objetivo, que
pode ser mono ou multiobjetivo; e método de resolucdo utilizado, que pode ser classico ou
metaheuristico.

Como é uma ferramenta que proporciona aos operadores e planejadores do sistema de
poténcia a possibilidade de analisar problemas de mdultiplas varidveis, o FPO possui vérias
aplicacdes na otimizacdo de redes elétricas, tais como: despacho econémico e seguro (tanto
para operacdo em tempo real, quanto para estudos de planejamento da operacdo e expansao);
estudos de coordenacdo hidrotérmica; minimizacdo de perdas elétricas em sistemas de
poténcia; minimizagdo de emissdo de gases poluentes na operacdo de sistemas elétricos;
planejamento de expansédo da transmissao; dentre outras diversas aplicacoes.

Resumindo, com o Fluxo de Poténcia Otimo escolhe-se, dentre os varios pontos de
operacdo possiveis, aquele que otimize os critérios escolhido. A intencdo é atingir uma
configuracdo 6tima para uma dada rede elétrica, de acordo com o ponto de vista da funcéo
objetivo trabalhada, atendendo as restricGes operativas inerentes ao sistema de poténcia e
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também outras restricGes proprias do problema a ser resolvido. Trata-se de um tema sobre o
qual os pesquisadores debrucam-se hd mais de 50 anos, e ainda tem muito a oferecer em
termos de pesquisa, com o surgimento de novas técnicas de otimizacdo e computadores ainda

mais potentes.

4.2. FORMULACAO DO PROBLEMA

Normalmente, o FPO é um problema de otimizagdo voltado para a minimizacdo de
alguma funcéo objetivo, com raras excec¢des que envolvem maximizacdo. Devido a natureza
das funcdes objetivo e restricdes envolvidas, € considerado um problema de otimizacdo néo-

linear. E modelado como abaixo:

F = minf(x,u) 4.1
Sujeito a:
{g(& u) =0 42)
h(x,u) =0
Onde:

x € R?™barras — vetor com as 2Nparras Variaveis de estado;

u € R™ — vetor com as n variaveis de controle;

F:R™ — R"0bj - conjunto dos nop; Critérios que se deseja otimizar;
f(2,u): R™ — R™bj - conjunto das noy; fungdes objetivo;

g(x,u): R - RMsual - conjunto das nigual restricdes de igualdade;

h(x,u): R™ - RMdesig - conjunto das neesig restricdes de desigualdade.

O vetor u é composto por variaveis do tipo independente (ou de controle), que s&o
aquelas alteradas durante o processo de solugdo para obter o ponto de operacdo 6timo do
sistema de poténcia, podendo ser representadas na rede pela poténcia ativa gerada pela
maquina, médulo de tensdo nas barras de geracdo, posicéo de tap do transformador, poténcia
reativa gerada, dentre outros exemplos. O outro tipo de variavel presente nos estudos de fluxo
de poténcia, representada pelo vetor x, é aquela que informa o estado da rede elétrica, as
variaveis dependentes (ou de estado), que sdo representadas no sistema de poténcia pelo
modulo e angulo das tensGes de fase de cada barra do sistema.

As restrices de igualdade presentes no estudo do FPO geralmente correspondem as

equacdes de balanco de poténcia da rede elétrica, no qual a poténcia total entregue por uma
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unidade geradora deve corresponder a soma dos fluxos que deixam essa unidade através dos

ramos do sistema, ou seja, nada mais que a imposicdo da Primeira Lei de Kirchoff [98]. E

expressa matematicamente como abaixo:

z Pim = Py

mer

z Qum = Qi + Vb3,

meQy
Onde:
Q; - conjunto das barras ligadas a barra k;
P, - injecdo liquida de poténcia ativa na barra k;
Qy - injecdo liquida de poténcia reativa na barra k;
Py - fluxo de poténcia ativa no ramo localizado entre as barras k e m;
Qpm - fluxo de poténcia reativa no ramo localizado entre as barras k e m;
V; - magnitude da tenséo na barra i;

biM - susceptancia shunt ligada a barra k.

(4.2)

(4.3)

Ja as restricBes de desigualdade correspondem as inequacdes que representam as

limitaces do sistema de poténcia, tanto fisicas, relacionadas a capacidade térmica de

transmissdo dos ramos da rede, quanto operacionais, relacionadas aos aspectos de seguranca

da operacdo do sistema. No problema de FPO é comum haver limites para as seguintes

variaveis, que também sdo usadas neste trabalho:

Vit < Vi S Ve

Qg™ < Qgx < Qg™

Pgi™ < Pgy < Pgi™®

—SIA% < Siom < S
Onde:
V™ _ limite (minimo ou maximo) de tensio nodal admitida na barra k;
Qg™ - limite (minimo ou maximo) de poténcia reativa gerada na barra k;
Pgi™ - limite (minimo ou méaximo) de poténcia ativa gerada na barra k;

SpraX - carregamento maximo no ramo localizado entre as barras k e m.

(4.4)
(4.5)
(4.6)
(4.7)
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O estabelecimento de funcbes objetivo que consigam descrever adequadamente a
melhor condigcdo operativa da rede elétrica é o aspecto mais complexo da formulagdo do
problema de FPO. Em certos casos uma expressdo matematica ndo consegue descrever a
contento o problema, em outros casos 0 atendimento das restricdes € mais importante do que a
otimizag&do da fungdo objetivo. A formulagdo da fungdo objetivo utilizada neste trabalho sera
descrita mais adiante, no Capitulo 7.

4.3. METODOS TRADICIONAIS DE SOLUCAO DO FPO

4.3.1. METODOS BASEADOS EM PROGRAMACAO LINEAR

Apesar de ser geralmente composto por fungdes nédo-lineares, o FPO pode ser
representado como um problema de programacao linear (que na verdade é um caso particular
de programacdo ndo-linear) através de um processo de linearizacdo das equac@es originais do
problema (4.1 e 4.2). Essas equagdes sofrem sucessivas aproximacdes de forma a linearizar a

solucéo do problema do FPO, tal como abaixo [100]:

F' = mxin]_”(g0 + Ax) (4.8)
Sujeito a:
'(x°+4x) =0
{g (x°+4x) =0 (4.9)
R(x°+2x) 20
Onde:

x° € R™ - vetor-solugdo inicial com as n variaveis a serem especificadas;

Ax € R™ - variagdo em relacdo ao ponto inicial,

F':R™ — R"bj - aproximacdo linear do conjunto dos nepj critérios que se deseja
otimizar;

f(g" + Ag): R™ — R™obj - aproximagdo linear do conjunto das nopj fungdes objetivo;

Q’(go + Ag): R™ — R™gual - gproximacdo linear do conjunto das nigual restricbes de
igualdade;

R'(x° + Ax): R™ - R™desig - aproximacdo linear do conjunto das neesig restricdes de

desigualdade.

Dessa forma, a linearizacéo da fungéo objetivo e das restricGes é o caminho através do

qual cada aproximagdo sucessiva calcula a direcdo do ponto 6timo Ax [70]. Porém, a
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resolugdo do problema linearizado representado nas equacdes (4.8) e (4.9) ndo garante a
solugdo do problema n&o-linear original mostrado nas equagdes (4.1) e (4.2), sendo
necessario, portanto, a execucdo do fluxo de poténcia convencional entre cada linearizacéo
sucessiva. As vantagens dos métodos de programacao linear para resolucdo do FPO incluem a
deteccdo eficiente de casos sem solucdo real, a facilidade na resolucdo de problemas de FPO
com anélise de seguranca e tempos relativamente reduzidos de resolu¢do. Os métodos mais
utilizados de programacéo linear na solucdo do FPO incluem o método Simplex, o0 método
baseado no Vetor Gradiente e 0 Método dos Pontos Interiores (MPI) para programacéo linear
[100].

4.3.2. METODOS BASEADOS EM PROGRAMACAO NAO-LINEAR

Nem sempre € possivel realizar a aproximacdo das equagdes nao-lineares
representativas do FPO para funcdes lineares através da aproximacao sucessiva, o que reforca
a opcdo de se resolver diretamente o problema ndo-linear, através de técnicas de Programacao
N&o-Linear (PNL). Nesse contexto, ha uma modelagem mais precisa do problema de
otimizacdo, entretanto a resolu¢cdo mais lenta demonstra um maior consumo de recursos
computacionais. Os métodos de PNL utilizados na solu¢do do FPO incluem a Programacéo
Quadrética Sequencial (PQS), Método do Gradiente Reduzido (MGR), Método de Newton e
Método dos Pontos Interiores (MPI), historicamente utilizados com sucesso na resolucdo do
FPO com formulacdo ndo-linear, sendo que o desempenho de maior destaque, principalmente
em sistemas de grande porte, dentre essas metodologias coube ao MPI, notadamente a versdo
primal-dual [100].

No MPI, o problema do FPO é reformulado de maneira tal que contenha apenas
restricbes de igualdade, com as restricdes de desigualdade incorporadas a funcdo objetivo

através de uma funcéo de penalizacdo. O enunciado inicial € como segue:

F = min f(x) (4.10)
x L
Sujeito a:
x)=20
{ .Q(‘) - (4.11)
Wmm S E S mmax
Onde:

g(x): R® - R™gual - conjunto das Nigual restricdes de igualdade;

wh™ e R™ - vetor contendo os limites operativos das n variaveis especificadas.



45

Com a inclusdo das variaveis de folga s™" e s™%* as restricdes de desigualdade

tornam-se restricdes de igualdade:

F = min f(x) (4.11)
Sujeito a:
( g(x)=0
_ omin _ ,,min
73 . (4.12)
x + Smax — Wmax
Smm Smax 2 0

As variaveis de folga sdo incorporadas a funcdo objetivo através de uma funcéo de
penalizacdo chamada de barreira logaritmica. Assim, o problema original é transformado em

uma sequéncia de problemas parametrizados pela variavel barreira (u):

F = min [ﬁ(z) —u z In(s"™) — u Z ln(gi’”“")] (4.13)

i=1n i=1n

Sujeito a:

min (4.14)

Ao incorporar a barreira logaritmica, o MPI busca resolver o problema de otimizagédo
proposto na equacao (4.13) para cada valor de u, fazendo com que u tenda a zero. Assim, para
cada valor de u executa-se uma iteracdo do método de Newton-Raphson no sistema de
equacOes nado-lineares definidos por condi¢cdes chamadas de condi¢cdes de otimalidade de

primeira ordem de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

4.4. FLUXO DE POTENCIA OTIMO COM RESTRICOES DE SEGURANCA (FPORS)

4.4.1. INTRODUCAO

O problema do FPORS é formulado em sua forma geral como um caso de otimizagao
ndo-linear, ndo-convexo, de larga escala e de regime permanente, podendo conter variaveis
tanto discretas quanto continuas. Sua meta € otimizar uma certa funcdo-objetivo através de
ajuste nas variaveis de controle disponiveis, desde que satisfagam algumas restricdes de

igualdade (por exemplo, equagdes do fluxo de poténcia) e desigualdade (por exemplo, limites
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fisicos e operacionais dos equipamentos). Essas restri¢des referem-se tanto ao caso base (sem
contingéncias) quanto aos estados pds-contingéncia (principalmente casos do tipo “N-17, ou
seja, contingéncias simples, onde ha a falta de apenas um equipamento da rede por vez).

Um programa de FPO otimiza uma certa funcdo objetivo, tais como custos de
producdo ou perdas, enquanto observa restrices de igualdade (por exemplo, equacGes do
fluxo de poténcia) e desigualdade (por exemplo, limites fisicos e operacionais dos
equipamentos). A solucdo ideal é valida apenas para as condicdes particulares do sistema e
restricdes especificas apresentadas para o programa de FPO. O programa de FPORS amplia a
capacidade de resolucdo de problemas do FPO para incluir o efeito de possiveis
contingéncias. Neste contexto, uma contingéncia € definida como uma mudanca na topologia
da rede elétrica do caso base, ou seja, uma perda de linha de transmissdo, falha de
transformador, reducdo da capacidade de geracdo de uma unidade geradora, etc.

O programa de FPORS minimiza a funcdo objetivo pré-contingéncia, observando as
restricbes do sistema tanto pré-contingéncia quanto pos-contingéncia. Se possivel, todas as
variaveis de controle (tensdo do gerador, taps de transformador, dispositivos de controle de
reativo, despacho de poténcia ativa, etc.) sdo fixadas em uma configuracdo Unica que
permanece em vigor, tanto antes quanto depois de qualquer uma das contingéncias. Esta
configura¢do chamada de “modo preventivo” do FPORS, no qual ¢ definido um conjunto de
controles que ndo requer nenhum ajuste pds-contingéncia para satisfazer qualquer restricao.
Caso ndo exista uma solucdo preventiva, 0 FPORS minimiza a quantidade de acles de
controle corretivo (ajustes pds-contingéncia) necessarias para alcancar a viabilidade, o
chamado “modo corretivo”. Neste trabalho, o foco estard voltado para o “modo preventivo™.

Em ambas as condices, pré e pos-contingéncia, 0 FPORS modela duas restricdes néo-
lineares para cada barra do sistema: as equacdes de poténcia ativa e reativa. Assim, para um
sistema de 1000 barras, existem 2000 restricGes ndo-lineares para cada condi¢do do sistema.
As restricOes pds-contingéncia sdo da mesma dimensao que as do caso pré-contingéncia. Se
existem nRestpp, restricbes em um dado caso base de um problema de FPO, o total de
nRestppogrs restricdes de um problema de FPORS considerando nCont contingéncias é dado

por:
nRestppors = (nCont + 1)nRestypg (4.15)

Sabendo que para cada barra do sistema sdo modeladas duas restrigdes, é facil concluir

gue 0 numero nRestpp, de restricbes do caso base € igual ao dobro do nimero nBarras de
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barras do sistema. Assim, o total de nRestppors restricbes pode ser expresso de maneira

alternativa em funcéo do nimero de barras:
nRestrpors = 2nBarras(nCont + 1) (4.16)

Estas propriedades permitem a solugdo do FPORS apenas com a execugdo de um
programa de andlise de contingéncias (tal como o relatado na subsec¢do 3.3.2) que informe as
violacdes de restricdes ocorridas para cada contingéncia avaliada, além da solucdo do FPO
para 0 caso base — mesmo quando todas as restricdes pds-contingéncia estdo inclusas no
problema. Tal como acontece com o FPO, o FPORS pode ser solucionado pelos métodos
tradicionais de solucdo, baseados em programacéo linear e ndo-linear, e também por meta-
heuristicas evolutivas, que foram as técnicas utilizadas neste trabalho para a solucdo do
problema do FPORS.

4.4.2. FORMULACAO DO PROBLEMA DO FPORS

A meta do FPORS é determinar um ponto de operagdo vidvel que minimize uma
funcdo objetivo de maneira tal que, mesmo na ocorréncia de uma contingéncia prevista de
uma lista pré-estabelecida, o estado pds-contingéncia continuara viavel. O problema do

FPORS pode ser compactamente formulado da seguinte forma:

F=_min f(xu) (4.17)
X0,-mXoUo —
Sujeito a:
I (20 u0) = 0
i (2, u0) = 0 (4.18)
k=01,..,c
Onde:

k € N — k-ésimo estado p6s-contingéncia do sistema, onde k = 0 corresponde ao caso
base e ¢ € o total de contingéncias consideradas;

Xy € R?Mbarras — vetor com as 2Nparras Variaveis de estado para a k-ésima configuragéo
da rede pds-contingéncia;

u, € R™ —vetor com as n variaveis de controle referentes ao caso base;

F:R™ — R"bj — conjunto dos nepj Critérios que se deseja otimizar;

f (0, 1): R™ — R™bJ — conjunto das noy; funcdes objetivo;
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gk(gk,go): R™ — R™gual — conjunto das nigual restricdes de igualdade para a k-ésima
configuracdo da rede pds-contingéncia;
Ry (x5, ug): R™ — R™desig — conjunto das nNeesig restrices de desigualdade para a k-

ésima configuracdo da rede pds-contingéncia.

As restricbes de igualdade referem-se as equacdes do fluxo de poténcia para o caso
base e para as configuracGes do sistema pos-contingéncia, e as restricdes de desigualdade
referem-se aos limites fisicos dos equipamentos (limites de poténcia ativa e reativa fornecida
pelos geradores, de variagdo de tap dos transformadores, etc.) e aos limites de seguranca
operacional em regime permanente (limites de fluxo de poténcia nos ramos e de magnitude de
tensdo nas barras).

Das equacdes (4.17) e (4.18), é possivel observar que o problema do FPO nada mais é
do que um caso particular do FPORS escrito apenas para o caso base (k = 0). Portanto, o
problema do FPORS possui uma dimensdo c+1 vezes maior do que o problema do FPO, tal
como foi mostrado na equacéo (4.15).

Também é possivel observar que o FPORS atua apenas nas varidveis de controle do
caso base (uy), enquanto tenta satisfazer as restricbes tanto do caso base quanto das
configuragdes pos-contingéncia do sistema. De fato, no FPORS ndo é realizada a
reprogramacao das variaveis de controle nos estados pds-contingéncia, exceto em casos
especiais em que ha resposta automatica do sistema a ocorréncia de contingéncias (poténcia
ativa dos geradores participando do controle de frequéncia, transformadores realizando
controle de tensdo nas barras, etc.), entretanto essas situagcdes ndo fazem parte do escopo do
presente trabalho, e ndo foram incluidas na formulagdo do problema.

Portanto, o objetivo do FPORS € encontrar um conjunto de controles 6timo para o
caso base enquanto atende as restricbes do sistema tanto para o caso base quanto para as
novas topologias pos-contingéncias do sistema estudado.
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5. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

5.1. INTRODUCAO

Um problema de otimizacdo multiobjetivo é definido por um conjunto de funcGes
objetivo a serem otimizadas (maximizadas ou minimizadas) simultaneamente, de modo a
contornar 0s possiveis conflitos apresentados pelos critérios através de uma solucdo
considerada satisfatoria para todos os pontos de vista. Além disso, possui restricdes que
devem ser satisfeitas para que seja encontrada uma solugdo factivel para o problema. Seu

enunciado foi definido por Deb em [6].

F = min/max f(x) (4.1)
Y=
Sujeito a:
g(x)=0
h(x) >0 (4.2)
Wmm S x S Wmax
Onde:

x € R™ - vetor-solugdo com as n variaveis a serem especificadas;
F:R™ — R™bj - conjunto dos Nobj Critérios que se deseja otimizar;
f(x): R™ — R™®j - conjunto das nob; fungdes objetivo;

g(x): R™ — R™asual - conjunto das Nigua restrigdes de igualdade;

h(x): R™ - R™esig - conjunto das Neesig restricdes de desigualdade;

wh™ e R™ - vetor contendo os limites operativos das n variaveis especificadas.

Do enunciado acima, observa-se que os limites superior e inferior de cada variavel do
vetor-solucdo x correspondem ao espago de varidveis de decisdo ou espaco de decisdo (Seec),
ou seja, os valores possiveis que cada varidvel de x pode assumir. Também é possivel
verificar que uma solucdo factivel deve atender as Niguai + Ndesig fungdes de restricdo mais 0s
2n limites operativos (n limites maximos + n limites minimos) existentes no problema, caso
contrério a solucdo ndo serd factivel. O conjunto de todas as solugbes factiveis formam a

regido factivel (Sract).

Cada fungdo objetivo contida em z(g)z[fl(g),fz(g),...,fnob}.(g)]T pode ser

maximizada ou minimizada, entretanto a manipulacdo dos algoritmos de otimizacéao exige que
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todas essas funcdes sejam convertidas para apenas maximizagao ou minimizacdo. O vetor de
fungdes objetivo f (g) compde um espaco multidimensional chamado espaco de objetivos
(Sobj)- Isso significa que, para cada solugdo x no espaco de decisdo (Saec), existe um f(x) no

espaco de objetivos (Sobj). Trata-se de uma diferenca fundamental em relagdo a otimizacgéo
mono-objetivo, que possui espaco de objetivos unidimensional. Assim, 0 mapeamento ocorre

entre um vetor x (de dimens&o n) e um vetor f(x) (de dimens&o no;).

5.2. SOLUCOES PARETO-OTIMAS

5.2.1. INTRODUCAO

Geralmente, as funcGes objetivo a serem aprimoradas por algoritmos de otimizacéo
séo conflitantes entre si. Isso significa que ndo é possivel melhorar o valor de uma funcéo f;
sem piorar o valor de outra funcéo f,, para uma mesma solu¢do. Um exemplo préatico pode ser
observado no capitulo 3 desta mesma dissertacdo, onde ficou claro que economia e seguranga
sdo objetivos conflitantes no que tange a operacdo de sistemas elétricos de poténcia, ou seja,
uma opc¢ao mais barata de despacho das unidades geradoras costuma resultar em violacdes de
limites operativos dos equipamentos da rede, enquanto que um ponto de operacdo seguro
resulta num despacho mais caro. Partindo da premissa de que ambos 0s objetivos (economia e
seguranga) possuem a mesma importancia (o que nem sempre é verdade — a tendéncia é que a
seguranca seja priorizada), ndo ha como afirmar que certo aumento de seguranca compense
determinado aumento de custos de operacao.

Em um problema de otimizacdo multiobjetivo, é empregado o conceito de dominancia

de Pareto para comparar duas solugdes factiveis do problema. Dadas duas solugdes x e Y, diz-
se que x domina y (denotado como x < 3_/) caso as seguintes condigdes sejam satisfeitas:
e Para nenhum objetivo é verificado que a avaliacdo de x seja pior que a avaliagéo
de Y
e Para pelo menos um objetivo a avaliacdo de x é superior a avaliagédo de Y.

Assim, conclui-se que ha um conjunto de solu¢bes que possuem vantagem em custo,
mas que s&o piores em seguranga e vice-versa. Ou seja, existe um conjunto de alternativas
Otimas que sdo ndo-dominadas entre si nos objetivos economia e seguranga. Num problema

de otimizacdo multiobjetivo, o conjunto de solu¢bes ndo-dominadas é chamado de conjunto
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Pareto-6timo e representa as solucdes 6timas do problema. A fronteira de Pareto € o conjunto
de valores das fun¢des objetivo das solu¢des conjunto Pareto-6timo.

5.2.2. DOMINANCIA DE PARETO

Esta secdo é destinada a formalizar conceito de dominancia de Pareto, conforme
descrito por Deb em [6], e também apresentar as suas propriedades.

e Definicdo 1: uma solucdo x domina uma solucdo y (x < y) se as seguintes
condigdes abaixo forem satisfeitas.

o Asolucéo x néo é pior que yem todos os objetivos, ou seja, fl-(g) <fi (X)
paratodo i = 1,2, ..., Mgpj;

o A solucéo x e estritamente melhor que y em pelo menos um objetivo, ou

seja, fi(x) < f; (Z) para pelo menos um valor de i.

Na definicdo 1, convencionou-se que todas as funcOes objetivo devem ser
minimizadas. Se todas as suas condic¢Ges forem satisfeitas, é possivel dizer que:

e y édominado por x;

e x € ndo-dominado por y;

e xndo éinferioray.

A relacdo de dominancia possui as seguintes propriedades:

e Nao-reflexiva: conforme a definicdo 1, uma solucdo ndo pode ser dominada por si

mesma;

e N&o-simétrica: x < y nédo implica que ysX;

e Transitivaisex < yey <z entdox < z.

Essas propriedades caracterizam a relacdo de dominancia como uma relacdo de ordem
parcial estrita [6]. Um conjunto de solucBes para um problema de otimizacdo multiobjetivo
pode ser dividido em conjuntos de solu¢cdes dominadas e ndo-dominadas empregando o
operador de dominancia.

1) Definicdo 2: dado um conjunto de solugbes P, o conjunto ndo-dominado P’ é

descrito pela equacéo abaixo.

p = {gEPlﬂX:X<§} (4.3)
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Quando o conjunto de solugdes P corresponde ao conjunto de solugbes factiveis
(P =Sfact), 0 conjunto nao-dominado P’ é chamado de conjunto Pareto-6timo. Esses
conjuntos podem ser formados tanto por regiGes continuas quanto pela unido de regides
descontinuas do espaco de objetivos.

Nos problemas de otimizagdo multiobjetivo também existe o conceito de otimalidade
local. Um conjunto Pareto-6timo local é definido como abaixo:

2) Definicdo 3: dados P (conjunto de solugdes) e e (nUmero positivo arbitrariamente

pequeno), o conjunto Pareto-6timo local P"' é formado segundo a equacéo abaixo.
P"={£€PI}:’IX:X<§/\”X—_” Se} (4.4)

Por fim, chega-se a definicdo de fronteira de Pareto:
3) Definicdo 4: dado um problema de otimizagdo multiobjetivo com o conjunto de

fungdes objetivo f (g) e cujo conjunto Pareto-6timo é P’, a fronteira de Pareto FP

é formada por:

FP={f(x)|x e P} (4.5)

Da mesma maneira que existe 0 conjunto Pareto-6timo, podem existir fronteiras de

Pareto locais.

5.3. METAS EM OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Se a informacdo adicional sobre a importancia relativa dos objetivos é desconhecida,
todas as solucGes Pareto-Gtimas sdo consideradas igualmente importantes. De acordo com
Deb et al. em [6] e [105], existem trés importantes metas em otimizacdo multiobjetivo:

1) Encontrar um conjunto de solucBes que esteja o mais proximo possivel da fronteira

de Pareto;

2) Encontrar um conjunto de solu¢des com a maior diversidade possivel;

3) Realizar as duas metas anteriores com a maior eficiéncia computacional possivel.

Enquanto a primeira meta é comum a qualquer processo de otimizagdo, a segunda
meta é especifica para a otimizagdo multiobjetivo. E necessario assegurar a maior cobertura
possivel da fronteira. Como em um problema de otimizacdo multiobjetivo trabalha-se tanto
com o0 espaco de decisdes quanto com 0 espago de objetivos, também é desejavel que as

solucBes estejam adequadamente distribuidas em ambos os espagos. Geralmente a diversidade
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de um desses espacos garante também a diversidade do outro, entretanto para alguns

problemas isso ndo acontece. Uma vez que encontrar um conjunto de solugdes uniformemente

distribuido é uma tarefa que pode exigir alto esforco computacional [80], é necessario que tais

solucgdes sejam obtidas eficientemente.

5.4. DIFERENCAS PARA A OTIMIZACAO MONO-OBJETIVO

Em [6] Deb lista trés importantes caracteristicas que diferenciam a otimizagdo

multiobjetivo da mono-objetivo:

1)

2)

3)

Em problemas mono-objetivos a meta é encontrar uma solucdo étima global,
entretanto se a funcdo objetivo desses problemas for multimodal podera existir
mais de um 6timo global. Nesse caso, todos os 6timos sdo equivalentes. Ja em
problemas de otimizacdo multiobjetivo determinar o conjunto de solucBes da
fronteira de Pareto é tdo importante quanto preservar a diversidade neste conjunto,
ou seja, um algoritmo de otimizagdo multiobjetivo eficiente deve considerar ambos
0S aspectos;

Na otimizacdo multiobjetivo trabalha-se com dois espacos de busca (de decisbes e
de objetivos), enquanto na mono-objetivo trabalha-se apenas com o espaco de
decisOes, uma vez que buscam apenas uma solucdo no espaco de objetivos. Manter
a diversidade em ambos os espagos complica ainda mais o problema, dado que a
proximidade de duas solugdes no espaco de varidveis ndo implica em proximidade
no espaco de objetivos;

Os meétodos tradicionais de otimizacdo multiobjetivo reduzem o conjunto de
funcdes objetivo a uma funcdo simples que pondera cada objetivo. Estes métodos
também podem tratar cada objetivo separadamente, otimizando um objetivo e
utilizando os demais como restricdes. Portanto um problema de otimizacdo

multiobjetivo pode ser convertido em mono-objetivo mediante algumas técnicas.

5.5. TECNICAS TRADICIONAIS DE OTIMIZACAO MONO-OBJETIVO

5.5.1. SOMATORIO DE PESOS

O método do somatorio de pesos consiste na soma ponderada dos custos de cada

funcéo objetivo [6]. Os pesos séo fornecidos como parametros e sdo atribuidos de acordo com

a relevancia de cada objetivo. E necessario realizar a normalizacio de cada funcéo objetivo,
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uma vez que os diferentes objetivos podem ter ordens de grandeza diversas. Com os objetivos
normalizados, formula-se uma funcdo que soma 0s objetivos normalizados multiplicados

pelos seus respectivos pesos, sendo descrita como abaixo:

Nobj
F = min z a)mfm(g) (4.6)
x
m=1
Sujeito a:
g(x)=0
h(x) =0 (4.7)
Wmin <x< wmax
Onde:

@:R™ — [0,1]™ebJ - vetor contendo 0s pesos de cada funcéo objetivo.

E possivel demonstrar que a solugdo do problema descrito pelas equacdes (4.6) e (4.7)
se 0S pesos sdo positivos para todos os objetivos. Também é possivel garantir que se um
problema de otimizacdo multiobjetivo € convexo [6], qualquer solucdo Pareto-6tima pode ser
encontrada utilizando o método de somatorio dos pesos, empregando diferentes combinacGes
de valores de w.

Dado um vetor de pesos w € possivel plotar o contorno de F no espago de objetivos.
Uma vez que F é uma combinacdo linear dos objetivos, obtém-se uma linha reta, portanto
encontrar o minimo valor da equacao (4.6) equivale a achar uma linha de contorno com um
valor minimo para F.

Embora este método seja simples, sdo necessarias varias iteracfes para atingir toda a
fronteira de Pareto. No caso de um problema de otimizacdo multiobjetivo ndo-convexo, este
método ndo € capaz de determinar todas as solucbes. Além disso, a aplicacdo de vetores de
pesos uniformemente distribuidos ndo garante que seja obtido um conjunto de solugbes

uniformemente distribuidas.

5.5.2. METODO DE RESTRICOES ¢

Em [106] Haimes et al. sugeriram uma reformulacdo dos problemas de otimizacéo
multiobjetivo, considerando qualquer objetivo e mantendo restritos os demais objetivos com

valores definidos pelo usuério. A formulacdo é descrita a seguir:
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F = mxin f(z) (4.8)
Sujeito a:
( f@se
4 g(x)=0 (49)
| h(x)=0
kmmin < x < mmax
Onde:

€ € R - limite méaximo definido pelo usuario para o valor de f".

Por exemplo, para um problema de otimizagdo multiobjetivo ndo convexo de dois
objetivos, f; e f,, escolhe-se f, para ser minimizado e mantém-se f; com a restricao f; < ;.
Considerando um determinado espago de objetivos e varios valores para ;, 0 minimo valor
para f, dependerd do &; escolhido, portanto empregando-se diferentes valores de &
encontram-se diferentes solugdes Pareto-étimas.

Desta forma, 0 método de restri¢des e pode ser utilizado para gerar as solucdes Pareto-
Otimas independentemente do espaco de objetivos ser convexo, ndo convexo ou discreto [6].
Este método necessita que a escolha do vetor € esteja em uma regido factivel para cada
objetivo. Assim como no somatorio de pesos, sao necessarias varias iteracées e 0 uso de uma

distribuicdo uniforme de & ndo garante um conjunto de solucdes uniformemente distribuidas.

5.5.3. PROGRAMACAO POR METAS

Esta técnica tenta encontrar solu¢Bes que possam atingir uma meta pré-determinada
para uma ou mais funcdes objetivo. Caso ndo exista uma solucdo factivel que alcance as
metas para todos 0s objetivos, ela minimiza os desvios em relacdo as metas.

Seja um conjunto de funcdes f (g) para ser minimizada dentro do espaco de busca
Stact. Para cada objetivo é escolhido pelo um valor, inserido no vetor de metas z. Entdo, o

problema é formulado para encontrar uma solucéo cujo valor de f seja igual a z.

F = meta [i(g) = g], X € Spact (4.10)

Para resolver um problema de programacdo por metas, primeiramente cada meta é

convertida em uma restricdo de igualdade. Entdo busca-se minimizar todos os desvios em
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relagdo as metas. Existem vérias formas de trabalhar com esse tipo de problema, como

Veremos a seguir:

Programagdo por metas com pesos: para um problema com nepj Objetivos,
formula-se uma funcdo somando os desvios para cada um dos nepj objetivos, tal

como descrito abaixo.

Nobj
F=min ) (@ndm + fnm) (4.11)
- m=1
Sujeito a:
fx)—¢+n=z
X € Sfact (4.12)
$n=0
Onde:

a:R™ — R™bj - conjunto de pesos dos desvios positivos;

B:R™ - R™bj - conjunto de pesos dos desvios negativos;
¢: R™ — R™0bj - conjunto dos desvios positivos;

: R™ — R"™0bj - conjunto dos desvios negativos;

B

z: R™ — R™bj - conjunto das metas para o conjunto de funcdes objetivo f (g)

As solucbes obtidas por este método dependem consideravelmente da escolha dos

valores para a e B. Além disso, de acordo com Deb [27], este método possui dificuldades

similares ao método do somatorio de pesos;

Programacao por metas lexicograficas: aqui as metas sdo organizadas em niveis
de prioridade, resolvendo-se sequencialmente varios problemas de programacéo
por metas. Inicialmente, as metas de primeira ordem de prioridade sdo
consideradas na formulacdo do problema. Caso existam mdltiplas solucgdes, as
metas de segunda ordem de prioridade sdo consideradas, formulando outro
problema para minimizar apenas os desvios para as metas de segunda ordem. O
processo continua com os demais niveis de prioridade até que seja encontrada uma
Unica solugéo;

Programacao de metas min-max: neste método € minimizado o méaximo desvio em

relaco as metas. E adotada a formulac&o abaixo.
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A =mind (4.13)
X
Sujeito a:
(a®P+BON<S
— + —
i(ﬁ) 9 1=z (4.14)
X € Sfact
$n=0
Onde:

§: R™ - R™obi- desvio maximo para qualquer meta.
Este método requer também a escolha dos pesos a e (5.

5.5.4. VANTAGENS E DESVANTAGENS DAS TECNICAS TRADICIONAIS

A principal vantagem das técnicas tradicionais é que possuem provas de convergéncia
que garantem encontrar pelo menos uma solucéo Pareto-6tima [6], [107]. Todas essas técnicas
reduzem o problema de otimizacdo multiobjetivo em mono-objetivo, cada uma de uma
maneira diferente e introduzindo pardmetros adicionais. A escolha desses parametros afeta
diretamente os resultados obtidos, assim cada vez que os parametros sdao modificados é
necessario resolver um novo problema de otimizagdo simples. Portanto, para encontrar cada
solucdo Pareto-6tima, deve-se resolver um problema de otimizacdo mono-objetivo.

Alguns métodos ndo garantem solucdes ao longo de toda a fronteira de Pareto. Se a
funcdo objetivo ndo for convexa, o método de somatério de pesos ndo encontra certas
solugdes, independentemente dos pesos escolhidos.

Finalmente, todas as técnicas precisam de parametros adicionais, tais como pesos,
metas e vetores de restricdo. Além disso, a distribuicdo uniforme desses parametros nao
garante a diversidade das solu¢Bes Pareto-6timas. Entretanto, existem técnicas alternativas
para tratar dos problemas de otimizacdo multiobjetivo, dentre as quais se destacam 0s
Algoritmos Evolutivos (AE) [108], que apresentam varios aspectos positivos que motivam a

sua aplicacdo, conforme sera visto no proximo capitulo.
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6. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

6.1. INTRODUCAO

Os Algoritmos Evolutivos s&o inspirados na teoria de evolugdo proposta pelo
naturalista britdnico Charles Robert Darwin, quando da sua viagem de expedicdo pela costa
sul-americana, mais precisamente na ilha de Galapagos, no litoral do Equador. Construida
apos 5 anos de expedicdo (eram previstos inicialmente dois anos de viagem), a Teoria da
Selecdo Natural foi apresentada no livro “A4 Origem das Espécies” de 1859. Sua proposta é de
que as caracteristicas benéficas de um individuo tornam-se mais comuns em elementos da
mesma espécie com o passar das geracdes de uma populacdo com reproducao sexuada (onde
ha cruzamento), e as caracteristicas desfavordveis tornam-se cada vez mais raras, até
desaparecerem por completo.

Esta selecdo, por sua vez, atua no fenotipo do individuo, que nada mais sdo do que
suas caracteristicas observaveis. Assim, quem possui um fendtipo favoravel tende a
sobreviver e reproduzir mais do que 0s organismos que possuem fendtipos desfavoraveis.
Sendo o fendtipo uma caracteristica genética do individuo, diz-se que cada fendtipo tem um
gendtipo associado, ou seja, as caracteristicas de um organismo estdo codificadas como uma
cadeia do que mais tarde seria chamado de genes.

Porém, para dar sustentacdo a Teoria de Selecdo Natural, faltava explicar como uma
caracteristica individual pode ser transmitida ao longo das geragfes de um organismo. 1sso
aconteceu através dos estudos de Gregor Johann Mendel, em 1865, no qual ele observa o
processo de cruzamento de feijdes, ervilhas e abelhas e entdo formula as primeiras leis da
hereditariedade, conhecidas como Leis de Mendel, que o consagrou como o pai da Genética.
Basicamente elas definem como hereditariedade um conjunto de processos bioldgicos e
quimicos que asseguram que cada ser vivo receba e transmita suas informacfes genéticas
através dos seus genes através da reproducdo sexuada.

Um gene é definido como uma sequéncia de acidos nucleicos que corresponde a uma
das informacdes presentes no fenotipo de um individuo. Um conjunto de genes € chamado de
cromossomo, 0 que significa que um cromossomo contém todas as informagdes do fendtipo
de seu individuo. Dessa forma aparentemente simples, a natureza consegue solucGes
engenhosas para problemas altamente complexos, como por exemplo, o padrdo de cores da
borboleta-coruja, que torna a parte externa de suas asas parecida com a face de uma coruja,

espantando possiveis predadores como péassaros, ratos e etc., que por sua vez sao presas das
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corujas, tornando essa espécie de borboleta mais apta a sobrevivéncia do que suas congéneres
com desenhos diferentes nas asas.

Inspirado nessas solucdes engenhosas da natureza surgia entre as décadas de 1960 e
1970 um ramo da computacdo que tinha o objetivo de simular esses processos naturais para
resolver problemas especificos: os Algoritmos Evolutivos. Trata-se de um nicho de
heuristicas de otimizacdo inspiradas nos mecanismos evolutivos encontrados na natureza,
como auto-organizacdo e comportamento adaptativo. EXxistem técnicas de otimizagédo
baseadas em enxame de abelhas, colonia de formigas, evolucdo das espécies, dentre outros.
Surgiram em meados das décadas de 1960 e 1970 com a computacgdo evolucionista, quando
pesquisadores dos EUA e Europa convergiram para o que Rosenberg chamou em 1967 de
Algoritmos Evolutivos (AE) [38].

Os AE usam modelos computacionais probabilisticos para copiar 0S processos
utilizados por Darwin em suas pesquisas, para resolver problemas encontrando solucdes
Otimas e subdtimas. Em todos os modelos computacionais desenvolvidos, os Algoritmos
Evolucionarios simulam a evolucéo das espécies através dos métodos de selecédo, reproducéo
e mutacdo dos individuos, fazendo com que o desempenho médio das populagdes (conjunto

de solugdes candidatas) no problema proposto melhore com o passar das geracgdes (iteracoes).

6.2. OPERADORES GENETICOS

6.2.1. INTRODUCAO

Os operadores genéticos sdo os responsaveis por transformar a populacdo de solucbes
candidatas dos AEs através de sucessivas geracGes, possibilitando a sua evolucdo e
estendendo a busca até atingir um resultado satisfatério. Trata-se de um processo
indispensavel para que a populacéo se diversifique e mantenha caracteristicas de adaptagao
adquiridas durante as etapas anteriores do processo. Para a perfeita compreensdo do processo,
é necessario conhecer trés definicdes:

1) Populacdo: conjunto de possiveis solucdes para o problema descrito, gerado a
priori de forma aleatoria e a posteriori atraves de recombinacdes da populagéo
inicial. Cada uma dessas possiveis solucfes € um individuo, que carrega consigo as
informagdes que o tornam mais ou menos aptos em relacdo ao critério avaliado.
Essas informacdes, por sua vez, estdo impressas em seu “codigo genético”, que ¢

matematicamente representado como um vetor numérico;
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2) Individuo: também chamado de cromossomo, trata-se de uma codificacdo de uma
possivel solugdo do problema proposto. Este cromossomo, por sua vez, é dividido
em varias partes, chamadas de genes, que codificam uma caracteristica do
individuo. Cada gene corresponde a um escalar que compde 0 vetor-cromossomo;

3) Geracdo: € o nome conferido a cada iteracdo do processo de execucdo de um AE.
Ap0s vérias geracdes, existe uma grande probabilidade de que a populacdo tenha
aumentado a sua qualidade média, isto é, seja composta por individuos mais bem
adaptados ao ambiente em questdo — o problema.

As melhores solugdes contam com uma maior probabilidade de “sobreviver” e, através

de operadores genéticos, gerarem outras solucdes (ou “descendentes”) de boa qualidade. Da
combinacdo de bons individuos podem surgir outros ainda melhores, que tenham herdado as

boas caracteristicas daqueles que lIhes deram origem.

6.2.2. SELECAO

A selecio é a responsavel pela perpetuacdo de boas caracteristicas na espécie. E no
estagio de selecdo que os individuos sdo escolhidos para posterior cruzamento, formando o
matting pool. Nesse ponto, faz-se uso do grau de adequacdo (fitness) de cada um, sendo
efetuado um sorteio onde 0s mais aptos tém maiores probabilidades de reprodugéo. Este grau
é calculado a partir da funcéo de avaliacdo de cada individuo, e determina o qudo apto ele esta
para a reproducdo em relacdo a populacao que ele pertence.

O mecanismo de selecdo pode ainda ser aprimorado através do elitismo, onde dentre
os individuos de uma populacdo, escolhe-se o melhor deles para sobreviver e compor a
préxima geracao, evitando a perda da informacdo devido a acdo dos operadores genéticos. O
procedimento é simples: antes da execugdo dos demais operadores genéticos (cruzamento e
mutacdo), os melhores individuos sdo copiados para a proxima populacdo. Costuma aumentar
rapidamente o desempenho do AE, pois previne a perda da melhor solucdo encontrada até o

momento.

6.2.3. CRUZAMENTO

Uma vez selecionados estes individuos, estes passam com uma probabilidade pré-
estabelecida pelo processo de cruzamento (crossover), onde uma parte dos genes dos pais é
combinada para a geracdo dos filhos. Espera-se obviamente uma evolucdo da prole em
relacdo aos pais, devido a combinacdo das boas caracteristicas tanto do pai quanto da mée.
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Porém, pode haver piora de alguns membros resultantes de crossover, que neste caso S&o
descartados do matting pool seguinte. O cruzamento por vezes pode ser complicado, e
excessivamente dependente da codificacdo dos cromossomos. Cruzamentos especificos feitos

para problemas especificos podem melhorar o desempenho do AE.

6.2.4. MUTACAO

O operador de mutacdo € responsavel pelo aumento da diversidade da populagdo
através da alteracdo aleatoria de um ou mais genes com uma probabilidade denominada taxa
de mutacdo. A importancia desse operador esta na prevencdo da convergéncia prematura do
AE, ou seja, evita que as solugdes geradas caiam em um ponto de 6timo local, permitindo a
exploracdo de regiGes mais afastadas donde a maioria da populagédo se encontra.

6.3. ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA OTIMIZACAO MULTIOBIJETIVO

Os Algoritmos Evolutivos tém sido largamente explorados em problemas de
otimizacdo. Uma das caracteristicas mais importantes dos AEs é que possibilitam encontrar
solucBes 6timas ou adequadas para um problema complexo sem usar informacao adicional,
como célculo de derivadas de funcdes [109]. Como serd visto a seguir, outro grande
diferencial dos AEs tem sido a solucdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo.

A possibilidade de se trabalhar com varias solu¢des simultaneamente, ndo precisar de
informacgdes adicionais e poder escapar de o6timos locais fazem dos AEs uma técnica
promissora para a resolucdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo. A primeira aplicacéo
de AEs na resolucdo deste tipo de problema foi proposta por Schaffer em [110], sendo o
modelo sugerido chamado de VEGA (do inglés Vector Evaluated Genetic Algorithm —
Algoritmo Genético de Avaliacdo de Vetores). Schaffer realizou uma modificacdo no
Algoritmo Genético (AG) convencional para avaliar cada objetivo separadamente. Entretanto,
0 método desenvolvido ndo permitia obter uma diversidade adequada nas solu¢Bes ao longo
da fronteira de Pareto.

Goldberg propds em [109] vérias abordagens para estender as aplicacdes de AGs para
problemas de otimizagdo multiobjetivo. Uma das propostas utiliza um procedimento para
ordenacdo de solugbes baseado no conceito de dominancia: neste método, o valor de aptidao
para uma solucéo x é proporcional ao numero de solucdes que x domina. Assim, as solucdes

ndo-dominadas s&o enfatizadas, obtendo maior quantidade de coOpias na lista de reproducéo.
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Para manter a diversidade das solugfes, Goldberg sugeriu em [109] o emprego de um
método de compartilhamento que permite levar em conta a densidade de solu¢bes em uma
vizinhanca do espaco de busca. Assim, solucGes que estejam mais bem espalhadas na
fronteira de Pareto possuem um melhor valor de compartilhamento. Baseados nessas ideias
iniciais foram propostos uma série de modelos de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos
(AEMO).

A diferenca fundamental dos AEMOs em relacdo aos AEs tradicionais reside no
operador de selecdo, uma vez que a comparacao entre duas solucdes e efetuada com base no
conceito de dominancia de Pareto. Em alguns métodos, o valor de aptiddo é proporcional a
dominancia da solugdo, ja outros métodos utilizam apenas a dominancia de Pareto e nédo
calculam o valor da aptiddo com base no nivel de dominancia. A aplicacdo de AEMOs em
problemas de otimizacdo multiobjetivo apresentam trés grandes vantagens em relacdo as
técnicas tradicionais [111]:

e Nd&o introduzem parametros adicionais ao problema;

e Trabalham diretamente com varias fun¢bes usando o conceito de dominancia de

Pareto;

e Um conjunto diversificado de solucBes pode ser encontrado em apenas uma
execucdo de um AEMO.

Os modelos de AEMOs sdo classificados por Deb em [6] em dois tipos:

e Nao-elitistas: sdo os modelos que ndo utilizam nenhuma forma de elitismo nas
suas iteracoes;

e Elitistas: sdo os modelos que empregam alguma forma de elitismo. Alguns
modelos, como o SPEA (do inglés Strenght Pareto Evolutionary Algorithm —
Algoritmo Evolutivo de Forca Pareto), proposto por Zitzler et al. em [112], e 0
PESA (do inglés Pareto Envelope-based Selection Algorithm — Algoritmo de
Sele¢do baseado em Invoélucro de Pareto), proposto por Corne et al. em [113],
utilizam uma populagdo externa onde sé&o armazenadas as solugdes ndo-dominadas
encontradas até o momento. Outros métodos, como o NSGA-II (do inglés Elitist
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm — Algoritmo Genético de Classificacdo
Elitista por Nao-dominancia), combinam a populacdo atual com a populagédo

anterior para preservar as melhores solugdes de ambas.
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O estudo conduzido por Zitzler et al. em [114] concluiu que o elitismo melhora as
solugdes encontradas por um modelo de AEMO, assim a partir desse trabalho os novos

modelos surgidos passaram a incorporar alguma estratégia de elitismo.

6.4. TECNICAS DE OTIMIZAGCAO MULTIOBJETIVO

6.4.1. NSGA-II

O algortimo NSGA-II é uma adaptacdo do algortimo genético (AG) cléssico para a
otimizacdo multiobjetivo através da relacdo de dominancia entre as solucBes encontradas. O
AG classico foi introduzido por John Holland em 1975 [115] e consiste na combinacédo da lei
da sobrevivéncia do mais apto com uma estrutura de troca de informacdes em uma populacgéo
de criaturas artificiais, assemelhando-se a amostras do espa¢o de busca do problema. Durante
as ultimas duas décadas tem sido aplicado com sucesso na solucdo de diversos problemas
complexos de otimizacdo em ciéncia, engenharia e negdcios [116].

Uma versdo multiobjetivo do AG é o NSGA-II, desenvolvido por Kalyanmoy Deb et
al. em 2000 [117] e considerado um dos mais eficazes métodos para resolucdo de problemas
multiobjetivos [116], que consiste na mesma estrutura do AG classico, diferenciando-se
apenas no método com o qual os individuos séo selecionados (operador de sele¢do). Nesta
etapa é implementada uma ordenacéo elitista por dominancia (Pareto ranking), que consiste

em classificar as solu¢des de um conjunto M em diversas fronteiras FP; ,FP, , ... ,FP, de

’ Nfront’
acordo com o grau de dominancia das solucbes. Assim, a fronteira FP; contém todas as
solugdes ndo-dominadas de M, enquanto FP, possui as solu¢des ndo-dominadas do conjunto

M — FP; e FP; contém as solucdes de M — (FP; U FP,), e assim sucessivamente.

f1{x) &

f2{=)

Figura 4 — Camadas ilustrando as fronteiras
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O algoritmo NSGA-II trabalha com duas populagdes, denotadas como P e Q, cada
uma com tamanho ning. As populages P e Q em cada geracdo t = 1,2,...,ng,, S30
denominadas como P: e Qy, respectivamente. Na primeira geragdo, os individuos iniciais de
P1 geram as solucbes em Q1 pela aplicagcdo dos operadores genéticos. A seguir, € estabelecido
um processo competitivo para preencher ning Vagas na populacéo Pt+1 entre 2ning contidos em
R, = P, U Q,. Esta operacdo € realizada usando ordenacdo por dominancia em Ry,
encaminhando as solu¢des ndo-dominadas contidas nas fronteiras diretamente para a proxima
geracao (elitismo).

Sendo um individuo i, o ranking ri ¢ o nimero de solugdes que dominam i na geragéo
t. Assim, todas as solugdes que possuem r; = 0 s&o armazenadas na fronteira FP1; ri =1 em
FP2 e assim por diante, de modo que ao final da iteracdo todos os individuos estejam
classificados em uma fronteira.

Para garantir a diversidade na fronteira calculada, o NSGA-II estima a quantidade de
solugdes no entorno de um individuo através do calculo da média da distancia das duas
solucdes adjacentes a cada individuo para todos os objetivos. Esse valor € denominado como

distancia de multiddo ou crowding distance.

Nobj

suc(i) _ cpred(i)
_ m m
d; = z | max _ fmin (5.1
m=1 m m

Onde £54® ¢ £Pred® saq respectivamente os valores do sucessor e predecessor de i,
enquanto £ e £ sjo os valores maximo e minimo da funcio objetivo m. Portanto,
quanto maior for o valor de di, mais distantes estdo os pontos, indicando a necessidade de
gerar mais solucOes nessa regido.

Calculados ranking e crowding distance, é realizado um reordenamento da populagéo
da seguinte forma: sendo duas solucdes distintas i e j, i domina j se (rl- < rj), ou entdo se
[(r; =7;) e (d; > d;)]. Entdo a nova populagdo é composta pelos ning primeiros individuos
selecionados, formando o conjunto Pt+1, enquanto 0s ning individuos seguintes, pertencentes

ao conjunto Q:+1, séo resultado da acéo dos operadores genéticos sobre Py+1.
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6.4.2. MOEPSO

Assim como ocorreu com 0 NSGA-II, o algoritmo MOEPSO (do inglés Multi
Obijective Evolutionary Particle Swarm Optimization — Otimizacao por Enxame de Particulas
Evolutivo Multiobjetivo) também é uma melhoria de uma heuristica de otimizacdo pré-
existente, o enxame de particulas (EP). O EP cléassico é um método de otimizacdo natural
inspirado no comportamento de enxame de algumas espécies de animais, criado na década de
90 por Russ Eberhart e James Kennedy [118] e consiste de um conjunto de solugdes iniciais,
geradas de forma aleatdria, arbitraria ou utilizando algum conhecimento sobre o problema, e
ndo requer conhecimento prévio da funcdo a ser otimizada, ou seja, a funcdo objetivo é
utilizada apenas como medida da qualidade da solu¢do de uma particula. Além das solucbes
iniciais, o EP requer a definicdo da velocidade inicial de cada particula. A particula é
equivalente ao cromossomo no EP e representa as solucdes candidatas, ja o conceito de
populacdo possui 0 mesmo significado em ambos os métodos.

O algoritmo MOEPSO na verdade é uma combinacdo de duas diferentes abordagens
do EP classico: o MOPSO (do inglés Multi Objective Particle Swarm Optimization —
Otimizacdo por Enxame de Particulas Multiobjetivo), que foi proposto por Carlos Coello et
al. em 2002 ([119] e [120]) e aperfeicoa o EP cléssico utilizando o conceito de dominéancia de
Pareto para a manipulacdo do problema de otimizagcdo multiobjetivo; e o EPSO (do inglés
Evolutionary Particle Swarm Optimization — Otimizacdo por Enxame de Particulas
Evolutivo), proposto por Vladimiro Miranda et al. em 2002 ([121] e [122]) e que combina a
abordagem tradicional do EP com as estratégias evolutivas de auto-adaptacdo (mutacéo,
recombinacéo e sele¢do).

Assim, o algoritmo MOEPSO, proposto por Hiroyuki Mori et al. [123], se dispde a
avaliar as melhores solucdes de Pareto. Tomados isoladamente, 0 MOPSO tem a desvantagem
de se limitar a avaliar as solucdes de Pareto locais, enquanto o EP tradicional frequentemente
estagna em minimos locais. Logo, a estrutura evolutiva tem papel essencial no funcionamento
do algoritmo, uma vez que suas propriedades de auto-ajuste adaptativo fornece meios para
que o programa escape de solucdes locais. Isso amplia a busca de uma dada particula para
varias direcdes, provocando um movimento das particulas replicadas para outras solucGes
atraveés das mutacdes sofridas nas varias posi¢fes otimas possiveis do enxame. Os parametros
das particulas replicadas sdo mutantes e considerados como prole.

Depois da movimentacdo e avaliacdo de pais e filhos, a solu¢cdo de um dos pais é

comparada com as solugdes da prole. Se a solucéo do pai € dominada pela sua descendéncia, a



67

prole torna-se o pai da geracdo seguinte. Caso contréario, se as solucdes da prole forem
dominadas pelo seu progenitor, a prole é excluida. Resumindo, os melhores sobrevivem.
Além disso, se as solucdes de ambos, pais e filhos, forem ndo-dominadas, todas sdo guardadas
e 0s pais da proxima geracdo serdo determinados aleatoriamente. Estas operacdes dao ao
MOEPSO a capacidade de realizar um auto-ajuste adaptativo de seus parametros.

O enxame inicial E; é gerado aleatoriamente, classificado por ndo-dominéncia e
replicado (E£'i). Sobre E; é aplicado o operador de reproducdo (equagdo de movimento do
MOEPSO), gerando uma prole. Ja sobre E’i é aplicada antes uma muta¢do dos parametros
estratégicos, para que a réplica mutada gere uma prole distinta da original. Por fim, pais e
filhos de Ej e E’i s&o combinados em uma Unica lista e ordenados, com os |E;| primeiros
sobrevivendo e formando Ei+1, repetindo o processo até atingir o critério de parada.
Lembrando que o conjunto final de solugdes Pareto-6timas é armazenado numa lista externa
chamada de Lista de Pareto (LP).

A movimentacdo no MOEPSO ¢é mostrada a seguir:

vL!Hl = Wi*Ovik + Wi*l(pbesti - Slk) + Wi*z [gZest(h) - Szk] (5-2)
skt = gk 4 pftt (5.3)
Wi = wy + TN (0,1) (5.4)

Onde v¥ e sk sdo, respectivamente, a velocidade e a posicio da particula i durante a k-
esima iteracdo, ppes:, € @ melhor solugdo da particula i, gpes:(h) € a melhor solugdo de um
enxame h, w;, € o (k+1)-ésimo fator de ponderacdo da particula i, N(0,1) € um ndmero
aleatorio de distribuicdo normal e 7 é o parametro de aprendizado do enxame. Deve-se
observar que a presenca do simbolo * significa que a varidvel em questdo sofre mutacgéo.
Além disso, gp.s:(h) realiza a mutacdo para avaliar melhor as solugdes, como mostrado

abaixo:

gZest(h) = gbest(h) + Wi*3N(0'1) (5-5)
w3 = w;3 +1'N(0,1) (5.6)

Onde ' é o parametro de tamanho da vizinhanga de g;.s:(h). O parametro de (5.5) é o
tamanho da vizinhanca que permite as particulas melhorar g,.s:(h), sendo atualizado em
(5.6).
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7. FORMULACAQ DO PROBLEMA

7.1. INTRODUCAO

Um ponto de operacdo é considerado seguro se, tanto para a rede completa quanto
para uma lista de contingéncias, o suprimento de energia é assegurado sem violar limites
operativos. A busca por este ponto de operacdo pode ser formulada como um problema de
otimizacgdo, onde o objetivo € a especificacdo de um conjunto de controles que minimiza o
namero de restricdes ndo atendidas, com o ponto de operacdo seguro sendo obtido quando
todas as restricdes sdo satisfeitas. Matematicamente, este problema pode ser formulado como

segue:

Nrest

min Z rest; (z) (7.1)

x
i=1

Onde:

rest;(x): R™ - [0,1] - restricGes operativas da rede

resti(g) é igual a zero se a i-ésima restricdo for atendida e igual a um em caso
contrario. Como a funcéo objetivo dada em (6.1) ndo é continuamente diferenciavel, métodos
classicos de programacdo ndo-linear ndo podem ser utilizados para resolver este problema.
Considerando como variaveis de controle somente as tensGes em barras de geracdo e 0s
despachos de poténcia ativa, e como restricbes os limites de carre-gamento em linhas de
transmissdo, os limites de geracdo de poténcia ativa e reativa das unidades geradoras, 0s
limites de tensdo nos barramentos e 0 comportamento em regime permanente da rede, a
solugéo do problema formulado em (6.1) permite a obtencdo de um ponto de operagdo seguro

sob o ponto de vista de seguranca estatica.

7.2. MODELAGEM MATEMATICA

A busca por um ponto de operacdo visando somente aspectos de seguranca pode dar
origem a despachos que ndo atendam outros critérios, por exemplo, questdes econémicas.
Conforme ja observado, seguranca e economicidade constituem objetivos conflitantes que
devem ser balanceados. Neste ponto é percebida a importdncia de uma abordagem
multiobjetivo do problema do FPORS, que permite encontrar um ponto de operagdo seguro

sem deixar de observar 0 qudo custoso 0 mesmo pode ser. Considerando que o ponto de
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operacdo inicial do caso base (rede completa, sem contingéncias) foi previamente
especificado via despacho econémico, ou seja, foi escolhido o despacho de menor custo
dentre os possiveis, 0 problema de obtencdo do despacho seguro pode ser reformulado da

seguinte maneira para cada novo ponto de operagdo x € R™:

F = mxin f(g) (7.2)
z(ﬁ) = [Aponto (K)»Arest(z)'Aconv(E)]T (7.3)
Nyarctrl _ ,esp
Aponto(x) = Z lx’xe—i’, (7.4)
j=1 J

Ncont Nrest

Brese(x) = D7 D Qulx) (7.5)

i=1

Aconv(&) = 2NMparras(Mcont + 1)(:(&) (7.6)

Nas expressdes acima, A,onto (g) € R representa 0 somatério dos desvios percentuais
de cada uma das n,q,c¢r; Variaveis de controle do novo ponto de operagdo x € R™ em relagdo
ao ponto de operacdo inicial do caso base x®? € R™. Uma vez estabelecida a premissa de que
x®P é o ponto de operagdo de menor custo possivel, é facil perceber que quanto maior o
desvio entre x e x®P, maior é o custo do ponto de operacéo encontrado. Dai conclui-se que
Aponto (g) é a fungéo que indica 0 quéo custoso é o ponto de operagdo x encontrado.

Ja Arest(ﬁ) € R representa 0 somatdrio dos desvios percentuais das n,..g; variaveis
monitoradas do novo ponto de operacdo em relacdo aos seus limites, com os resultados

somados para cada uma das n.,,; contingéncias, sendo a funcao Q, (g) calculada como:

0w (x) < wi(x) < WP ()

— _ a,lim
% (x) = |Wk(£)lika (ﬁ)l,caso contrario (7.7)
Wi (E)

Onde wi™(x) € R responde pelo limite violado pela variavel monitorada, por

lim _ 1,,max max : 5 .
exemplo, wi™(x) = wi®(x) se wi(x) = wi***(x). Caso ocorra alguma violagao de limite
operativo, a funcdo objetivo A,..¢; (g) receberd o valor percentual da diferenca entre o valor da

variavel monitorada e o limite (maximo ou minimo) estabelecido para essa variavel. Em caso

contrario ela receberd valor zero.



71

Por fim, Acom,(g) € R representa a violagdo de todas as restricdes do problema de
FPORS, conforme a equacdo (4.16), considerando uma penalizacdo de uma unidade por
violacdo, devido a ndo-convergéncia do fluxo de poténcia do caso base (0 método de anélise
de contingéncias pela matriz Z,,,, dispensa a simulacdo do fluxo de poténcia para cada

contingéncia) para 0 novo ponto de operagdo x, com a funcdo c(g) dada por:

C(&) _ {0, caso o fluxo de poténcia convirja (7.8)

1, caso contrario

Caso haja convergéncia a funcdo A,y (g) retorna o valor zero, em caso contrario ela
retorna a violacdo de 100% das restricdes do problema de FPORS. A intencdo ao inserir essa
funcdo objetivo no problema era garantir que ndo haveria solugdes com fluxo de poténcia
divergente na populacdo final, conferindo-lhes um valor suficientemente alto na funcéo
objetivo para que fossem descartadas nas primeiras iteracbes da meta-heuristica utilizada.

Para este trabalho, foram considerados os seguintes limites operativos e penalizagdes:

Tabela 3 — Limites operativos avaliados pela heuristica

Limite Operativo Descrigdo
P Carregamento maximo no ramo entre as barrasi e j
Qim Limite (méximo ou minimo) de geracdo de reativo na barra ¢
quim Limite (m&ximo ou minimo) de tensdo no barramento g

Tabela 4 — Penalizac6es correspondentes a cada restricéo violada

Restri¢édo Violada Penalizagéo (unid.)
”
Vqlm 1
ng 1
P 1
Despacho total sem a barra swing superior a demanda | 2n,4,ras(Meone + 1)
Néo convergéncia do fluxo de carga 2Nparras(Meont + 1)

Para cada limite operativo avaliado pela heuristica, foi definida uma penalizagédo de
uma unidade no fitness da funcdo objetivo pela sua violagdo. Ja para o caso do despacho total
de uma solugdo ser superior & demanda desconsiderando a barra swing foi definida uma
penalizacdo correspondente a violagdo de todas as restricbes do problema do FPORS,
conforme descrito na equagdo (4.16). A mesma penalizacdo é aplicada no caso de néo-

convergéncia do fluxo de poténcia, também de acordo com a equacgéo (4.16).
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7.3. ESTRUTURA DO VETOR-SOLUCAO

O vetor-solugdo representa as variaveis de controle trabalhadas no presente problema
de FPORS, ou seja, aquelas que séo alteradas durante o processo de solucdo para obter o
ponto de operacdo 6timo do sistema de poténcia. Neste trabalho as variaveis de controle
selecionadas para lidar com o problema foram o despacho de poténcia ativa e a magnitude de
tensdo nas barras geradoras, ou seja, a ferramenta de FPORS ira essencialmente manipular as
varidveis conhecidas das barras PV na modelagem do fluxo de poténcia, apresentando
diversos valores para a mesma até encontrar uma configuracéo de barras PV que retorne um
ponto de operacgdo 6timo segundo os critérios das funcdes objetivo anteriormente definidas.

O vetor-solugcdo modelado para o problema abordado nesse trabalho foi codificado em
nameros reais, representando o despacho de poténcia ativa nas unidades geradoras, bem como
a magnitude de tensdo nessas mesmas unidades geradoras, que sdo representadas no fluxo de
poténcia pela barra PV (em ambos os casos, a barra SW foi excluida). Sendo assim, tém-se
dois tipos de campos no vetor:

e Despacho de poténcia ativa: este campo é representado por nimeros reais no
intervalo [Pgmi”,Pgm“"], onde B,*** e Pgmi" sdo os limites de geragdo para cada
unidade geradora g em pu. Convém lembrar que cada maquina possui limites de
geracao distintos, estes dados podem ser encontrados em [124].

e Magnitude de tensdo: este campo € representado por nimeros reais no intervalo

[V, v,%*], onde ¥, e V,™" sdo os limites da magnitude de tens&o para a

unidade geradora g. Neste trabalho, a faixa de operacdo de tensdo compreende

valores entre 0,95 e 1,05 pu, tensdo emergencial para contingéncias segundo [3].
Assim os dados de despacho de poténcia ativa e magnitude de tensdo das unidades
geradoras sdo concatenados em um vetor de 46 posi¢cOes, sendo as 23 primeiras posi¢oes
reservados para o campo de despacho de poténcia ativa e as 23 Ultimas posi¢fes para 0 campo
de magnitude de tensao, correspondendo as 23 barras de geracdo (PV) que ha no sistema-teste

utilizado, que sera descrito na proxima secao.

Pi |P2 | .0 |Pa | V1 | V2| .0 | Vi

Figura 7 — Vetor-solugdo
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7.4. ALGORITMOS IMPLEMENTADOS PARA A RESOLUCAO DO FPORS

7.4.1. INTRODUCAO

Durante os testes da ferramenta recém-implementada de FPORS, foi verificado um
tempo de simulacdo excessivamente alto da mesma, sendo necessaria, portanto, a adogédo de
medidas que pudessem reduzir esse tempo de execucdo do algoritmo projetado. As melhorias
realizadas deram origem a um novo programa, e para fins de comparacdo os resultados da
versdo anterior foram mantidos, de forma a mostrar com nimeros 0 quao necessarias eram as
melhorias. Os resultados retornados por ambas as versdes estdo no Capitulo 8.

A primeira implementacdo do programa foi simplesmente o FPORS baseado em fluxo
de poténcia completo, com a populacdo inicial de despachos gerada de maneira totalmente
estocastica. A diferenca para a segunda implementacdo é que nesta Ultima a populacéo inicial
gerada aleatoriamente passa por um refinamento via FPORS antes de ser avaliada pelo
algoritmo. Esse refinamento é feito por um programa de FPORS baseado em fluxo de
poténcia linearizado, tal como exibido na Figura 15.

VETOR — SOLUCAO INICIAL GERADO ALEATORIAMENTE
(A P oo By Vi Vo T

n

U

EXTRACAO DAS POTENCIAS ATIVAS EM UM NOVO VETOR
[Py Py o BT

U

VETOR DE POTENCIA ATIVA POS — REFINAMENTO
[y Py .. BT

U

NOVOVETOR — SDLUCED INICIAL
[P{ P} « Bl V, Vo o I

Figura 8 — Refinamento da solucéo inicial pelo FPORS CC

Como as varidveis do vetor-solugdo correspondentes a poténcia ativa foram
previamente otimizadas, os algoritmos evolutivos tenderdo a convergir mais rapidamente para
0 conjunto de solucGes Pareto-6timo, e consequentemente reduzirdo o tempo de execucao das
simulagfes, mesmo considerando o tempo de execugdo do préprio refinamento. Mais detalhes

sobre as implementac6es nas duas subsec¢des seguintes.
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7.4.2. OTIMIZACAO BASEADA APENAS EM FLUXO DE POTENCIA CA

Foi a primeira implementagdo realizada, totalmente baseada em fluxo de poténcia
completo. Nela, para cada solucéo inicial de um conjunto gerado aleatoriamente é executado
um fluxo de poténcia CA do caso base (rede sem contingéncias) para subsidiar a analise de
contingéncias CA subsequente, e entdo a solucdo é avaliada pela funcdo de aptiddo para que
possa ser classificada e ordenada de acordo com sua pontuacéo nas fungdes objetivo. Entéo a
solucdo é entregue para a meta-heuristica multiobjetivo, que aplica seus operadores
especificos e reavalia a nova solucao, passando antes pela execucdo do fluxo de poténcia CA
e andlise de contingéncias CA, até encontrar a solucdo otimizada. Nesta primeira
implementacdo, 0 MOEPSO possui um mecanismo de atualizacdo de ppes: € gpes: €M quUE €
escolhido como melhor elemento do enxame a particula com o maior valor de crowding
distance dentre todas as solu¢des ndo-dominadas, caracteristica que foi modificada para a

segunda implementacéo.

AMALISE DE AVALIACAD
CONTINGENCIAS » PELA FUNCAOD » i=0
CA APTIDAD
F 3
¥ PARADA? .
FLLXOD DE SOLUGCOES
POTENCIA GA
r Y
SOLUGOES
MODIFICADAS
CONJUNTO PELOS
INICIAL DE OPERADORES
SOLUCOES
F
— METAHEURISTICA
i=i+1 FLLIXO DE . X
‘;I POTENGIA CA (NSGA-IIIMOERSD)
r
ANALISE DE
CONTINGEMCIAS
CA
F
AVALIACAD
PELA FUNGAC
APTIDAD

Figura 9 — Otimizacao baseada apenas em fluxo de poténcia CA
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7.4.3. OTIMIZACAO EM FLUXO DE POTENCIA CA COM REFINAMENTO CC

Com o objetivo de obter um tempo de execugdo do programa de FPORS menor do que
0 retornado pela primeira implementacdo, foi elaborada uma nova implementacdo do
programa de FPORS, no qual é inserido um refinamento da solucdo inicial gerada
aleatoriamente. Esse refinamento é baseado em fluxo de poténcia linearizado e atua na
solucgéo inicial tal como indicado na Figura 14. Em cada elemento do novo conjunto de
vetores de poténcia ativa € executado um fluxo de poténcia CC do caso base, seguido da
analise de contingéncias CC, para entdo a solucdo ser avaliada pela funcao de aptidéo e assim
classificada e ordenada (na funcdo de aptiddo especifica para o refinamento CC ndo ha a
fungo objetivo Aony(x) pois 0 método de resolugdo ndo € iterativo). Entdo o conjunto de
solucBes classificadas e ordenadas € repassado para a meta-heuristica, que aplica seus
operadores, obtém novas solucbes candidatas e as reavalia, retornando uma frente de Pareto
de vetores de poténcia ativa, que sdo concatenados com os vetores de tensao da solucdo inicial

para obter a solucdo inicial refinada.

ANALISE DE ANVALIACAD
CONTINGENCIAS »| PELA FUNCAO
CC APTIDAD
* FREMTE DE
ERITERIO D PARETO DAS
- PARADA? SOLUCOES
FLUXO DE (APENAS POT.
POTEMCIA CC ATIVA)
r
SOLUCOES
CONIUNTO MODIFICADAS
INICIAL DE PELOS
SOLUCOES OPERADORES
(APENAS POT
ATIVA)
r
— METAHEURISTICA
i=i+1 FLUXO DE r )
‘;I POTENCIA CC (MSGA-MOEPSD)
r
AMALISE DE
CONTINGEMNCIAS
oo
4
AVALIACAD
PELA FUNGAC
APTIDAD

Figura 10 — Refinamento via FPORS CC
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Partindo do conjunto de solugdes iniciais refinadas, o algoritmo da segunda
implementacdo do programa de FPORS é bastante semelhante a primeira, com a execucéo do
fluxo de poténcia CA seguido da analise de contingéncias CA para cada elemento do
conjunto, que sera classificado e ordenado pela funcdo aptiddo antes de seguir para o
processamento da meta-heuristica, que aplicard seus operadores para obter novas solugdes
candidatas e reavalia-las até obter a frente de Pareto com as solucdes otimizadas. A diferenga
reside no mecanismo de atualizacdo para ppes: € gpes: €5colhido para 0o MOEPSO na segunda
implementacdo: enquanto a primeira implementacdo escolhe a particula com maior valor de
crowding distance dentre as solu¢des ndo-dominadas como melhor elemento do enxame, a
segunda implementacéo atribui esse posto as solu¢bes com as menores distancias euclidianas
em relacdo a origem, selecionando assim o elemento mais proximo da solucdo ideal do

problema, uma vez que o ideal seria que todas as fungdes objetivo retornassem valor nulo.

AMNALISE DE AVALIACAO
CONTINGENCIAS »{ PELA FUNGAD M i=0
CA APTIDAD
F
FRENTE DE
PARETO DAS
FLUXO DE SOLUGCES
POTENCIA CA
F 3
SOLUCOES
MODIFICADAS
CONJUNTO PELOS
REFINADO DE OPERADORES
SOLUGOES
F 3 I
=iv1] FLUXO DE (NSOAITMOEPSO)
] POTEMNCIA CA - !
REFINAMENTO
FPORS CC
F
r
ANALISE DE
INICIAL DE
SOLUGOES
F
AVALIACAD
PELA FUNGAO
APTIDAD

Figura 11 — Otimizagdo em fluxo de poténcia CA com refinamento CC
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7.5. SISTEMA-TESTE E PARAMETROS DAS META-HEURISTICAS

As técnicas de otimizacdo anteriormente descritas foram avaliadas para a obtencéo do
despacho 6timo, segundo os critérios desejados, do Sistema-Teste Brasileiro de 107 barras
(STB — 107 Barras). Este sistema, e os demais da série de sistemas-testes brasileiros [124],
compreende segmentos do Sistema Interligado Nacional (SIN), ou seja, foi projetado a partir
de dados reais, apresentando topologias, parametros e condi¢cdes operativas encontradas no
SIN, buscando refletir na medida do possivel as peculiaridades energéticas e topologicas do
sistema elétrico brasileiro. Os Sistemas-Testes Brasileiros levam vantagem sobre sistemas-
teste tradicionais, como os do IEEE, por oferecer um conjunto completo de dados para
diversas aplicacOes, sem necessitar de adaptacdes. Seus dados podem ser encontrados em
[124], incluindo os limites dos equipamentos. Na Figura 13 é apresentado o diagrama unifilar
do STB — 107 Barras.
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Figura 12 — Sistema-teste brasileiro de 107 barras CA [124]

Neste trabalho, a analise de contingéncias considerara contingéncias simples, ou seja,
a saida de apenas um equipamento por vez, e levara em conta apenas contingéncias de linhas

de transmissdo. A lista de contingéncias foi definida considerando a saida individual das cinco
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linhas mais carregadas do caso base, ou seja, as linhas mais carregadas no ponto de operagéo
original da rede, que naturalmente estdo entre as que mais prejudicam o sistema em caso de
queda, dai a importancia da rede estar preparada para a sua ocorréncia. Também podem ser
usados outros critérios, como probabilidade de saida do equipamento. A Tabela 5 apresenta a
lista das contingéncias consideradas, onde é apresentado o nome da linha de transmisséo
defeituosa e dos seus barramentos de origem e destino, além do seu carregamento inicial no

caso hase.

Tabela 5 — Lista de contingéncias

Contingéncia Nome da Linha Barra DE | Barra PARA | S(MVA)
1 Segredo-Areia 856 933 1960,336
2 Areia-Bateias 933 895 1280,854
3 Areia-Curitiba 933 959 1184,858
4 Itd-Salto Santiago 995 1060 976,7270
5 Machadinho-C. Novos 1030 955 962,9778

O proximo passo € definir os parametros dos algoritmos de otimizacdo usados. As
Tabelas 6 e 7 apresentam o0s parametros especificados para 0 NSGA-II e MOEPSO,
respectivamente. Cabe observar que 0 MOEPSO também utiliza um operador de sele¢do no
seu algoritmo, devido a sua aplicacdo do método de classificagdo por ndo-dominancia, que
possui a mesma configuracdo utilizada no NSGA-II, ou seja, o trecho de algoritmo utilizado
para implementar 0 método de ordenacdo por ndo-dominancia no NSGA-II foi aproveitado
para implementar o mesmo método também no MOEPSO. Cabe observar também que os
parametros de simulacdo de ambos os métodos foram escolhidos empiricamente, ou seja,
foram executadas simulacdes de teste de cada heuristica para avaliar quais parametros
ajustavam melhor a simulacéo para o problema em questao.

Para possibilitar uma comparacdo justa do tempo de simulagdo gasto pelas duas
implementacBes do FPORS, foi estabelecido um numero de gera¢des igual para ambos 0s
casos, de 150 iteracdes no total. Lembrando que o Refinamento CC também é uma
implementacdo meta-heuristica, portanto também precisa executar geracdes, que no caso
também foram fixadas no nimero de 150 geracdes para se obter o conjunto de Pareto dos
despachos de poténcia ativa que comporao a nova solucéo inicial devidamente refinada. Ha
ainda a distin¢cdo dos métodos para obter py.s: € gpes: Para cada implementacédo do FPORS e
para a ferramenta de refinamento. Todos esses parametros também foram estabelecidos

empiricamente.
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Parametro Atribuicao
NGmero de ;Z :mplementanglo 150
Geracdes mplementa(;ao 150
Refinamento CC 150
Tamanho da populacgdo 40 individuos
Criacdo da populacdo inicial Distribuicdo gaussiana centrada no caso base
Tamanho do mating pool 20 individuos
Método de selecao Torneio
Tamanho do torneio 2 individuos
Método de cruzamento Cruzamento Binério Simulado (SBX)
Probabilidade de cruzamento 90%
Método de mutagdo Mutacdo Polinomial
Probabilidade de mutacao 10%

Tabela 7 — Parametros do MOEPSO

Parametro Atribuicéo
12 Implementacao 150
NUmero de Geracles 2% Implementacéo 150
Refinamento CC 150
Tamanho do enxame 40 individuos

Criacdo do enxame inicial

Distribuicdo gaussiana
centrada no caso base

Criacédo do vetor de velocidade inicial

Distribuicéo uniforme

Peso de inércia inicial (wc*e) 0,7
Peso de inércia final (w/ ™) 0,4
Peso de cooperacao inicial (w;) 2
Peso de memdria inicial (w;,) 2
Operador de mutacdo inicial de g, (w;3) 1
Parametro de aprendizagem (1) 0,02
Parametro de exploracgdo da vizinhanca de g, (t') 0,01

12 Implementacao

Crowding Distance

Método de atribuicéo 22 Implementacao

Distancia Euclidiana

de Ppest € Gpest Refinamento CC

Distancia Euclidiana
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8. RESULTADOS

8.1. METODOLOGIA DE ANALISE DOS RESULTADOS

Neste trabalho foram executadas, para dar relevancia estatistica ao resultado, 10
simulacdes de cada heuristica de otimizacdo, sendo que os resultados de cada uma dessas
simulacdes, para cada heuristica, foram comparados entre si de modo a escolher o melhor e o
pior resultado. Por exemplo, foram feitas 10 execugdes do NSGA-II e as 10 fronteiras de
Pareto retornadas foram comparadas entre si de acordo com o critério de dominancia, sendo
feito o mesmo para 0 MOEPSO. Realizadas as execucdes de ambos os métodos, s&o
escolhidas as melhores fronteiras de Pareto retornadas pela execucdo de cada método para
serem comparadas entre si, estabelecendo assim qual dos dois métodos possui 0 melhor
desempenho.

Os resultados obtidos aqui serdo comparados também com os resultados da otimizacao
mono-objetivo do mesmo problema, descrito em [8]. Neste trabalho também foram testadas
diversas heuristicas de otimizacdo, sendo que os melhores resultados foram obtidos pela
aplicacdo do Algoritmo Genético (AG), no caso mono-objetivo executado através da toolbox
especifica do MATLAB. O AG neste caso trabalha com as mesmas funcgdes objetivo descritas
nas equacoes (7.4), (7.5) e (7.6), entretanto utiliza um esquema de agregacédo de objetivos para
avalia-las, ou seja, 0 seu algoritmo é voltado para a minimizacdo da soma dos resultados
retornados pelas funcdes objetivo em questao.

A comparagdo entre os resultados da otimizagdo multi-objetivo com o caso mono-
objetivo sera feita da seguinte forma: de cada fronteira de Pareto retornada por cada método,
sera extraido o individuo com a menor distancia euclidiana em relacdo a origem (0,0), uma
vez que a origem seria o resultado ideal para um individuo, no qual ndo ha penaliza¢des tanto
de economia quanto de seguranca. Assim, para cada método sdo extraidos 10 individuos, que
sdo comparados entre si tendo como critério a distancia euclidiana em relacdo a origem. Por
fim, as solugbes obtidas sdo comparadas com o resultado do AG, de forma a estabelecer o
desempenho da otimizagdo multi-objetivo frente ao caso mono-objetivo.

Os resultados foram divididos em duas partes, de acordo com as implementacdes
descritas na Se¢do 7.4, do Capitulo 7. Na primeira implementacdo, o FPORS foi baseado
apenas em fluxo de poténcia completo, tal como descrito na Subsecdo 7.4.2 e exibido na
Figura 9, no que foi verificado que possuia um tempo de simulacdo excessivamente alto,

necessitando de melhorias para uma execugdo mais rapida. O MOEPSO projetado na primeira
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implementacdo possui um mecanismo de atualizagdo de ppes: € gpest €M que é escolhido
como melhor elemento do enxame a particula com o maior valor de crowding distance dentre
todas as solugdes ndo-dominadas presentes, caracteristica que foi modificada para a segunda
analise.

Na segunda implementacdo, para reduzir o tempo de duracdo de cada simulacéo, foi
projetado inicialmente um refinamento baseado em FPORS CC, de execugdo mais répida e
capaz de fornecer o despacho 6timo de poténcia ativa, embora ndo forneca o perfil de tenséo
dos geradores. O refinador implementado ¢é descrito na Subsecéo 7.4.3 e exibido na Figura 10.
O refinador atua em cima da solucdo inicial gerada aleatoriamente e gera uma solucéo inicial
refinada, tal como exibido na Figura 8, e entdo se inicia o programa de FPORS de fato, como
exibido na Figura 11. Como as varidveis do vetor-solucdo correspondentes a poténcia ativa
foram previamente otimizadas, os algoritmos evolutivos tenderdo a se aproximar mais
rapidamente do conjunto de solugbes Pareto-6timo e consequentemente reduzirdo o tempo de
execucdo das simulagdes. No MOEPSO desenvolvido para a segunda implementacao, pp.s: €
Ipest Toram atribuidos como as solu¢fes com as menores distancias euclidianas em relagdo a
origem de seus respectivos conjuntos de solucdes, considerando que neste problema em
particular o ideal seria obter um valor nulo para todas as funcgdes objetivo.

Antes da analise dos resultados, uma observacdo: a fungdo objetivo Acom,(g),
referente a penalizagdo recebida por um ponto de operacdo cujo calculo do fluxo de poténcia
seja divergente, ndo precisa ser analisada, uma vez que a populacdo final de todos os trés
métodos de otimizacdo estudados contam apenas com individuos cujo calculo do fluxo de
poténcia convergiu, ou seja, para todos os casos o valor retornado por essa fungdo objetivo
seré nulo, ndo sendo necessario avalia-la.

As simulagbes foram realizadas numa maquina Dell com processador Intel® Core™ i7
vPro™ dois nucleos de 3,4 GHz, 8 GB de memoria RAM, Windows 7 64-bits e
implementadas em MATLAB®.

8.2. AVALIACAO DO CASO BASE

Para verificar a necessidade de executar o FPORS para a referida rede elétrica, foi feita
uma avaliagdo do despacho original do caso base do sistema-teste utilizado neste trabalho,
segundo as funcdes objetivo implementadas neste trabalho, para verificar seu desempenho

quando da ocorréncia de alguma das contingéncias presentes na lista, exibida na Tabela 8:
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Tabela 8 — Avaliacéo do despacho ativo original do caso base
BARRA | Pg (pu) | Vg (pu)

12 3,00 1,00
16 8,00 1,00
20 9,00 1,01
21 1,40 1,00
22 1,50 1,00
35 2,00 1,00
48 0,00 1,00
300 7,00 1,02
301 3,00 101
302 4,00 1,02
303 2,00 1,02
305 3,00 1,00
500 8,00 1,02

800 11,00 1,02
808 11,50 1,02
810 12,00 1,02

904 7,00 1,02
915 7,00 1,02
919 7,00 1,00
925 9,50 1,02

4523 0,50 1,01
4596 2,30 1,00
4804 0,50 1,00

Aponto (E) 0
A esi(x) 1282,52
A(:onv (E) 0

Vé-se que o despacho do caso base possui, obviamente, Aponto(ﬁ) igual a zero, uma
vez que se trata do proprio ponto de operacdo pré-especificado como referéncia na equacéo
(7.4), assim como possui Ay, também nulo, pois o despacho original do sistema-teste
converge para o fluxo de poténcia do caso base (lembrando que com a analise de
contingéncias baseada em Zgarra O fluxo de poténcia é executado uma Unica vez por
despacho, e apenas para 0 caso base). Entretanto, para funcéo objetivo A,.. s, 0 despacho do
caso base mostrou possuir um altissimo custo, demonstrando que ndo € o ponto de operacao
ideal para deixar o sistema de poténcia prevenido para a ocorréncia de alguma das
contingéncias da lista.

Portanto, é necessario buscar pontos de operacdo melhores do ponto de vista da
seguranca, sem deixar de observar o aspecto econdmico, para deixar a rede preparada para a

referida lista de contingéncias, o que sera feito através da resolucéo do FPORS.
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Nas figuras 13 e 14, estdo as frentes de Pareto retornadas pelo NSGA-Il1 e MOEPSO.

Violagdes de Seguranga

Figura 13 — Fronteiras de Pareto retornadas pela execucdo do NSGA-I11 (11)

Yiolagdes de Seguranga

Figura 14 — Fronteiras de Pareto retornadas pela execu¢do do MOEPSO (11)
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As 10 execugdes do NSGA-Il e do MOEPSO duraram, somadas, aproximadamente
11,78 horas e 10,30 horas, respectivamente. Na Figura 13, nota-se que a melhor frente de
Pareto obtida em 10 simulacdes do NSGA-I1I foi a retornada pela 7° simulacdo, de cor preta.
Ja na Figura 14, nota-se que a melhor frente de Pareto obtida em 10 simula¢Ges do MOEPSO
foi a retornada pela 5° simulacdo, de cor roxa. A partir dai, é feita uma comparacdo de
dominéancia entre os dois métodos, de modo a verificar qual deles possui o melhor
desempenho. Na Figura 15, os conjuntos de solugdes do NSGA-II estdo em vermelho e os do
MOEPSO estéo em azul.

Fronteira de Pareto - Despacho Ativo Otimizado
55 T T T T T T

Yiolagdes de Seguranga

E

i I
0.1 0.15 0.z 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45
Desvio em Relagédo ao Caso Base

Figura 15 — Comparacdo entre as frentes de Pareto de cada método (11)

Na Figura 15, nota-se que nenhuma solucdo retornada pelo método NSGA-II (em
vermelho) é dominada por nenhuma das solugdes encontradas pelo método MOEPSO (em
azul), no entanto todas as solu¢des NSGA-11 dominam pelo menos uma solugdo MOEPSO, na
verdade todas as solu¢cbes NSGA-II dominam todas as solugdes MOEPSO. Portanto, no que
tange a otimizacdo multi-objetivo, o método NSGA-II se mostrou bem superior ao MOEPSO
nesta primeira analise.

No Apéndice A estdo os individuos de menor distancia euclidiana em relagdo a origem
de cada fronteira de Pareto retornada pelas 10 simulagdes (S1 até S10) de cada metodo, e nas
Tabelas 9 e 10 estdo os valores da fungdo objetivo e do tempo de simulagéo para cada um dos
melhores despachos de cada método. As variaveis P1 até P23 representam o despacho de
poténcia ativa das unidades geradoras e estdo representadas em p.u, enquanto as variaveis de

V1 até V23 séo as tensdes das unidades geradoras, tambem representadas em p.u.
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Tabela 9 — Valores de fungéo objetivo e tempo de simulacéo para o NSGA-I11 (11)

Simulacdo | Tempo (h) | Dist. Eucl. Aponto(X) A, esi(x) Agregacio
S1 1,1660 4,1256 4,1224 0,1633 4,2857
S2 1,1734 4,1285 4,1248 0,1750 4,2998
S3 1,1808 4,1264 4,1221 0,1886 4,3107
S4 1,1739 4,1257 4,1225 0,1622 4,2847
S5 1,1935 4,1296 4,1250 0,1954 4,3204
S6 1,1711 4,1269 4,1236 0,1630 4,2866
S7 1,1914 4,1263 4,1234 0,1552 4,2786
S8 1,1773 4,1290 4,1252 0,1776 4,3028
S9 1,1562 4,1274 4,1230 0,1902 4,3132
S10 1,1979 41276 4,1246 0,1577 4,2823
Minimo 1,1562 4,1256 4,1221 0,1552 4,2786
Maximo 1,1979 4,1296 4,1252 0,1954 4,3204
Média 1,1782 4,1273 4,1237 0,1728 4,2965
Desv. Pad 0,0130 0,0014 0,0012 0,0146 0,0148

Da analise da Tabela 9, nota-se que na fungéo objetivo A, (g) que avalia o desvio
percentual do despacho em relacéo a referéncia, o menor valor foi obtido por S3, enquanto o
maior valor foi obtido por S8, sendo a varidvel com o menor desvio padrdo avaliada para o
NSGA-II, o que indica as simulagdes sdo muito parecidas sob esse ponto de vista. Para
Arest(x), que avalia a severidade das violagGes, o menor valor foi obtido por S7 e o maior
valor por S5, entretanto obteve um desvio padrdo bem mais alto, sendo possivel priorizar a
seguranga no momento de escolher o ponto de operacéo ideal, podendo optar por um custo de
seguranca mais baixo sabendo que o desvio para a referéncia serad basicamente muito parecido
qualquer que seja a escolha.

Em relagdo a agregacgdo de objetivos, o menor valor foi retornado por S7 enquanto o
maior valor foi retornado por S5, com uma forte influéncia de Arest(g) demonstrada pelo alto
desvio padrdo, enquanto que para a distancia euclidiana o menor valor foi retornado por S1 e
0 maior por S5, com forte influéncia de A,qnto (g) demonstrada pelo baixo desvio padréo.
Quanto ao tempo, a menor marca foi de S9 e a maior marca de S10, também com um alto
desvio padrdo, o que mostra certa variacdo entre a duracdo de cada simulacéo.

Da bateria de simulagdes do NSGA-II para a primeira implementagéo, conclui-se que
o melhor resultado do ponto de vista multiobjetivo (distancia euclidiana) veio de S1, enquanto
que do ponto de vista mono-objetivo (agregagéo de objetivos) o melhor resultado veio de S7,
0 gque mostra 0 quanto uma abordagem distinta de um mesmo problema pode influenciar no

resultado final, mesmo considerando as mesmas fungdes objetivo.
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Tabela 10 — Valores de fungéo objetivo e tempo de simulagdo para o MOEPSO (11)

Simulagdo | Tempo (h) | Dist. Eucl. | Auonio(X) A, esi(x) Agregacio
S1 1,0294 5,1821 5,1680 0,3810 5,5490
S2 1,0011 5,1832 5,1683 0,3915 5,5599
S3 1,0206 5,1798 5,1680 0,3499 5,5179
S4 1,0357 5,1849 5,1708 0,3829 5,5537
S5 1,0487 5,1806 5,1690 0,3459 5,5149
S6 1,0390 5,1806 5,1684 0,3564 5,5247
S7 1,0450 5,1812 5,1691 0,3536 5,5227
S8 1,0302 5,1835 5,1704 0,3683 5,5387
S9 1,0382 5,1922 5,1801 0,3539 5,5341
S10 1,0089 5,1833 5,1686 0,3896 5,5582
Minimo 1,0011 5,1798 5,1680 0,3459 5,5149
Maximo 1,0487 5,1922 5,1801 0,3915 5,5599
Média 1,0297 5,1831 5,1701 0,3673 5,5374
Desv. Pad 0,0154 0,0036 0,0037 0,0175 0,0171

Da andlise da Tabela 10, nota-se que na fungdo objetivo Aponto(ﬁ), que avalia o
desvio percentual do despacho em relagdo a referéncia, o menor valor foi obtido por S3,
enquanto o maior valor foi obtido por S9, sendo uma varidvel com baixo desvio padrdo
avaliada para 0 MOEPSO, o que indica as simula¢des sdo muito parecidas sob esse ponto de
vista. Para A, (x), que avalia a severidade das violagdes, o menor valor foi obtido por S5 e
0 maior valor por S2, entretanto obteve um desvio padrdo bem mais alto, sendo possivel
priorizar a seguran¢a no momento de escolher o ponto de operacdo ideal, podendo optar por
um custo de seguranca mais baixo sabendo que o desvio para a referéncia sera basicamente
muito parecido qualquer que seja a escolha.

Em relagdo a agregagdo de objetivos, o menor valor foi retornado por S5 enquanto o
maior valor foi retornado por S2, com uma forte influéncia de Arest(g) demonstrada pelo alto
desvio padrdo, enquanto que para a distancia euclidiana o menor valor foi retornado por S3 e
0 maior por S9, com forte influéncia de Aponto(ﬁ) demonstrada pelo baixo desvio padréo.
Quanto ao tempo, a menor marca foi de S2 e a maior marca de S5, também com um alto
desvio padrdo, o0 que mostra uma certa varia¢ao entre a duracao de cada simulacéo.

Da bateria de simulagdes do MOEPSO para a primeira implementacao, conclui-se que
o melhor resultado do ponto de vista multiobjetivo (distancia euclidiana) veio de S3, enquanto
que do ponto de vista mono-objetivo (agregacgéo de objetivos) o melhor resultado veio de S5,
0 que mostra mais uma vez o quanto uma abordagem distinta de um mesmo problema pode

influenciar no resultado final, mesmo considerando as mesmas fungdes objetivo.
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O préximo passo é a comparacao entre as abordagens mono-objetivo e multiobjetivo.
Para a Tabela 11 s&o escolhidos, além do despacho do caso base, os despachos com a menor
distancia euclidiana para as simulacdes do NSGA-Il1 e MOEPSO e o despacho retornado pelo
AG em [8]. O despacho escolhido para representar 0 NSGA-II foi retornado pela simulagédo

S1, enquanto o despacho retornado pela simulagéo S3 ira representar o MOEPSO.

Tabela 11 — Despachos do caso base e obtidos pelos métodos de otimizagao (11)

Variavel Caso Base NSGA-II MOEPSO AG

P1 V1 3,00 1,000 4,10 0,978 3,80 0,969 5,01 1,000

P2 V2 8,00 1,000 7,11 1,002 7,21 0,971 7,78 1,022

P3 V3 9,00 1,010 8,30 1,020 8,14 1,031 9,17 1,025

P4 V4 1,40 1,000 144 | 0,982 | 0,92 | 0,963 1,40 | 0,986

PS V5 1,50 1,000 1,65 0,992 1,46 1,017 1,70 1,012

P6 V6 2,00 1,000 2,79 1,043 2,69 0,978 2,11 0,995

P7 V7 0,00 1,000 | 0,00 | 0,999 | 0,00 | 0,999 | 0,00 | 1,000

P8 V8 7,00 1,020 7,09 1,000 6,97 0,972 6,17 1,007

P9 V9 3,00 1,010 2,61 1,021 2,51 1,002 3,06 1,021

P10 V10 4,00 1,020 3,58 1,031 3,23 1,018 3,68 1,017

P11 V11 2,00 1,020 3,75 1,003 3,23 1,024 5,32 0,989

P12 V12 3,00 1,000 | 2,66 | 0,99 | 2,87 | 0,993 2,92 | 0,990

P13 V13 8,00 1,020 8,06 0,999 7,68 0,963 7,87 1,012

P14 V14 11,00 | 1,020 8,99 0,999 | 1152 | 0,978 | 10,02 | 1,001

P15 V15 11,50 | 1,020 9,56 1,010 6,53 0,992 7,18 0,961

P16 V16 12,00 | 1,020 8,31 1,004 | 9,48 1,020 | 9,90 1,005

P17 V17 7,00 1,020 6,44 0,975 9,76 1,048 6,78 1,014

P18 V18 7,00 1,020 7,46 1,011 5,53 1,026 7,04 1,006

P19 V19 7,00 1,000 | 621 | 0,968 | 489 | 0971 | 546 | 0,980

P20 V20 9,50 1,020 7,89 1,010 7,67 1,019 8,92 1,014

P21 V21 0,50 1,010 | 0,47 0,999 | 0,52 1,006 0,52 0,999

P22 V22 2,30 1,000 2,21 0,992 2,32 0,973 2,30 0,987

P23 V23 0,50 1,000 | 0,63 | 0,993 | 0,81 | 0,993 | 0,70 | 0,985

Aponto(X) 0,00 4,1224 5,1680 45391

Arest(g) 1282,52 0,1633 0,3499 0,2524

Ao comparar 0s métodos pela agregacdo de objetivos, ou seja, pela minimizacdo da
soma das funcdes objetivo, como foi feito na otimizacdo mono-objetivo em [8], obtém-se 0s
resultados exibidos abaixo, na Tabela 12. Para os métodos multiobjetivos sdo informados o
valor minimo, méximo e médio da soma das fungdes objetivo (e as parcelas que compdem
essa soma) entre os individuos selecionados nas Tabelas 9 e 10, ou seja, os resultados com
menor distancia euclidiana em relacdo a origem de cada uma das 10 execucbes de cada

método. Também é comparado o tempo de execucdo de cada método na Tabela 13.
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Tabela 12 — Comparacéao de objetivos entre os vieses multi e mono-objetivo (11)

Simulag&o Aponto (%) + Arest(x)
Aponto (E) Arest (E)
Minimo 4,2786
4,1234 \ 0,1552
NSGA-II Méximo 43204
4,1250 \ 0,1954
Média 4,2965
Minimo 5,5149
5,1690 | 0,3459
MOEPSO Méximo 55599
5,1683 \ 0,3915
Média 5,56374
Minimo 4,7915
4,5391 | 0,2524
AG Maximo 7,3049
6,8824 | 0,4225
Meédia 5,7012

Tabela 13 — Comparacao de tempo entre os vieses multi e mono-objetivo (11)

Tempo (h) Método de Otimizagao
NSGA-II MOEPSO AG
Minimo 1,1562 1,0011 1,0205
Maximo 1,1979 1,0487 1,0976
Média 1,1782 1,0297 1,0656

Analisando a Tabela 12, fica nitida a superioridade do NSGA-II, apresentando um
desempenho superior nas duas funcGes objetivo avaliadas. Mesmo ao avaliar pela
minimizacdo da soma das fungdes objetivo, para o qual o AG foi especificamente projetado, o
NSGA-II obteve o melhor desempenho, tanto na melhor solucdo quanto na média, ou seja, é a
heuristica de otimizacdo que apresenta 0s melhores e mais consistentes resultados.

Quanto ao MOEPSO, na avaliacdo das melhores soluc6es foi dominado por todas as
outras heuristicas avaliadas, entretanto na avaliagdo da minimizacdo da soma das funcGes
objetivo obteve um desempenho superior ao AG na média, o que significa que a otimizacao
multiobjetivo é superior a otimizagdo mono-objetivo mesmo avaliando sob uma 6tica mono-
objetiva.

Quanto a duracdo das simulacbes, o MOEPSO apresentou um desempenho
sensivelmente melhor em comparacdo aos outros métodos testados, 0 que demonstra que se
trata de um método promissor, podendo com alguns ajustes alcancar resultados melhores em

um tempo menor.
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Para contabilizar o nimero de violagGes de limites operativos ocorridas, somadas nas
cinco contingéncias da lista mais o caso base, na execucdo de cada meta-heuristica
multiobjetivo foi utilizada a equacéo (7.1), que ndo foi incluida como uma funcéao objetivo, ou
seja, a otimizacdo ndo se pautou na reducdo da quantidade de violagGes, mas sim na reducéo
da severidade das violagBes encontradas, sendo preferiveis vérias violacbes de severidade
muito baixa a uma Unica violagdo de alta severidade. Ainda assim, a quantidade de violagdes
ocorridas segue sendo um dado importante na avaliacdo do comportamento de sistema de

poténcia. A Tabela 14 exibe esses dados.

Tabela 14 — Contabilizacdo do numero de violagdes para cada meta-heuristica (11)

Simulacéo NSGA-II MOEPSO
S1 13 29
S2 13 30
S3 15 27
S4 12 29
S5 15 27
S6 13 27
S7 12 27
S8 14 28
S9 15 27
S10 12 30
Minimo 12 27
Maximo 15 30
Média 13,400 28,100
Desv. Pad 1,2649 1,2867

Da Tabela 14 observa-se que as simulacfes do MOEPSO tém, em média, muito mais
violagdes de limites operativos do que as simulagdes do NSGA-II, o que mostra que o
MOEPSO necessitou de mais violagfes para “espalhar” 0s seus altos valores da fungédo
objetivo Arest(g), ou seja, o seu alto valor de severidade de violacdes foi distribuido em
varias violacOes de severidade muito pequena, que o sistema de poténcia pode suportar sem
entrar em colapso, mostrando o acerto na implementacao desta fungéo objetivo.

Entretanto, a quantidade de violagdes de limites operativos ainda é um problema, que
foi parcialmente contornado nas simulacdes do NSGA-II, que em média obteve menos da
metade das violagBes retornadas pelo MOEPSO, além de um desempenho melhor na
avaliacdo da funcéo objetivo Arest(g), ou seja, necessitou de menos violacGes de limites
operativos para pulverizar seu Arest(g), mostrando que a funcdo objetivo para reduzir a

severidade das violagdes também influencia no préprio nimero de violagdes ocorridas.
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Por fim, seré visto como a fungdo objetivo Arest(g) e a contabilizagdo do nimero de

violagbes se comportam a cada caso de contingéncia e no caso base, para cada despacho

retornado pelas meta-heuristicas multiobjetivo. Trata-se de uma andlise importante para

verificar quais contingéncias tém maior impacto na avaliacdo da seguranca do sistema de

poténcia e assim futuramente definir estratégias para contornar eventuais problemas, assim

como também verificar quais contingéncias acumulam o maior nimero de violagdes de

limites operativos. Também serdo fornecidos os valores minimo, maximo, médio e desvio

padrdo para cada contingéncia, de modo a ter um comportamento estatistico definido para

cada contingéncia avaliada, além do caso base (rede sem contingéncias). Seguem os dados nas
Tabelas 15 e 16.

Tabela 15 — Numero de violagBes por meta-heuristica separados por contingéncia (11)

Técnica | Simulacéo Numero de Violagdes de Limites Operativos

Base Cont. 1 Cont.2 | Cont. 3 Cont.4 | Cont.5

S1 0 4 3 2 2 2

S2 0 4 3 2 2 2

S3 1 5 3 2 2 2

S4 0 4 2 2 2 2

S5 1 5 3 2 2 2

NSGA-II S6 0 4 3 2 2 2

S7 0 4 2 2 2 2

S8 0 4 3 2 3 2

S9 1 5 3 2 2 2

S10 0 4 2 2 2 2

Minimo 0 4 2 2 2 2

Maximo 1 5 3 2 3 2
Média 0,3000 4,3000 2,7000 2,0000 2,1000 2,0000
Desv. Pad 0,4831 0,4831 0,4831 0,0000 0,3162 0,0000

S1 1 9 6 5 4 4

S2 0 9 6 6 5 4

S3 0 8 5 5 4 4

S4 0 9 6 5 5 4

S5 0 8 5 5 4 5

MOEPSO S6 1 8 5 5 4 4

S7 1 8 5 5 4 4

S8 0 9 6 5 4 4

S9 1 8 5 5 4 4

S10 0 9 6 6 4 5

Minimo 0 8 5 5 4 4

Maximo 1 9 6 6 5 5
Média 0,4000 8,5000 5,5000 5,3000 4,2000 4,2000
Desv. Pad 0,5164 0,5270 0,5270 0,4830 0,4216 0,4216
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Tabela 16 — Violagdo percentual por meta-heuristica separados por contingéncia (11)

Técnica | Simulacéo Brest(x)
Base Cont. 1 Cont.2 | Cont. 3 Cont.4 | Cont.5
S1 0 0,0503 0,0329 0,0304 0,0251 0,0247
S2 0 0,0539 0,0352 0,0326 0,0269 0,0265
S3 0,0126 0,0542 0,0354 0,0328 0,0270 0,0266
S4 0 0,0499 0,0326 0,0302 0,0249 0,0245
NSGA-I| S5 0,0130 0,0562 0,0367 0,0339 0,0280 0,0276
S6 0 0,0502 0,0328 0,0303 0,0250 0,0247
S7 0 0,0478 0,0312 0,0289 0,0238 0,0235
S8 0 0,0547 0,0357 0,0331 0,0272 0,0269
S9 0,0127 0,0543 0,0361 0,0330 0,0276 0,0265
S10 0 0,0486 0,0317 0,0294 0,0242 0,0239
Minimo 0 0,0478 0,0312 0,0289 0,0238 0,0235
Maximo 0,0130 0,0562 0,0367 0,0339 0,0280 0,0276
Média 0,0038 0,0520 0,0340 0,0315 0,0259 0,0256
Desv. Pad 0,0062 0,0030 0,0019 0,0018 0,0015 0,0015
S1 0,0131 0,1133 0,0740 0,0685 0,0564 0,0556
S2 0 0,1206 0,0788 0,0729 0,0601 0,0592
S3 0 0,1078 0,0704 0,0651 0,0537 0,0529
S4 0 0,1179 0,0770 0,0713 0,0588 0,0579
MOEPSO S5 0 0,1065 0,0696 0,0644 0,0531 0,0523
S6 0,0132 0,1057 0,0691 0,0639 0,0527 0,0519
S7 0,0131 0,1049 0,0685 0,0634 0,0522 0,0515
S8 0 0,1134 0,0741 0,0686 0,0565 0,0557
S9 0,0131 0,1049 0,0686 0,0634 0,0523 0,0516
S10 0 0,1200 0,0784 0,0725 0,0598 0,0589
Minimo 0 0,1049 0,0685 0,0634 0,0522 0,0515
Maximo 0,0132 0,1206 0,0788 0,0729 0,0601 0,0592
Média 0,0053 0,1115 0,0728 0,0674 0,0556 0,0548
Desv. Pad 0,0068 0,0063 0,0041 0,0038 0,0032 0,0031

Da Tabela 15 percebe-se que a maior parte das violagdes, para todas as simulagdes de
ambas as meta-heuristicas, esta concentrada na contingéncia 1, que corresponde a linha de
transmissdo Segredo-Areia, que possui 0 maior carregamento do sistema de poténcia para o
despacho previamente especificado e provou também ser a contingéncia com o maior
percentual de severidade para todas as simulacdes de ambas as meta-heuristicas, tal como
mostrado na Tabela 16. Também é possivel notar a tendéncia das heuristicas em “distribuir”
as violagcbes de limites e a sua severidade percentual ao longo das cinco contingéncias de
acordo com o carregamento das linhas, mostrando que quanto maior o carregamento da linha
que falha mais dificil se torna evitar a ocorréncia de violagdes em outros pontos da rede.

Mesmo assim, ainda houveram violagdes no caso base (rede sem contingéncias) em

algumas simulagdes de ambas as heuristicas, com cada uma dessas simulac¢des atingindo uma
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violagdo de limite operativo na avaliagdo sem falhas no sistema. A ferramenta de fluxo de
poténcia implementada para este problema estd munida de controle de tensdo nas barras e de
geracdo de reativo, portanto as violages ocorridas para o caso base sdo de fluxo de poténcia
nos ramos. Porém, como observado na Tabela 16, a violagdo de maior severidade ocorrida no
caso base, dentre todas as simulagdes, ficou apenas 1,32% além do limite estabelecido, ou
seja, uma violagdo de pequena magnitude. Em todas as simulagdes em que ocorreu essa
violacdo de limite operativo no caso base, foi verificado que ela ocorreu na linha de
transmisséo S. Santiago (1060) - S. Caxias (897), que possui uma capacidade de carregamento
emergencial de cerca de 13% acima do carregamento nominal, ou seja, trata-se de uma
violagdo que nédo causaria problemas na rede elétrica.

O controle de tensdo e de geracdo de reativo presente no fluxo de poténcia preveniu
violacBes de tensdo e reativo no caso base, entretanto a avaliacdo das contingéncias nédo
contou com esse recurso, que ndo esta presente no método de analise de contingéncias via
Znarra, Oesse modo ocorreram diversas violagfes dessa natureza no estudo de cada
contingéncia. Na verdade, a imensa maioria das violagbes ocorridas nas contingéncias, em
todas as simulagbes de ambas as meta-heuristicas, foram de tensdo nas barras. Apenas na
contingéncia 2 as simulac6es registraram uma violacéo de fluxo de poténcia em uma linha de
transmissdo, mais precisamente na linha Ibidna (122) - Bateias (895). Entretanto,
contabilizando todas as simulacfes essa violagdo atingiu uma severidade maxima de 2% de
violacdo do limite operativo, sendo que essa linha possui um carregamento emergencial de
73% acima do carregamento nominal, ndo sendo assim uma violacdo problematica do ponto
de vista da continuidade da transmissdo. Quanto as violagcdes de tensdo, todas elas
mantiveram-se num patamar de severidade inferior a 1,7% em todas as simulacgdes realizadas,
sendo que, de acordo com [3], uma tensdo emergencial que ndo comprometeria o
funcionamento do sistema corresponderia a uma violacao de até 5% do limite operativo, tanto
superior quanto inferior. Assim, as violagdes de tenséo detectadas ndo causariam problemas
na rede. Nao foram detectadas violagOes de geracéo de reativo em nenhuma das simulagdes.

Quanto as meta-heuristicas, fica nitida nessa analise a superioridade do NSGA-I1I sobre
0 MOEPSO, tanto na menor quantidade de viola¢des detectadas quanto na menor severidade
acumulada dessas violagdes detectadas. Entretanto, tomando cada violacdo de cada simulagéo
isoladamente, observou-se que ambas as técnicas tinham violagdes nos mesmos patamares de

severidade, ou seja, 0 numero de violagdes ocorridas é decisivo para um bom desempenho da

meta-heuristica na funcao objetivo A, s (x).
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8.4. SEGUNDA IMPLEMENTACAO (12)

Nas Figuras 16 e 17, estéo as frentes de Pareto retornadas pelo NSGA-11 e MOEPSO.
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Figura 16 — Fronteiras de Pareto retornadas pela execucdo do NSGA-11 (12)
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Figura 17 — Fronteiras de Pareto retornadas pela execu¢do do MOEPSO (12)
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As 10 execugdes do NSGA-Il e do MOEPSO duraram, somadas, aproximadamente
9,85 horas e 8,58 horas, respectivamente. Na Figura 16, ndo hd uma definicdo de qual é a
melhor frente de Pareto encontrada, devido a boa convergéncia do algoritmo. O mesmo ocorre
na Figura 17, demonstrando a eficiéncia do refinamento colocado no algoritmo do FPORS na
segunda implementacdo, melhorando a convergéncia para ambos os méetodos. A partir dai, é
feita uma comparacdo de dominancia entre os dois métodos, de modo a verificar qual deles
possui 0 melhor desempenho. Na Figura 18, os conjuntos de solugdes do NSGA-II estdo em

vermelho e os do MOEPSO estdo em azul.
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Figura 18 — Comparacéo entre as frentes de Pareto de cada método (12)

Na Figura 18, nota-se que as soluc¢des retornadas pelo MOEPSO (em azul) dominam a
maioria das solugdes retornadas pelo NSGA-II (em vermelho), sendo que todas as solucGes
MOEPSO dominam pelo menos uma solucdo NSGA-II, havendo inclusive solugdes
MOEPSO que dominam todas as solucdes NSGA-II. Portanto, no que tange a otimizacéao
multiobjetivo, 0 método MOEPSO se mostrou bem superior ao NSGA-II nesta segunda
analise.

No Apéndice A estdo os individuos de menor distancia euclidiana em relacdo a origem
de cada fronteira de Pareto retornada pelas 10 simula¢des (S1 até S10) de cada método, e nas
Tabelas 17 e 18 estdo os valores da fungdo objetivo e do tempo de simulagédo para cada um
dos melhores despachos de cada método. As varidveis P1 até P23 representam o despacho de
poténcia ativa das unidades geradoras e estdo representadas em p.u, enquanto as variaveis de

V1 até V23 séo as tensdes das unidades geradoras, tambem representadas em p.u.
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Tabela 17 — VValores de funcao objetivo e tempo de simulacéo para o NSGA-I11 (12)

Simulacdo | Tempo (h) | Dist. Eucl. Aponto(X) A, esi(x) Agregacio
S1 0,9799 4,1294 4,1263 0,1588 4,2851
S2 0,9993 4,1277 4,1232 0,1930 4,3162
S3 0,9945 4,1281 4,1246 0,1688 4,2934
S4 0,9573 4,1274 4,1237 0,1748 4,2985
S5 0,9827 4,1295 4,1263 0,1628 4,2891
S6 0,9832 4,1299 4,1259 0,1817 4,3076
S7 0,9999 4,1304 4,1274 0,1576 4,2850
S8 0,9793 4,1261 4,1223 0,1751 4,2974
S9 0,9906 4,1286 4,1252 0,1676 4,2928
S10 0,9834 4,1304 4,1264 0,1816 4,3080
Minimo 0,9573 4,1261 4,1223 0,1576 4,2850
Maximo 0,9999 4,1304 4,1274 0,1930 4,3162
Média 0,9850 4,1287 4,1251 0,1722 4,2973
Desv. Pad 0,0124 0,0014 0,0016 0,0113 0,0104

Da andlise da Tabela 17, nota-se que na fungdo objetivo Aponto(ﬁ), que avalia o
desvio percentual do despacho em relacdo a referéncia, o menor valor foi obtido por S8,
enquanto o maior valor foi obtido por S7, sendo uma varidvel com baixo desvio padrédo
avaliado para o NSGA-II, o que indica que as simulacGes sdo muito parecidas sob esse ponto
de vista. Para Arest(£)1 que avalia a severidade das violagdes, 0 menor valor foi obtido por S7
e 0 maior valor por S2, entretanto obteve um desvio padrdo bem mais alto, sendo possivel
priorizar a seguranga no momento de escolher o ponto de operacdo ideal, podendo optar por
um custo de seguranca mais baixo sabendo que o desvio para a referéncia sera basicamente
muito parecido qualquer que seja a escolha.

Em relagdo a agregacgdo de objetivos, o menor valor foi retornado por S7 enquanto o
maior valor foi retornado por S2, com uma forte influéncia de Arest(g) demonstrada pelo alto
desvio padrdo, enquanto que para a distancia euclidiana o menor valor foi retornado por S8 e
0 maior por S10, com forte influéncia de A, e, (g) demonstrada pelo baixo desvio padrao.
Quanto ao tempo, a menor marca foi de S4 e a maior marca de S7, também com um alto
desvio padrdo, o que mostra uma certa varia¢ao entre a duracao de cada simulacéo.

Da bateria de simula¢fes do NSGA-II para a segunda implementagéo, conclui-se que
o melhor resultado do ponto de vista multiobjetivo (distancia euclidiana) veio de S8, enquanto
que do ponto de vista mono-objetivo (agregacgéo de objetivos) o melhor resultado veio de S7,
0 que mostra de novo 0 quanto uma abordagem distinta de um mesmo problema pode

influenciar no resultado final, mesmo considerando as mesmas fungdes objetivo.
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Tabela 18 — Valores de funcéo objetivo e tempo de simulagdo para o MOEPSO (12)

Simulagdo | Tempo (h) | Dist. Eucl. | Auonio(X) A, esi(x) Agregacio
S1 0,8800 4,1159 4,1132 0,1494 4,2626
S2 0,8329 4,1170 4,1139 0,1580 4,2719
S3 0,8704 4,1137 4,1109 0,1518 4,2627
S4 0,8405 4,1167 4,1139 0,1508 4,2647
S5 0,8357 4,1184 4,1155 0,1537 4,2692
S6 0,8538 4,1182 4,1154 0,1523 4,2678
S7 0,8615 4,1169 4,1140 0,1554 4,2694
S8 0,8675 4,1140 4,1112 0,1511 4,2623
S9 0,8647 4,1145 4,1119 0,1455 4,2574
S10 0,8761 4,1138 4,1109 0,1524 4,2633
Minimo 0,8329 4,1137 4,1109 0,1455 4,2574
Maximo 0,8800 4,1184 4,1155 0,1580 4,2719
Média 0,8583 4,1159 4,1131 0,1520 4,2651
Desv. Pad 0,0169 0,0018 0,0017 0,0034 0,0043

Da andlise da Tabela 18, nota-se que na funcdo objetivo Aponto(ﬁ), que avalia o
desvio percentual do despacho em relacdo a referéncia, o menor valor foi obtido por S10,
enquanto o maior valor foi obtido por S5, sendo uma varidvel com baixo desvio padrdo
avaliado para 0o MOEPSO, o que indica que as simulacdes sdo muito parecidas sob esse ponto
de vista. Para A, (x), que avalia a severidade das violagdes, 0 menor valor foi obtido por S9
e o maior valor por S2, entretanto, ao contrario do verificado para 0 NSGA-II, obteve um
baixo desvio padrdo para a variavel, caracteristica que lhe confere, juntamente com a baixa
variabilidade de Apon0 (g) um maior nivel de convergéncia em comparacao a simulacdo com
0 NSGA-II.

Em relacdo a agregacdo de objetivos, o menor valor foi retornado por S9 enquanto o
maior valor foi retornado por S2, com uma forte influéncia de Amt(g) demonstrada pelo
desvio padrdo levemente alterado, enquanto que para a distancia euclidiana o menor valor foi
retornado por S3 e 0 maior por S5, com forte influéncia de Ayt (g) demonstrada pelo baixo
desvio padrdo. Quanto ao tempo, a menor marca foi de S2 e a maior marca de S1, também
com um alto desvio padrdo, 0 que mostra uma certa variacdo entre a duracdo de cada
simulacdo.

Da bateria de simula¢fes do MOEPSO para a segunda implementacédo, conclui-se que
o melhor resultado do ponto de vista multiobjetivo (distancia euclidiana) veio de S3, enquanto
que do ponto de vista mono-objetivo (agregacgéo de objetivos) o melhor resultado veio de S9,
0 que mostra de novo 0 quanto uma abordagem distinta de um mesmo problema pode

influenciar no resultado final, mesmo considerando as mesmas fungdes objetivo.
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O préximo passo é a comparacao entre as abordagens mono-objetivo e multiobjetivo.
Para a Tabela 19 s&o escolhidos, além do despacho do caso base, os despachos com a menor
distancia euclidiana para as simulacdes do NSGA-Il1 e MOEPSO e o despacho retornado pelo
AG em [8]. O despacho escolhido para representar 0 NSGA-II foi retornado pela simulagéo

S8, enquanto o despacho retornado pela simulagéo S3 ird representar o MOEPSO.

Tabela 19 — Despachos do caso base e obtidos pelos métodos de otimizagao (12)

Variavel Caso Base NSGA-II MOEPSO AG

P1 V1 3,00 1,000 3,93 0,995 | 4,01 1,003 5,01 1,000

P2 V2 8,00 1,000 | 7,22 | 0,99 | 7,23 | 0,995 7,78 1,022

P3 V3 9,00 1,010 8,30 1,033 8,41 1,028 9,17 1,025

P4 V4 1,40 1,000 1,47 0,995 1,60 0,974 1,40 0,986

P5 V5 1,50 1,000 1,83 | 0,992 2,00 | 0,992 1,70 1,012

P6 V6 2,00 1,000 2,81 1,036 2,76 1,017 2,11 0,995

P7 V7 0,00 1,000 | 0,00 | 0,997 | 0,00 1,003 | 0,00 1,000

P8 V8 7,00 1,020 7,67 0,987 7,05 0,983 6,17 1,007

P9 V9 3,00 1,010 2,61 1,021 2,67 1,020 3,06 1,021

P10 V10 4,00 1,020 3,74 0,997 3,65 1,037 3,68 1,017

P11 V11 2,00 1,020 3,87 1,009 3,84 1,007 5,32 0,989

P12 V12 3,00 1,000 | 2,56 | 0,992 2,75 | 0,983 2,92 | 0,990

P13 V13 8,00 1,020 8,65 0,986 8,31 0,991 7,87 1,012

P14 V14 11,00 | 1,020 8,95 1,003 | 8,99 1,001 | 10,02 | 1,001

P15 V15 11,50 | 1,020 9,57 0,998 9,56 1,009 7,18 0,961

P16 V16 12,00 | 1,020 | 10,06 | 1,006 | 10,46 | 1,000 | 9,90 1,005

P17 V17 7,00 1,020 6,45 0,985 6,53 0,975 6,78 1,014

P18 V18 7,00 1,020 7,45 1,012 7,93 1,013 7,04 1,006

P19 V19 7,00 1,000 | 640 | 0,965 | 634 | 0979 | 546 | 0,980

P20 V20 9,50 1,020 8,52 1,013 7,88 0,994 8,92 1,014

P21 V21 0,50 1010 | 048 | 0,988 | 047 | 0981 | 0,52 | 0,999

P22 V22 2,30 1,000 2,26 1,002 2,25 0,999 2,30 0,987

P23 V23 0,50 1,000 | 0,62 | 0,998 | 058 | 0,997 | 0,70 | 0,985

Aponto(X) 0,00 4,1223 4,1109 45391

Arest(g) 1282,52 0,1751 0,1518 0,2524

Ao comparar 0s métodos pela agregacdo de objetivos, ou seja, pela minimizagdo da
soma das funcdes objetivo, como foi feito na otimizacdo mono-objetivo em [8], obtém-se 0s
resultados exibidos abaixo, na Tabela 20. Para os métodos multiobjetivos, sdo informados 0s
valores minimo, maximo e médio da soma das funcGes objetivos (e as parcelas que compdem
essa soma) entre os individuos selecionados nas Tabelas 17 e 18, ou seja, 0s resultados com
menor distancia euclidiana em relacdo a origem de cada uma das 10 execucbes de cada

método. Também é comparado o tempo de execucdo de cada método na Tabela 21.
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Tabela 20 — Comparacéao de objetivos entre os vieses multi e mono-objetivo (12)

Simulaco Bponto(X) + Arese(x)
Aponto (E) ‘ Arest (E)
Minimo 4,2850
4,1274 \ 0,1576
NSGA-II MAximo 43162
4,1232 \ 0,1930
Média 4,2973
Minimo 4,2574
41119 | 0,1455
MOEPSO Méximo 42719
4,1139 \ 0,1580
Média 4,2651
Minimo 4,7915
4,5391 | 0,2524
AG Maximo 7,3049
6,8824 | 0,4225
Meédia 5,7012

Tabela 21 — Comparacao de tempo entre os vieses multi e mono-objetivo (12)

Tempo (h) Método de Otimizagao
NSGA-II MOEPSO AG
Minimo 0,9573 0,8329 1,0205
Méaximo 0,9999 0,8800 1,0976
Média 0,9850 0,8583 1,0656

Da anélise da Tabela 20, conclui-se que a heuristica de otimizacdo com o melhor
desempenho nas simulacdes deste trabalho foi o MOEPSO, sendo superior tanto no quesito
tempo quanto nas funcdes objetivo, mostrando uma grande melhoria na comparagdo com 0s
resultados da Tabela 12, onde 0 MOEPSO ja se mostrava promissor no tempo de simulacdo
comparado ao NSGA-II e ao AG, mas ainda néo obtinha bons resultados na otimizag&o em si.
Essa melhora nos resultados se deve ao novo método de atribuicdo dos valores de gpes: €
Prest IMplementado, que agora busca os valores com as menores distancias euclidianas em
relacdo a origem para melhorar a movimentacao das particulas em busca do melhor resultado.

O NSGA-I1I apresentou grande melhoria de tempo entre as simulacfes desta analise e
da anterior, no entanto os resultados mantiveram-se muito semelhantes, o que era esperado,
pois ndo houve modificagdes no algoritmo do NSGA-II. As duas técnicas multiobjetivo
testadas mostraram sensivel melhora no tempo de execucdo na comparacdo com a primeira
implementacdo, gracas ao refinamento CC projetado para a segunda implementagcdo que

reduziu o nimero de iteracfes necessarias para alcancar o resultado otimizado.
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Para contabilizar o nimero de violagGes de limites operativos ocorridas, somadas nas
cinco contingéncias da lista mais o caso base, na execucdo de cada meta-heuristica
multiobjetivo foi utilizada a equacéo (7.1), que ndo foi incluida como uma funcéao objetivo, ou
seja, a otimizacdo ndo se pautou na reducdo da quantidade de violagGes, mas sim na reducéo
da severidade das violagBGes encontradas, sendo preferiveis vérias violacdes de severidade
muito baixa a uma Unica violagdo de alta severidade. Ainda assim, a quantidade de violagdes
ocorridas segue sendo um dado importante na avaliacdo do comportamento de sistema de

poténcia. A Tabela 22 exibe esses dados.

Tabela 22 — Contabilizacdo do numero de violagdes para cada meta-heuristica (12)

Simulacéo NSGA-II MOEPSO
S1 12 11
S2 15 12
S3 13 12
S4 13 12
S5 13 12
S6 14 12
S7 12 12
S8 13 12
S9 13 11
S10 14 12
Minimo 12 11
Maximo 15 12
Média 13 12

Desv. Pad 0,9190 0,4216

Da Tabela 22 observou-se um perfil parecido de nimero de violacBes de limites
operativos retornados pelas duas meta-heuristicas, tendo o MOEPSO uma quantidade
ligeiramente menor de viola¢des, um desempenho muito melhor do que o obtido na primeira
implementacao, resultado das melhorias implementadas nessa meta-heuristica nessa segunda
implementacdo. Até mesmo o NSGA-II, que ndo sofreu modificacdes, obteve uma quantidade
média de violagdes ligeiramente menor em comparagdo a primeira implementacao, reflexo do
refinamento CC inserido na segunda implementacdo do FPORS.

Assim como observado na primeira implementacéo, a reducdo das violagdes ocorridas
nas simulacGes das duas técnicas € acompanhada de um melhor desempenho na funcéo
objetivo Arest(g), ou seja, quanto menos violagdes acontecerem, menor sera a severidade de
cada violacdo, corroborando o fato de que a funcdo objetivo para reduzir a severidade das

violag¢bes também influencia no proprio nimero de violagdes ocorridas.
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Por fim, seré visto como a fungéo objetivo Arest(g) e a contabilizagdo do nimero de

violagbes se comportam a cada caso de contingéncia e no caso base, para cada despacho

retornado pelas meta-heuristicas multiobjetivo. Trata-se de uma analise importante para

verificar quais contingéncias tém maior impacto na avaliacdo da seguranca do sistema de

poténcia e assim futuramente definir estratégias para contornar eventuais problemas, assim

como também verificar quais contingéncias acumulam o maior nimero de violagfes de

limites operativos. Também serdo fornecidos os valores minimo, maximo, médio e desvio

padrdo para cada contingéncia, de modo a ter um comportamento estatistico definido para

cada contingéncia avaliada, além do caso base (rede sem contingéncias). Seguem os dados nas
Tabelas 23 e 24.

Tabela 23 — Numero de violagBes por meta-heuristica separados por contingéncia (12)

Técnica | Simulacéo Numero de Violagdes de Limites Operativos

Base Cont. 1 Cont.2 | Cont. 3 Cont.4 | Cont.5

S1 0 4 2 2 2 2

S2 0 5 3 3 2 2

S3 0 4 3 2 2 2

S4 0 4 3 2 2 2

S5 0 4 3 2 2 2

NSGA-II S6 0 4 3 3 2 2

S7 0 4 2 2 2 2

S8 0 4 3 2 2 2

S9 0 4 3 2 2 2

S10 0 4 3 3 2 2

Minimo 0 4 2 2 2 2

Maximo 0 5 3 3 2 2
Média 0,0000 4,1000 2,8000 2,3000 2,0000 2,0000
Desv. Pad 0,0000 0,3162 0,4216 0,4831 0,0000 0,0000

S1 0 3 2 2 2 2

S2 0 3 2 3 2 2

S3 0 4 2 2 2 2

S4 0 3 3 2 2 2

S5 0 3 3 2 2 2

MOEPSO S6 0 3 3 3 2 2

S7 0 4 2 2 2 2

S8 0 3 3 2 2 2

S9 0 3 2 2 2 2

S10 0 3 3 2 2 2

Minimo 0 3 2 2 2 2

Maximo 0 4 3 3 2 2
Média 0,0000 3,2000 2,5000 2,2000 2,0000 2,0000
Desv. Pad 0,0000 0,4216 0,5271 0,4216 0,0000 0,0000
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Tabela 24 — Violagdo percentual por meta-heuristica separados por contingéncia (12)

Técnica | Simulacéo Brest(x)
Base Cont. 1 Cont.2 | Cont. 3 Cont.4 | Cont.5
S1 0,0000 0,0489 0,0320 0,0296 0,0244 0,0240
S2 0,0000 0,0594 0,0388 0,0359 0,0296 0,0292
S3 0,0000 0,0520 0,0340 0,0314 0,0259 0,0255
S4 0,0000 0,0538 0,0352 0,0325 0,0268 0,0264
NSGA-I| S5 0,0000 0,0501 0,0328 0,0303 0,0250 0,0246
S6 0,0000 0,0560 0,0366 0,0338 0,0279 0,0275
S7 0,0000 0,0485 0,0317 0,0293 0,0242 0,0238
S8 0,0000 0,0539 0,0352 0,0326 0,0269 0,0265
S9 0,0000 0,0516 0,0337 0,0312 0,0257 0,0254
S10 0,0000 0,0559 0,0365 0,0338 0,0279 0,0275
Minimo 0,0000 0,0485 0,0317 0,0293 0,0242 0,0238
Maximo 0,0000 0,0594 0,0388 0,0359 0,0296 0,0292
Média 0,0000 0,0530 0,0346 0,0320 0,0264 0,0260
Desv. Pad 0,0000 0,0035 0,0023 0,0021 0,0017 0,0017
S1 0,0000 0,0460 0,0301 0,0294 0,0229 0,0226
S2 0,0000 0,0487 0,0318 0,0283 0,0242 0,0239
S3 0,0000 0,0467 0,0305 0,0281 0,0233 0,0230
S4 0,0000 0,0464 0,0303 0,0286 0,0231 0,0228
MOEPSO S5 0,0000 0,0473 0,0309 0,0283 0,0236 0,0233
S6 0,0000 0,0469 0,0306 0,0289 0,0234 0,0230
S7 0,0000 0,0479 0,0313 0,0281 0,0238 0,0235
S8 0,0000 0,0465 0,0304 0,0271 0,0232 0,0229
S9 0,0000 0,0448 0,0293 0,0284 0,0223 0,0220
S10 0,0000 0,0469 0,0307 0,0283 0,0234 0,0231
Minimo 0,0000 0,0448 0,0293 0,0271 0,0223 0,0220
Maximo 0,0000 0,0487 0,0318 0,0294 0,0242 0,0239
Média 0,0000 0,0468 0,0306 0,0284 0,0233 0,0230
Desv. Pad 0,0000 0,0010 0,0007 0,0006 0,0005 0,0005

Assim como na primeira implementacdo, a maior parte das violagdes, nas simulagdes
de ambas as meta-heuristicas, esta concentrada na contingéncia 1, que corresponde a linha de
transmissdo Segredo-Areia, que possui 0 maior carregamento do sistema de poténcia para o
despacho previamente especificado e provou também ser a contingéncia com o maior
percentual de severidade para todas as simulacdes de ambas as meta-heuristicas, tal como
mostrado na Tabela 24. Também ¢ possivel notar a tendéncia das heuristicas em “distribuir”
as violagcbes de limites e a sua severidade percentual ao longo das cinco contingéncias de
acordo com o carregamento das linhas, mostrando que quanto maior o carregamento da linha
que falha mais dificil se torna evitar a ocorréncia de violagdes em outros pontos da rede.

Entretanto, ao contrario do que ocorreu na implementagdo sem o refinamento CC,

dessa vez ndo ocorreu nenhuma violagdo no caso base em nenhuma simulagdo das duas
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técnicas evolutivas multiobjetivo. Um reflexo direto do efeito do refinamento dos despachos
de poténcia ativa da solugéo inicial, que por ser baseado em fluxo de poténcia CC busca
reduzir apenas violagdes de fluxo de poténcia nas linhas, permitindo que todas as simulac6es
encontrassem solucgdes perfeitas do ponto de vista do caso base. Também fez diferenca a
melhor caracteristica de convergéncia da implementacdo do FPORS com refinamento prévio
da solucéo inicial, demonstrado pelo menor desvio padréo das solugdes (Tabelas 17 e 18) que
indica que os resultados das diversas simulactes realizadas estdo mais proximos entre si e
convergindo em direcdo a uma solucdo 6tima, além é claro do controle de tensdo nas barras e
de geracdo de reativo inserido na ferramenta de fluxo de poténcia, que eliminou por si s6 as
violagOes de tenséo e reativo do caso base.

Assim como na primeira implementacao, as contingéncias foram analisadas através do
método baseado pela matriz Znarra, que ndo leva em conta o controle de tenséo nas barras e de
geragdo de reativo, sendo assim ndo foi possivel evitar previamente viola¢fes dessa natureza
que de fato foram a grande maioria das violacdes registradas para as duas meta-heuristicas.
Mais uma semelhanca com a implementacdo sem refinamento inicial foi o fato da uUnica
violacdo de fluxo de poténcia em uma linha de transmissdo ter sido registrado no caso da
contingéncia 2, na linha Ibitna (122) - Bateias (895), o que provavelmente se deve a
proximidade entre a linha defeituosa e a linha na qual foi registrada a violagdo, que acaba
recebendo a maior parte do fluxo que escoava pela linha faltante. Mas de maneira parecida ao
ocorrido na implementacdo anterior, em todas as simulacbes das duas heuristicas essa
violacdo obteve uma severidade inferior a 1,7%, bastante inferior ao carregamento
emergencial da linha (73% acima do carregamento maximo nominal). As violagdes de tensdo
registradas também mantiveram-se num patamar abaixo de 1,7%, inferior a tolerancia de 5%
de tensdo emergencial descrita em [3], ndo sendo detectadas violacdes de geracdo de reativos.

Quanto as meta-heuristicas, fica nitida nessa analise a superioridade do MOEPSO
sobre 0 NSGA-II, tanto na menor quantidade de violagcbes detectadas quanto na menor
severidade acumulada dessas violagOes detectadas. Percebeu-se uma grande melhora de
desempenho do MOEPSO com as melhorias especificas implementadas na meta-heuristica,
fazendo com que a mesma superasse 0 NSGA-II (que ndo sofreu modificagOes) depois de ter
tido um desempenho muito pior na primeira implementacdo. Entretanto, tomando cada
violacdo de cada simulacdo isoladamente, observou-se que ambas as técnicas tinham

violagfes nos mesmos patamares de severidade, ou seja, 0 numero de violagBes ocorridas é

decisivo para um bom desempenho da meta-heuristica na fungéo objetivo A, .4 (g)
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9. CONCLUSOES

9.1. CONSIDERACOES SOBRE 0S OBJETIVOS

Este trabalho teve por objetivo o estudo de métodos de otimizacdo natural
multiobjetivo para obtencdo do despacho seguro de sistemas elétricos de poténcia, e a sua
comparacdo com a abordagem mono-objetivo relatada em [8]. Considerando somente
restricbes de seguranga esttica (tensbes em barramentos, fluxos nas linhas, limites de
poténcia ativa e reativa dos geradores), foram testadas duas técnicas: NSGA-11 e MOEPSO.

As funcbes objetivo avaliadas consistiam nos somatorios do desvio percentual das
restricoes violadas e do desvio percentual do despacho encontrado em relacéo ao despacho de
referéncia, sendo que este Gltimo representa o viés econdmico da otimizacgdo, partindo-se da
premissa de que o ponto de operacdo inicial do caso base (rede completa, sem contingéncias)
foi previamente especificado via despacho econémico, ou seja, foi escolhido o despacho de
menor custo dentre os possiveis. Em outras palavras, a metodologia visa fornecer as
alteracbes minimas a serem realizadas em um dado ponto de operacdo para torna-lo seguro a
luz de uma dada lista de contingéncias. Para ambas as técnicas estudadas, esse objetivo foi
atingido, ocorrendo apenas violagbes com severidades de pequena magnitude que nao
afetariam significativamente o sistema de poténcia, mas que podem ser solucionadas com a
instalacdo de reatores shunt, no caso de violacdes de tensdo nas barras, ou com redespacho de
poténcia ativa, no caso de sobrecarga nas linhas.

Primeiramente, ao se analisar o somatorio dos desvios das variaveis monitoradas em
relacdo aos seus limites para o despacho do caso base, vé-se que 0 mesmo possui um
altissimo custo para a referida funcdo objetivo, observando que o ponto de operacdo em
questdo foi avaliado apenas do ponto de vista da seguranca operativa, pois ndo ha desvio ativo
uma vez que se trata do proprio despacho de referéncia, logo é necessario buscar pontos de
operacdo melhores do ponto de vista de ambas as funcbes objetivo, constituindo assim
motivacao para o trabalho.

O préximo passo foi verificar qual das heuristicas de otmimizacéo testadas consegue
fornecer a melhor solucdo. Para tanto, foram realizadas duas implementagdes distintas do
programa de FPORS: a primeira consistia em uma otimizagdo sem qualquer refinamento
prévio das solucdes iniciais aleatoriamente gerada, ou seja, tendo como ponto de partida um
conjunto de solugdes iniciais potencialmente ruim e que demandaria grande esfor¢o das meta-

heuristicas para chegar ao conjunto Pareto-6timo. Ja a segunda implementacdo refina
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previamente a solugédo inicial, de modo a fornecer um ponto de partida melhorado para o
programa de FPORS convergir mais rapidamente para o conjunto Pareto-6timo. Como o
refinador € baseado em fluxo de poténcia CC, que € bem mais rapido que o fluxo de poténcia
completo, sua utilizacdo ndo influi significativamente no tempo de execucao do FPORS.

Na primeira implementagéo, os resultados mostraram que o algoritmo NSGA-II foi
quem saiu-se melhor, uma vez que é facil verificar que a maioria das solucgdes obtidas pelo
mesmo domina as solucdes obtidas pelo MOEPSO, além de ser superior ao AG mesmo no
quesito agregacdo de objetivos, mostrando a eficacia superior da abordagem multiobjetivo.
Entretanto, embora ndo obtivesse bons resultados na otimizagdo em si, o0 MOEPSO se
mostrava como uma alternativa promissora devido ao fato de ser o método de execugdo mais
rapida dentre os testados, necessitando apenas de ajustes no algoritmo, o que foi feito na
segunda analise.

Na segunda implementacéo, além da melhoria no algoritmo do MOEPSO, devido ao
novo método de atribuicdo dos valores de gpes: € Ppest IMplementado, que agora busca 0s
valores com as menores distancias euclidianas em relacdo a origem para melhorar a
movimentacdo das particulas em busca do melhor resultado, também foi implementado um
refinamento prévio do despacho de poténcia ativa no proprio FPORS, o que ocasionou uma
reducdo no tempo de execucdo das simulacbes de ambas as heuristicas multiobjetivo. Na
avaliacdo das fronteiras de Pareto, para comparar as heuristicas multiobjetivo, 0 MOEPSO foi
claramente superior, com a boa parte dos seus conjuntos 6timos dominando todas as fronteiras
retornadas pelo NSGA-Il. Quanto a comparacdo com a abordagem mono-objetivo, tanto
MOEPSO quanto NSGA-II foram superiores ao AG, sendo que o MOEPSO foi a técnica de
mais destaque, sendo superior as demais em todos os quesitos, desde a agregacgdo de objetivos
até os objetivos tomados individualmente, possuindo ainda menor tempo de simulagdo. O
NSGA-1I também obteve bom desempenho e foi superior ao AG em todos os critérios, tendo
resultados bem proximos ao MOEPSO.

Portanto, demonstrou-se que a abordagem multiobjetiva via meta-heuristicas
evolutivas € uma alternativa extremamente promissora para resolver o problema abordado
neste trabalho, sendo plenamente superior a abordagem mono-objetiva na tarefa de conciliar
objetivos conflitantes, sendo 0 MOEPSO (apds as modifica¢bes da segunda implementacao) a
heuristica mais indicada para desenvolver uma ferramenta computacional de analise de
sistemas de poténcia em regime permanente capaz de definir um conjunto de acdes de

controle que eliminem as violagdes operativas de uma rede elétrica, frente a uma lista de
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contingéncias pré-estabelecida, ao mesmo tempo em que busca ndo se afastar demais do
despacho base previamente estabelecido para o referido sistema de poténcia.

O ponto negativo fica por conta do elevado custo computacional para a aplicacdo
destes métodos em ambiente de operacdo, uma vez que foram necessarios cerca de uma hora
para cada execuc¢do das técnicas na primeira implementacdo e cerca de 50 minutos para a
segunda implementacdo. Assim, sdo necessarios métodos para aceleracdo do processo de
busca, seja pela identificacdo de regiGes promissoras ou pela reducdo do espaco de busca por

meio de métodos de selecdo e/ou transformacéo de variaveis.

9.2. PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma sugestdo imperativa é fazer esse estudo de anlise de seguranca também para o
regime dindmico, pois muitas das perturbacdes que acometem um sistema de poténcia tém
suas consequéncias mais graves antes da estabilizacdo dos estados transitérios, podendo
provocar um colapso na rede elétrica antes mesmo do equilibrio entre esses estados. O estudo
desse fendmeno € essencial para mensurar 0 quao seguro € o sistema elétrico em questdo e o
mesmo ndo é contemplado na anélise de seguranca estéatica feita nesse trabalho.

Outra sugestdo fica por conta da selecdo das contingéncias para as quais o sistema
deve estar preparado. Neste trabalho, optou-se por selecionar as linhas mais carregadas do
caso base com o ponto de operacdo inicial utilizado originalmente em [124], porém ¢é
recomendavel fazer a anélise de sensibilidade da rede a queda das linhas, via critério N-1, e
entdo selecionar aquelas que tém o maior impacto no sistema. E um estudo profundo e
complexo, que exigira grande esfor¢co tanto do pesquisador quanto das ferramentas
computacionais utilizadas.

Ainda na selecdo das contingéncias, seria muito interessante também incluir a queda
de outros equipamentos de alta tensdo, principalmente geradores, cuja queda costuma ter mais
impacto na operacdo do sistema de poténcia do que as linhas de transmissdo. E importante
também fazer um estudo sobre a confiabilidade desses equipamentos que compdem a rede
elétrica, através do qual pode-se descobrir quais serdo as contingéncias mais comuns do
sistema de poténcia.

Uma sugestdo para reduzir ainda mais o tempo de execucdo da simulacdo é
implementar os algoritmos numa linguagem de programacgdo compilada, de execu¢do mais
rapida, o que também conferiria independéncia para a ferramenta computacional

desenvolvida, que se desprenderia da plataforma MATLAB e de sua dispendiosa licenca.
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Entretanto, o MATLAB ainda ndo seria totalmente abandonado, uma vez que poderia ser
elaborada uma toolbox da ferramenta desenvolvida, para fins académicos. Caso a ferramenta
seja utilizada para o estudo de sistemas de grande porte, uma opcéo a ser considerada € o uso
de computacdo paralela, para aumentar a quantidade de processamento e tornar a execucao
das simulag¢fes mais rapida.

O prdprio refinador baseado em fluxo de poténcia linearizado pode se converter num
programa de FPORS independente, uma vez que em diversas ocasides 0 operador ndo esta
interessado em controlar as tensGes dos geradores, mas tdo somente em quanto de poténcia
ativa terdo que despachar caso ocorra alguma contingéncia. Outra medida seria considerar o
namero de violagfes ocorridas como uma funcdo objetivo a minimizar, juntamente com a
severidade das mesmas, uma vez que verificou-se haver uma relacdo direta entre quantidade
de violacGes e suas severidades.

Por fim, seria interessante testar outras meta-heuristicas para a resolugdo do problema
proposto nesse trabalho, tais como Recozimento Simulado (RS), Algoritmo de Coldnia de
Abelhas (ACA), Algoritmo de Evolucdo Diferencial (AED), Algoritmo de Busca
Gravitacional (ABG), dentre muitas outras técnicas que sdo citadas na extensa revisao
bibliogréfica realizada no Capitulo 2 da presente dissertagdo, assim como implementar
hibridizacbes para melhora do desempenho, que podem tanto combinar duas ou mais técnicas
evolutivas quanto combinar um Algoritmo Evolutivo (AE) com alguma das técnicas
tradicionais (como o Método dos Pontos Interiores, por exemplo) ou até mesmo com técnicas

de Machine Learning, como as Redes Neurais Artificiais (RNA).
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APENDICE A: DESVIOS DOS DESPACHOS OBTIDOS

A.1l. MELHORES RESULTADOS RETORNADQOS PELO NSGA-II (11)

Nesta secdo estdo os individuos de menor distancia euclidiana em relacdo a origem de
cada fronteira de Pareto retornada pelas 10 simulagdes (S1 até S10) do NSGA-II da primeira

implementacao, com os valores em pu (P — poténcia ativa; V — tensao).

Variavel (pu) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
P1 4,10 4,20 3,85 3,46 4,25 3,93 4,08 3,90 3,95 4,11
P2 7,11 7,15 6,89 6,86 6,66 7,17 6,74 7,15 6,90 6,84
P3 8,30 8,59 8,28 8,54 8,26 8,45 8,54 8,40 8,23 8,33
P4 1,44 1,47 1,41 1,41 1,48 1,47 1,60 1,57 1,44 1,53
P5 1,65 1,59 1,81 1,88 1,52 1,90 1,72 2,07 1,69 1,80
P6 2,79 2,66 2,61 2,70 2,63 2,65 2,67 2,56 2,73 2,60
P7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P8 7,09 7,72 7,10 6,86 8,12 8,52 7,95 8,39 7,47 7,06
P9 2,61 2,59 2,60 2,84 2,59 2,60 2,69 2,84 2,65 2,89
P10 3,58 3,72 3,54 3,50 3,71 3,74 3,47 3,47 3,73 3,56
P11 3,75 4,30 4,38 4,37 4,14 3,76 3,79 3,71 4,21 4,28
P12 2,66 2,70 2,60 2,60 2,54 2,63 2,68 2,54 2,72 2,73
P13 8,06 8,08 7,98 8,33 8,43 8,11 8,66 8,22 8,70 8,07
P14 8,99 8,95 9,03 8,92 9,04 9,20 8,99 8,99 9,02 8,99
P15 9,56 9,73 9,54 9,80 9,57 9,51 9,55 9,55 9,58 10,58
P16 8,31 10,40 | 10,50 | 10,70 | 10,62 | 9,97 | 1086 | 11,29 | 10,29 | 10,34
P17 6,44 6,60 6,96 6,67 6,78 6,88 6,45 6,77 6,65 6,83
P18 7,46 7,51 7,45 7,46 7,50 7,49 7,46 7,46 7,49 7,52
P19 6,21 6,32 6,36 6,25 6,09 6,22 6,36 6,22 6,12 6,16
P20 7,89 7,39 7,15 7,71 8,44 8,42 8,53 7,47 7,73 7,95
P21 0,47 0,48 0,47 0,47 0,48 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47
P22 2,21 2,23 2,20 2,22 2,26 2,22 2,25 2,25 2,25 2,20
P23 0,63 0,59 0,58 0,62 0,57 0,63 0,60 0,58 0,57 0,63
V1 0,978 | 1,010 | 1,005 | 0,983 | 1,012 | 1,000 | 0,987 | 1,007 | 0,986 | 1,002
V2 1,002 | 1,004 | 0,995 | 0,993 | 0,999 | 1,006 | 0,996 | 1,001 | 0,991 | 1,002
V3 1,020 | 1,031 | 1,021 | 1,032 | 1,031 | 1,031 | 1,032 | 1,027 | 1,029 | 1,025
V4 0,982 | 0,993 | 0,988 | 0,971 | 0,966 | 0,971 | 0,965 | 0,986 | 0,978 | 0,972
V5 0,992 | 0,989 | 0,987 | 0,987 | 0,981 | 0,982 | 0,989 | 0,990 | 0,986 | 0,990
V6 1,043 | 1,010 | 1,036 | 1,016 | 1,021 | 1,017 | 1,031 | 1,013 | 1,014 | 1,042
V7 0,999 | 0,992 | 0,994 | 0,989 | 0,986 | 0,991 | 0,987 | 0,993 | 0,993 | 0,988
V8 1,000 | 0,987 | 0,989 | 0977 | 0,993 | 0,978 | 0,978 | 0,985 | 0,993 | 0,986
V9 1,021 | 1,020 | 1,019 | 1,019 | 1,020 | 1,020 | 1,021 | 1,021 | 1,020 | 1,019
V10 1,031 | 1,003 | 1,031 | 1,008 | 1,036 | 1,028 | 1,005 | 0,997 | 1,005 | 0,998
V11 1,003 | 1,004 | 1,010 | 1,009 | 1,009 | 1,006 | 1,003 | 1,006 | 1,008 | 1,005
V12 0,99 | 0,999 | 0,989 | 1,003 | 0,994 | 0,988 | 0,991 | 0,987 | 0,988 | 0,982
V13 0,999 | 0,981 | 0,995 | 0,998 | 0,982 | 1,015 | 1,022 | 1,020 | 1,023 | 1,023
V14 0,999 | 1,005 | 1,002 | 0,998 | 0,999 | 0,998 | 1,005 | 1,006 | 1,007 | 1,004
V15 1,010 | 1,013 | 1,003 | 1,009 | 0,997 | 0,998 | 1,003 | 0,997 | 1,015 | 1,009
V16 1,004 | 1,004 | 1,008 | 1,007 | 1,000 | 1,006 | 1,000 | 1,002 | 1,000 | 1,005
V17 0,975 | 0978 | 0,989 | 0,982 | 0,987 | 0,972 | 0,982 | 0,988 | 0,977 | 0,979
V18 1011 | 1012 | 1,013 | 1,012 | 1,012 | 1,012 | 1,012 | 1,010 | 1,012 | 1,010
V19 0,968 | 0,962 | 0,960 | 0,960 | 0,963 | 0,961 | 0,974 | 0,959 | 0,961 | 0,979
V20 1,010 | 0,996 | 1,011 | 0,995 | 1,001 | 1,000 | 1,003 | 1,003 | 1,000 | 0,993
V21 0,999 | 0,979 | 0,983 | 0,993 | 0,987 | 1,000 | 0,995 | 0,986 | 0,984 | 0,980
V22 0,992 | 1,002 | 0,993 | 0,995 | 0,992 | 1,000 | 0,994 | 0,997 | 0,994 | 0,995
V23 0,993 | 0,975 | 0,983 | 0,970 | 0,993 | 0,968 | 0,975 | 0,970 | 0,972 | 0,982




118

A.2. DESVIO DOS MELHORES RESULTADOS RETORNADQOS PELO NSGA-II (11)

Nesta secdo estdo os desvios percentuais dos despachos de menor distancia euclidiana

retornados pelas 10 simulagdes do NSGA-II da primeira implementacdo em relacdo ao

despacho previamente especificado para o sistema-teste utilizado, especificando o quanto

cada variavel de controle foi modificada em comparacao ao despacho pré-especificado.

Variavel (%) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
AP1 -36,7 | -400| -283| -153| -41,7| -310| -30)| -300| -31,7| -370
AP2 11,1 10,6 13,9 14,3 16,8 10,4 15,8 10,6 13,8 145
AP3 7,8 4,6 8,0 51 8,2 6,1 51 6,7 8,6 74
AP4 -2,9 -5,0 -0,7 -0,7 -5,7 50| -143] -12,1 -2,9 -9,3
AP5 -10,0 -6,0| -20,7| -253 -13| -26,7| -147| -380| -127| -200
AP6 -395| -330| -305| -350| -315] -325| -335| -280| -365] -300
AP7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
AP8 -1,3 | -10,3 -1,4 20| -160| -21,7| -136] -199 -6,7 -0,9
AP9 13,0 13,7 13,3 5,3 13,7 13,3 10,3 5,3 11,7 3,7
AP10 10,5 7,0 115 12,5 7,3 6,5 13,3 13,3 6,8 11,0
AP11 -87,5 | -1150| -1190 | -1185| -1070| -880| -895| -855 ]| -110,5]| -114,0
AP12 11,3 10,0 13,3 13,3 15,3 12,3 10,7 15,3 9,3 9,0
AP13 -0,8 -1,0 0,2 -4,1 -5,4 -14 -8,3 -2,8 -8,7 -0,9
AP14 18,3 18,6 17,9 18,9 17,8 16,4 18,3 18,3 18,0 18,3
AP15 16,9 154 17,0 14,8 16,8 17,3 17,0 17,0 16,7 8,0
AP16 30,8 13,3 12,5 10,8 11,5 16,9 9,5 59 14,3 13,8
AP17 8,0 57 0,6 4,7 3,1 1,7 79 3,3 5,0 2,4
AP18 -6,6 -7,3 -6,4 -6,6 -7,1 -7,0 -6,6 -6,6 -7,0 -1.4
AP19 11,3 9,7 91 10,7 13,0 11,1 91 11,1 12,6 12,0
AP20 16,9 22,2 24,7 18,8 11,2 114 10,2 21,4 18,6 16,3
AP21 6,0 4,0 6,0 6,0 4,0 6,0 6,0 6,0 6,0 6,0
AP22 3.9 3,0 4,3 3,5 1,7 3,5 2,2 2,2 2,2 4,3
AP23 -260| -180| -160| -240| -140] -260| -200] -160| -140] -260
AV1 220 -100| -0,50 1,70 | -1,20 0,00 1,30 | -0,70 1,40 | -0,20
AV2 -0,20 | -0,40 0,50 0,70 0,10 | -0,60 0,40 | -0,10 0,90 | -0,20
AV3 -099| -208| -109| -218| -208| -208| -218| -168| -188| -149
AV4 1,80 0,70 1,20 2,90 3,40 2,90 3,50 1,40 2,20 2,80
AV5 0,80 1,10 1,30 1,30 1,90 1,80 1,10 1,03 1,40 1,00
AV6 -433| -100| -360| -160| -210| -170| -3,10| -130| -140] -420
AV7 0,10 0,80 0,60 1,10 1,40 0,90 1,30 0,70 0,70 1,20
AV8 1,96 3,24 3,04 4,19 2,65 4,12 4,12 3,43 2,65 3,33
AV9 -109| -099| -089| -089)] -099| -099| -109| -109] -099| -0,89
AV10 -1,08 167 | -1,08 1,18 -157| -0,78 1,47 2,25 1,47 2,16
AV11 1,67 1,57 0,98 1,05 1,08 1,37 1,67 1,37 1,18 1,47
AV12 0,40 0,10 1,10 | -0,30 0,60 1,20 0,90 1,30 1,20 1,80
AV13 2,06 3,82 2,45 2,16 3,73 049 | -0,20 003] -029] -0,33
AV14 2,06 1,47 1,76 2,16 2,06 2,16 1,46 1,37 1,27 1,57
AV15 0,98 0,69 1,67 1,08 2,25 2,16 1,67 2,25 0,49 1,08
AV16 1,57 1,57 1,18 1,27 1,96 1,37 1,96 1,76 2,01 1,47
AV17 4,41 4,12 3,04 3,71 3,22 4,71 3,73 3,14 4,22 4,02
AV18 0,88 0,78 0,67 0,78 0,78 0,78 0,78 0,98 0,78 0,98
AV19 3,20 3,80 4,00 4,00 3,70 3,90 2,60 4,10 3,90 2,10
AV20 0,98 2,35 0,88 2,45 1,86 1,96 1,67 1,67 1,96 2,65
AV21 1,09 3,07 2,67 1,68 2,28 0,99 1,49 2,38 2,57 2,97
AV22 0,79 | -0,20 0,70 0,50 0,80 0,00 0,60 0,30 0,60 0,50
AV23 0,70 2,50 1,70 3,00 0,70 3,20 2,50 3,03 2,80 1,80
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Nesta secdo estdo os individuos de menor distancia euclidiana em relacdo a origem de

cada fronteira de Pareto retornada pelas 10 simulacfes (S1 até S10) do MOEPSO da primeira

implementacéo, com os valores em pu (P — poténcia ativa; V — tensdo).

Variavel (pu) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
P1 3,84 3,83 3,80 3,92 3,96 3,98 3,96 3,97 3,91 3,92
P2 7,25 7,27 7,21 7,97 7,71 7,90 8,05 7,98 7,96 7,99
P3 8,15 8,91 8,14 8,05 8,10 8,19 8,15 7,92 7,86 7,87
P4 0,98 0,95 0,92 0,95 0,94 0,99 0,97 0,94 0,95 0,93
P5 1,42 1,46 1,46 1,47 1,42 1,44 1,40 1,48 1,42 1,46
P6 2,66 2,70 2,69 2,68 2,66 2,67 2,69 2,69 2,67 2,69
P7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P8 6,96 6,93 6,97 6,96 6,94 6,95 6,94 6,96 6,95 6,99
P9 2,50 2,54 2,91 2,57 2,54 2,61 2,47 2,43 2,45 2,48
P10 3,85 3,62 3,23 3,57 3,91 3,34 3,86 3,61 3,29 3,85
P11 3,28 3,04 3,23 3,80 3,20 3,35 3,60 3,89 3,28 3,46
P12 2,89 2,93 2,87 2,45 2,97 3,17 3,21 2,76 3,04 2,83
P13 7,87 7,75 7,68 7,59 7,94 7,80 7,69 7,66 7,86 7,85
P14 1158 | 11,85 | 11,52 | 11,45 | 10,37 | 10,59 | 10,44 | 11,18 | 10,52 | 10,44
P15 6,59 6,03 6,53 8,50 6,36 6,51 6,52 6,79 6,74 6,88
P16 9,40 9,57 9,48 9,45 9,47 9,48 9,41 9,80 9,80 9,88
P17 9,84 9,78 9,76 9,75 9,73 9,84 9,73 9,75 9,79 9,73
P18 5,43 5,52 5,93 7,70 5,15 5,70 5,17 5,99 5,98 5,79
P19 4,30 4,86 4,89 4,64 4,48 4,83 4,53 4,55 4,32 4,35
P20 7,68 7,71 7,67 7,67 7,71 7,72 7,78 7,71 7,68 7,69
P21 0,50 0,52 0,52 0,51 0,52 0,53 0,51 0,50 0,52 0,53
P22 2,35 2,35 2,32 2,32 2,36 2,34 2,30 2,31 2,37 2,37
P23 0,87 0,93 0,81 0,84 0,84 0,84 0,81 0,82 0,85 0,87
V1 0,960 | 0,984 | 0,969 | 0,984 | 0,959 | 0,975 | 0,989 | 1,005 | 1,000 | 0,986
V2 0,993 | 1001 | 0,971 | 0,970 | 0,991 | 0,981 | 0,997 | 1,006 | 0,997 | 0,975
V3 1,030 | 1,019 | 1,031 | 1,024 | 1,035 | 1,026 | 1,019 | 1,028 | 1,040 | 1,021
V4 0,965 | 0,964 | 0,963 | 0,973 | 0,966 | 0,966 | 0,963 | 0,975 | 0,974 | 0,968
V5 1,016 | 1,016 | 1,017 | 1,006 | 1,021 | 1,005 | 1,015 | 1,016 | 1,013 | 1,011
V6 0,979 | 0,982 | 0,978 | 0,978 | 0,980 | 0,980 | 0,980 | 0,979 | 0,979 | 0,979
V7 0,992 | 0,998 | 0,999 | 0,998 | 0,997 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,997 | 0,999
V8 0,961 | 0,980 | 0,972 | 0,964 | 0,962 | 0,971 | 0,973 | 0,970 | 0,964 | 0,984
V9 1,000 | 0,999 | 1,002 | 0,996 | 0,994 | 1,002 | 0,996 | 0,991 | 0,997 | 0,992
V10 1,022 | 1,022 | 1,018 | 1,019 | 1,023 | 1,020 | 1,023 | 1,020 | 1,019 | 1,018
V11 1,022 | 1,040 | 1,024 | 1,032 | 1,039 | 1,039 | 1,029 | 1,031 | 1,024 | 1,027
V12 0,962 | 0,964 | 0,993 | 0,977 | 0,992 | 0,993 | 0,961 | 0,972 | 0,999 | 0,964
V13 1,009 | 0,940 | 0,963 | 0,965 | 0,941 | 0,955 | 0,993 | 1,004 | 0,950 | 0,972
V14 0,988 | 0979 | 0,978 | 0,977 | 0,961 | 0,955 | 0,985 | 0,970 | 0,958 | 0,989
V15 0,981 | 0987 | 0,992 | 0,997 | 0,998 | 0,991 | 0,993 | 1,009 | 0,992 | 0,988
V16 1,021 | 1,025 | 1,020 | 1,022 | 1,022 | 1,022 | 1,023 | 1,020 | 1,021 | 1,023
V17 1,051 | 1,031 | 1,048 | 1,021 | 1,043 | 1,046 | 1,042 | 1,042 | 1,047 | 1,042
V18 1,022 | 1,025 | 1,026 | 1,026 | 1,025 | 1,027 | 1,024 | 1,024 | 1,025 | 1,023
V19 0,961 | 0,959 | 0,971 | 0,970 | 0,965 | 0,959 | 0,986 | 0,985 | 0,959 | 0,965
V20 1,018 | 1,020 | 1,019 | 1,018 | 1,019 | 1,020 | 1,019 | 1,019 | 1,019 | 1,018
V21 1,010 | 1,009 | 1,006 | 1,016 | 1,011 | 1,007 | 1,006 | 1,009 | 1,019 | 1,007
V22 0,973 | 0972 | 0973 | 0,973 | 0,972 | 0,972 | 0,976 | 0,973 | 0,973 | 0,972
V23 1,010 | 1,032 | 0,993 | 1,023 | 1,029 | 1,022 | 0,990 | 1,004 | 1,030 | 0,999
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A.4. DESVIO DOS MELHORES RESULTADOS RETORNADOS PELO MOEPSO (11)

Nesta secdo estdo os desvios percentuais dos despachos de menor distancia euclidiana

retornados pelas 10 simulacdes do MOEPSO da primeira implementacdo em relacdo ao

despacho previamente especificado para o sistema-teste utilizado, especificando o quanto

cada variavel de controle foi modificada em comparacao ao despacho pré-especificado.

Variavel (%) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
AP1 -280 | -277| -26,7| -30,7| -320| -327| -320| -323]| -303| -30,7
AP2 94 9,1 9,9 04 3,6 13 -0,6 0,2 0,5 0,1
AP3 94 1,0 9,6 10,6 10,0 9,0 9,4 12,0 12,7 12,6
AP4 30,0 32,1 34,3 32,1 32,9 29,3 30,7 32,9 32,1 33,6
APS 53 2,7 2,7 2,0 5,3 4,0 6,7 13 5,3 2,7
AP6 -330| -350| -345| -340| -330] -335| -345| -345| -335| -345
AP7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
AP8 0,6 1,0 04 0,6 0,9 0,7 0,9 0,6 0,7 0,1
AP9 16,7 15,3 16,3 14,3 15,3 13,0 17,7 19,0 18,3 17,3
AP10 3,8 9,5 19,3 10,8 2,3 16,5 3,5 9,8 17,8 3,8
AP11 -640| -520| -615] -900| -600] -675| -80,0| -945| -640| -730
AP12 3,7 2,3 4,3 18,3 1,0 -5,7 -7,0 8,0 -1,3 57
AP13 1,6 3,1 4,0 51 0,7 2,5 3,9 4,3 1,8 1,9
AP14 -5,3 -7,7 -4,7 -4,1 5,7 3,7 51 -1,6 4,4 51
AP15 42,7 47,6 43,2 26,1 44,7 43,4 43,3 41,0 41,4 40,2
AP16 21,7 20,3 21,0 21,3 21,1 21,0 21,6 18,3 18,3 17,7
AP17 -406 | -397| -394| -393| -390] -406| -390] -393| -399| -390
AP18 22,4 21,1 210 -10,0 26,4 18,6 26,1 14,4 14,6 17,3
AP19 38,6 30,6 30,1 33,7 36,0 31,0 35,3 35,0 38,3 37,9
AP20 19,2 18,8 19,3 19,3 18,8 18,7 18,1 18,8 19,2 19,1
AP21 0,0 -4,0 -4,0 -2,0 -4,0 -6,0 -2,0 0,0 -4,0 -6,0
AP22 -2,2 -2,2 -0,9 -0,9 -2,6 -1,7 0,0 -0,4 -3,0 -3,0
AP23 -740| -860| -620| -680| -680| -680| -620| -640| -700| -740
AV1 4,00 1,60 3,10 1,60 4,10 2,50 1,10 | -0,50 0,00 1,40
AV2 0,70 | -0,10 2,90 3,00 0,90 1,90 0,30 | -0,60 0,30 2,50
AV3 -198| -089| -208| -139| -248| -158| -089| -178| -297| -1,09
AV4 3,50 3,60 3,70 2,70 3,40 3,40 3,70 2,50 2,60 3,20
AV5 -160| -160| -1,70| -060| -210] -050| -150] -160| -130| -1,10
AV6 2,10 1,80 2,20 2,20 2,00 2,00 2,00 2,10 2,10 2,13
AV7 0,80 0,20 0,10 0,20 0,30 0,08 0,10 0,10 0,30 0,10
AV8 5,78 3,92 4,71 5,49 5,69 4,80 4,61 4,90 5,49 3,53
AV9 0,99 1,09 0,76 1,39 1,58 0,79 1,39 1,88 1,29 1,78
AV10 -0,19 | -0,20 0,20 0,10 | -0,29 0,00 -0,29 0,00 0,10 0,20
AV11 -020| -19| -039| -118)| -18 | -186 | -088| -108| -0,39| -0,69
AV12 3,80 3,60 0,70 2,30 0,80 0,68 3,90 2,80 0,10 3,60
AV13 1,08 7,84 8,24 5,39 7,75 6,37 2,65 1,57 6,86 4,71
AV14 3,14 4,04 4,12 4,22 5,76 6,37 3,43 4,94 6,08 3,04
AV15 3,82 3,24 2,75 2,25 2,16 2,84 2,65 1,08 2,75 3,14
AV16 -0,10 | -0,49 000 -020| -0,20] -0,20| -0,29 000] -0,10| -0,29
AV17 -304 | -108| -275| -010| -225| -255| -216| -216| -265| -2,16
AV18 -020| -049| -059| -059| -049| -069| -039| -039] -049| -0,29
AV19 3,90 4,10 2,90 2,99 3,50 4,10 1,42 1,50 4,10 3,50
AV20 0,20 0,00 0,10 0,20 0,10 0,00 0,10 0,10 0,10 0,20
AV21 -0,02 0,10 040] -059| -0,10 0,30 0,40 0,10 | -0,89 0,30
AV22 2,70 2,80 2,70 2,70 2,80 2,80 2,40 2,70 2,70 2,80
AV23 -1,00 | -3,20 070 -230| -290] -2,20 100 -0,40 | -3,00 0,10
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A.5. MELHORES RESULTADOS RETORNADQOS PELO NSGA-I1I (12)

Nesta secdo estdo os individuos de menor distancia euclidiana em relacdo a origem de
cada fronteira de Pareto retornada pelas 10 simulacdes (S1 até S10) do NSGA-II da segunda

implementacéo, com os valores em pu (P — poténcia ativa; V — tensdo).

Variavel (pu) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
P1 4,05 4,03 3,86 4,04 3,95 4,02 4,17 3,93 3,96 4,04
P2 7,06 7,06 7,05 7,20 7,18 6,94 6,72 7,22 6,94 7,08
P3 8,44 8,49 8,44 8,44 8,38 8,47 8,40 8,30 8,21 8,51
P4 1,51 1,50 1,54 1,49 1,56 1,49 1,55 1,47 1,47 1,50
P5 1,75 2,10 1,83 1,88 1,79 161 1,58 1,83 1,84 1,96
P6 2,56 2,61 2,60 2,55 2,58 2,79 2,72 2,81 2,86 2,74
P7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P8 7,53 7,25 7,06 7,35 7,38 7,37 7,49 7,67 7,62 7,64
P9 2,79 2,70 2,85 2,59 2,72 2,73 2,72 2,61 2,70 2,79
P10 3,69 3,48 3,63 3,61 3,68 3,55 3,58 3,74 3,56 3,76
P11 4,44 3,69 4,39 3,73 4,21 4,25 4,24 3,87 3,58 3,55
P12 2,71 2,59 2,67 2,65 2,75 2,75 2,76 2,56 2,63 2,66
P13 8,75 8,67 8,75 8,87 8,32 8,13 8,10 8,65 8,34 8,64
P14 8,99 8,96 9,03 8,98 8,92 8,93 8,96 8,95 8,91 8,91
P15 9,56 9,56 9,55 9,55 9,52 9,57 9,56 9,57 9,50 9,52
P16 11,36 | 10,89 | 11,10 | 10,34 | 10,07 | 10,89 | 11,30 | 10,06 | 10,01 | 10,06
P17 6,90 6,97 6,93 6,69 6,79 6,97 6,80 6,45 6,43 6,87
P18 7,51 7,46 7,46 7,46 7,43 7,45 7,49 7,45 7,47 7,49
P19 6,38 6,28 6,30 6,29 6,23 6,15 6,30 6,40 6,41 6,27
P20 8,06 7,96 8,15 7,35 7,45 7,29 7,34 8,52 7,65 7,23
P21 0,47 0,48 0,47 0,48 0,47 0,47 0,48 0,48 0,48 0,47
P22 2,21 2,22 2,27 2,20 2,27 2,23 2,21 2,26 2,26 2,26
P23 0,61 0,63 0,63 0,62 0,58 0,61 0,63 0,62 0,61 0,60
V1 1,010 | 0,989 | 0,990 | 0,999 | 0,988 | 0,996 | 1,003 | 0,995 | 0,980 | 1,007
V2 0,997 | 1,006 | 1,001 | 1,008 | 1,002 | 1,000 | 1,002 | 0,996 | 1,003 | 0,992
V3 1,029 | 1,022 | 1,025 | 1,034 | 1,027 | 1,021 | 1,024 | 1,033 | 1,028 | 1,031
V4 0,974 | 0,967 | 0,967 | 0,976 | 0,978 | 0,979 | 0,966 | 0,995 | 0,974 | 0,976
V5 0,982 | 0,989 | 0,983 | 0,982 | 0,983 | 0,982 | 0,986 | 0,992 | 0,983 | 0,986
V6 1,016 | 1,043 | 1,045 | 1,011 | 1,040 | 1,018 | 1,011 | 1,036 | 1,017 | 1,045
V7 1,000 | 0,998 | 0,993 | 0,992 | 1,003 | 0,988 | 1,003 | 0,997 | 0,995 | 0,986
V8 0,992 | 0,990 | 0,978 | 0,984 | 0,988 | 0,991 | 0,992 | 0,987 | 0,993 | 0,993
V9 1,020 | 1,021 | 1,020 | 1,020 | 1,020 | 1,019 | 1,020 | 1,021 | 1,021 | 1,021
V10 1,039 | 1,021 | 1,017 | 1,007 | 1,037 | 0,999 | 1,023 | 0,997 | 1,029 | 0,998
V11 1,008 | 1,004 | 1,007 | 1,004 | 1,007 | 1,010 | 1,008 | 1,009 | 1,004 | 1,004
V12 0,986 | 1,003 | 0,992 | 0,989 | 0,985 | 1,005 | 0,984 | 0,992 | 1,003 | 0,982
V13 1,016 | 0,981 | 1,000 | 0,985 | 1,002 | 0,982 | 1,014 | 0,986 | 0,984 | 1,002
V14 1,007 | 1,002 | 1,005 | 1,002 | 1,006 | 0,998 | 0,998 | 1,003 | 0,998 | 1,000
V15 0,993 | 1016 | 1,001 | 1,016 | 1,007 | 1,005 | 1,016 | 0,998 | 1,006 | 0,992
V16 1,004 | 1,003 | 1,006 | 1,002 | 1,004 | 1,006 | 1,007 | 1,006 | 1,007 | 1,006
V17 0,975 | 0,970 | 0,976 | 0,988 | 0,970 | 0,983 | 0,986 | 0,985 | 0,986 | 0,984
V18 1,011 | 1013 | 1,011 | 1,012 | 1,012 | 1,011 | 1,012 | 1,012 | 1,010 | 1,010
V19 0,960 | 0,971 | 0,980 | 0,959 | 0,960 | 0,962 | 0,959 | 0,965 | 0,970 | 0,967
V20 1,006 | 1,011 | 0,991 | 0,991 | 1,003 | 0,993 | 1,005 | 1,013 | 0,995 | 0,995
V21 0,993 | 0,999 | 0,981 | 0,994 | 1,000 | 0,985 | 0,984 | 0,988 | 0,989 | 1,002
V22 0,999 | 0,994 | 1,004 | 1,005 | 1,000 | 0,998 | 1,002 | 1,002 | 0,994 | 0,999
V23 0,970 | 0,983 | 0,990 | 0,987 | 0,969 | 0,980 | 0,986 | 0,998 | 0,989 | 0,976
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A.6. DESVIO DOS MELHORES RESULTADOS RETORNADQOS PELO NSGA-II (12)

Nesta secdo estdo os desvios percentuais dos despachos de menor distancia euclidiana
retornados pelas 10 simulacbes do NSGA-II da segunda implementacdo em relagdo ao
despacho previamente especificado para o sistema-teste utilizado, especificando o quanto
cada variavel de controle foi modificada em comparacao ao despacho pré-especificado.

Variavel (%) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
AP1 -350| -343| -287| -347)| -31,7| -340| -390| -310]| -320| -347
AP2 11,8 11,8 11,9 10,0 10,3 13,3 16,0 9,8 13,3 115
AP3 6,2 57 6,2 6,2 6,9 59 6,7 7,8 8,8 54
AP4 -7,9 -7,1 ] -10,0 64| -114 -64 | -10,7 -5,0 -5,0 -7,1
AP5 -16,7 | -400| -220| -253| -193 -7,3 53| -220| -22,7| -30,7
AP6 -280| -305| -300)| -275| -290] -395| -360| -405| -430| -370
AP7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
AP8 -7,6 -3,6 -0,9 -5,0 -5,4 -5,3 -7,0 -9,6 -8,9 9,1
AP9 7,0 10,0 50 13,7 9,3 9,0 9,3 13,0 10,0 7,0
AP10 7,8 13,0 9,3 9,8 8,0 11,3 10,5 6,5 11,0 6,0
AP11 -122,0| -845] -1195| -865| -1105 | -1125| -1120| -935| -790| -775
AP12 9,7 13,7 11,0 11,7 8,3 8,3 8,0 14,7 12,3 11,3
AP13 -9,4 -8,4 94| -109 -4,0 -1,6 -1,3 -8,1 -4,3 -8,0
AP14 18,3 18,5 17,9 18,4 18,9 18,8 18,5 18,6 19,0 19,0
AP15 16,9 16,9 17,0 17,0 17,2 16,8 16,9 16,8 17,4 17,2
AP16 53 9,3 7,5 13,8 16,1 9,3 5,8 16,2 16,6 16,2
AP17 1,4 0,4 1,0 4,4 3,0 04 2,9 7,9 8,1 1,9
AP18 -7,3 -6,6 -6,6 -6,6 -6,1 -6,4 -7,0 -6,4 -6,7 -7,0
AP19 8,9 10,3 10,0 10,1 11,0 12,1 10,0 8,6 8,4 10,4
AP20 15,2 16,2 14,2 22,6 21,6 23,3 22,7 10,3 19,5 23,9
AP21 6,0 4,0 6,0 4,0 6,0 6,0 4,0 4,0 4,0 6,0
AP22 3.9 3,5 1,3 4,3 13 3,0 3,9 1,7 1,7 1,7
AP23 -220| -260| -260| -240| -160| -220| -26,0| -240| -220| -20,0
AV1 -1,00 1,10 1,00 0,10 1,20 040 | -0,30 0,50 2,00 -0,70
AV2 030, -060| -010| -0,80| -0,20 0,00 | -0,20 040 | -0,30 0,80
AV3 -188 | -119| -149| -238)| -168| -111| -139| -228| -1,78| -2,08
AV4 2,60 3,30 3,30 2,40 2,20 2,10 3,40 0,50 2,57 2,40
AV5 1,80 1,10 1,70 1,80 1,70 1,80 1,40 0,80 1,70 1,40
AV6 -156| -430| -450)| -114| -400| -180| -110]| -360| -1,70| -4,50
AV7 0,00 0,20 0,70 0,80 | -0,26 1,20 -0,30 0,30 0,50 1,40
AV8 2,75 2,94 4,12 3,53 3,14 2,84 2,75 3,24 2,65 2,65
AV9 -099| -109| -101| 099 -099| -089| -099| -109] -109| -1,09
AV10 -1,86 | -0,10 0,29 1,27 -1,67 206 | -0,29 225 | -0,88 2,16
AV11 1,18 1,57 1,27 1,57 1,27 0,98 1,18 1,08 1,57 1,57
AV12 1,40 | -0,28 0,80 1,10 150 | -0,50 1,60 0,80 | -0,30 1,80
AV13 0,39 3,82 1,96 3,43 1,76 3,73 0,59 3,33 3,53 1,76
AV14 1,27 1,76 1,47 1,76 1,37 2,16 2,16 1,67 2,16 1,96
AV15 2,65 0,39 1,86 0,39 1,27 1,47 0,39 2,16 1,37 2,75
AV16 1,57 1,67 1,37 1,76 1,57 1,37 1,27 1,37 1,27 1,37
AV17 4,41 4,90 4,31 3,14 4,90 3,63 3,33 3,43 3,33 3,53
AV18 0,88 0,69 0,88 0,78 0,78 0,88 0,78 0,78 0,98 0,98
AV19 4,03 2,90 2,00 4,10 4,00 3,80 4,12 3,50 3,00 3,30
AV20 1,34 0,88 2,84 2,84 1,67 2,65 1,47 0,69 2,45 2,45
AV21 1,68 1,09 2,87 1,58 0,99 2,48 2,57 2,18 2,08 0,79
AV22 0,10 060| -040] -0,50 0,00 020] -0,20| -0,20 0,60 0,10
AV23 3,00 1,70 1,00 1,30 3,10 2,00 1,40 0,20 1,10 2,40
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A.7. MELHORES RESULTADOS RETORNADQOS PELO MOEPSO (12)

Nesta secdo estdo os individuos de menor distancia euclidiana em relacdo a origem de
cada fronteira de Pareto retornada pelas 10 simulacgdes (S1 até S10) do MOEPSO da segunda

implementacéo, com os valores em pu (P — poténcia ativa; V — tensdo).

Variavel (pu) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
P1 4,00 4,04 4,01 4,05 4,01 4,02 4,08 4,09 3,93 3,89
P2 7,24 7,23 7,23 7,25 7,17 7,06 7,07 7,25 7,26 7,28
P3 8,52 8,59 8,41 8,47 8,30 8,52 8,30 8,40 8,61 8,22
P4 1,50 1,53 1,60 1,44 1,61 1,59 1,49 1,52 1,51 1,59
P5 1,62 191 2,00 1,79 1,51 1,47 1,82 1,58 1,68 1,71
P6 2,66 2,65 2,76 2,69 2,55 2,60 2,67 2,67 2,66 2,79
P7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P8 7,34 6,67 7,05 7,33 8,54 8,58 6,97 8,41 8,23 6,51
P9 2,84 2,82 2,67 2,67 2,85 2,82 2,65 2,69 2,80 2,78
P10 3,60 3,59 3,65 3,49 3,68 3,55 3,61 3,70 3,50 3,70
P11 4,39 4,44 3,84 4,21 4,07 4,15 3,82 3,71 4,23 3,98
P12 2,55 2,77 2,75 2,70 2,65 2,70 2,67 2,99 2,59 2,64
P13 8,66 8,17 8,31 8,92 8,91 8,33 8,94 8,95 7,99 8,73
P14 8,94 8,96 8,99 8,98 8,95 8,93 9,00 8,88 9,04 9,05
P15 9,52 9,50 9,56 9,51 9,56 9,52 9,56 9,51 9,57 9,58
P16 10,07 | 10,92 | 10,46 | 1194 | 9,62 10,41 | 10,08 | 10,09 | 11,32 | 10,84
P17 6,68 6,77 6,53 6,59 6,74 6,72 6,50 6,93 6,55 6,69
P18 7,50 7,48 7,53 7,52 7,52 7,49 7,42 7,44 7,50 7,46
P19 6,28 6,16 6,34 6,35 6,26 6,14 6,11 6,19 6,40 6,42
P20 8,03 8,08 7,88 8,32 8,24 8,22 8,24 7,41 7,30 7,36
P21 0,48 0,48 0,47 0,47 0,47 0,48 0,47 0,48 0,47 0,48
P22 2,25 2,26 2,25 2,26 2,20 2,21 2,21 2,25 2,25 2,23
P23 0,59 0,58 0,58 0,61 0,61 0,61 0,62 0,62 0,59 0,61
V1 1,012 | 0,978 | 1,003 | 0,983 | 0,999 | 0,990 | 1,012 | 0,983 | 0,987 | 0,997
V2 0,992 | 1,000 | 0,995 | 0,997 | 0,995 | 1,004 | 0,997 | 1,005 | 1,001 | 0,999
V3 1,020 | 1,027 | 1,028 | 1,035 | 1,025 | 1,025 | 1,022 | 1,022 | 1,022 | 1,032
V4 0,99 | 0,993 | 0,974 | 0,986 | 0,983 | 0,970 | 0,977 | 0,978 | 0,972 | 0,978
V5 0,988 | 0,986 | 0,992 | 0,983 | 0,993 | 0,981 | 0,992 | 0,985 | 0,992 | 0,991
V6 1,019 | 1,082 | 1,017 | 1,025 | 1,028 | 1,042 | 1,030 | 1,013 | 1,016 | 1,039
V7 0,985 | 0,984 | 1,003 | 0,991 | 0,984 | 0,991 | 0,989 | 0,985 | 0,988 | 0,999
V8 0,976 | 0,995 | 0,983 | 0,986 | 0,993 | 0,991 | 0,981 | 0,978 | 0,989 | 0,984
V9 1,021 | 1,020 | 1,020 | 1,020 | 1,020 | 1,021 | 1,021 | 1,020 | 1,020 | 1,020
V10 1,029 | 1,015 | 1,037 | 1,000 | 1,028 | 1,016 | 1,027 | 1,004 | 1,034 | 1,004
V11 1,009 | 1,009 | 1,007 | 1,004 | 1,010 | 1,004 | 1,009 | 1,006 | 1,004 | 1,007
V12 0,983 | 0977 | 0,983 | 0,974 | 0,986 | 0,995 | 0,985 | 0,997 | 0,981 | 0,982
V13 0,988 | 1,006 | 0,991 | 1,014 | 1,011 | 1,025 | 1,015 | 0,988 | 1,019 | 1,007
V14 0,998 | 1,005 | 1,001 | 0,999 | 1,006 | 0,999 | 1,006 | 1,004 | 1,002 | 0,997
V15 0,991 | 1,015 | 1,009 | 1,005 | 1,006 | 1,008 | 0,996 | 1,000 | 1,004 | 0,994
V16 1,008 | 1,005 | 1,000 | 1,006 | 1,002 | 1,002 | 1,005 | 1,006 | 1,005 | 1,005
V17 0,983 | 0,970 | 0,975 | 0,976 | 0,988 | 0,976 | 0,983 | 0,989 | 0,976 | 0,973
V18 1012 | 1012 | 1013 | 1,011 | 1,011 | 1,012 | 1,011 | 1,011 | 1,013 | 1,011
V19 0,975 | 0971 | 0,979 | 0,957 | 0,972 | 0,968 | 0,960 | 0,969 | 0,963 | 0,973
V20 0,993 | 1,007 | 0,994 | 0,999 | 0,999 | 1,003 | 1,014 | 1,005 | 0,998 | 0,991
V21 0,988 | 0,99 | 0,981 | 0,992 | 0,998 | 0,997 | 0,995 | 0,992 | 0,982 | 0,990
V22 0,999 | 1,002 | 0,999 | 0,997 | 0,999 | 0,997 | 0,997 | 1,003 | 0,993 | 1,001
V23 0,998 | 0974 | 0,997 | 0,975 | 0,989 | 0,988 | 0,996 | 0,980 | 0,971 | 0,997
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A.8. DESVIO DOS MELHORES RESULTADOS RETORNADQOS PELO MOEPSO (12)

Nesta secdo estdo os desvios percentuais dos despachos de menor distancia euclidiana
retornados pelas 10 simulagbes do MOEPSO da segunda implementacdo em relacdo ao
despacho previamente especificado para o sistema-teste utilizado, especificando o quanto

cada variavel de controle foi modificada em comparacéo ao despacho pré-especificado.

Variavel (%) S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
AP1 -383| -347| -337| -350] -337| -340| -360| -363| -310| -297
AP2 9,5 9,6 9,6 9,4 10,4 11,8 11,6 9,4 9,3 9,0
AP3 53 4,6 6,6 59 7,8 5,3 7,8 6,7 4,3 8,7
AP4 -7,1 93| -143 29| -150] -13,6 -6,4 -8,6 -7.9 | -13,6
AP5 80| -273| -333| -193 -0,7 20| -213 53| -120] -140
AP6 -380| -325| -380| -345| -275] -300| -335] -335| -330| -395
AP7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
AP8 -4,9 4,7 -0,7 47| 220 -22,6 04| -201] -176 7,0
AP9 53 6,0 11,0 11,0 50 6,0 11,7 10,3 6,7 7,3
AP10 10,0 10,3 8,8 12,8 8,0 11,3 9,8 7,5 12,5 7,5
AP11 -1195 ] -1220| -920| -1105| -1035| -1075| -910| -855| -1115| -99,0
AP12 15,0 7,7 8,3 10,0 11,7 10,0 11,0 13,7 13,7 12,0
AP13 -8,3 -2,1 39| -115] -114 41| -118] -119 0,1 91
AP14 18,7 18,5 18,3 18,4 18,6 18,8 18,2 19,3 17,8 17,7
AP15 17,2 17,4 16,9 17,3 16,9 17,2 16,9 17,3 16,8 16,7
AP16 16,1 9,0 12,8 0,5 19,8 13,3 16,0 15,9 5,7 9,7
AP17 4,6 3,3 6,7 59 3,7 4,0 7,1 1,0 6,4 4,4
AP18 -7,1 -6,9 -7,6 -7,4 -4 -7,0 -6,0 -6,3 -71 -6,6
AP19 10,3 12,0 94 9,3 10,6 12,3 12,7 11,6 8,6 8,3
AP20 15,5 14,9 17,1 12,4 13,3 13,5 13,3 22,0 23,2 22,5
AP21 4,0 4,0 6,0 6,0 6,0 4,0 6,0 4,0 6,0 4,0
AP22 2,2 1,7 2,2 1,7 4,3 3,9 3,9 2,2 2,2 3,0
AP23 -180 | -160| -160| -220| -220| -220| -240| -240| -180| -22,0
AV1 -1,20 220 | -0,30 1,70 0,10 1,00 | -120 1,70 1,30 0,30
AV2 0,80 0,00 0,50 0,30 051| -0,40 030 | -050| -0,10 0,10
AV3 -099| -168| -178| -248| -149| -149| -119| -114| -119| -2,18
AV4 0,40 0,70 2,60 1,40 1,70 3,00 2,30 2,20 2,80 2,20
AV5 1,20 1,40 0,80 1,70 0,70 1,90 0,80 1,50 0,80 0,88
AV6 -1,90| -320| -170| -252| -280| -420| -300| -130| -160| -3,90
AV7 1,50 160 | -0,30 0,90 1,60 0,90 1,10 1,50 1,20 0,10
AV8 4,30 2,45 3,63 3,33 2,65 2,84 3,82 4,12 3,04 3,53
AV9 -1,09| -099| -099| -099| -099| -109| -109| -099| -099| -0,99
AV10 -0,88 049 | -167 196 | -0,78 039 | -0,69 157 -136 1,57
AV11 1,08 1,08 1,27 1,57 0,98 1,57 1,08 1,37 1,57 1,27
AV12 1,70 2,30 1,70 2,60 1,40 0,46 1,50 0,30 1,90 1,80
AV13 3,14 1,37 2,84 0,59 088 | -0,49 0,49 3,14 0,10 1,27
AV14 2,16 1,47 1,86 2,06 1,37 2,06 1,37 1,57 1,76 2,25
AV15 2,84 0,49 1,08 1,47 1,37 1,18 2,35 1,96 1,57 2,55
AV16 1,18 1,47 1,96 1,37 1,76 1,76 1,47 1,37 1,47 1,47
AV17 3,63 4,90 4,41 4,31 3,14 431 3,63 3,04 4,31 4,61
AV18 0,78 0,78 0,72 0,88 0,88 0,78 0,88 0,88 0,69 0,88
AV19 2,50 2,90 2,10 4,30 2,80 3,20 4,02 3,10 3,70 2,70
AV20 2,65 1,27 2,55 2,06 2,06 1,67 0,59 1,47 2,16 2,84
AV21 2,18 1,39 2,87 1,78 1,19 1,29 1,49 1,78 2,77 1,98
AV22 0,10 | -0,20 0,10 0,30 0,10 0,30 0,30 | -0,30 0,70 | -0,10
AV23 0,20 2,56 0,30 2,50 1,10 1,20 0,40 2,00 2,90 0,30
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APENDICE B: VIOLACOES EM CADA EQUIPAMENTO

B.1. RESULTADOS RETORNADQOS PELO NSGA-II (11)

Nesta secdo sdo informadas as severidades percentuais das violagdes retornadas pelas
10 simulacdes (S1 até S10) do NSGA-II para a primeira implementacdo do FPORS,
discriminados por cada caso de contingéncia (incluindo caso base) e exibindo os
equipamentos nos quais ocorreram as violagdes. Tal como informado na Subsecdo 8.3, néo
houveram violages de reativo, portanto as violagfes de barra referem-se apenas a tenséo,

sendo que as sobretensdes sdo referenciadas com sinal positivo e as subtensées com sinal

negativo.
Contingéncia | Equipto Severidade das Violacdes (%)
Avaliada Avaliado S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
Linha
Caso Base 1060-897 - - 1,260 - 1,300 - - - 1,270 -

Barra895 | +1,28 | +1,32 | 41,11 | +1,22 | +1,12 | 41,28 | +1,21 | +1,34 | +1,11 | +1,20

Barra934 | +1,25 | +1,36 | +1,08 | +1,26 | +1,14 | 41,23 | +1,22 | +1,38 | +1,09 | +1,23

Contingéncial | Barra938 | +1,27 | +1,33 | +1,10 | +1,24 | +1,15 | +124 | +1,17 | +1,35 | +1,10 | +1,24

Barra 955 | +1,23 | +1,37 | 41,07 | +1,27 | +1,11 | 41,27 | +1,18 | +1,40 | +1,08 | +1,19

Barra 959 - - +1,06 - +1,10 - - - +1,06 -

Barra895 | +1,11 | +1,19 | 41,18 | +1,65 | +1,24 | +1,10 | +1,58 | +1,20 | +1,20 | +1,60

Barra814 | +1,10 | +1,17 | 41,19 | +1,61 | +1,22 | +1,08 | +1,54 | +1,19 | 41,22 | +1,57

Contingéncia 2

Linha
120895 | 1086 | 1162 | 1168 | - | 1211|1093 | - |1178 1191 | -

Barra814 | +154 | +1,65 | +1,62 | +1,53 | +1,71 | 41,50 | +1,43 | +1,67 | +1,67 | +1,49

Contingencia3 =g 805 | +1.51 | +1.61 | +1.66 | +150 | +1.68 | +1.53 | +1.46 | +1.64 | +1,63 | +146

Barra964 | +1,27 | +1,33 | 41,36 | +1,23 | +1,41 | 41,26 | +1,28 | -0,92 | +1,39 | +1,22

Contingéncia4 | Barra965 | +1,24 | +1,36 | +1,34 | +1,26 | +1,39 | +1,24 | +1,10 | -0,91 | +1,37 | +1,20

Barra 976 - - - - - - - -0,90 - -

Barra933 | +1,25 | +1,34 | 41,32 | +1,24 | +1,37 | 41,25 | +1,19 | +1,36 | 41,34 | +1,21

Contingéncia 5

Barra938 | +1,22 | +1,31 | +1.34 | +1,21 | +1,39 | 41,22 | +1,16 | +1,33 | 41,31 | +1,18
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B.2. RESULTADOS RETORNADOS PELO MOEPSO (I1)

Nesta secdo sdo informadas as severidades percentuais das violagdes retornadas pelas
10 simulacGes (S1 ate S10) do MOEPSO para a primeira implementacdo do FPORS,
discriminados por cada caso de contingéncia (incluindo caso base) e exibindo os
equipamentos nos quais ocorreram as violagdes. Tal como informado na Subsecdo 8.3, néo
houveram violacdes de reativo, portanto as violagbes de barra referem-se apenas a tenséo,

sendo que as sobretensdes sdo referenciadas com sinal positivo e as subtensdes com sinal

negativo.
Contingéncia | Equipto Severidade das Violacdes (%0)
Avaliada Avaliado Sl S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
Linha
Caso Base 1060-897 1,310 - - - - 1,320 | 1,310 - 1,310 -

Barra814 | +1,31 | +1,39 | 4140 | +1,31 | +1,39 | +1,35 | +1,29 | +1,25 | +1,29 | +1,35

Barra895 | +1,26 | +1,35 | +1,32 | +1,34 | +1,29 | 41,36 | +1,35 | +1,30 | +1,35 | +1,37

Barra933 | +1,28 | +1,37 | +1,36 | +1,27 | 41,36 | 41,28 | 41,26 | +1,29 | +1,26 | +1,32

Barra934 | +1,27 | +1,38 | +1,37 | +1,30 | +1,37 | +1,33 | +1,32 | +1.22 | +1,32 | +1,39

Contingéncial | Barra938 | +1,30 | +1,33 | +1,33 | +1,36 | +1,31 | +1,31 | +1,30 | +1,33 | +1,30 | +1,33

Barra939 | +1,21 | +1,34 | +1,39 | +1,35 | 41,32 | 41,30 | +1,36 | +1,31 | +1,36 | +1,36

Barra955 | +1,23 | +1,31 | +1,31 | +1,28 | +1,28 | +1,27 | +1,27 | +1,24 | +1,27 | +1,31

Barra959 | +1,22 | +1,30 | +1,29 | +1,32 | +1,35 | +1,37 | +1,34 | +1,27 | +1,34 | +1,29

Barra 960 | +1,25 | +1,29 - +1,26 - +1,21 - +1,28

Barra814 | +1,22 | +1,30 | +1,44 | +1,27 | +1,39 | +1,38 | +1,40 | +1,27 | +1,40 | +1,35

Barra895 | +1,26 | +1,34 | +142 | +1,31 | +1,41 | #4140 | +1,38 | +1,22 | +1,35 | +1,28

Barra933 | +1,21 | +1,29 | +1,38 | +1,30 | +1,42 | +141 | +1,34 | +1,25 | +1,36 | +1,32

Contingéncia2 | Barra934 | +1,27 | +1,35 | +1,39 | +1,32 | +1,36 | +1,35 | +1,36 | +1,26 | +1,37 | +1,29

Barra955 | +1,25 | +1,33 | +141 | +1,26 | +1,38 | +1,37 | +1,37 | +1,21 | +1,39 | +1,33

Linha
122-895 1,196 | 1,274 - 1,245 - - - 1,198 - 1,267

Barra814 | +1,36 | +1,25 | +1,33 | +1,46 | +1,31 | +1,30 | +1,27 | +1,36 | +1,27 | +1,22

Barra895 | +1,38 | +1,23 | +1,28 | +1,41 | +1,28 | +1,27 | +1,24 | +1,39 | +1,28 | +1,18

Barra933 | +1,34 | +1,24 | +1,30 | +1,43 | +1,26 | +1,28 | +1,29 | +1,35 | +1,29 | +1,25

Contingéncia 3 g =934 | +1.40 | +1.10 | +1.20 | +1.44 | +1.30 | +1.20 | +1.26 | +1.40 | +1.24 | +1.20

Barra955 | +1,37 | +1,20 | +1,32 | +1,40 | +1,29 | +1,25 | +1,28 | +1,37 | +1,26 | +1,23

Barra 959 - +1,18 - - +1,17

Barra955 | +1,44 | +1,20 | +1,33 | +1,20 | +1,30 | +1,30 | +1,33 | +1,43 | +1,29 | +1,51

Barra964 | +1,40 | +1,21 | +1,36 | +1,16 | +1.31 | +1,29 | +1,29 | +1,44 | +1,32 | +1,53

Barra965 | +1,42 | +1,23 | +1,37 | +1,18 | +1,34 | +1,34 | +1,32 | +1,40 | +1,33 | +1,47

Contingéncia 4 =g =976 | +1.38 | +1.19 | +1.32 | +1.19 | +1.35 | +1.33 | +1.28 | +1.38 | +1.28 | +148

Barra
1210 - +1,18 - +1,15 - - - - - -

Barra933 | +1,42 | +1,51 | +1,31 | +1,48 | +1,07 | +1,27 | +1,30 | +1,38 | +1,32 | +1,20

Barra938 | +1,36 | +1,50 | +1,34 | +1,43 | +1,04 | +1,31 | +1,31 | +1,41 | +1,28 | +1,17

Contingéncia5 | Barra939 | +1,38 | +1,45 | +1,35 | +1,46 | +1,05 | +1,29 | +1,26 | +142 | +1,30 | +1,18

Barra964 | +1,40 | +1,47 | +1,30 | +1,42 | +1,06 | +1,32 | +1,28 | +1,37 | +1,26 | +1,19

Barra 965 - - - - +1,03 - - - - +1,15
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B.3. RESULTADOS RETORNADOS PELO NSGA-II (12)

Nesta secdo sdo informadas as severidades percentuais das violagdes retornadas pelas
10 simulagdes (S1 até S10) do NSGA-II para a segunda implementacdo do FPORS,
discriminados por cada caso de contingéncia e exibindo 0s equipamentos nos quais ocorreram
as violagdes. Tal como informado na Subsecdo 8.4, ndo houveram violagdes de reativo,
portanto as violacdes de barra referem-se apenas a tensdo, sendo que as sobretensdes séo
referenciadas com sinal positivo e as subtensdes com sinal negativo, assim como nao

houveram violag¢6es no caso base.

Contingéncia | Equipto Severidade das Violacdes (%0)

Avaliada Avaliado Sl S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10

Barra895 | +1,25 | +1,20 | +1,33 | +1,32 | 41,28 | 41,37 | 41,20 | +1,36 | +1,32 | +1,43

Barra934 | +1,20 | +1,21 | 41,27 | +1,33 | +1,23 | +141 | +1,23 | +1,37 | +1,28 | +1,41

Contingéncial | Barra938 | +1,21 | +1,19 | +1,29 | +1.36 | +1,24 | +1,39 | +1,24 | +1,33 | +1,30 | +1,37

Barra955 | +1,24 | +1,18 | +1,31 | +1,37 | +1,27 | #4143 | +1,19 | +1.32 | +1,26 | +1,38

Barra 959 - +1,16 - - - -

Barra895 | +1,62 | +1,31 | +1,12 | +1,17 | +1,10 | +1,23 | +1,60 | +1,17 | +1,14 | +1,22

Barra814 | +1,58 | +1,28 | +1,13 | +1,19 | +1,08 | +1,21 | +1,57 | +1,19 | +1,11 | +1,23

Contingéncia 2

Linha
122-895 - 1,293 | 1,145 | 1,162 | 1,093 | 1,220 - 1,162 | 1,123 | 1,205

Barra814 | +1,47 | +1,21 | 4159 | +1,64 | +1,50 | +1,12 | +1,48 | +1,65 | +1,54 | +1,14

Contingéncia3 | Barra895 | +150 | +1,19 | +155 | +1,61 | +153 | +1,13 | +1,45 | +1,61 | +1,58 | +1,13

Barra 933 - +1,20 - - - +1,14 - - +1,12

Barra964 | +1,21 | +1,50 | +1,31 | +1,35 | +1,26 | +1,38 | +1,22 | +1,36 | +1,27 | +1,41

Contingéncia 4 =g =965 | +1.03 | +1.47 | +1.28 | +1.33 | +1.24 | +1.41 | +1.20 | +1.33 | +1.30 | +1.38

Barra933 | +1,21 | +148 | 41,26 | +1,33 | +1,22 | +1,39 | +1,20 | +1,31 | +1,28 | +1,36

Contingéncia 5

Barra938 | +1,19 | +145 | +1,29 | +1,31 | +1,24 | +1,36 | +1,18 | +1,34 | +1,26 | +1,39
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B.4. RESULTADOS RETORNADOS PELO MOEPSO (12)

Nesta secdo sdo informadas as severidades percentuais das violagdes retornadas pelas
10 simulacBes (S1 até S10) do MOEPSO para a segunda implementacdo do FPORS,
discriminados por cada caso de contingéncia e exibindo 0s equipamentos nos quais ocorreram
as violagdes. Tal como informado na Subsecdo 8.4, ndo houveram violagdes de reativo,
portanto as violacdes de barra referem-se apenas a tensdo, sendo que as sobretensdes séo
referenciadas com sinal positivo e as subtensdes com sinal negativo, assim como nao

houveram violag¢6es no caso base.

Contingéncia | Equipto Severidade das Violacdes (%0)

Avaliada Avaliado Sl S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10

Barra895 | +1,55 | +162 | +1,16 | +1,56 | 41,56 | +1,56 | +1,22 | +1,54 | +1,51 | +1,56

Barra934 | +1,52 | +164 | +1,18 | +153 | 41,58 | 41,58 | +1,21 | +1,55 | +1,48 | +1,58

Contingéncia 1 =g =938 | +1.53 | +1.61 | +1.10 | +1.55 | +1.50 | +1.55 | +1.10 | +157 | +1.49 | +1.55

Barra 955 - - +1,14 - - - +1,17 - - -

Barra895 | +152 | +1,61 | #4151 | +1,01 | +1,04 | +1,01 | +1,55 | +1,02 | +1,48 | +1,03

Barra814 | +1,49 | +157 | +1,54 | +1,02 | +1,03 | +1,02 | +1,58 | +1,01 | +145 | +1,02

Contingéncia 2

Linha
122-895 - - - 1,000 | 1,020 | 1,030 - 1,003 - 1,013

Barra814 | +1,49 | -0,95 | +142 | +1,42 | +1,43 | -0,97 | +1,42 | +1,37 | +1,43 | +1,40

Contingéncia3 | Barra895 | +1,46 | -0,93 | +1,39 | +1,44 | +1,40 | -0,95 | +1,39 | +1,34 | +1,41 | +1,43

Barra 933 - -0,94 - - - -0,96 - - - -

Barra964 | +1,16 | +1,22 | +1,15 | +1,17 | +1,19 | +1,16 | +1,20 | +1,15 | +1,13 | +1,18

Contingéncia 4 =g =965 | +1.13 | +1.20 | +1.18 | +1.14 | +1.17 | +1.18 | +1.18 | +1.17 | +1.10 | +1.16

Barra933 | +1,12 | +1,21 | 41,16 | +1,13 | +1,18 | +1,16 | +1,19 | +1,16 | +1,19 | +1,17

Contingénciad —po 2938 | +1.14 | +1.18 | +1.14 | +1.15 | +1.15 | +1.14 | +1.16 | +1.13 | +1.01 | +1.14
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ANEXO I: ABORDAGEM MONO-OBJETIVA DO PROBLEMA

Nesta se¢ao sera descrito o artigo “Otimizacdo Natural como Alternativa para a
Obtengdo do Despacho Seguro de Sistemas Eletricos de Poténcia”, de autoria conjunta de
Rene Cruz Freire (autor desta dissertacdo), Vitor Hugo Ferreira (orientador deste trabalho) e
Pedro Reis Soares da Costa, que busca resolver o mesmo problema apresentado neste
documento, mas de um ponto de vista da otimizacdo mono-objetiva, e cujos resultados foram
utilizados para realizar a comparagdo entre os vieses mono e multiobjetivo. O artigo foi
publicado nos anais do XIX Congresso Brasileiro de Automatica (CBA 2012) e esta
referenciado em [8].

I.1. RESUMO

A seguranca de um sistema de poténcia pode ser entendida como a capacidade de um
sistema manter sua estabilidade na ocorréncia de algumas perturbacdes estabelecidas
previamente, ou seja, uma lista de contingéncias pré-selecionadas. Sob o ponto de vista da
seguranca, a determinacdo de um ponto de operacdo Otimo e seguro de um dado sistema
elétrico de poténcia reside na definicdo de um conjunto de controles que otimizam o critério
de operacdo considerado e que simultaneamente garantam a manutencdo da estabilidade do
sistema na ocorréncia de cada contingéncia especificada. Este problema pode ser formulado
como um problema de otimizacdo conhecido como fluxo de poténcia 6timo considerando
restricdes de seguranca (FPOCRS). Este trabalho tem por objetivo o estudo de algoritmos de
otimizacdo natural como alternativa para obtencdo de um ponto de operacdo seguro através da
solucdo do problema de FPOCRS. Neste trabalho serdo considerados somente aspectos de
seguranca estatica. Os métodos de otimizacdo implementados em MATLAB® sdo

comparados utilizando dados de sistemas teste reais encontrados na literatura.

1.2. INTRODUCAO

A operacdo segura e econbmica de sistemas elétricos de poténcia constitui um dos
principais objetivos dos responsaveis pela operacdo de tais sistemas. No caso brasileiro, a
missdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) consiste em “operar o Sistema
Interligado Nacional de forma integrada, com transparéncia, equidade e neutralidade, de
modo a garantir a seguranga, a continuidade e a economicidade do suprimento de energia
elétrica no pais” (ONS, 2012). Neste contexto, para obtencdo de estratégias de operacao que

visam a operagao segura e econdmica da rede sdo necessarias ferramentas de analise, controle
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e otimizacgdo de sistemas elétricos de poténcia e sua integracdo em um ambiente de auxilio a
tomada de decis&o.

Um sistema de poténcia esta em um ponto de operagdo seguro para uma determinada
lista de contingéncias se na ocorréncia de cada possivel contingéncia o sistema conseguir
manter os fluxos nas linhas, tensdes e angulos nas barras dentro de patamares seguros
definidos pelos operadores da rede (Balu et. al. 1992).

Os estudos para avaliacdo da seguranca de sistemas de poténcia podem ser divididos
em dois grandes grupos relacionados basicamente com a escala de tempo dos fenémenos:
seguranca estatica e seguranca dindmica. A andlise de seguranca estatica avalia o estado
operativo do sistema desconsiderando os transitorios envolvidos na ocorréncia de cada
contigéncia. Estes estudos consideram o desempenho da rede em regime permanente apds a
perturbacdo em analise. Por outro lado, a analise de seguranca dindmica considera a evolugédo
temporal do sistema a partir da contingéncia em questdo, avaliando principalmente questdes
de estabilidade da rede. Existem na literatura diversos estudos sobre analise de segurancga
estatica (Stott, Alsac and Monticelli, 1987), (Devaraj and Yegnanarayana, 2005), (Bakirtzis
et. al, 2002) e (Dent et. al., 2010) e dindmica (Esmin, Lambert-Torres and Zambroni de
Souza, 2005), (Mo et. al., 2007), (Voumvoulakis and Hatziargyriou, 2010) e (Xin et. al.,
2010). Discussdes sobre as principais questbes e ferramentas envolvidas na andlise de
seguranca de sistemas de poténcia podem ser encontradas em (Balu et. al., 1992), (Stott, Alsac
and Monticelli, 1987) e (Shahidehpour, Tinney and Fu, 2005).

A determinacdo de um ponto de operacdo 6timo e seguro consiste na definicdo de um
conjunto de controles que minimizam um determinado critério de operacdo (por exemplo,
custo de operacdo) garantindo simultaneamente a operagdo dos equipamentos dentro dos seus
limites operativos. Este problema pode ser formulado como um problema de otimizacdo
conhecido como Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) (Stott, Alsac and Monticelli, 1987).
Formulado como um problema de otimizacdo (programacéo) nao-linear com restricdes, a
literatura apresenta diversos métodos classicos de solucdo de problemas desta natureza, tais
como métodos de programacdo ndo-linear (Stott, Alsac and Monticelli, 1987) e programacéo
quadratica (Burchett, Happ and Wirgau, 1982). Existem propostas que tem por objetivo
identificar os pontos que atendem as condicGes de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker,
utilizando, por exemplo, método de Newton para a solugédo do sistema ndo linear de equacdes
que definem tais condicGes de otimalidade de problemas de otimizagdo ndo linear com

restri¢cdes (Sttot, Alsac e Monticelli, 1987). Método dos Pontos Interiores, que convertem as
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restricfes de desigualdade em restri¢des de igualdade por meio da insercdo de varidveis de
folga, também vem sendo utilizados para a solu¢do do FPO (Wei et. al., 1998), (Lambert-
Torres and Quintana, 1998), (Momoh and Zhu, 1999) e (Jiang et. al., 2010)

Os métodos classicos de programacdo ndo-linear vém apresentando resultados
satisfatorios como solugdo ao problema de FPO, contudo, apresentam ainda algumas
limitagdes, tais como estagnacdo em minimos locais em problemas de otimiza¢do néo-
convexos (Bakirtzis, et. al., 2002). Visando superar as limitacbes dos métodos classicos,
técnicas de inteligéncia computacional inspiradas na natureza, como algoritmos genéticos
(Bakirtzis, et. al., 2002), (Devaraj and Yegnanarayana, 2005) e enxame de particulas (Esmin,
Lambert-Torres and Zambroni de Souza, 2005), vém sendo aplicadas recentemente como
solucdo para o problema de FPO. Assim, este trabalho tem por objetivo o estudo de técnicas
de otimizacdo natural como alternativa para obtencdo do despacho seguro de sistemas de
poténcia. Neste estudo inicial serdo consideradas somente restricdes de seguranca estatica
relacionadas com violagdes de limites de fluxo de poténcia em linhas, tensdes em barras e

limites de geracéo.

.3. FLUXO DE POTENCIA OTIMO CONSIDERANDO RESTRICOES DE
SEGURANCA (FPORCS)

O problema de fluxo de poténcia 6timo (FPO) constitui uma ativa linha de pesquisa na
area de sistemas de poténcia desde o seu surgimento na década de 1960, a partir do trabalho
pioneiro de Carpentier apresentando uma formulacdo do problema de despacho econémico
considerando restricdes da rede elétrica em 1962 juntamente com a definicdo do FPO cunhado
por Dommel e Tinney em 1968 (Dommel and Tinney, 1968). Os estudos de FPO tém por
objetivo a determinacdo de um conjunto de controles de um sistema elétrico de poténcia
visando otimizar um dado critério e simultaneamente satisfazer um conjunto de restricdes
operativas, tais como limites de geracdo, limites de tensdo e limites de fluxo em linhas. Esta
ferramenta vem sendo utilizada extensivamente em estudos de planejamento da operagéo e da

expansao de redes elétricas, podendo ser formulado matematicamente como:
min f (x) (1.1)

Sujeito a:

{g (x) =

h(x) <

o o
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Onde f(x): R™ - R™ representa o critério a ser otimizado, x € R™ consiste no vetor

com as n varidveis de decisdo ou controles a serem especificados, g(x): R® —» R™ representa

as Nigual restrigdes de igualdade e ﬁ(g): R™ — R™ representa as nNqes restrigdes de desigualdade.
Este conjunto de restricdes inclui as equacOes de fluxo de poténcia e os limites operativos a
serem atendidos.

A inclusdo de restricbes de seguranca ao problema de FPO da& origem ao chamado
fluxo de poténcia Otimo considerando restricbes de seguranga (FPOCRS) (security
constrained optimal power flow — SCOPF) (Wood and Wollenberg, 1996). Tendo como
objetivo, por exemplo, a minimizacdo do custo de operacao e utilizando como variaveis de
controle somente os despachos de poténcia ativa das unidades geradoras, o FPOCRS passa a
ser visto como uma formulagdo mais geral do tradicional problema de despacho econdmico,

passando neste caso a considerar restri¢ces tanto da rede elétrica quanto de seguranca.

1.3.1. DETERMINACAO DO DESPACHO SEGURO COMO UM PROBLEMA DE
FLUXO DE POTENCIA OTIMO

Um ponto de operagdo é considerado seguro se tanto para a rede completa quanto para
uma lista de contingéncias especificada o fornecimento de energia é garantido sem violacéo
de limites de quaisquer equipamentos da rede em analise. A obtencdo deste ponto de operacéo
pode ser formulada como um problema de otimizacdo onde o objetivo reside na especificacdo
de um conjunto de controles que minimize o nimero de restricbes ndo atendidas, com o ponto
de operacao seguro sendo obtido quando todas as restricdes sdo atendidas. Matematicamente

este problema pode ser formulado como segue:

Nrest

mxin Z rest; (5) (1.2)

=1

Onde resti(g): R™ — [0,1] é igual a zero se a i-ésima restri¢do for atendida e igual a
um caso contrario. Como a fungdo objetivo dada na equacdo (1.2) ndo é continuamente
diferenciavel, metodos classicos de programacdo n&o-linear ndo podem ser utilizados para
solucgéo deste problema.

Considerando como variaveis de controle somente as tensGes em barras de geracéo e

os despachos de poténcia ativa, e como restricdes os limites de carregamento em linhas de
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transmissdo, os limites de geragdo de poténcia ativa e reativa das unidades geradoras, 0s
limites de tensdo nos barramentos e 0 comportamento em regime permanente da rede, a
solucéo do problema formulado em (1.2) permite a obtencdo de um ponto de operacdo seguro
sob o ponto de vista de seguranca estatica. Especificacdes de controles onde ndo ocorra
convergéncia no calculo do fluxo de poténcia sdo consideradas como ndo atendendo todas as
restricdes de igualdade dado que ndo resolvem o sistema de equagdes que define o fluxo de
poténcia. Exemplificando, considerando uma lista de contingéncias com cinco possiveis
falhas (caso base mais cinco configuracdes) e um conjunto de controles onde ndo seja
possivel o célculo do fluxo de poténcia para trés configuragdes, 0 nimero de violagdes sera
igual a 3(2Nbarras — 1) mais as violagOes que existam para as outras trés configuracdes onde o
fluxo de poténcia convergiu, com Nparras representando o nimero de barras do sistema.

A busca por um ponto de operacdo visando somente aspectos de seguranca pode dar
origem a despachos que ndo atendam outros critérios, por exemplo, questdes econdmicas. Na
verdade, seguranca e economicidade constituem objetivos conflitantes que devem ser
balanceados. Visando melhorar a seguranca de um ponto de operacdo previamente
especificado, por exemplo, via despacho econémico, o problema de obtencdo do despacho

seguro por ser reformulado da maneira que segue:

min f(x) = Aponto () + Arest (x) + Acon (x) (1.3)
Onde:
NCOTLt esp
X;i — X:
Aponto(&) = z thl (1.4)
i=1 i
Nrest
Arest(ﬁ) = z Q; (E) (1.5)
=1
Ncasos
Beoms(x) = ) (2N = Dey(x) (1.6)
k=1

Nas expressdes acima, Aponto(g) representa o desvio percentual do novo ponto de
operacdo x em relacdo ao ponto de operagdo previamente especificado x®?; Arest(g)
representa o desvio percentual da variavel monitorada em relacdo aos seus limites, calculado

como:
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0w/ (x) < wy(x) < wf"™ ()

) — . _ ylim
Q] (E) |W] (E) liij (£)| , Caso contrario (I. 7)
Wi (E)

Com w;™(x) € R respondendo pelo limite violado, por exemplo, w;/™(x) =
w]"*(x) se wj(x) = w™*(x). Por fim, Any(x) representa o desvio percentual devido a

ndo-convergéncia do fluxo de poténcia para um determinado caso, com a funcao ck(g) dada

por:

o(x) = {0, caso o fluxo de poténcia convirja
- 1, caso contrario

(1.8)

Assim, despachos onde o fluxo de poténcia ndo convirja para um determinado caso
sdo considerados como violacGes de 100% das restrices de igualdade do problema original.

A funcdo objetivo dada pela equacdo (1.3) € uma forma de buscar um ponto de
operacao seguro que provoque o minimo de alteragdes no ponto de operacao original. O uso
do desvio percentual permite a soma direta dos desvios tanto em relacdo ao ndo atendimento
das restricdes quanto em relacdo a mudanca do ponto de operacdo previamente especificado,
ndo requerendo assim o uso de ponderadores para conversdo de unidades. A utilizacdo de
ponderadores poderia ser incluida na formulacdo, trazendo consigo a necessidade de
especificacdo deste parametro.

l.4. OTIMIZACAO NATURAL

As técnicas de otimizacdo natural constituem uma linha de pesquisa da area de
Inteligéncia Computacional que engloba um conjunto de metodologias inspiradas no
comportamento de sistemas da natureza para solucdo de problemas de otimizacdo. Como
exemplos de técnicas de otimizacdo natural podem ser citadas técnicas de busca local como
recozimento simulado (Monticelli, Romero and Asada, 2006) e técnicas de busca global como
algoritmos genéticos (Eiben and Smith, 2007) e enxame de particulas (Kennedy and Eberhart,
1995), dentre outros. Estas técnicas realizam uma busca estocéstica pelo espago de solugdes
tendo como objetivo localizar regides com solugdes promissoras evitando assim a

convergéncia prematura em minimos locais.
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1.4.1. RECOZIMENTO SIMULADO (RS)

O RS foi proposto nos anos 50 baseado em conceitos de mecanica estatistica aplicados
a cristalizacdo de materiais (Monticelli, Romero and Asada, 2006). Posteriormente por volta
dos anos 80 pesquisadores (Kirkpatrick, Gellat Jr and Vecchi, 1983) sugeriram a investigacdo
da semelhanca entre o processo de recozimento e problemas de otimizacdo combinatoria,
comparando o estado fisico do material ao longo do recozimento e o espago da solugdo de um
problema de otimizacéo.

O RS escolhe aleatoriamente para uma temperatura inicial (To) uma solucao inicial (xo)
chamada de estado inicial. No proximo estado, uma nova solucdo serd formada através da
perturbacdo (&) no valor do estado anterior. A solu¢do mudar se a solugéo do préximo estado
possuir um estado de energia menor, o que significa encontrar uma solucdo de menor custo.
Em contrapartida, se a proxima solucdo possuir um estado de energia maior, ou seja, maior
custo, uma probabilidade g seré aplicada para determinar se 0 novo estado sera aceito ou néo,
probabilidade esta calculada pela expresséo:

(Ek_Ek—l)
qr = e KTk (1.9)

Assim que um numero especificado de transi¢coes é alcancado, a temperatura diminui e
0 processo recomeca novamente. De acordo com esta metodologia, aceitar solugdes com
custos elevados permite que o processo de solucdo do RS escape de regides com solucdes
6timas locais para regides com solucdes de melhor qualidade (Wong and Wong, 1994). O
processo iterativo estara terminado quando ndo houver uma melhora significativa na solucdo
ou quando o0 niumero maximo de iterac6es for alcangado.

Existem diversos métodos para variar a temperatura Ty+1 a partir da temperatura no
estado imediatamente anterior. O mais comum € o esquema de resfriamento exponencial

proposto por (Kirkpatrick, Gellat and Vecchi, 1983) dado por:
Tys1 = 0,95T) (1.10)

1.4.2. ALGORITMOS GENETICOS (AG)

Os AGs sdo métodos de otimizacdo natural baseados no processo evolutivo natural das
espécies e foi introduzido por John Holland em 1975 (Holland, J., 1975). Eles combinam a lei

da sobrevivéncia do mais apto com uma estrutura de troca de informac6es em uma populacao
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de criaturas artificiais, assemelhando-se a amostras do espa¢o de busca do problema. Durante
as Ultimas duas décadas tem sido aplicado com sucesso na solugdo de diversos problemas
complexos de otimizacdo em ciéncia, engenharia e negécios (Zoumas et. al., 2004). Além
disso, tem sido amplamente utilizados na solucéo de problemas através da modelagem de uma
funcéo objetivo, criada considerando todos os parametros envolvidos.

Uma caracteristica que aumenta o escopo de aplicacdo dos AGs € a possibilidade de
aplicacdo mesmo que nao haja nenhum conhecimento prévio da funcéo a ser otimizada, como
linearidade, convexidade, continuidade ou existéncia de derivadas. O Unico requisito é que a
avaliacdo da funcdo adequabilidade produza um resultado para cada solugdo gerada. Outro
aspecto importante € o conceito de popula¢do como solugdes candidatas, ao invés de usar um
ponto singular e informacéo do gradiente local, eles utilizam um grupo de soluc@es candidatas
que representam uma populacdo, permitindo a troca de informacg6es entre solucGes situadas
em regibes distintas do espaco de busca. Cada individuo é chamado de cromossomo e é
formado por genes que mantém as caracteristicas encontradas na solugo produzida.

Para alcancar bons resultados, é necessario definir um numero suficiente de geracoes,
e para cada geracdo, uma nova populacédo é criada baseada na populacdo criada anteriormente
e assim sucessivamente. O critério de parada do algoritmo ocorre quando nao ha uma melhora
significativa na solucdo para um determinado numero de geragdes ou quando o numero

maximo de geracdes é alcancado.

1.4.3. ENXAME DE PARTICULAS (EP)

O EP é um método de otimizacao natural inspirado no comportamento de enxames de
algumas espécies de animais, criado na década de 90 por Russ Eberhart e James Kennedy
(Kennedy and Eberhart, R., 1995). Assim como o AG, o EP também trabalha com um
conjunto de solugbes iniciais, geradas de forma aleatéria, arbitraria ou utilizando algum
conhecimento sobre o problema, e ndo requer conhecimento prévio da funcéo a ser otimizada,
ou seja, a fungdo objetivo é utilizada apenas como medida da qualidade da solucdo de uma
particula. Além das solucdes iniciais, 0 EP requer a definicdo da velocidade inicial de cada
particula. A particula é equivalente ao cromossomo no EP e representa as solu¢@es candidatas,
ja o conceito de populagéo possui 0 mesmo significado em ambos os métodos.

Neste método, cada particula voa no espacgo de solucdo, sendo modelada por vetores

posicdo e velocidade que representam as solucdes candidatas e as solugfes modificadas,
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respectivamente. As expressdes para atualizacdo das velocidades e da posi¢do das particulas

séo dadas por:

vi(k +1) = wlk)v(k) + ary1; (k) [pi (k) — x; (k)] + azy2i (k) [g: (k) — x; (k)] (1.11)

A modificacdo das solucGes € orientada a partir da melhor solucdo encontrada pela
particula (p;(k)) como também da melhor solugdo encontrada pelo enxame (g;(k)). Assim, o
EP utiliza informacdes individuais e coletivas para tomada da deciséo na busca por solucgdes

Otimas.

I.5. RESULTADOS

As técnicas de otimizacdo descritas na secdo anterior foram avaliadas para obtencédo
do despacho seguro de um sistema-teste com 107 barras, 22 geradores e um compensador
sincrono. Portanto, devem ser especificados 45 controles (despachos dos 22 geradores e
tensdo das 23 barras de tensdo controlada). Este sistema compreende segmentos do Sistema
Interligado Nacional (SIN) e seus dados podem ser encontrados em (Alves, 2007), incluindo
os limites dos equipamentos. As tensdes em todos os barramentos devem estar entre 0,9 e 1,1
[pu]. A Figura 1 apresenta o diagrama unifilar deste sistema.

A lista de contingéncias é definida considerando a saida individual das cinco linhas
mais carregadas para o caso base. Para o calculo do fluxo de poténcia foi utilizada a toolbox
PSAT (Milano, Vanfretti and Morataya, 2008). A Tabela | apresenta a lista de contingéncias

considerada neste trabalho.

Tabela | — Lista de Contingéncias: Saida Individual de Cada uma das Cinco Linhas mais
Carregadas para o Caso Base
Contingéncia | Linha | Barra DE | Barra PARA | S (MVA)

1 97 856 933 1960,336
2 105 933 895 1280,854
3 107 933 959 1184,858
4 132 995 1060 976,7270
5 134 1030 955 962,9778
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Figura | — Sistema-teste utilizado (Alves, 2007)

As técnicas de otimizacdo natural utilizadas neste trabalho requerem a especificacdo

de alguns parametros, os quais foram definidos apds intensivos testes. As especificacdes com

os melhores resultados séo apresentadas na Tabela Il (AG), Tabela 111 (RS) e Tabela IV (EP).

Tabela Il — Parametros do Algoritmo Genético

Parametros

Valor

Geracgoes

500

Tamanho da Populacgéo

15

Geracdes Estagnadas

5

Tempo de Simulagdo

3600 s

Taxa de Crossover

90%

Tolerancia da Fungdo

0

Selecdo

Roleta

Mutacgéo

Uniforme

Cruzamento

Aritmético

Além dos parametros definidos para os algoritmos, foi criada uma fungdo para gerar a

populacéo inicial dos algoritmos globais (AG e EP) a partir de uma distribuigdo gaussiana

multivariada, com vetor média igual ao despacho para o caso base e matriz de covariancia
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diagonal onde cada elemento diagonal corresponde ao equivalente do vetor média. O
despacho do caso base tambem foi utilizado com solucdo inicial para o RS.

Tabela Il — Parametros do Recozimento Simulado
Parametros Valor
IteracOes 500
Temperatura Inicial 100
Solugéo Inicial Caso Base

Tabela IV — Parametros do Enxame de Particulas

Parametros Valor
Numero de Evolucdes 500
Tamanho do Enxame 15

Winiciar (k) 0,9

Wfinal(k) 0’4
Y1i(k) 2
Y2i(k) 2

Os resultados obtidos por cada um dos métodos de otimizagdo natural utilizados neste
trabalho para minimizacdo de FO1l (equacdo (1.2)) sdo apresentados na Tabela V, com as
estatisticas relacionadas com esforco computacional sendo apresentadas na Tabela VI. Para
cada método, foram realizadas 10 simulac¢Ges sendo apresentados nestas Tabelas o melhor e o
pior resultado, como também a média entre os resultados obtidos nas dez simulagdes. Os
resultados apresentados na Tabela V mostram o desempenho superior obtido pelos métodos
de busca global (AG e EP) que conseguiram obter o despacho seguro (FO1 igual a zero). O
RS, ainda que bem mais rapido do ponto de vista de esforco computacional, obtém despachos
com numero elevado de violacdes (onze violagGes no melhor caso).

Os despachos obtidos pelos métodos, como também o despacho base (Alves, 2007)
sdo apresentados na Tabela VII, onde também sdo apresentados os valores de FO1 (contador
de restricbes ndo-atendidas), Aponto(g) (distancia percentual entre o despacho obtido e o
despacho de referéncia — caso base), Arest@) (soma das violacGes percentuais de cada
restricdo ndo-atendida) e FO2 para cada despacho apresentado nesta Tabela. Na ocorréncia da
contingéncia 1 o despacho definido pelo caso base ndo consegue atender a demanda (fluxo de
poténcia divergente). Assim, para garantir um despacho com fluxo de poténcia convergente
para todas as configuracfes (caso base e contingéncias) e ao mesmo tempo reduzir o esforco
computacional, se para uma contingéncia o fluxo de poténcia divergir o custo FO1 sera igual

ao custo para um despacho onde o fluxo de poténcia € divergente para todas as configuracoes
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(caso base e contingéncias). Esta consideracdo também é feita para o célculo de Acom,(g)
necessario para o calculo de FO2, e como o despacho base é igual ao despacho especificado,
os valores de FO1 e FO2 apresentados na Tabela VII sdo realmente préximos visto que

Aponto(x) 6 igual a zero neste caso.

Tabela V - Resultados da Minimizacao de FO1

Método RS AG EP

Minimo 11 0 0

Maximo 35 13 9
Média 21,70 | 5,30 | 2,75

Tabela VI — Tempo de Simulagéo para a Minimizacéo de FO1 (em horas)

Método

RS

AG

EP

Minimo

0,0816

0,9178

0,5801

Maximo

0,3395

0,9597

0,9474

Média

0,1907

0,9342

0,7652

Tabela VII — Despacho Base e Despachos Obtidos pelos Métodos de Otimizacao Natural
Visando Minimizar FO1

Controles Base RS AG EP
P1 3,00 10,72 4,48 10.54
P2 8,00 9,28 6,62 6.11
P3 9,00 11,37 8,49 14.34
P4 1,40 0,54 1,06 1.06
P5 1,50 0,88 1,69 0.78
P6 2,00 3,29 2,00 3.36
P7 7,00 6,59 6,77 6.14
P8 3,00 1,79 3,21 1.74
P9 4,00 3,89 3,53 4.05
P10 2,00 6,43 10,7 5.91
P11 3,00 3,72 2,32 1.24
P12 8,00 7,00 8,84 6.7
P13 11,00 11,97 12,58 12.74
P14 11,50 5,75 6,68 7.42
P15 12,00 10,21 7,00 6.58
P16 7,00 8,64 12,16 7.33
P17 7,00 6,38 6,96 8.01
P18 7,00 1,63 6,13 5.8
P19 9,50 8,26 6,60 7.95
P20 0,50 0,40 0,49 0.61
P21 2,30 2,70 2,59 2.51
P22 0,50 0,93 0,60 0.61
V1 1,000 0,947 0,999 0.99
V2 1,000 1,001 0,980 1.09
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Controles Base RS AG EP
V3 1,010 1,039 1,029 1.02
V4 1,000 1,021 1,054 1.07
V5 1,000 0,926 1,037 0.98
V6 1,000 0,992 0,976 0.93
V7 1,000 1,056 1,001 0.96
V8 1,020 1,058 0,978 1
V9 1,010 1,058 0,997 1.06

V10 1,020 0,997 0,991 1.05
Vil 1,020 0,924 0,960 1.04
V12 1,000 1,020 0,964 0.99
V13 1,020 1,011 1,018 1.01
V14 1,020 1,001 0,998 1.03
V15 1,020 0,997 0,978 1
V16 1,020 0,985 1,023 0.99
V17 1,020 0,946 1,022 1.06
V18 1,020 1,081 0,965 0.94
V19 1,000 1,035 1,011 1.01
V20 1,020 1,018 0,987 0.92
V21 1,010 0,967 1,029 0.9
V22 1,000 0,992 0,973 0.94
V23 1,000 0,965 0,978 0.9
Fo1 1283 11 0 0
Aponto (E) 0 117,328 | 90,598 | 11,032
Arest(ﬁ) 1282,52 | 210,436 0 0
Fo02 1282,52 | 327,764 | 90,598 | 11,032

O resultado da aplicacdo dos métodos utilizados neste trabalho para minimizagéo da
funcédo objetivo FO2 (equacéo (1.3)) séo apresentados na Tabela VIII (RS), Tabela IX (AG) e
Tabela X (EP), respectivamente. Estas Tabelas apresentam o melhor e o pior desempenho
juntamente com a média dos valores de FO02 obtidos nas dez simulac@es. As colunas
Aponto(x) € Avese(x) apresentam os desvios em relagdo ao ponto de operacéo de referéncia
(caso base) e os desvios em relacdo aos limites violados, grandezas calculadas pelas
expressoes (1.4) e (1.5), respectivamente. Estas grandezas foram calculadas somente para o
melhor e o pior resultado obtido por cada algoritmo. Os resultados destas Tabelas mostram
uma melhoria do desempenho do RS quando comparado com os demais métodos globais,
passando a ser inclusive mais competitivo que o EP. O aumento no tempo de simulagdo do
RS quanto comparado com os resultados obtidos por este método para FO1 esta relacionado
com a convergéncia prematura do método para a funcdo FO1, o que néo foi verificado para a

funcdo FO2 diante da continuidade desta funcdo. Em outras palavras, enquanto para FOl a
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melhoria da solugdo ocorre somente se alguma restricdo é completamente atendida, para FO2

melhorias incrementais na solu¢do podem ser verificadas.

Tabela VIII — Resultados da Aplicacédo do RS para Minimizacgdo de F02

Simulagdo | Tempo (h) | Aponto(X) | Ares:(X) FO02
Minimo 0,9406 4.6978 0,2718 5,3136
Maximo 1,0711 8,7626 1,9981 9,3865

Média 0,9895 - - 7,3984

Tabela IX — Resultados da Aplicagdo do AG para Minimizagdo de F02

Simulagdo | Tempo (h) | Aponeo(X) | Avess(x) | FO2
Minimo 1,0205 4,5391 0,2524 4,7915
Maximo 1,0976 6,8824 0,4225 7,4932

Média 1,0656 - - 5,7012

Tabela IX — Resultados da Aplicacdo do EP para Minimizacéo de F02

Simulagdo | Tempo (h) | Aponto(X) | Avest(x) | FO2
Minimo 0,9128 5,9200 0,8199 6,7398
Maximo 0,9300 7,9374 0,5959 8,5333

Média 0,9193 - - 7,9077

Analogamente a Tabela VII, a Tabela XI apresenta os despachos obtidos pelos
métodos como também o despacho base (Alves, 2007), sendo também apresentados os
valores de FO1, A,onro(x), Aresc(x) € FO2 para cada despacho apresentado nesta Tabela. Para
a funcdo FO2 o AG apresentou os melhores resultados, obtendo um despacho com menor
valor de FO2 e também de Arest(g), que para este despacho representa uma violacao total de
25,24% quando somadas todas as restricGes e todas as topologias (caso base e contingéncias).
Este despacho possui um total de 14 restricdes ndo-atendidas (FO1 na Tabela XI),
representando assim um despacho ndo-seguro do ponto de vista estrito visto que ndo séo
atendidas completamente todas as restricdes. Contudo, destas 14 restrigdes, a que apresenta
maior desvio percentual diz respeito a uma violacdo de fluxo em linha de 11% em relacdo ao
fluxo méaximo na ocorréncia da contingéncia 1, com as outras 13 violagdes respondendo por
violagOes de tenséo inferiores a 1,3% e de fluxo inferiores a 1%. Portanto, este despacho, mais
proximo do ponto de operacdo de referéncia do que o obtido pelo AG visando minimizar FO1
(Aponto (g) igual a 4,6978 para este despacho e igual a 9,0598 para o despacho via FO1 — vide
Tabela VII), ainda que ndo atenda todas as restricdes, apresenta violagcbes de pequena

magnitude que podem ser desconsideradas em aplicacdes praticas.
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Tabela XI — Despacho Base e Despachos Obtidos pelos Métodos de Otimizagdo Natural

Visando Minimizar F02

Controle Base RS AG EP
P1 3,00 3,61 5,01 3,15
P2 8,00 7,07 7,78 9,46
P3 9,00 11,51 9,17 7,64
P4 1,40 1,60 1,4 1,92
P5 1,50 1,88 1,7 1,31
P6 2,00 1,98 2,11 3,23
P7 7,00 7,06 6,17 8,95
P8 3,00 2,87 3,06 2,45
P9 4,00 4,23 3,68 3,79
P10 2,00 341 5,32 2,97
P11 3,00 2,32 2,92 2,49
P12 8,00 12,05 7,87 5,38
P13 11,00 10,11 10,02 11,45
P14 11,50 10,97 7,18 9,92

P15 12,00 11,77 9,9 4.7
P16 7,00 3,75 6,78 6,48

P17 7,00 8,27 7,04 7,1
P18 7,00 6,99 5,46 4,12
P19 9,50 6,86 8,92 11,67
P20 0,50 0,48 0,52 0,52
P21 2,30 2,32 2,3 1,71
p22 0,50 0,74 0,7 0,51
V1 1,000 0,912 1,000 1,000
V2 1,000 0,997 1,022 0,960
V3 1,010 1,020 1,025 1,070
V4 1,000 0,977 0,986 0,900
V5 1,000 0,950 1,012 1,000
V6 1,000 0,933 0,995 0,910
V7 1,000 0,965 1,000 1,050
V8 1,020 1,013 1,007 1,100
V9 1,010 1,003 1,021 1,100
V10 1,020 1,006 1,017 1,090
Vil 1,020 1,011 0,989 1,050
V12 1,000 1,012 0,990 1,060
V13 1,020 1,017 1,012 1,000
V14 1,020 1,040 1,001 0,910
V15 1,020 0,985 0,961 1,040
V16 1,020 1,063 1,005 1,070
V17 1,020 1,028 1,014 1,080
V18 1,020 0,986 1,006 1,090
V19 1,000 0,987 0,980 0,990
V20 1,020 1,027 1,014 1,000
V21 1,010 0,990 0,999 1,090
V22 1,000 0,957 0,987 1,010
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Controle Base RS AG EP
V23 1,000 1,001 0,985 0,990
FO1 1283 14 27 60

A oo (X) 0 46,978 | 45,424 5,92

A (%) 1282,52 | 0,2718 | 0,2524 | 0,8199
F02 1282,52 | 53,136 | 47,915 | 67,398

1.6. CONCLUSOES

Este trabalho teve por objetivo o estudo de métodos de otimizacdo natural para
obtencdo do despacho seguro de sistemas elétricos de poténcia. Considerando somente
restricbes de seguranca estatica (tensdes em barramentos, fluxos em linhas, limites de
poténcia ativa e reativa dos geradores), foram testados trés métodos de otimizacdo natural:
recozimento simulado (RS), algoritmos genéticos (AG) e enxame de particulas (EP). Foram
também testadas duas funcGes-objetivo para obtencdo do despacho seguro, uma visando
minimizar o namero de restricdes ndo atendidas (FO1) e outra visando minimizar o desvio
percentual das restricGes violadas juntamente com o desvio percentual em relacdo a um ponto
de operacéo especificado (FO2). O AG apresentou os melhores resultados, conseguindo obter
o despacho seguro via minimizacdo de FO1 como também o despacho com menor valor de
F02. O EP também conseguiu obter o despacho seguro via minimizagdo de FO1, porém néo
apresentou resultados equivalentes aos obtidos pelo AG para minimizacdo de FO2. O RS ndo
apresentou desempenho satisfatorio para FO1 devido as descontinuidades presentes nesta
funcéo-objetivo fazendo com que o algoritmo apresentasse convergéncia prematura, o que
ndo ocorreu para minimizacdo de F02. Apesar dos resultados promissores, o elevado esfor¢o
computacional ainda constitui um empecilho para aplicacdo destes métodos em ambiente de
operacao, visto que para obtencdo de cada despacho os métodos requerem cerca de uma hora
de processamento. Assim, sdo necessarios métodos para aceleracdo do processo de busca, seja
pela identificacdo de regiGes promissoras ou pela reducdo do espago de busca por meio de
métodos de selecdo e/ou transformacdo de varidveis. Visto que a funcdo FO2 tenta unificar
objetivos conflitantes (minima alteracdo no ponto de operagdo atual versus atendimento das
restricdes), a aplicacdo de métodos de otimizacdo mutiobjetivo também constitui uma linha de

pesquisa a ser explorada.
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