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RESUMO

Este trabalho € apresentado como proposta para conclusdo do curso de
graduacdo em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal de Pernambuco (UFPE). Foi
desenvolvida uma abordagem do fluxo de poténcia 6timo (FPO) visando convergéncia
global, o que significa que a solucdo deve ser obtida sempre que existir, independente da
escolha de ponto inicial. Para tal fim € realizada uma reformulacdo das condicbes de
otimalidade do problema restrito como um sistema de equacdes nao lineares pelo uso de
uma classe de func¢des de complementaridade néo linear. O sistema obtido é resolvido por
minimizacdo dos residuos quadrados, utilizando-se métodos de regido de confianga para
globalizac&o do problema irrestrito. Desta forma, o FPO que é originalmente um problema de
otimizacao com restricdes € resolvido por técnicas de otimizacgao irrestrita.

A motivacdo para a proposta surge da busca por algoritmos robustos para
operacao 6tima dos sistemas elétricos de poténcia (SEP). Assim, o principal foco consiste na
robustez do método que deve convergir globalmente, evitando custos computacionais
elevados para conciliar a um bom tempo de processamento.

Trés problemas distintos de otimizacdo do fluxo de poténcia sdo estudados: a
minimizacéo das perdas ativas por efeito Joule, a maximizacdo do carregamento do sistema
elétrico sob uma dada configuracdo e a minimizacdo do corte de carga quando da
necessidade de interrup¢éo do fornecimento de uma parcela da energia.

O tratamento matematico deve ser analisado destacando-se pontos cruciais na
abordagem do problema. O estudo dos parametros do algoritmo de regido de confianca
representa o primeiro ponto de destaque. A andlise da funcdo de complementaridade
utilizada na reformulacdo das condi¢cdes de otimalidade e o estudo do condicionamento
numérico apresentam-se bastante relevantes. Por fim, a analise das técnicas para solucéo

do subproblema de regido de confianga completa o estudo computacional.
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Capitulo 1 Introducao

1. INTRODUCAO

O estudo de fluxo de carga, ou fluxo de poténcia, representa uma ferramenta
crucial para a andlise da operacao estatica dos sistemas elétricos de poténcia. A partir do
fluxo de poténcia, o estado de operacdo das redes elétricas € determinado, tornando-se de
conhecimento os intercambios de poténcias ativas e reativas entre as barras do sistema e os
niveis de tensdo das mesmas, assim como as defasagens angulares. Na sua versao
otimizada, o fluxo de poténcia 6timo (FPO) visa alcancar o melhor estado de operacéo da
rede, considerando algum objetivo previamente definido, tal como: minimizar perdas ativas
oriundas do efeito Joule, maximizar o carregamento do sistema ou minimizar o corte de

carga, quando da necessidade.

A operacdo dos sistemas elétricos de poténcia exige uma diversidade de
tratamentos matematicos para o fluxo de poténcia 6timo. Novas técnicas tém surgido,
tornando-se alternativas para as abordagens classicas do FPO. A busca de robustez nos
algoritmos de FPO leva a formulacdo de métodos visando a convergéncia global. Neste
trabalho, uma reformulacdo das condi¢cGes de otimalidade para uma solucéo do problema de
otimizacao restrita, faz com que ele possa ser globalizado usando método de regido de
confianca para otimizagéo irrestrita. Os métodos de regido de confianga constituem uma
classe relativamente nova de algoritmos de otimizacdo nédo linear, mas suas aplicacdes ja
sdo encontradas na literatura, ver Pajic & Clements (2003), Sousa (2010) e Torres &
Quintana (2000), por exemplo.

A abordagem da regido de confianga consiste na aproximacgao da funcéo objetivo
nao linear por uma funcéo quadratica em uma regiao fechada, chamada regido de confianca.
A aproximacgdo quadratica deve apresentar relativa fidelidade de maneira que os esforcos
concentram-se em minimiza-la na devida regido para conduzir a um decréscimo da funcéo
original em cada iteracdo em busca de um minimo. Um quociente entre a redugéo real da
funcdo original e a reducédo da funcdo aproximada possibilita 0 gerenciamento do raio da
regido, que pode ser aumentado, diminuido ou mantido constante para uma seguinte
iteracao.

Em cada iteracdo do método de regido de confianca deve ser resolvido o
subproblema referente a minimizagcdo da funcdo aproximada restrita a regido confiada. A

solucdo do subproblema néo precisa ser necessariamente exata para garantir convergéncia

1
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da técnica, o0 que incentiva a busca por solu¢des aproximadas visando ganhos em tempo de
processamento pela reducdo de custos computacionais. De fato, a existéncia de uma
solucéo global é consequéncia da compacidade da regido de confianca frente a continuidade
do modelo quadratico, mas o calculo desta solucdo poderia ser demasiadamente oneroso.
Neste trabalho seréo propostas trés abordagens para a solugdo do subproblema. O método
dogleg busca uma solucdo aproximada bem definida ao longo de um caminho no qual o
modelo quadréatico decresce monotonicamente, a minimizacdo no subespaco bidimensional
amplia o espagco de busca englobando o caminho dogleg e, portanto, buscando
aproximagfes mais acuradas e a solugcdo por métodos iterativos que em principio deveria
convergir para a solucdo global, mas é limitada a poucas iteragdes evitando acréscimos no
custo computacional.

O tratamento das condi¢cdes de complementaridade é realizado a partir do uso de
uma classe de func¢des, que deverdo ser comparadas visando a identificacdo da melhor
técnica de complementaridade n&o linear, bem como do melhor método para o tratamento
das nao diferenciabilidades, calculando diferenciais generalizados de Clarke ou inserindo
parametros que séo reduzidos durante o processo iterativo.

O estudo do condicionamento numérico da matriz hessiana do problema irrestrito
possibilita melhoramentos no processo de convergéncia. Com efeito, em cada solucdo do
subproblema devera ser calculado o minimo irrestrito, que advém da solucdo de um sistema
linear envolvendo a matriz hessiana. Assim, o mau condicionamento numérico levaria a
imprecisdes e prejuizos no desempenho do método e, portanto, um tratamento da
instabilidade numérica permite aperfeicoamentos. A analise comparativa devera ser feita
pelo estudo do numero de condi¢cdo aproximado das matrizes e do numero de iteracdes do

meétodo global.

1.1. Objetivos do Trabalho

Os principais objetivos do trabalho apresentado séo listados a seguir:
e Apresentar uma abordagem para o FPO com convergéncia global;
e Estudo de técnicas para o tratamento das condicdes de complementaridade para
reformulacéo do FPO como um problema de otimizagéao irrestrita,;
e Aplicacdo de métodos de regido de confianca para globalizacdo e estudo dos

paréametros do algoritmo;
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e Enfoque no condicionamento numérico do problema e contorno de instabilidades
numeéricas;

e Estudo detalhado de métodos para solucéo do subproblema de regido de confianca;

e Analise comparativa das técnicas para sinergia entre robustez e bom tempo de
processamento.

1.2. Composi¢cao da Monografia

Segue uma breve descri¢cdo dos capitulos que compdem a monografia:

Capitulo 1- Introducéo: Apresenta a motivacao, relevancia e breve descricdo do
desenvolvimento do trabalho. Refere-se a originalidade instigando o leitor ao estudo do
tema.

Capitulo 2- Introducéo ao fluxo de carga e formulacdo do FPO: Breve estudo do
fluxo de carga a partir da modelagem dos componentes do sistema elétrico e
estabelecimento das equacgdes do FPO.

Capitulo 3- Introducéo a otimizacdo e aos problemas de complementaridade: S&o
apresentadas as principais definicbes da teoria de otimizac&o e os teoremas relevantes para
a pesquisa desenvolvida, assim como um estudo de problemas de complementaridade e a
apresentacao de funcdes trabalhadas na literatura.

Capitulo 4- Reformulacdo do FPO e estudo do condicionamento numeérico:
Apresenta a técnica que leva a transicao do problema restrito ao problema de otimizacéo
irrestrita, além de estudos de condicionamento numérico e as solucdes adotadas para
aperfeicoamento do FPO.

Capitulo 5- Métodos de regido de confianca e solucao do subproblema: Apresenta
as principais questdes relativas ao algoritmo de regido de confianca e descricdo detalhada
das técnicas de solucéo para o subproblema.

Capitulo 6- Resultados computacionais e analise comparativa: Sdo apresentados
resultados das simulacbes computacionais com sistemas de teste do IEEE e de
subregionais da Celpe, possibilitando a analise comparativa para decisdo das melhores
abordagens.

Capitulo 7- Conclusbes: Apresenta as conclusbes da monografia e incentiva

pesquisas futuras para ampliacao dos estudos.
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2. INTRODUCAO AO FLUXO DE CARGA E FORMULACAO DO FPO

O problema de fluxo de carga consiste na determinacdo do estado de operacao
das redes elétricas em regime estacionario. A partir das leis de Kirchhoff, sdo formuladas
equacOes de poténcias ativa e reativa liquidas injetadas nas barras do sistema, que em
conjunto as inequacdes referentes a restricbes operacionais da rede elétrica e de seus
componentes compdem o problema de fluxo de poténcia.

Para formulacdo do problema, é necesséaria a classificacdo de cada barra do
sistema quanto as grandezas especificadas e a serem determinadas, além do
desenvolvimento de equacgOes de troca de poténcia entre as barras do sistema. Quatro
grandezas sdo associadas a cada barra, sendo elas a magnitude e o angulo da tensao nodal
(V, 8%) [V, rad] e as poténcias ativa e reativa injetadas liquidas (P, Qx) [W, var]. Assim, as
barras sédo classificadas da seguinte maneira:

e Barra de referéncia (flutuante) — V@:

A tenséo é conhecida em amplitude e fase e devem ser calculadas as poténcias
ativa e reativa;
e Barra de tensédo controlada — VP:

Sao fornecidas a poténcia ativa e a magnitude de tensdo e devem ser calculadas
a poténcia reativa e a fase da tensao;
e Barra de carga — PQ:

As poténcias ativa e reativa sao conhecidas e ha a necessidade de obtencédo da

tensdo em magnitude e fase.

A barra de referéncia tem funcédo de fechar o balanco de poténcia, incluindo as
perdas ativas do sistema, que ndo sdo conhecidas antes da solucdo do problema, além de
fornecer a referéncia angular.

Existem ainda outros tipos de barras que surgem em situagdes particulares, que
néo serdo detalhadas aqui. E importante observar também que estudos do fluxo de poténcia
podem considerar modelos mais complexos para as cargas, com variagbes das poténcias

em funcao da amplitude de tens&o nodal.
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O primeiro passo para solugdo de problemas de fluxo de poténcia em redes
elétricas consiste na obtencdo da matriz de admitancia. Para isto, é necesséria a
modelagem dos componentes do sistema elétrico por suas grandezas elétricas.

As linhas de transmissdo sdo modeladas pelo circuito 1 equivalente, conforme
ilustrado na figura 2.1.

Em que Z,,, [Q] representa a impedancia série, composta pela resisténcia ry,, [Q]
e pela reatancia x,, [Q] e bi! [S] representa a suscepténcia shunt.

Os parametros sdo calculados a partir da configuracdo geométrica da linha e
estdo relacionados a caracteristicas dos cabos utilizados, tal como raio médio geométrico e
resisténcia CA.

Transformadores sdo modelados pela conexao série entre um transformador ideal
com relagdo definida pela derivagdo de transformacdo e uma admiténcia referente a

dispersodes de fluxo nos enrolamentos, conforme mostrado na figura 2.2.

Figura 2.1 - Modelo 1 para a Linha de Transmissao entre as Barras k e m.
Fonte: Monticelli (1983, p. 5)
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Ek = Vied X @{D_ _@D_Em = Va7

] 1:t ® Yim
— T L udh

[km Lk

Figura 2.2 - Modelo do Transformador entre as Barras k e m.
Fonte: Monticelli (1983, p. 6)

O parametro t serad real (definido pela derivacdo) quando se tratar de
transformadores em fase e sera complexo néo real quando apresentar defasagens. Assim:

t = a - Transformador em fase;

t = e/ — Defasador puro;

t = a.e/® - Defasador.

a€R

Os geradores e cargas sdo modelados a partir de injecdes de poténcia nos nés da
rede e os reatores shunt sdo representados pela susceptancia entre o n6 e a terra.

A partir dos modelos, obtém-se as equacdes de injecao de corrente nas barras do
sistema com respeito as tensdes:

he= Db+ ) b+ @ Ve B+ ) (~aime o yi)Bn [A] (21)

me Oy me Q

Em que bi" [S] refere-se aos reatores shunt e y,,, [S] refere-se a admitancia
série. Para as linhas, ay,, = 1 € ¢y, = 0; para transformadores em fase, bi%, = 0 € ¢y, = 0;
e para defasadores puro, bi* =0 e ay, = 1. O conjunto dos indices de todas as barras
conectadas a barra k € denotado por Q.

Desta forma, a matriz de admitancia Yz zr4 [S] € conhecida:

I =Yparra-E [4] (2.2a)

Yparra = G +jB [S] (2.2b)

As matrizes G [S] e B [S] sdo matrizes de condutancia e susceptancia.

As injecdes de poténcia ativa e reativa em cada barra do sistema podem ser

calculadas por:
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P, =V, Z V.. (Grm. Cos(8y — 6,,) + By Sen (6 — 6,,))  [W] (2.30)
me QkU{k}

0u =V, Z V(G- Sen(6y — 6,) — By, C05 (65 — 6,))  [var] (2.3b)
me QkU{k}

Limites nas injecbes de poténcia reativa, magnitude das tensdes nodais,
capacidade de geracédo, entre outros, apresentam inequacdes de restricdo do problema de

fluxo de carga.

2.1. Equagbes do Fluxo de Poténcia Otimo

A maioria dos problemas de fluxo de poténcia 6timo podem ser expressos pela
forma geral de um problema de otimizacdo com restricoes:

Minimize f (x) (2.4)

Sujeito a: g(x) =0; h(x) <0

Problemas de maximizacdo sao equivalentes aos de minimizacdo com pequena
alteracdo na funcédo objetivo pelo acréscimo de um sinal negativo. Temos:

f:R®" - R : Funcdo objetivo a ser otimizada, tal como perdas de poténcia,
carregamento do sistema, corte de carga, custo de geragao, intercambio de poténcia entre
duas barras, etc.

g:R™ - R™: Conjunto das restricdes de igualdade contendo as equacdes usuais
de balanco de poténcia além de eventuais restricdes adicionais, tal como controle do fluxo
de poténcia entre sistemas em uma operacédo em pool, entre outros.

h:R™ — RP: Vetor composto pelas restricbes de desigualdade referente aos
limites fisicos e operacionais do sistema.

O vetor x € R™ constitui-se das variaveis de decisédo explicitas, incluindo variaveis
de controle (tensdes das barras de geracéo, derivacdes dos transformadores, compensacao
de reativo em paralelo, poténcia ativa dos geradores, fator de carregamento, etc.) e as
variaveis dependentes que nao sdo fungdes (angulo de fase das tensfes, tensbes das
barras de carga, poténcia reativa dos geradores, etc.).

Para realizacdo das técnicas propostas foram implementados problemas
referentes a minimizacdo das perdas ativas na configuracdo base, a minimizacdo do corte
de carga em casos de violacdes das restricbes operacionais e a maximizacdo do

carregamento do sistema mantendo o fator de poténcia das cargas e a viabilidade.
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2.1.1. Minimizacao das Perdas Ativas

Este problema consiste na obtencdo da operacdo Otima do sistema, visando
minimizar as perdas ativas na transmissdo que surgem do aquecimento dos condutores,
sobretudo nas linhas e transformadores. As restricdes referem-se ao balango de poténcia
ativa e reativa nas barras, limites dos niveis de tensdo e de geracdo de reativos pelos
geradores, além dos limites fisicos das susceptancias em paralelo e das derivacbes dos
transformadores com dispositivo CDC. As variaveis de controle a serem manipuladas pelo
operador sdo as tensbes terminais dos geradores, as susceptancias em paralelo dos
compensadores e as derivagfes dos transformadores, enquanto que as variaveis de estado
(dependentes) sdo as tensdes nas barras de carga, as fases das tensfes nodais e a
poténcia reativa dos geradores. As injecdes de poténcia ativa em todas as barras, exceto a
barra de referéncia (folga), sdo conhecidas e definidas pelo despacho econdémico na
geracéao.

O fluxo de poténcia ativa entre duas barras pode ser calculado por:

Pem = Vi gkm — ViV GimCos (B — 01) = ViVbiomSen (6 — 6p)  [W] (2.5a)
Pk = Vi Giem — ViV GimCos (0 — ) + ViVinbymSen(6y — 6n)  [W] (2.5D)

De forma que podemos calcular as perdas entre cada par de barras conectadas

por algum ramo e, portanto, as perdas globais do sistema:

Pperdas (km) = Pem + Py = gkm[sz + Vn% — 2V VinCos (6 — Hm)] (W] (2.6)
Prerdas = ) GemlVE + Vi = 2ViVnCo5(0 — )] [W] @7)
(km)eN

Em que N denota o conjunto dos pares de indices de barras terminais de todos os
ramos do sistema.
Finalmente, as equacdes do problema de minimizacdo de perdas ativas podem

ser formuladas:

Minimize Pperaqs(V,0,t) [W] (2.8a)
Sujeito a:

P.(V,0,t) + Py, — Pz, =0 [W] (2.8b1)
Qx(V,0,t) + Qp, — Qg, =0 [var] (2.8b2)
Qk(V,6,t) + Qp, — Qg — dsn,, =0 [var] (2.8b3)

8
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Asn, ™™ < Gsny, < Q™™ [var] (2.8b4)
tem ™" < tem < L™ (2.8b5)
V™M <V < VY[V (2.8b6)
Q™™ < Qg, < Q¢,™™ [var] (2.8b7)
F™™ < Fooy(V, 0, 8) < Fip ™™ (2.8b8)

Os indices G e D referem-se a geracao (injecao) e a demanda, respectivamente.
As equacg0es de restricbes representam:
e 2.8bl: Balango de poténcia ativa em todas as barras, exceto para barra de folga;
e 2.8b2: Balanco de poténcia reativa nas barras de carga com injecdo de reativo fixa e
barras de geracéo;
e 2.8b3: Balanco de poténcia reativa para as barras elegiveis ao controle de reativos;
e 2.8b4: Limites de controle de reativos;
e 2.8b5: Limitacdo das derivagdes dos transformadores com dispositivos CDC;
e 2.8b6: Restricdo de magnitude de tensdo em todas as barras;
e 2.8b7: Limites de geracgéo de reativos;
e 2.8b8: Restricbes para os fluxos no ramo (k,m), seja de poténcia aparente, ativa,
reativa, ou corrente.
E evidente que o problema de minimizacdo das perdas ativas exposto €

equivalente a formulac@o genérica em (2.4).
2.1.2. Minimizagé&o do Corte de Carga

Em situacbes de contingéncia pode haver a necessidade de corte de carga.
Casos em que ha saida de geracéo, problemas em linhas de transmissao, transformadores,
etc. requerem reducdo da carga para que 0 sistema possa continuar sendo suprido com
seguranca pela geracdo e topologia disponivel. O problema de minimizacdo do corte de
carga consiste na determinagdo da menor carga possivel a ser retirada quando da
necessidade advinda de contingéncias.

De maneira analoga ao problema de minimizacdo das perdas, as equacdes do
problema de corte sdo formuladas no padrdo (2.4), conforme apresentadas a sequir:

Minimize Z Wik (2.9a)

vk

Sujeito a:
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P.(V,0,) + P} (1 — ) —Pg, =0 [W] (2.9h1)
Qx(V,06,t) + ng(l — k) —Qg, =0 [var] (2.9b2)
Q(V,6,t) + Qp, (1 — i) — Qg — qsn,, = 0 [var] (2.9b3)
Asn, ™™ < Gy, < qsn, ™™ [var] (2.9p4)
tem ™" < tem < tiem ™ (2.9b5)
V™™ <V <V [V] (2.9b6)
Q™™ < Q¢ < Qg™ [var] (2.9b7)
Fe™™ < Foepy(V, 6, 1) < Fipy ™ (2.9b8)

Os fatores de corte ¢ representam 0s percentuais de carga que deverédo ser
cortados em cada barra, os parametros w; sao coeficientes de ponderacdo da importancia
de cada barra para o corte e os indices “0” nas poténcias indicam seus valores antes do
corte.

E importante notar que o corte ocorre para poténcias ativa e reativa, significando
gue o fator de poténcia deve se manter constante em cada barra. A modelagem das cargas
poderia apresentar-se mais complexa, mas o tipo poténcia constante € suficiente para a

pesquisa desenvolvida.

2.1.3. Maximizacdo do Carregamento do Sistema

O problema de maximizacdo do carregamento consiste na determinacdo do maior
crescimento de carga que o sistema pode suprir sem violar suas restricdbes operativas,
mantendo-se sua configuracdo. O problema é importante, por exemplo, para permitir que
distribuidoras de energia definam contratos com consumidores, transacdes entre sistemas
interligados, etc.

Assim como no caso de minimizacdo do corte de carga, o problema de

maximizacdo do carregamento é formulado como se segue:

Maximize Z Wi Sk (2.10a)
vk

Sujeito a:

Pe(V,0,t) + P3, (1 +¢,) — P, =0 [W] (2.10b61)

Q(V,6,) + Q3 (1 +6x) — Qg = 0 [var] (2.10b2)

Qu(V,6,) + Q8, (1 + 1) — Qg — s, = 0 [var] (2.10b3)

10
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Asn ™™ < Gy, < Q™™ [var] (2.10b4)
tim ™™ < tim < ™ (2.10b5)
V™" <V < V[V (2.10b6)
Qe,™™ < Qg < Q6™ [var] (2.10b7)
Fim™™ < Fign(V,0,1) < Fign ™ (2.10b8)

Neste caso, ¢ € denominado de fator de crescimento e os coeficientes w, ainda
servem de ponderacgéo para diferenciacdo das barras no crescimento da carga.
Outros problemas de fluxo de poténcia 6timo surgem em diversas aplicagfes. A

exposicdo destes casos é suficiente para a aplicacdo da técnica matematica a ser
apresentada.

11
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3. INTRODUCAO A OTIMIZACAO E AOS PROBLEMAS DE
COMPLEMENTARIDADE

3.1. Introducgéo a Otimizagao

Para compreensao dos principais resultados matematicos aplicados ao FPO é
necessaria a introdugédo de uma variedade de conceitos e teoremas. Um problema da forma
(2.4) é dito ser de otimizagdo com restricdo, enquanto que um problema irrestrito consiste na
busca de minimos e maximos em casos nos quais a funcdo objetivo é livre de qualquer

restricao.

Se f:R™ - R é uma funcado continua, dizemos que x, € um ponto de minimo local
do problema irrestrito se existe uma vizinhanga V de x,, satisfazendo:

flx,) < f(x) VxevV 3.1

Para ponto de maximo local a definicdo € idéntica, exceto pela inversdo do
sentido da desigualdade. Minimos e méaximos globais possuem a mesma propriedade
validada para todo elemento de dominio.

Considerando o problema geral:

Minimize f (x) (3.2)

Sujeitoa:x €B

Em que B © R". As definicbes expostas acima podem ser generalizadas:

Definicdo 3.1:
a. Um ponto x, € B é dito ponto de minimo local se 3V c R", tal que:
x, €EVef(x,)<f(x) VxeVNB
b. Um ponto x, € B é dito ponto de maximo local se 3V c R", tal que:
x, €EVef(x,)=f(x) VxeVNB
c. Um ponto x, € B é dito ponto de minimo global se:
x, €EVef(x,)<f(x) Vx€B
d. Um ponto x, € B € dito ponto de maximo global se:
x, €EVef(x,)=f(x) Vx€B

Outro conceito importante é definido na sequéncia:

12
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Definigéo 3.2:
a. Seja I c R, dizemos que «a € cota inferior de I se a < x,V x € I. Observe que a néo
necessariamente é elemento de |.
b. O infimo de um conjunto é definido como sua maior cota inferior, no caso de ser
limitado. Suporemos infI = —oo, se este for ilimitado inferiormente.
c. O valor minimo do problema (3.2) é definido por:
inff(x);x€B

Quando o conjunto das restricbes pode ser representado por um sistema de
equacdes e inequacdes, podem ser utilizados teoremas valiosos para aplicacdes de técnicas
computacionais para a busca de 6timos locais. O principal teorema a ser apresentado tem
por hipdtese as qualificacfes das restricbes que podem ser consultadas em Nocedal &
Wright (1999). Considerando o FPO com forma geral descrita por:

Minimize f (x) (3.3)

Sujeitoa:g(x) =0;x <x<Xx

A aplicacdo do teorema que fornece condi¢cbes necessarias de otimalidade para

solucdes do problema (3.3) é dada como se segue:

Teorema 3.1 (Karush-Kuhn-Tucker):
Seja x solucdo local do problema (3.3) e suponha que f e g sao continuamente
diferenciaveis. Suponha também que as qualificacdes das restricbes sdo asseguradas.

Assim, existe um vetor multiplicador de Lagrange (4, m,v), Unico, satisfazendo:

St=0,s=0,7r =0, (3.4a)
Zv=0,z=0,v=0, (3.4b)
x+s—x=0, (3.4¢0)
x+z—x=0, (3.4d)
gx)=0 (3.4e)
Vi(x) +Vgx)A—m+v=0 (3.4f)

Em que s e z representam variaveis de folga que tém por finalidade transformar
as restricoes de desigualdade em igualdades. S e Z sao matrizes diagonais com 0s

elementos de s e z.

13
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O objetivo deste trabalho consiste na abordagem do FPO com convergéncia
global, que ser& possibilitada a partir de técnicas de regido de confianca para otimizacéo
irrestrita pela reformulacdo das condi¢cdes dadas pelo Teorema 3.1. O desenvolvimento e as

caracteristicas das técnicas serédo expostos em secdes precedentes.

3.2. Funcgdes de Complementaridade N&o Linear

Seja F: R™ - R™ uma aplicacdo suave, um problema de complementaridade nao

linear consiste na busca de solu¢bes x € R", satisfazendo:
x>0,F(x) >0, xT.F(x)=0 (3.5)

Abordagens diversas para a solucdo de problemas de complementaridade né&o
linear sdo propostas na literatura. A maioria delas apresentam reformulagdes do problema
como sistemas de equacfes nédo lineares ou como problemas de minimizacao irrestrita de
residuos quadrados. Tratamentos matematicos para a solucdo de (3.5) tém levado ao
surgimento de uma classe de fungdes com caracteristicas especiais denominadas de

fungbes de complementaridade. Segue a definigéo:

Definicdo 3.3:
Uma funcéo y:R? - R é dita funcdo de complementaridade n&o linear (CNL) se satisfaz a

seguinte propriedade:
Y(a,b) =0 ab =0, a=0,b=0 (3.6)

O interesse por este tipo de funcdo para solugdo do FPO surge da tentativa em se
tratar as condi¢gfes de otimalidade dadas pelo teorema KKT. Com efeito, métodos numéricos
tradicionais para solucdo de sistemas ndo lineares ndo asseguram as condi¢cdes de nao
negatividade em (3.4a) e (3.4b) e, portanto, o uso de fungdes CNL mostra-se atrativo,
possibilitando a reformulacdo de (3.4) como um sistema nao linear. Detalhes da
reformulac&o do problema original seréo expostos posteriormente.

Uma funcdo de complementaridade bastante explorada na literatura e que sera

utilizada neste trabalho é a funcao de Fischer-Burmeister (FB):
Yrg(a,b) =a+ b —+a?+ b? (3.7)

14
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E facil mostrar que esta funcgéo satisfaz a propriedade (3.6). A fungédo FB tem
apresentado resultados favoraveis em aplica¢cdes de complementaridade néo linear.

A néo diferenciabilidade da fungédo FB na origem do plano cartesiano levaria a
problemas no céalculo do vetor gradiente requerido pelas técnicas, o que é contornada pela
insercéo de um parametro positivo a ser reduzido ao longo do processo iterativo, conforme o
que segue:

Yrs(a,b) =a+b—+a>+b2+2u (u- 0) (3.8)

Outra maneira de se tratar ndo diferenciabilidades consiste no uso de diferenciais
generalizados, tal como o diferencial de Clarke, definido pelo fecho convexo do diferencial
de Bouligand, ver Izmailov & Solodov (2007).

Uma funcdo que também apresenta bons resultados quando aplicada ao FPO € a
funcdo de Chen-Harker-Kanzow-Smale (CHKS):

Yeuxs(@b) =a+b—+/(a—b)?>+4u (u—0) (3.9)

Pode ser demonstrado que qualquer reformulagédo diferenciavel das condigbes

KKT leva a singularidades da matriz jacobiana quando a condicdo de complementaridade
estrita ndo é satisfeita. Portanto, o uso de fun¢gdes semi-suaves tem se mostrado atrativo em
problemas de complementaridade nao linear.

Outra questdo delicada a respeito do uso de funcdes CNL em problemas de
otimizacao consiste na assegurabilidade das condi¢cdes de regularidade das restricdes para
validacéo do teorema KKT.

Pesquisas na literatura revelaram o uso de certas funcées semi-diferenciaveis em

problemas de complementaridade:

We(a,b) = 0.pp(a,b) + (1 —6).a,b, (0<6<1) (3.10)
Vx(ab)=a+b—(a—b)2+k.ab (0<k<4) (3.11)
Yp(a,b) =a+b—||(a b)llp (3.12)
Yula,b) = (1+p).(a+b) =1 - w2 (a—b)?+4u? (- 0) (3.13)
Yrs(a,b) = min{a, b} (3.14)
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Os parametros 6 e k séo fixos e arbitrarios, de forma que 1y € uma combinacéo
convexa entre Fischer-Burmeister e o produto a,b, (em que: x, = max {x,0}). A norma de
Holder utilizada em (3.12) generaliza FB. A funcdo em (3.13) é obtida de CHKS. Finalmente,
o indice RS denota a funcéo residuo natural.

Para as aplicacbes em questdo, sdo utilizadas a funcdo FB com tratamento da
diferenciabilidade, a combinacdo convexa para penalizacdo de violacbes das condicbes de
complementaridade, a extensao de FB pelo uso de normas P-Hoélder e a fungdo CHKS. As
demais funcdes foram apresentadas apenas para enriquecimento do trabalho.
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4. REFORMULACAO DO FPO E ESTUDO DO CONDICIONAMENTO
NUMERICO
4.1. Reformulacdo do FPO

Para utilizacdo de métodos de regido de confianca globalmente convergente para
otimizacao irrestrita, o problema original deve ser reformulado como um problema livre de
restricdes. As condi¢des de otimalidade trazem dificuldades no tratamento das condigdes de
complementaridade, tal como foi observado.

O uso de funcbes de complementaridade nao linear permite a reformulacéo das

condicdes KKT como um sistema de equacdes:

(s, m)
I/ b(zv) \I
X+s—x _
") = xtz-F | =0 (+1)

\ 9(x) /
Vix)+Vg)A—m+v

O método de Newton-Rapshon, embora tenha a agradavel propriedade de
convergéncia local quadrética, ndo assegura que a solucdo seja alcancada e, portanto, ndo
apresenta um algoritmo com a robustez desejada. Convergéncia global pode ser obtida pela
abordagem de (4.1) como um problema de minimizacdo dos residuos quadrados:

1
min ¢(y) = Sh(H)"h() (4.2)

E facil perceber que toda solucdo de (4.1) também satisfaz (4.2) e as possiveis
solucbes do problema de minimizacdo que ndo satisfazem (4.1) levariam a contradi¢cdes,
presumindo que as condi¢des de regularidade das restricdes sejam asseguradas.

Neste ponto, o uso de algoritmos globalmente convergente para otimizacéo
irrestrita permite alcancar convergéncia global. H4 duas abordagens classicas para este
proposito, métodos de busca em linha e técnicas de regido de confianca. A primeira
caracteriza-se por gerar passos baseando-se em duas etapas, uma das quais se define a

direcdo descendente e na outra € calculado o comprimento do passo dado na direcao
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corrente. A técnica de regido de confianga sera o ponto central deste trabalho, consistindo
na aproximagdo da funcdo objetivo por um modelo quadratico confiado em uma regido
fechada na qual deve ser minimizado. O método sera apresentado de maneira minuciosa em

secOes precedentes.

4.2. Estudo do Condicionamento Numeérico

Como sera visto, para solucao dos problemas relacionados ao método de regido
de confianca haverd necessidade de se tratar equacdes lineares definidas pela matriz
hessiana da funcdo objetivo em (4.2). Por esta razédo, faz-se necessario um estudo do
condicionamento numérico desta matriz, uma vez que a instabilidade numérica associada ao
sistema pode levar a prejuizos em tempo de processamento e até mesmo dificultar o

processo de convergéncia.

4.2.1. Condicionamento Numérico de um Problema

Para o entendimento das definicbes e teoremas que serdo apresentados, é
importante a compreensdo dos conceitos de condicionamento de problemas mais genéricos.
Desta forma, considera-se o problema definido por uma aplicagéo continua f de um espago
vetorial normado X em outro espaco vetorial Y também munido de uma norma: f: X - Y.

Intuitivamente, diz-se que o problema avaliado em um ponto x € X é bem
condicionado se toda pequena variagdo em x resultar em pequenas variacdes de f(x). Por
outro lado, se alguma pequena perturbacdo em x levar a variagdes significativas em f(x), o
problema é dito mau condicionado. Evidentemente, faz-se necessaria uma definicdo formal
gue possibilite uma percepgcao quantitativa para avaliacdo de quao pequena ou grande séo

essas variacdes para um dado problema.

4.2.2. Niumero Condicionador Absoluto

Considerando o problema apresentado na secao precedente, para uma variagao
6x, seja 6f = f(x + 6x) — f(x), a variacdo equivalente em f. O numero condicionador

absoluto do problema para perturbacdes em x € definido por:

k =lim sup o71l
5-0 ||5x||<5 |10x]]

(4.3)
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Assumindo as variagfes infinitesimais, a equagao acima pode ser generalizada

tomando uma expressao mais simples:

il
k = su 4.4
ST (+4)

Fazendo uso da diferenciabilidade de f, conclui-se facilmente que o numero

condicionador é calculado pela norma da matriz jacobiana induzida pelas normasem X e Y.

k=@l (4)
4.2.3. Numero Condicionador Relativo

Embora o conceito de numero condicionador absoluto seja Util em variadas
aplicacfes, é importante definir o nimero de condicao relativo, para que haja bom senso em
estudos de anélise numérica envolvendo diferentes ordens de grandeza. E evidente que as
interpretacbes de resultados da aritmética de ponto flutuante sdo melhor realizadas
baseando-se em erros relativos.

Por analogia direta as equacfes definidas na secdo precedente, o numero

condicionador relativo € dado por:

k =lim sup (4.6)

60 ||5x]|<6 <||5X||>
Bl

Generalizando para simplificacao:

( l1571] )
[IF GO

|1

Utilizando diferenciabilidade:
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el

IRITACO]I
[1x]]

k (4.8)

A definicdo de condicionamento numérico de um problema deixa claro que
problemas bem condicionados devem ter numeros condicionadores pequenos, enquanto
qgue numeros condicionadores elevados sugerem mau condicionamento. Neste sentido, 0
numero de condicado representa uma maneira quantitativa de se obter informacgdes quanto a

instabilidade numérica de um problema.

4.2.4. Niomero de Condicao de uma Matriz

Calculos relacionando o numero de condi¢cdo de problemas em algebra linear
fazem surgir frequentemente o produto da norma de uma matriz pela norma de sua inversa.
Por este motivo, este produto € denominado o numero de condicdo da matriz, conforme

expresso pela equagao:
k(A) = |lAl]-[1A7] (4.9)

Esta definicdo estabelece o numero de condicdo da matriz, ndo mais do
problema. Da mesma forma, o bem ou mau condicionamento da matriz sera firmado por este
namero. Para matrizes singulares, o niumero de condicéo é definido infinito (k(A) = o, se A
€ singular). Por inspecéo direta, com uso da norma matricial induzida pela norma euclidiana,

0 numero de condi¢cdo de uma matriz consiste na raz8o entre seu maior € menor autovalor:

Omax

ky(A) = (4.10)

min
4.2.5. Condicionamento de um Sistema de Equacdes Linear

Conforme ja mencionado, o fluxo de poténcia 6timo por métodos de regiao de
confianga, ainda a ser exposto, requer a solucdo de sistemas lineares envolvendo a matriz
hessiana, como também requer operagdes de multiplicagdo matriz vetor. E, portanto, valido
ter conhecimento do condicionamento numérico destes dois problemas simples.

A compreensao dos seguintes teoremas, consultar Trefethen & Bau (1997), é

suficiente para o entendimento inicial da instabilidade numérica associada a tais problemas:
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Teorema 4.1:
Seja A € C"*™ ndo singular e considere a equacgdo Ax = b. O problema de se calcular “b”,
dado “x”, tem numero de condicéo:

= |Al|7— =

< [1A]]-]147] (4.11)

“n

em relagdo a perturbagées em “x”. O problema de se calcular

“* ”

na posse de “b”, tem
ndmero condicionador:

|b|
a2 g ) (4.12)

[Ixl] ~
com respeito a perturbagdes em “b”. Se a norma é || ...||,, entdo a igualdade em (4.11) é
satisfeita se “x” € um multiplo do vetor singular a direita de “A” correspondente ao seu menor
valor singular, e a igualdade em (4.12) é assegurada se “b” € um multiplo do vetor singular a

esquerda de “A” correspondente ao seu maior valor singular.

Teorema 4.2:
Seja “b” fixo e considere o problema de se calcular x = A~1b, no qual “A” é quadrada e nao

singular. O numero de condigado deste problema em relagao a perturbagées em “A” é:
k = [IAl].[IA72]| = k(A) (4.13)

Os teoremas enunciados sugerem que a analise do numero condicionador das
matrizes associadas a um dado problema, revela quao acurada é uma possivel solucao.
Para o problema em questdo, a matriz hessiana da funcéo objetivo de minimizacdo de
residuos quadrados desempenha papel fundamental e, por isto, atencéo especial € dada ao

seu condicionamento numérico.

4.3. Tratamento do Mau Condicionamento Numérico da Matriz Hessiana

O condicionamento numérico da matriz hessiana est4 associado as derivadas de
segunda ordem posicionadas na diagonal principal. Algumas destas derivadas tendem a
assumir valores nulos em pontos sobre as retas a=0 ou b =0, ocasionando uma
instabilidade numérica e consequente dificuldade em calculos que compdem 0s passos para
solucdo do subproblema de regido de confianga (0 proximo capitulo tornaré esta afirmagéo

clara).
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Uma maneira de evitar valores nulos na diagonal consiste na comparacéo direta
dos elementos calculados para montagem da hessiana com zero e utilizagdo de valores
pequenos, mas nao nulos, para substituicdo dos zeros diagonais. O procedimento adotado

para o tratamento da instabilidade numérica foi exatamente tal como descrito:

0% 0"

e < 0,005 - o = 0,005 (4.11.0)
%Y %Y
— < 0,005 — = 0,005 411.b
abZ - abZ ( )
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5. METODOS DE REGIAO DE CONFIANCA E SOLUCAO DO
SUBPROBLEMA

5.1. Método de Regido de Confianca para Otimizacao Irrestrita

A abordagem de regido de confianca para a globalizacdo do problema irrestrito
consiste em minimizar uma aproximacao quadratica da funcdo objetivo original dentro de
uma regido na qual possa ser confiada. Esta regido é chamada de regido de confianca e a
aproximagdo é obtida do truncamento da expansdo em série de Taylor da fungéo objetivo
¢(y) em torno da iteracao corrente, desde que esta funcédo seja duas vezes diferenciavel.
Desta maneira, o subproblema de regidao de confianca, que deve ser resolvido em cada

iteracdo, apresenta a seguinte forma:

1
minmy (v + d) = ¢(i) + Vo (ni)"d + EdTVz(p(yk)d (5.1)

S.a.: ||d||2 SAk

O raio da regido que restringe o subproblema de minimizacao deve ser controlado
para que a aproximacdo quadratica seja fidedigna a funcdo original, de forma que seja
pequeno o suficiente para validar a aproximagéo e grande o quanto possa para dar maiores
passos em busca da solucdo. A escolha do tamanho do raio adequado para a regido de
confianga representa o principal aspecto do método. Assim, em cada iteracdo ha a
verificacdo do tamanho da regido, além da resolucédo do subproblema.

O monitoramento é realizado pelo estudo do parametro dado pelo quociente entre
a reducao real alcancada e a reducado prevista pelo modelo entre duas iteracfes. Este
parametro € denominado de taxa de reducdo e mensura o quao boa € a aproximacao. A

taxa é calculada por:

_ dVk) — Pk +di)
Pk = e (0) — my ()

(5.2)
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O raio s0 deve ser aumentado quando p,, for suficientemente préximo da unidade
e a iteracdo alcancar a fronteira da regido, por outro lado, deve ser reduzido quando a taxa
for muito pequena.

Em principio, é de se pensar que o método de regido de confianca requer a busca
de uma solucéo global do problema quadratico restrito para cada iteracdo, o que representa
custo computacional significativo, sobretudo considerando a possibilidade de resolugéo de
mais de um subproblema para se alcancar um valor adequado para o raio da regido.
Todavia, 0 método apresenta uma propriedade de convergéncia que assume papel crucial
em sua implementacdo, permitindo a busca por solucdes aproximadas. A seguir, €
enunciado um teorema que estabelece condi¢gbes para garantia da convergéncia global, mas
antes € necessaria a definicdo de alguns conceitos.

Definicdo 5.1:
O minimo irrestrito do problema (5.1) € denominado passo (ponto) de Newton ou passo
completo:

dn = =V2¢ i)™ V(i) (5.3)
Definicdo 5.2:

O passo de Cauchy é definido como o minimo restrito do problema (5.1) na direcdo de

maxima descendéncia a partir da iteracdo corrente:

de = —a Vo (yi) (5.4)

Em que a; € o comprimento de passo 6timo obtido por:

1
min Vo (y )" [—aVe(yi)] + E[_“‘7¢(}’k)]T‘72¢(3’k)[—a‘7¢(3’k)]; a=0 (5.5)
s.a: || —aVdyll, <Ak
Definicéo 5.3:

Define-se o conjunto de nivel de ¢ por:

§={/o() = (o)} (5.6)
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Em que y, representa o ponto inicial para desencadear o processo iterativo de regido de
confiancga.

Uma vizinhanga aberta de S é definida por:

S(Ro) = {y/ lly — ql|l £ Ry para algum q € S} (5.7)

Em que R, € uma constante positiva.

Teorema 5.1:

Suponha que ||V2¢,|| < B, para algum “B” positivo e que ¢ seja limitada inferiormente em
seu conjunto de nivel como definido acima. Suponha também que ¢ seja Lipschitziana e
duas vezes diferenciavel numa vizinhanca S(R,). Se para algumas constantes positivas c;e
A, as desigualdades a seguir sao satisfeitas para toda solucdo aproximada do subproblema
de regido de confianga:

: Vel
m(0) — my(dy) = ¢1 ||V ||. min (Ak’_||“72<l;< |||>'C1 € (0,1] (5.8)
k
lldil| < apg, a>1 (5.9)
Entéo:
lim inf [|V¢i|| = 0 (5.10)

O que significa que o algoritmo de regido de confianca, tal como sera apresentado, converge

para um ponto estacionario quando satisfeitas as hipoteses do teorema.

Uma demonstracdo para este resultado pode ser obtida em Nocedal & Wright
(1999). O teorema incentiva a busca de solucbes aproximadas para o subproblema, haja
vista que ndo ha necessidade da obtencdo de solugbes exatas para garantia de
convergéncia. Pode ser mostrado facilmente que o ponto de Cauchy satisfaz as
desigualdades (5.8) e (5.9) e, portanto, as solu¢des aproximadas advindas das técnicas para
solugéo do subproblema a serem apresentadas ndo devem apresentar dificuldades.

Outra questéo facilitadora diz respeito a estrutura especifica do subproblema de
regido de confianga para a qual existem varios métodos eficientes de otimizagao,
principalmente para o problema em questdo de minimizacdo de residuos quadrados no qual

a matriz hessiana € positiva definida. As técnicas utilizadas para solugdo do subproblema
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serdo expostas em detalhes para efeito de andlise comparativa e compreensao dos
resultados.

5.1.1. Algoritmo de regido de confianca

Segue o algoritmo de regido de confianca baseado em Nocedal & Wright (1999):

1. Faca k = 0, defina o raio maximo da regido A,,s,> 0, escolha Ay € (0,A4¢) €
n €[0,1/4).
2. Monte e resolva aproximadamente o subproblema de regido de confianca (5.1)

para o passo d;. Calcule a taxa de reducéo p; por (5.2).
3. Se p, < 1/4, entdo faca Ay 1= i A, € va para o passo 5.

4. Se py >3/4 e ||dil| =k, entdo faca Ayyi=min (2 Ay, Amsy). Caso contrério,
faca Ay 1=Ag.
5. Se px >n, entdo xi,., = x; +d;. Caso contrario, x;,; =x,. Facak=k+1 e

retorne para o passo 2.

Inicialmente define-se o raio méximo e o raio inicial da regido de confianca, assim
como o parametro que decidira se o passo deve ser tomado, ou ndo, para uma iteracao
seguinte. O subproblema de regido de confianca € resolvido por alguma das técnicas a
serem apresentadas e a taxa de reducdo é calculada para analise da fidelidade entre o
modelo aproximado e a fungao original. O terceiro e 0 quarto passos decidem a respeito do
tamanho da regido. Por fim, é decidido se o passo deve ser dado pela comparagédo da taxa

de reducdo com o parametro definido.

5.2. Método Dogleg

O método dogleg para solucédo do subproblema de regido de confianca baseia-se
na aproximacéo do caminho 6timo por um poligonal composto por dois segmentos de reta. O
caminho é definido pelo centro da regido e pelos passos de Newton e de Cauchy, conforme

ilustrado a seguir.
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Regido de confianca

" Trajetéria &tima

) [
NS
S . _% o '— . _______:_________._-_..d_-_
i 7
_\_——_ - 4 )
& IlL/‘ ™ Passo de Newton
: S |
.. Passo de Cauchy — .~ s
= . P

/>~ ~grad
/
Caminho dogleg =

Figura 5.1 — Trajetdria Otima Exata e Aproximacéo Dogleg
Fonte: Nocedal (1999, p. 74)

No caso em questdo, em que a matriz hessiana da funcéo de residuos quadrados

€ positiva definida, o método dogleg esta bem definido, uma vez que satisfaz a proposicao a
seqguir:
Proposicédo 5.1:
Seja 72¢(y,) positiva definida. Ent&o:

e ||d(7)|| € uma funcao crescente de 7.

e m(d(r)) é funcdo decrescente de 7.
Em que d(t) parametriza o caminho dogleg, conforme a equacéo:

_ td,, 0<1t<1
d(T)_{dc+(T—1)(dn—dc) 1<71<2

(5.11)

A proposicédo afirma que o passo de Newton sempre esta mais longe do centro da
regido quando comparado ao passo de Cauchy e, por isto, ao percorrer o caminho no
sentido crescente do parametro T deve haver distanciamento do centro da regido. Também,
a aproximacao quadratica € decrescente ao longo do caminho, o que significa que o0 minimo
sobre a trajetdria dogleg deve estar na fronteira com a regido de confianca, quando o passo
de Newton estiver fora da regido e sera o minimo irrestrito, nos casos em que o caminho nao
interceptar a fronteira da regiéo.

Desta forma, para solucionar o subproblema aproximadamente via estratégia
dogleg é suficiente calcular o passo de Newton e verificar o posicionamento relativo a regiao

de confianca. Caso o ponto de Newton ndo satisfaca a restricdo de confianga, o que deve
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ocorrer na maioria das iteracdes, o passo de Cauchy é calculado e a interse¢do entre o

caminho dogleg e a fronteira da regiao é obtida por:
2
|lde + (z = D)(dn — d)I|” =2,° (5.12)

Finalmente, segue o algoritmo com a técnica dogleg da maneira em que foi

implementado:

e Calcule d, por (5.3). Se ||d,|| <Ak, entdo retorne d, = d,,.
e Calcule d. por (5.4). Se||d.|| =A, entdo retorne d;, = d..
e Calcule d(7) usando (5.11) e (5.12) e retorne d;, = d(7).

E facil perceber que o custo computacional associado ao método estéa relacionado
ao calculo do passo de Newton e, portanto, representa o custo de uma fatorizacdo Cholesky
por iteracdo. Para estudo comparativo entre as técnicas a serem apresentadas, € essencial
o0 conhecimento dos custos computacionais, uma vez que refletem no tempo de

processamento das iteragdes.

5.3. Minimizag¢&do no Subespaco Bidimensional

Ja é sabido que para globalizacdo dos métodos de regido de confianca para
otimizacao irrestrita ndo sdo requeridas solucdes exatas para o subproblema em cada
iteracdo. Por este motivo, a busca por solu¢cdes aproximadas € realizada na maioria das
técnicas. O método dogleg surge como uma boa abordagem e tentativas de supera-lo sao
propulsionadas principalmente por dois aspectos: buscar solu¢des mais proximas da solucéo
global ou reduzir o custo da iteracéo para eficientizacdo da técnica.

O método de minimizacdo sobre o subespaco bidimensional apresenta-se como
alternativa viavel para solucao do subproblema, uma vez que amplia o espaco de busca em
relacdo a estratégia dogleg, levando a solugcbes mais acuradas para o0 subproblema,
mantendo o0 mesmo custo computacional de uma fatorizacéo.

Assim como a estratégia dogleg, o método de minimizacdo bidimensional procede
resolvendo o subproblema de maneira aproximada. A busca pela aproximacédo se da no
subespaco gerado pelo minimo irrestrito e pelo gradiente na iteracdo corrente

[VZp(vi) L.V (vi) Vo(yi)] (equivalentemente: subespaco gerado pelos pontos de Newton
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e de Cauchy [d, d.]), o que justifica o0 nome da técnica. A positividade da matriz hessiana
facilita a aplicacdo da técnica para o problema de minimizacado dos residuos, que alcanca
Otimas aproximacdes da solucdo exata para cada iteracdo, apresentando baixissimo custo
computacional.

Um ponto do subespaco € expresso como uma combinacao linear dos vetores

geradores, conforme a equagao:

d(ay, az) = a,V2p(yi) " .V (i) + axVo (yi) (5.13)

E interessante perceber que haveria dependéncia linear entre os vetores
geradores se e so se o vetor gradiente fosse um autovetor da matriz hessiana. Embora esta
observacdo ndo leve a qualquer necessidade de cuidados adicionais, ela traduz uma
condicdo na qual o espaco gerado teria dimenséo reduzida, sendo, portanto, unidimensional.

A partir de (5.13), o subproblema de regido de confianca reduz-se a um problema

de minimizac&o restrita no plano R?:

1
min Vo (y,)". d(ay, ay) + 2 d(ay, a)". V2P (yy).d(ay, a,) (5.14)

s.a.: ||d(a1,a2)|| <A

Uma vez que o espaco de busca esta restrito a regido de confianca e ao espaco
bidimensional, a regido viavel € mais ampla do que o que ocorre com a técnica dogleg,
porém mais restrita que a regido de confianca original.

Quando o passo de Newton € interior a regido, é ele préprio a solugdo do
subproblema (caso em que a; = —1, a, = 0). E facil mostrar que a solucdo global do
subproblema se encontra na fronteira da regido de confianca quando o passo de Newton
esta fora desta. Portanto, o procedimento consiste basicamente na verificacdo da viabilidade
do ponto de Newton e quando este violar a restricao, calcular os coeficientes da combinacgéo
linear (aq,@;) que minimizem a aproximacdo quadratica sob a restricdo de igualdade em
(5.14).

Utilizando a norma-1, pode ser demonstrado que a solugdo do problema
bidimensional restrito é obtida pela resolucdo do sistema linear a seguir, no qual y € o

multiplicador de Lagrange do problema bidimensional associado a restricdo de igualdade:
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ko ke VRt -k,

ky, ks \/k—z.[az]=[—k2] (5.15)
ko Jk, o |tY4 =2

Em que:

ki = Vo)™ Vo). Vo (i)
ko = [P0
ks = V)" V2o (yi)- Vo (i)
ks = [IV20(yi) 1. Vo (i)I?

O custo para a solucdo de (5.15) é muito baixo, justificando a vantagem da
aplicacdo do método. O uso do sinal que acompanha o raio da regido é uma maneira de
evitar o tratamento com valores absolutos advindos da norma-1. Com efeito, as duas
primeiras equac¢fes do sistema garantem a negatividade de pelo menos um dos coeficientes
da combinacéao linear, haja vista a ndo negatividade do multiplicador de Lagrange y e de
cada um dos coeficientes k;. Para o sucesso do método a solucédo do sistema é comparada
ao par (a;,—a,) e o resultado que leva a maior reducdo na aproximacao quadratica é
tomado como par de coeficientes da combinagédo linear para a solugdo aproximada do
subproblema.

5.3.1. Implementacéo da Minimizacdo no Subespaco Bidimensional

O algoritmo, da maneira em que foi implementado, consistiu nos seguintes

passos:
e Calcule d, por (5.3). Se ||d,,|| <A, entéo retorne d;, = d,,.
e Calcule os coeficientes k;(i = 1,2,3,4) e resolva (5.15)

e Calcule m(d(aq,ay)) e m(d(ay, —a,))
o Sem(d(ay,az)) <m(d(ay, —az)), faca d, = d(ay, a;)
e OQutro caso: dy = d(a,, —a3)
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A implementacdo evidencia a viabilidade do método, tendo em vista seu baixo
custo computacional para obtencédo de aproximac¢des melhores do que aquelas obtidas pela

estratégia dogleg. Os resultados da aplicagdo sdo expostos em secdes posteriores.

5.4. Solucéo do Subproblema por Métodos Iterativos

Os métodos ja apresentados buscam solucdes aproximadas para o subproblema
de regido de confianca, o que é suficiente para garantia de convergéncia global, satisfeitas
as hipéteses do teorema 5.1. Ainda assim, tentativas do calculo de solu¢bes mais
aproximadas pode ser valioso em problemas com menos variaveis de decisdo. Ao custo de
poucas fatoriza¢des adicionais, métodos iterativos que convergem para a solucéo global do

subproblema podem ser implementados, baseando-se no teorema de Sorense e Moré:

Teorema 5.2. (Sorense-Moré):
O vetor p, é solucdo do subproblema de regido de confianca:
1
ming’d + EdTBd
s.a.: ||d|| <Ak

Se e somente se, é viavel e existe um escalar o > 0, tal que as seguintes condi¢cdes sao
satisfeitas:

(B+o.).p,=—g

o.(a —|lp.I[) = 0

(B + a.1) € positiva semidefinida.

A demonstracdo deste resultado é omitida, mas pode ser obtida em Nocedal &
Wright (1999). O teorema incentiva a busca da solucdo pelo calculo do multiplicador de
Lagrange ¢ associado a restricdo do problema. Evidentemente, apenas quando o passo de
Newton estiver fora da regido, métodos iterativos sdo aplicados as equacoes:

lld(0)|| =a (5.16)

d(o)=—(B+0.DLyg (5.17)

O problema entdo consiste de uma equacao ndo linear com uma variavel e pode
ser resolvido aproximadamente por algumas iteracdes do método de Newton. Obviamente,

(B + 0.1) deve ser positiva semidefinida. Para a aplicagdo em minimizagcdo dos residuos
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guadrados, qualquer deslocamento de uma parcela positiva na matriz hessiana garante
positividade, uma vez que esta é positiva definida.

Da maneira em que esta apresentada, a equacao (5.16) é fortemente nao linear
na vizinhanca da solucéo, indicando desvantagens em aplicacées do método de Newton. De
fato, a diferenciabilidade é o ponto crucial da técnica de Newton, permitindo o uso de
aproximagoes lineares da funcgéo original em cada iteragdo. Para contornar tal situagdo, a

busca da solucéo é efetuada na equacao equivalente:

1 1

—_— = 5.18
la@~ a (>-18)

Ao contrario da formulacdo anterior, esta equagdo apresenta-se
aproximadamente linear nas proximidades da solucéo.

Exceto no caso em que os autovetores associados ao menor autovalor da matriz
hessiana sdo ortogonais ao vetor gradiente (“hard case”), a implementacdo do algoritmo
para solucéo de (5.18) é simples, conforme 0 exposto:

Dado g, o> 0:
Para i=0,1,2,3,...

1. Fatorize (V2¢ + 0;.1) = GT.G (Cholesky)

2.Resolva GT.G.d; = -V¢, e GT.q; = d;

L ||di||)2 (A1
3. Faca: Jl+1_al+<||qil| ( A )

Para que ndo haja aumento significativo do custo computacional sdo realizadas
poucas iteracOes. A fatorizagcdo Cholesky requer positividade da matriz e para isto, os
valores de o devem ser maiores que 0 negativo do menor autovalor da matriz hessiana. A

inicializagdo com valor de g, nulo é adequada.
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E evidente que o algoritmo s6 desencadeard nos casos em que 0 passo de
Newton estiver fora da regido de confianca. Deve-se notar que a direcdo inicial (d,) do
processo iterativo é o proprio passo de Newton.

Vale ressaltar que a técnica apresenta vantagens em sistemas de teste cujas
matrizes tém dimensdes favoraveis a algumas poucas fatorizagcdes (normalmente 3). Deve
ser observado que o processo iterativo s6 podera cessar sob a condi¢cdo de viabilidade do
passo d calculado.

O algoritmo foi implementado tal como apresentado e os resultados seréo
expostos adiante.
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6. RESULTADOS COMPUTACIONAIS E ANALISE COMPARATIVA

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da aplicacdo das técnicas obtidos
a partir de simulagbes computacionais com sistemas de teste do IEEE e de subregionais da
Celpe. Os diagramas unifilares da maioria dos subsistemas Celpe estdo apresentados no
(Anexo). A analise dos resultados € baseada, sobretudo, no nimero de iteracbes e no
condicionamento numeérico da matriz hessiana, possibilitando um estudo comparativo para

decisao das melhores abordagens.

6.1. Resultados e Andlise Quanto aos Parametros do Algoritmo de Regido de

Confianca

O sucesso do método de regido de confianca esta relacionado a escolha
inteligente do raio da regido em cada iteracdo. De fato, quando este € demasiado pequeno
perde-se a oportunidade de maiores progressos em busca da solugcdo. Em contrapartida,
raios muito grandes levariam riscos a fidelidade da aproximacdo da funcdo objetivo pelo
modelo quadrético, uma vez que esta é validada apenas localmente.

Os parametros do algoritmo de regido de confianca definem o controle do raio da
regido, apresentando como principal objetivo o monitoramento eficiente do tamanho da
regido no decorrer do processo iterativo.

Para os resultados na sequéncia, quando nao se fizer mencdo, os valores
defaults para os parametros do método séo:

e Solucao do subproblema: Método dogleg

e Raioinicial: 1

e Raio maximo: 5

e Limite da taxa de reducéo para aumento do raio: 0,75
e Fator de ampliacéo do raio: 1,2

e Limite da taxa de reducgé&o para reducao do raio: 0,1

e Fator de reducéo do raio: 0,5

Para a andlise quanto aos parametros do método de regido de confianca, séo
utilizadas as funcdes de complementaridade de Fischer-Burmeister (FB) e de Chen-Harker-
Kanzow-Smale (CHKS).
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6.1.1. Escolha do Raio Inicial

Os resultados obtidos pela variagdo do raio inicial da regido de confianca em
aplicacdes para alguns sistemas de teste do IEEE e subregionais da Celpe se resumem na

Tabela 6.1, na qual s&o apresentados numeros de iteracées medios.

Tabela 6.1 - Sensibilidade em Relac&o ao Raio Inicial da Regido de Confianca para Minimizacdo de

Perdas Ativas

Raio Inicial: 00501 (05/0,75| 1 |15]| 2 3
# Iteracdes médio (FB): 126| 98 |68| 64 687,775 7,9
# Iterac6es médio (CHKS): 12,7 (108 |57 | 6,6 |57 |76 |71| 7,4

Os resultados do estudo indicaram o que se previra intuitivamente. Mais iteracdes
para raios iniciais muito pequenos, ja que o algoritmo requereu algumas iteracdes para
alcancar um tamanho adequado em concordancia com a taxa de reducdo. Raios iniciais
grandes também levaram a resultados relativamente ruins e a melhor escolha se deu nas

proximidades do default.

6.1.2. Escolha do Raio Maximo

A analise quanto a escolha do raio méximo é baseada nos seguintes resultados:

Tabela 6.2 - Sensibilidade em Relagdo ao Raio Maximo da Regido de Confian¢a para Minimizacéo de

Perdas Ativas

Raio Maximo: 010205 1|3 |5 ]| 6 | 8 |100
# IteracGes médio (FB): 118|76|63|68|68|68|68|6,8| 6,8
# Iteragbes medio (CHKS): 11,7|176 59|58 |57 |57 |57|57| 57

E interessante perceber os bons resultados para maiores valores do raio maximo
e a constancia do numero de iteracdes a partir de certo valor. Isto é facilmente justificado
pelo passo 4 do algoritmo de regido de confianca, que estabelece que a ampliagcao do raio
para uma iteracdo seguinte s6 deve ocorrer quando a taxa de reducédo ultrapassar um limite
especificado e o passo da iteracdo corrente alcancar a fronteira da regido de confianca.
Ainda mais, o raio ampliado assume o menor valor entre o dobro do valor anterior e o raio
maximo, o que significa que para valores muito grandes de raio maximo, o algoritmo opta

por dobrar a regido, quando necessario. E evidente que a escolha de raios maximos grandes
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combinados a raios iniciais exagerados e pequenos limites da taxa de redugédo para o
aumento da regido levaria a maiores tempos para a convergéncia.

A andlise quanto a variacdo dos demais parametros do algoritmo de regido de
confianca foi baseada no problema de maximizacdo do carregamento. Isto porque é um
problema de dimensdo maior e com mais itera¢des, permitindo uma maior sensibilidade a

variagao dos parametros.

6.1.3. Escolha dos Limites da Taxa de Reducé&o para o Aumento ou Reduc¢é&o do Raio

da Regiao

O algoritmo de regido de confianca realiza comparacgdes entre a taxa de redugéo
e parametros definidos, com a finalidade de verificar as possibilidades de aumento ou
reducdo do raio da regido para uma iteracdo seguinte. O passo 3 do algoritmo identifica
guando o raio deve ser diminuido para que a fidelidade da funcdo aproximada seja
melhorada na préxima iteracdo, enquanto que o passo 4 estabelece se € seguro permitir a
ampliacédo da regiao.

Resultados para diferentes limites da taxa de reducdo sdo expostos a seguir:

Tabela 6.3 - Influéncia do Limite da Taxa de Reduc¢&o a partir do qual Pode Haver Aumento do Raio

(Maximizac&o do Carregamento do Sistema)

Limite para o aumento: 01|03 (055/065|0,75|0,85| 0,9 | 0,95
# Iterac6es médio (FB): 16,4 | 16,6 | 16,9 | 17,2 | 175| 17,4 | 17,6 | 18,1
# Iteracbes médio (CHKS): 14,7 | 14,7 | 14,7 | 146 | 146 | 16,1 | 17,3 | 17,6

Tabela 6.4 - Influéncia do Limite para Reducéo do Raio (Maximizagdo do Carregamento do Sistema)

Limite para redugéo: -100 | -10 | -1 0 01({02 03|04 ] 05
# Iteracbes médio (FB): 12,2 | 13,2 | 155|175 |17,5|18,5 (18,3 | 19,2 | 20,9
# Iteragbes medio (CHKS): 10,3 | 11 | 11,7 | 13,7 |14,6 | 14,6 | 16,2 |17,5| 18,1

Os limites para ampliagcdo ou reducao do raio apresentaram melhores resultados
para valores menores. O que significa que € desvantajoso reduzir o raio da regido para o
problema de maximizagdo do carregamento, ainda que a taxa indique péssima fidelidade
entre a funcéo objetivo e 0 modelo quadréatico. Ao contrério, a op¢cdo de aumentar a regido
deve sempre ser levada em conta, obviamente porque ha mais de uma exigéncia para que

isto ocorra. Com efeito, o raio da regidao s6 é aumentado quando a taxa de reducao excede o

36




Capitulo 6 Resultados Computacionais e Analise Comparativa

limite especificado e o comprimento do passo € suficientemente grande para que o valor da
iteracdo alcance a fronteira da regido. A satisfacdo de ambas as exigéncias sugere

seguranca para a ampliacédo do raio.
6.1.4. Escolha dos Fatores de Reduc¢é&o e Crescimento

A influéncia do fator de reducéo pode ser visualizada abaixo:

Tabela 6.5 - Sensibilidade em Relacdo ao Fator de Reducéo do Raio (Maximizacdo do Carregamento)

Fator de reducgéao 01,02 0304|0506 |07 ] 08|09
# Iteracbes médio (FB): 19,2 189|178 | 17,1 |175(17,1| 18 |19,2|254
# Iteracbes meédio (CHKS): 17,4 19 | 153|157 |14,6 | 158 | 17,2 | 17,2 | 20,6

A tabela indica resultados ruins para valores muito pequenos ou muito grandes do
fator de reducéo, o que € justificado pela filosofia bastante ressaltada da escolha inteligente
do tamanho da regido, evitando superestima-la ou subestima-la. Valores proximos ao default
apresentaram melhores resultados.

Para o fator de crescimento, 0os seguintes resultados foram obtidos:

Tabela 6.6 - Influéncia do Fator de Crescimento do Raio (Maximiza¢c&o do Carregamento do Sistema)

Fator de crescimento 1 11112 |13 |14 | 15| 1,6 2 3
# Iterac6es médio (FB): 21 | 158|175 14 | 159 | 15 | 15,2 | 156 | 20,9
# Iterac6es médio (CHKS): 189 |14,1|146 | 11,4 | 13,6 | 11,2 | 11,7 | 12,7 | 12

A escolha do fator de crescimento por si s6 ndo pareceu ser definitiva para uma
convergéncia com mais ou menos iteracBes, apresentando resultados variados,
normalmente melhores nas proximidades do default. A influéncia deste parametro é melhor
percebida quando estudada em conjunto com o raio maximo e o limite para ampliacdo. A
analise para um sistema de teste arbitrario, utilizando a funcdo de Fischer-Burmeister revela
0 quanto o desempenho do método pode ser afetado pelo fator de crescimento (FC), para
diferentes valores do raio maximo (R,,s) € do limite para ampliagéo (1):

Intuitivamente, € claro que o fator de crescimento deve apresentar maior
influéncia para maiores valores do raio maximo e menores limites da taxa de reducao para
ampliacao, fato que é de verificagdo imediata pelos resultados da Tabela 6.7.

A andlise dos resultados € baseada no numero de iteragdes.
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Tabela 6.7 - Influéncia do Fator de Crescimento para Diferentes Raios Maximos e Limites para

Ampliacdo (Maximizacao do Carregamento do Sistema)

FC/(Rpmax; D Rnix =5 | Rmax =5 | Rimax =10 | Rpax =5
=075 =01 [ =0,75 =01
FC=1,2 26 24 21 21
FC=3 28 31 26 33
FC=10 28 33 35 44

6.2. Resultados e Anélise quanto a Funcdo de Complementaridade

O tratamento da condicdo de complementaridade se deu pelo uso de uma vasta
classe de funcdes CNL. A andlise € realizada tomando-se como parametro a funcédo de
Fischer-Burmeister, a qual € comparada a generalizacdo a partir de normas P-Holder e a

funcao obtida pela combinacdo convexa com o termo de penalizacao.

6.2.1. Combinacédo Convexa X Fischer-Burmeister

O termo adicional em relacéo a funcéo FB introduzido a partir de uma combinacao
convexa tem por finalidade penalizar violacbes na condicdo de complementaridade.
Também, a geometria das curvas de nivel da funcdo obtida é menos plana, apresentando
menor incidéncia de derivadas parciais nulas.

Alguns dos resultados obtidos sdo apresentados na sequéncia:
Tabela 6.8 - Combinacédo Convexa X Fischer-Burmeister / Minimizacédo das Perdas Ativas (Sistemas de
Teste do IEEE)

Sistema FB Yy (6=0,9) Yy (6=0,8) Yy (6=0,6)
IEEE30 11 5 6 8
IEEES7 6 6 7 7
IEEE118 I I 8 9
IEEE300 10 10 10 12
Média 8,5 7 7,75 9

Tabela 6.9 - Combinacdo Convexa X Fischer-Burmeister / Minimizac&o das Perdas Ativas (Subregionais

da Celpe)
Sistema FB Yy (6=0,9) Yy (6=0,8) Yy (6=0,6)
Angelim 8 6 7 9
Bomnome(69kV) 4 7 7 7
Bomnome(138kV) 10 9 7 13
Bongi 15 11 6 7
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Goianinha 5 6 6 7
Itaparica 1 1 2 2
Juazeiro 6 6 9 6
Mirueira 6 12 7 5

Pau Ferro 12 9 10 12

Varzea 4 4 4 6
Média 7,1 7,1 6,5 7,4

Tabela 6.10 - Combinagdo Convexa X Fischer-Burmeister / Maximiza¢cédo do Carregamento do Sistema
(Sistemas de Teste do IEEE)

Sistema FB 6=0,9 6=0,8 6=0,6
IEEE30 8 9 10 11
IEEES7 20 21 23 22
IEEE118 30 52 24 24
IEEE300 41 40 40 40
Média 24,8 30,5 24,3 24,3

Tabela 6.11 - Combinagdo Convexa X Fischer-Burmeister / Maximiza¢cédo do Carregamento do Sistema

(Subregionais da Celpe)

Sistema FB 6=0,9 6=0,8 6=0,6
Angelim 26 24 24 22
Bomnome(69kV) 20 22 22 21
Bomnome(138kV) 24 25 35 39
Bongi 7 8 8 10
Goianinha 8 8 8 9
Itaparica 16 17 18 20
Juazeiro 13 14 15 13
Mirueira 10 8 9 10
Pau Ferro 18 18 16 14
Varzea 5 6 7 8
Média 14,7 15 16,2 16,6

Conforme previsto, a insercdo do termo para penalizacdo eventualmente levou a

resultados melhores, sobretudo para o problema de minimizacao das perdas ativas.

6.2.2. Funcdes Definidas a partir de Normas P-Holder

O uso de normas de Holder para o tratamento das condicbes de
complementaridade representa uma forma de generalizar a funcdao FB. Detalhes
relacionados a diferenciabilidade destas fun¢cdes podem ser trabalhados na tentativa de
superar a rapidez de convergéncia.

Os resultados seguintes referem-se a fun¢des definidas a partir de normas-P, com

P par.
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Tabela 6.12 - Fung¢des Definidas por Normas P-Holder / Minimizac&o das Perdas Ativas (Sistemas de
Teste do IEEE)

Sistema P=2 (Euclidiana) P=4(holder) P=8(holder) P=80(holder)
IEEE30 11 10 10 8
IEEES7 6 6 6 6
IEEE118 7 7 7 7
IEEE300 10 10 10 10
Média 8,5 8,3 8,3 7,8

Tabela 6.13 - Func¢@es Definidas por Normas P-Holder / Minimizac&do das Perdas Ativas (Subregionais da

Celpe)
Sistema pP=2 P=4(holder) P=8(holder) P=80(holder)
(Euclidiana)

Angelim 8 8 8 8
Bomnome(69kV) 4 7 7 7
Bomnome(138kV) 10 7 7 7
Bongi 15 11 12 6
Goianinha 5 6 6 6
Itaparica 1 2 2 2
Juazeiro 6 7 7 7
Mirueira 6 5 5 6

Pau Ferro 12 12 12 12
Varzea 4 4 5 5

Média 7,1 6,9 7,1 6,6

Tabela 6.14 - Fungdes Definidas por Normas P-Holder / Maximizacdo do Carregamento do Sistema
(Sistemas de Teste do IEEE)

Sistema P=2 (Euclidiana) P=4(holder) P=8(holder) P=80(holder)
IEEE30 8 9 9 9
IEEES7 20 18 18 18
IEEE118 30 72 72 72
IEEE300 41 40 39 39
Média 24,8 34,8 34,5 34,5

Tabela 6.15 - Func¢fes Definidas por Normas P-Holder / Maximizag@o do Carregamento do Sistema

(Subregionais da Celpe)

Dados da rede P=2 P=4(holder) P=8(holder) P=80(holder)
(Euclidiana)

Angelim 26 24 23 23
Bomnome(69kV) 20 22 19 19
Bomnome(138kV) 24 29 29 29
Bongi 7 7 12 15
Goianinha 8 19 19 19
Itaparica 16 16 16 16
Juazeiro 13 14 14 14
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Mirueira 10 10 14 17
Pau Ferro 18 21 21 20
Varzea 5 5 6 6
Média 14,7 16,7 17,3 17,8

O uso de normas de Holder apresentou vantagens somente para o problema de

minimizacéo de perdas ativas. De maneira geral, a menos para alguns casos excepcionais,

a utilizacdo da fungéo de Fischer-Burmeister levou a resultados favoraveis para os demais

casos.

6.3. Resultados e Andlise quanto ao Tratamento do Mau Condicionamento

Numérico

O tratamento do mau condicionamento numérico da matriz hessiana, tal como

expresso pelas equacdes (4.11a) e (4.11b), permitiu alcancar bons resultados, que estdo

expostos nas tabelas a seguir. O caso em estudo refere-se a funcao de Fischer-Burmeister

com diferencial generalizado de Clarke.

Tabela 6.16 - Tratamento do Condicionamento Numérico / Minimizagéo das Perdas Ativas (Sistemas de

Teste do IEEE)

Sistema Sem tratamento Tratamento do
Condicionamento Numérico
IEEE30 10 9
IEEES7 9 12
IEEE118 18 15
IEEE300 29 26
Média 16,5 15,5

Tabela 6.17 - Tratamento do Condicionamento Numérico / Minimizacdo das Perdas Ativas (Subregionais

da Celpe)
Sistema Sem tratamento Tratamento do
Condicionamento Numérico
Angelim 60 15
Bomnome(69) 48 12
Bomnomel38 37 37
Bongi 19 13
Goianinha 13 9
Itaparica 5 2
Juazeiro 8 14
Mirueira 61 13
Pau Ferro 13 17
Varzea 46 9
Média 31 14,1
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Tabela 6.18 - Tratamento do Condicionamento Numérico / Minimizacao do Corte de Carga (Sistemas de

Teste do IEEE)

Sistema Sem tratamento Tratamento do
Condicionamento Numérico
IEEE30 41 20
IEEES7 30 20
IEEE118 70 65
IEEE300 96 80
Média 59,3 46,3

Tabela 6.19 - Tratamento do Condicionamento Numérico / Minimizag&o do Corte de Carga (Subregionais

da Celpe)
Sistema Sem tratamento Tratamento do Cond.
Numérico
Angelim 25 26
Bomnome(69kV) 44 38
Bomnome(138kV) 39 30
Bongi 38 32
Goianinha 33 28
Itaparica 12 6
Juazeiro 18 21
Mirueira 39 22
Pau Ferro 20 15
Varzea 17 23
Média 28,5 24,1

Com o uso da funcdo “condest(...)” do MatLab foi avaliado o numero de
condicionamento aproximado das matrizes hessianas. A analise computacional revelou o
sucesso do tratamento da instabilidade numérica, visto que houve uma diminuicdo
acentuada do numero de condicao e consequente reducdo do namero de iteragcbes em cada

caso.

6.4. Resultados e Analise quanto a Solucdo do Subproblema de Regido de

Confianca

O bom desempenho do algoritmo de regido de confianca esta intrinsecamente
relacionado a técnica para solucdo do subproblema, no que se refere ao custo
computacional para o calculo da solucdo aproximada e quéo boa ela é para garantia de
progressos em busca da solugéo do problema global. Desta forma, a aplicacdo de diferentes
metodologias para solucdo do subproblema enriquece o trabalho e a analise comparativa, a

ser apresentada nesta sec¢éo, consta de um ponto crucial.
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6.5. Estratégia Dogleg X Minimizacdo no Subespaco Bidimensional

Deve ser lembrado que a minimizag&o no subespaco bidimensional visa ampliar o

espaco de busca em relacdo a estratégia dogleg, mantendo o custo computacional da

iteracao.

Os resultados sdo expostos nas tabelas a seguir:

Tabela 6.20 - Dogleg X Minimizacao Bidimensional / Minimizacao das Perdas Ativas (Sistemas de Teste

do IEEE)
Sistema Dogleg Min. Bidimensional
IEEE30 11 11
IEEES7 6 6
IEEE118 I 7
IEEE300 10 10
Média 8,5 8,5

Tabela 6.21 - Dogleg X Minimizagdo Bidimensional / Minimiza¢cdo das Perdas Ativas (Subregionais da

Celpe)
Sistema Dogleg Min. Bidimensional

Angelim 8 8
Bomnome (69kV) 4 4
Bomnome (138kV) 10 10
Bongi 15 15
Goianinha 5 5
Itaparica 1 1
Juazeiro 6 6
Mirueira 6 6

Pau Ferro 12 12
Vérzea 4 4

Média 7,1 7,1

Tabela 6.22 - Dogleg X Minimiza¢cdo Bidimensional / Maximizacdo do Carregamento do Sistema

(Sistemas de Teste do IEEE)

Sistema Dogleg Min. Bidimensional
IEEE30 8 8
IEEES7 20 16
IEEE118 30 49
IEEE300 41 17

Média 24,8 22,5

Tabela 6.23 - Dogleg X Minimiza¢cdo Bidimensional / Maximizac&o do Carregamento do Sistema

(Subregionais da Celpe)

Sistema

Dogleg

Min. Bidimensional

Angelim

26

22
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Bomnome(69kV) 20 16
Bomnome(138kV) 24 15
Bongi 7 7
Goianinha 8 8
Itaparica 16 13
Juazeiro 13 11
Mirueira 10 10
Pau Ferro 18 13
Varzea 5 5
Média 14,7 12

Tabela 6.24 - Dogleg X Minimizacao Bidimensional / Minimizacdo do Corte de Carga (Sistemas de Teste

do IEEE)
Sistema Dogleg Min. Bidimensional
IEEE30 11 11
IEEES7 13 15
IEEE118 27 26
IEEE300 40 40
Média 22,8 23

Tabela 6.25 - Dogleg X Minimizagdo Bidimensional / Minimiza¢cdo do Corte de Carga (Subregionais da

Celpe)
Sistema Dogleg Min. Bidimensional

Angelim 20 18
Bomnome (69kV) 10 10
Bomnome (138kV) 10 10
Bongi 18 18
Goianinha 20 20

Itaparica 6 4
Juazeiro 10 10
Mirueira 14 14

Pau Ferro 17 17
Varzea 14 14
Média 13,9 13,5

Conforme esperado, o método de minimizacdo no subespaco bidimensional se
sobressaiu em relacdo ao dogleg em consequéncia das maiores reducdes para a
aproximagao quadratica obtida em cada iteragao.

A analise do numero de iteragbes € totalmente vdlida, visto que o0s custos
computacionais da iteracdo de cada método sdo exatamente os mesmos. O célculo mais
oneroso consiste na fatorizagcdo da matriz hessiana para o calculo do passo de Newton.

As técnicas apresentaram 0s mesmos resultados para o problema de

minimizacgéo das perdas ativas, o que pode ser entendido pela menor dimensao do problema
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e menor numero de iteracdes. Para os problemas de maximizacdo do carregamento do
sistema e minimizacdo do corte de carga, 0 método de minimizacdo no subespaco
bidimensional foi mais bem sucedido devido a maior dimensdo do problema e maiores néo

linearidades.

6.6. Estratégia Dogleg X Solucéo lterativa

O procedimento de solucao iterativa para o subproblema de regido de cofianca
nao se apresentou como alternativa viavel para substituicdo das demais técnicas na maneira
em que foi implementado. Alguns dos resultados obtidos das simulacées computacionais
mostraram divergéncia ou lentiddo para os casos de sistemas com mais variaveis de
decisdo. Este segundo caso ndo consiste em um problema, visto que a proposta ja previra
lentiddo associada as fatorizagcdes Cholesky adicionais em relagdo aos outros métodos e,
portanto, estava estabelecido que a solucéo iterativa possibilitaria bons resultados apenas
para problemas de dimensdes reduzidas. Ja a divergéncia € um caso a ser estudado e,
neste aspecto, a consideracdo do “hard case” deve ser levada em conta em propostas
posteriores. Ainda assim, o0 método apresentou vantagens em alguns casos.

As tabelas ilustram resultados além dos casos de lentiddo e divergéncia:

Tabela 6.26 - Dogleg X Soluc¢éo Iterativa / Minimizacdo das Perdas Ativas (Sistemas de Teste do IEEE)

Sistema Dogleg Solucéo Iterativa
IEEE30 11 10
IEEE57 6 8
IEEE118 7 29
IEEE300 10 Lento*

*Demasiado lento com problemas de convergéncia.

Tabela 6.27 - Dogleg X Solucéo Iterativa / Minimizacdo das Perdas Ativas (Subregionais da Celpe)

Sistema Dogleg Solucéo Iterativa

Angelim 8 8
Bomnome (69kV) 4 5
Bomnome (138kV) 10 10
Bongi 15 6
Goianinha 5 5
Itaparica 1 1
Juazeiro 6 6
Mirueira 6 5

Pau Ferro 12 12
Varzea 4 4

Média 7,1 6,2
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E valido ressaltar que para a técnica de solucgéo iterativa foram utilizadas 3 ou 5
iteragcOes para solugéo do subproblema.

Para problemas de maximizacdo do carregamento e minimizacdo do corte de
carga é inviavel a aplicacdo do método de solucéo iterativa apresentado, o que é justificado
pela maior dimensao destes problemas que leva a lentiddo demasiada em decorréncia das
fatorizacOes adicionais. Analises computacionais constataram este fato.

Em poucos casos a solucao iterativa revelou bons resultados para os problemas
referidos. Apenas para enriguecimento do trabalho, seguem exemplos destes casos para

maximizagéo do carregamento do sistema.

Tabela 6.28 - Dogleg X Solucdao Iterativa / Maximizacdo do Carregamento do Sistema (Subregionais da

Celpe)
Sistema Dogleg Solucéo lterativa
Bongi 7 7
Goianinha 8 7
Mirueira 10 7
Pau Ferro 18 20
Varzea 5 4
Média 9,6 9

Ao contrério do que ocorre no estudo comparativo entre 0 método de minimizagéo
no subespaco bidimensional e a estratégia dogleg, os custos computacionais associados as
iteracfes das técnicas comparadas aqui sdo diferentes e, por este motivo, a analise do
namero de iteracBes pode ndo ser o parametro ideal para a definicAo da melhor proposta.
Apesar deste fato, os casos apresentados nas tabelas se referem a sistemas nos quais a
iteracdo do método de regido de confianca € bastante rapida, possibilitando que a escolha
da melhor abordagem para o subproblema seja baseada no niumero de iteracées.

Em suma, os resultados indicam vantagens na aplicacdo da solucao iterativa em

problemas de dimensdes reduzidas, em concordancia com o que fora previsto.
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7. CONCLUSOES

A abordagem do fluxo de poténcia 6timo por algoritmos globalmente convergentes
para otimizagdo irrestrita visou a robustez na busca de solugbes. Para que isto fosse
possivel, a técnica de complementaridade néo linear levou a uma reformulagéo genuina do
problema, que pdde ser globalizado por métodos de regido de confianca.

A convergéncia global decorre das caracteristicas do método em aplicacdo e a
rapidez pbde ser associada pela escolha das melhores técnicas para solugcdo do
subproblema, além do tratamento do mau condicionamento numérico da matriz hessiana.

Resultados computacionais permitiram o estudo da sensibilidade do método
guanto aos parametros do algoritmo de regido de confianca e a analise comparativa entre as

técnicas, expressando o sucesso alcancado.

7.1. Propostas Futuras

Ha muitas possibilidades para a ampliagdo do trabalho na linha de pesquisa que
tem sido desenvolvida. Novas técnicas de complementaridade podem ser trabalhadas para
reducdo do tempo de processamento, além de novos métodos para a solugdo do
subproblema de regido de confianca. O uso de normas diferentes e escalonamento das
matrizes para aplicacdo de métodos iterativos para o célculo do passo de Newton
apresentam possibilidades viaveis em problemas de larga escala.

Aplicacdo de métodos de regido de confianca ao problema restrito consiste em
uma area de pesquisa moderna e relevante, apresentando uma real possibilidade para

desenvolvimento em programas de pds-graduacao.
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