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Resumo—Neste trabalho apresenta-se uma versao especiali-
zada do algoritmo de fogos de artificio de busca dindmica com
mutacdo de covaridncia (AFABDMC) para resolver o problema
de fluxo de poténcia 6timo em sistemas de transmissido. No
algoritmo proposto considera-se como variaveis continuas de
controle a magnitude da tensdo e a geracdo de poténcia ativa
nas barras de geracio e como variaveis de controle discretas
o estado de operacio dos shunts e a posicao do comutador de
taps em transformadores. Assim, 0 modelo para o problema é de
programacdo nao-linear inteira mista. A estratégia de resolucdo
adotada consiste em definir, em cada iteracdo, as variaveis
discretas utilizando-se a meta-heuristica AFABDMC e utiliza-
las no modelo de programacao nao-linear (PNL) que fornece os
valores das variaveis de controle continuas junto com o estado de
operacio do sistema. A meta-heuristica foi escrita em linguagem
MATLAB e o modelo do problema em AMPL. Os subproblemas
de PNL foram resolvidos utilizando-se o solver KNITRO, sendo
que a interface entre 0 MATLAB e o AMPL foi feita utilizando-
se 0 AMPL API. Foram realizados testes com os sistemas IEEE
de 57 e 118 barras e os resultados indicam que a metodologia
proposta é capaz de encontrar solucdes de excelente qualidade
para o problema.

Palavras-chave—Algoritmo de fogos de artificio, busca di-
namica, fluxo de poténcia 6timo ativo-reativo, meta-heuristica,
mutacio de covariincia.

I. INTRODUCAO

Desde sua concep¢do em 1962 [1], o problema do fluxo de
poténcia 6timo (FPO) tem sido objeto de muitas investigacdes
no campo da pesquisa operacional e € de interesse para as
companhias geradoras e transmissoras de energia elétrica para
otimizar a operagdo dos seus sistemas de poténcia. No problema
de FPO, otimiza-se alguma fun¢@o objetivo de interesse
ajustando as varidveis de controle do sistema de poténcia,
de forma a satisfazer restricdes de igualdade e desigualdade
de acordo as propriedades do sistema. Por se tratar de um
problema de programacdo ndo-linear inteira mista (PNLIM),
vérias metodologias de resolugdo foram desenvolvidas. Em [2]
e [3] é apresentada uma revisdo completa sobre os principais
trabalhos no tema, sendo que [2] enfoca nas técnicas cldssicas
e [3] em meta-heuristicas.

O algoritmo de fogos de artificio (AFA), inspirado pela
explosao de fogos de artificio, foi introduzido em 2010 pelo

pesquisador Ying Tan [4]. A ideia bdsica deste algoritmo
consiste em que quando um fogo de artificio explode, uma
chuva de faiscas aparece em torno dele, ou no caso de otimi-
zacdo numérica, um conjunto de solugdes novas sdo geradas.
O algoritmo de fogos de artificio de busca dindmica com
mutacdo de covaridncia (AFABDMC), usado neste trabalho,
foi desenvolvido em 2015 pelo autor original do algoritmo e
apresenta melhorias nos operadores [5].

No presente trabalho, a fun¢@o objetivo € a minimizag¢do do
custo de geracdo de poténcia ativa. As varidveis de controle a
serem usadas podem ser [6]:

« Geracdo de poténcia ativa das unidades geradoras P;;

o Tensdo nas unidades geradoras Vig;

e Posicdo dos taps dos transformadores ;;;

« Status dos reatores e capacitores chaveados w;.

De forma geral, a maior parte das técnicas de otimizacao
cldssica utilizam algoritmos de otimiza¢do baseados em andlises
de sensibilidade e em célculo de gradientes, usando para isso
fungdes objetivos linearizadas e trabalhando em torno a certo
ponto de operacao.

O problema do FPO é um problema de otimizacdo de
grande porte, altamente ndo-linear, multi-modal e restrito,
que usa funcgdes objetivos ndo-convexas, ndo-suaves € nao
diferencidveis, nas quais podem existir mais de um 6timo
local e ndo existe um critério para se saber se um Otimo
local é a solucdo global. Por esse motivo ndo é adequado usar
técnicas de otimizagao local para solucionar este problema, nem
usar suposicdes como funcdes objetivo convexas, analiticas e
diferencidveis para simplificar este problema [7], [8]. Assim, o
uso de técnicas meta-heuristicas permite lidar com o problema
do FPO sem fazer uso dessas linearizagdes e permite obter
resultados de melhor qualidade do que com os outros métodos.

Neste trabalho, o AFABDMC ¢ utilizado para definir os
valores das varidveis inteiras do problema, enquanto que as
varidveis de controle continuas sdo otimizadas utilizando-se
um modelo de programacio ndo-linear (PNL), que também
fornece o estado de operagdo do sistema e o valor da funcdo
objetivo. A meta-heuristica foi escrita em MATLAB e o modelo
do problema em AMPL. Os subproblemas de PNL foram
resolvidos com o solver KNITRO, com interface entre o



MATLAB e o AMPL feita pelo AMPL API. Foram realizados
testes com os sistemas IEEE de 57 e 118 barras.
II. MODELO DE OTIMIZACAO
O modelo do problema de FPO é mostrado em (1)—(18):
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No modelo apresentado nas equacdes (1)—(18), v representa
a func@o de custo de geragdo, sendo PY a poténcia ativa gerada
na barra ¢ e os valores ¢; os coeficientes de custo dos geradores,
penalizada pelo somatdrio dos cortes de carga ativa e reativa,
gl e giQ , sendo p o parimetro de penalizag@o. Pid e Qf sdo as
poténcias ativa e reativa demandadas na barra i, QY é a poténcia
reativa gerada na barra i, V; é a magnitude de tens@o na barra i,
G3" e B$" sdo a condutincia e susceptincia shunt conectadas
a barra i, w; € a varidvel bindria de chaveamento do shunt
conectado a barra i, G;; € B;; sdo os valores de condutancia
e susceptincia do ramo ij, Bi ¢ a susceptancia shunt da
linha no ramo ij, r® é o tamanho de passo de regulacio
para o tap do transformador no ramo ij, t;; a posi¢do do
tap do transformador no ramo ij, ;; o nimero de taps do
transformador no ramo 43, 6; o dngulo da tensdo na barra 7, ¢;;
o valor do angulo de defasagem introduzido pelo transformador
defasador no ramo ij, V e V os limites inferior e superior
da tens@o nas barras, P/ e ? os limites inferior e superior
de geracdo de poténcia ativa na barra i, Qg e Q os limites
inferior e superior de geracdo de poténcia reativa na barra 1,
Si; o limite fluxo de poténcia aparente da linha no ramo ij,
Qp € o conjunto de barras, Qé ¢ o conjunto de barras de carga,
), é o conjunto de barras geradoras e ); é o conjunto de
ramos.

As equagdes (2) e (3) representam os balancos de poténcia
ativa e reativa no sistema (primeira lei de Kirchhoff), (4)—(7)
representam os cdlculos dos fluxos de poténcia ativa e reativa
nos ramos, (8) é o limite de tensdo nas barras, (9) e (10) sdo as
restricdes de capacidade de geragdo de poténcia ativa e reativa,
respectivamente, (11) e (12) sdo os limites de capacidade das
linhas de transmissdo, (13) e (14) definem os cortes de carga
nas barras, como ndo-negativos nas barras de carga e como
zero nas barras de geragdo, (15) representa o limite de posigdes
dos faps dos transformadores, (16) impde a referéncia angular
no sistema. Finalmente, (17) e (18) representam a natureza
discreta das varidveis referentes a operacdo dos shunts e dos
taps dos transformadores.

III. ALGORITMO DE FOGOS DE ARTIFICIO

O Algoritmo de Fogos de Artificio [4] foi proposto como um
algoritmo de inteligéncia de enxame para a otimizac¢do global
de func¢des complexas e estd inspirado na explosdo de fogos
de artificio no céu. A ideia fundamental € que quando um
dos fogos de artificio explode, aparecem faiscas de explosdo
ou novas solu¢des em torno da sua localizag@o, ou seja, com
deslocamentos aleatérios [9]. Ele utiliza uma populacdo base
de fogos de artificio de tamanho Ny de dimensdo D, cada um
dos quais explode com amplitude de explosdo e nimero de
faiscas geradas de forma proporcional a avaliacdo da fungdo
objetivo.

A. Geracgdo das faiscas de explosdo

As faiscas de explosdo representam novas solu¢des e sdo
geradas pela explosdo dos fogos de artificio da populagdo
base. Para gerd-las é preciso calcular os pardmetros de nimero
de faiscas de explosdo geradas por fogo de artificio S; e a



amplitude de explosdo do fogo de artificio A;. Por defini¢do, a
meta-heurfstica é apresentada para um processo de minimizagao
da funcdo objetivo. A ideia do cédlculo do nimero de faiscas
de explosao € que esta favoreca ao melhor fogo de artificio,
concedendo-lhe um maior niimero de faiscas de explosdo do
que aos piores.
Ymaw - f(xz) +e€

SN (Yimaw — f () + €

Em (19), S; é o nimero de faiscas de explosdo geradas pelo
fogo de artificio ¢, Ng € o niimero total de faiscas de explosdo
geradas por iteragdo, mas como serd indicado na equagao (20),
essa constante pode mudar pela normalizagdo do nimero de
faiscas de explosdo, Y., € o pior valor da funcdo objetivo
da populacdo atual de fogos de artificio, em um problema de
minimizagdo, esse valor corresponde ao maior valor da fungdo
objetivo dos fogos de artificio, f(z;) € a avaliacdo da funcéo
objetivo do individuo z;, € é uma constante de valor muito
baixo, para impedir o denominador se tornar zero € Ng € o
nimero de fogos de artificio.

Para evitar o efeito de dominancia das melhores solucdes e
evitar que as piores solucdes ndo gerem faiscas de explosido, é
introduzida uma regra para limitar os valores maximo e minimo

de nimero de faiscas de explosdo geradas por fogo de artificio
(20):

S;=Ng -

19)

se S; <a-Ng
se §; >b-Ng
em outro caso

arredondar(a - Ng)
arredondar(b- Ng)

arredondar(S;)

S; = (20)

Em (20), a é uma constante para regular o minimo niimero
de faiscas geradas por fogo de artificio e b é uma constante
para regular o maximo.

A ideia do célculo da amplitude de explosdo é que quanto
melhor seja uma solugdo, menor € a amplitude de explosdo
para favorecer a busca local, e no caso das piores solugdes, sua
amplitude de explosdo € maior para favorecer a busca global
de solucdes.

A=A S = Yoin F € 1)
Yo (f(@i) = Yinin) + €

Em (21), A; é a amplitude de explosdo do fogo de artificio
i, Aéa amplitude maxima de explosdo dos fogos de artificio,
Y.min € 0 melhor valor da funcio objetivo da populacdo atual
de fogos de artificio, em um problema de minimizagdo, esse
valor corresponde ao menor valor da funcio objetivo dos fogos
de artificio, f(x;) é a avaliagéio da funcéo objetivo do individuo
x;, € ¢ uma constante de valor muito baixo para impedir o
denominador se tornar zero € Ny € o nimero de fogos de
artificio.

Uma vez calculados estes pardmetros, as faiscas de explosao
sdo criadas copiando o fogo de artificio base deslocando k
dimensdes aleatdrias, multiplicando-as por um niimero aleatério
com distribui¢do uniforme com valores entre —1 e 1 (U(—1, 1))
e pela amplitude de explosdo correspondente A;.

Apés a explosdo, a estratégia de mapeamento assegura que
todas as faiscas geradas fiquem dentro do espaco de busca

factivel. Esta € aplicada quando for detectado que alguma
dimensdo de uma das faiscas saiu do espaco de busca, e é
aplicada a seguinte férmula:

(22)

Ti = Tmin T |Ii‘%($max - xmzn)

Em (22), x; é a dimensdo da faisca ¢ que saiu do espaco de
busca, x,,;, € o limite inferior do espago de busca, x4, € O
limite superior do espago de busca. O operador % € o operador
de resto aritmético da divisdo inteira entre dois valores, por
exemplo, em a%b = ¢, ¢ é um ndmero inteiro que resulta da
divisdo inteira de a entre b.

B. Geragdo das faiscas gaussianas

Com o objetivo de manter a diversidade da populacio, sio
criadas faiscas gaussianas cujo objetivo € melhorar a capacidade
de busca global.

Para criar cada faisca gaussiana, é copiado aleatoriamente
algum fogo de artificio da populagdo, e cada um dos quais é
logo deslocado em dimensdes aleatérias, multiplicando-as por
um ndmero aleatério de distribui¢do normal com média 1 e
desvio padrio 1.

C. Selecdo dos individuos

Na selecdo dos fogos de artificio da seguinte iteracdo, a
melhor faisca ou fogo de artificio é procurado e guardado
sem mudancas e os (Ng—1) fogos de artificio restantes sdo
selecionados baseando-se numa estratégia de distancia, neste
caso euclidiana. Nesta estratégia, individuos que tenham maior
distancia dos outros tem maior probabilidade de formar a se-
guinte populacdo de fogos de artificio. Finalmente, um método
de escolha por roleta é usado para calcular a possibilidade de
escolher os individuos.

IV. ALGORITMO DE FOGOS DE ARTIFICIO DE BUSCA
DINAMICA COM MUTACAO DE COVARIANCIA

O AFABDMC [5] foi proposto como atualizagdo dos ope-
radores do AFA para melhorar seu desempenho e capacidade
de buscas usando como base o algoritmo de fogos de artificio
de busca dinamica (AFABD) [10], o qual por sua vez &
uma melhoria do AFA em relagdo ao algoritmo de fogos
de artificio aprimorados (AFAA) [11]. Nesta se¢do resume-
se as mudancgas feitas sobre o AFA. As atualizacdes feitas
ao AFA t€m melhorado significativamente seu desempenho e
capacidade de busca.

Foram atualizados a forma em que os fogos de artificio
sdo deslocados, a forma em que a amplitude de explosdo &
calculada para o melhor fogo de artificio, a forma em que o
mapeamento € feito, a forma em que as faiscas gaussianas sdo
geradas e o operador de selecdo de individuos.

A. Geracdo das faiscas de explosdo

Tendo em vista que a busca local em torno do fogo de
artificio com melhor func¢do objetivo é muito importante para
procurar o 6timo global, foi proposta uma estrategia de controle
de amplitude deste fogo de artificio em particular. Suas regras
sd0 as seguintes:



Algoritmo 1 AFABDMC completo

1: Escolher aleatoriamente Np fogos de artificio no
espaco de busca para formar a populagdo base;

2: Avaliar a funcdo objetivo dos Np fogos de
artificio escolhidos;

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

4: repetir
Calcular o numero de faiscas de explosdo S; de

acordo com as equagdes (19) e (20);

6: Calcular a amplitude de explosdo A; de cada
fogo de artificio de acordo com a equagdo (21),
exceto a do melhor fogo de artificio Acp;

7 para cada fogo de artificio X, fazer

8: Gerar S; faiscas com amplitude Aj;;

9: fim para

O.

Avaliar a funcédo objetivo das faiscas de

wn

exploséao;

11: Gerar Ng faiscas gaussianas de acordo com o
Algoritmo 2;

12: Avaliar a fungdo objetivo das faiscas
gaussianas;

13: Calcular a amplitude de explosdo do melhor
fogo de artificio Acp para a seguinte explosédo;

14: Guardar o melhor individuo gerado por cada um

dos fogos de artificio para seguinte iteracgéo
ou ele mesmo caso as faiscas que ele gerou néo
sejam melhores;

15: até o critério de parada for satisfeito

16: retornar o melhor individuo e sua funcdo objetivo.

o Se alguma faisca gerada na iteracdo atual fosse melhor
que a solucdo incumbente, esta faisca passa a seguinte
geracdo como o melhor fogo de artificio e a amplitude de
explosdo do melhor fogo de artificio Acr é multiplicada
por um fator de amplificacdo C, para favorecer a busca
global e evitar assim ficar preso em 6timos locais.

o Se todas as fafscas geradas na iteracdo atual forem piores
que o melhor fogo de artificio da iteracdo atual, esse
fogo de artificio passa a seguinte geracdo como o melhor
fogo de artificio e sua amplitude de explosdo Acp €
multiplicada por um fator de reducdo C,., para favorecer
a busca local em torno a este.

No AFA, o deslocamento AX é calculado uma vez s6 para
todas as faiscas de explosdo e logo adicionado em todas as
dimensdes k escolhidas por igual, isto foi mudado no AFAA
para calcular um deslocamento distinto para cada dimensdo e
mantido no AFABDMC.

O AFA usa um operador de mapeamento de acordo a equagio
(22), mediante o uso do operador do médulo aritmético. Sabe-
se que quando uma dimensdo da faisca sai do espago de
busca, é por um valor muito pequeno e portanto o valor é
muito parecido aos valores dos limites, pelo qual, existe uma
tendéncia a remapear os individuos ao meio do espago de busca.
Por isso, no AFAA esse operador foi modificado para um de
mapeamento com distribuicdo uniforme dentro do espacgo de
busca:

sz - XS‘L’L'H, + U(Ov 1) : (Xﬁzax - Xk )

min

(23)

B. Geragdo das faiscas gaussianas

No AFAA, a forma em que as faiscas de explosdo eram
geradas mudou para assemelhar-se a forma em que no algoritmo
de otimizacdo por enxame de particulas (AEP) as particulas
sdo atraidas pela melhor particula, com a ideia de que isso
ajudaria a busca local na posi¢do do melhor individuo.

No AFABD, as faiscas gaussianas foram eliminadas pela
justificativa de que sua fun¢do de busca global estava sendo
redundante pelo fato de que esta estava sendo realizada pelos
fogos de artificio que tinham pior func¢do objetivo e portanto
maior amplitude de explosdo. Apods andlises, concluiram que
estas faiscas ndo contribufam a convergéncia do algoritmo.

No AFABDMC estas foram incluidas novamente para ajudar
a busca local em torno das melhores faiscas em cada iteracio e
foi empregada uma estratégia de mutacido de covaridncia para
cria-las.

Para implementar esta estratégia, ap6s as faiscas de explosdo
forem criadas, é criado um cluster que agrupa o melhor fogo
de artificio da presente geracdo e as faiscas de explosdo
geradas por ele. A seguir, é criado um novo cluster com os [
melhores individuos do cluster anterior, sendo x4 um nimero
criado em base ao tamanho do cluster anterior usando alguma
porcentagem, € sugerido usar uma porcentagem de 50 a 75%.
Em seguida, € calculada a média desse segundo cluster como:

n
m = Z(wz - T) (24)
=1
wy = = 25)
m

Em (24)-(25), m é a média do cluster de individuos, p é
o nimero de individuos no novo cluster e w; é representa o
peso do individuo % do cluster.

Em seguida, é calculada a matriz de covariancia C"

cov(dy,dy) cov(dy,ds) cov(dy,dp)
cov(da,dy)  cov(dy,ds) 26)
cov(dp,dy) cov(dp,dp)

Em (26), cov(d;,d;) representa a covarincia entre as
dimensdes ¢ € j.
>i2((di = Di)(d2 — D))
D

Em (27), D; e D, sdo os valores médios das dimensdes d;
€ dg.

cov(dy,ds) =

27)

C. Selecdo de individuos

No AFAA e no AFABD foi considerado adequado mudar a
estratégia de selecdo do AFA para a selecdo elitista aleatéria
[12] que tem menor custo computacional a qual baseia-se na
preservacdo do melhor individuo e a escolha dos demais N—1
individuos de forma aleatdria.

Ap6s uma andlise deste operador, notou-se que esta nao
garante a preservagdo dos melhores individuos da populacdo e



Algoritmo 2 Gerando as “faiscas gaussianas” no AFABDMC

1: Gerar um cluster Kj; incluindo o melhor fogo
de artificio da geragdo atual e as faiscas de
explosdo que este gerou na iteracdo atual

2: Gerar o cluster Ko incluindo os pu melhores
individuos do cluster K;j

3: Calcular a média m do cluster Ko de acordo as
equacdes (24) e (25)

4: Calcular a matriz de covaridncia C do cluster Ko
de acordo as equagdes (26) e (26)

5: para cada fafsca gaussiana gerada X fazer

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

7: fim para

por isso ndo se aproveita as avaliagcdes da funcdo objetivo ja
realizadas.

No AFABDMC, foi proposta uma estratégia que divide a
populacdo em grupos, cada um deles correspondente a cada um
dos fogos de artificio da populagdo base. Apds uma iteragao,
¢ feita uma selecdo do melhor individuo de cada grupo, o qual
passa a ser o fogo de artificio correspondente para a seguinte
iteracdo. Esta nova estratégia tem como vantagem manter a
diversidade da populagcdo e a0 mesmo tempo evitar a selecao
de solucdes de baixa qualidade para a seguinte iteracao.

V. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO

Normalmente, o problema do FPO ¢ resolvido como um
problema de PNLIM, mas neste trabalho, o problema € dividido
em otimizacdo inteira pelo uso do AFABDMC, no qual, fixando
a parte inteira dos faps dos transformadores e estado do conexio
dos reatores shunt, € chamado o solver KNITRO no AMPL
para resolver o problema de PNL de otimizac¢do das varidveis
de gerac@o de poténcia ativa e tensdo nas barras geradoras. O
AMPL [13], pelo AMPL API, devolve ao MATLAB o valor da
funcdo objetivo, obtido pelo KNITRO [14], para as decisdes
que devem ser tomadas pelo AFABDMC.

O AFABDMC teve de ser adaptado para a otimizacdo
de varidveis inteiras ji que originalmente foi proposto para
a otimizagdo de varidveis continuas. Para isto, tiveram de
ser incluidos valores de amplitude de explosdo minimos
separadamente, usando 3 para a amplitude de explosdo das
varidveis inteiras de faps de transformados, as quais tém valores
entre —16 e 16 e usando 0,75 para a amplitude de explosdo de
varidveis bindrias, para assegurar que estas mudem de estado
no processo de otimizagdo. Uma vez que novas faiscas sdo
geradas, estas sdo arredondadas.

A inicializacdo da populagdo inicial de fogos de artificio
comeca com todos os valores de taps e os valores bindrios de
conexao/desconexdo de reatincias shunt aleatorios.

Os parametros do algoritmo AFABDMC usados foram:

o Tamanho da populagdo: Np = 5;

o Numero de faiscas de explosio: S = 15;

o Numero de faiscas gaussianas: Ng = 5;

o Nimero minimo de faiscas de explosio: Smm =3

o Numero maximo de faiscas de explosdo: S“mm =38;

« Constante de amplitude: A= 0, 6250;

o Amplitude minima de explosao: Amm =4,

o Amplitude maxima de explosdo: flmam =8,

o Amplitude de explosdo das var. bindrias: flbm =0,75;
o Constante de reducdo de amplitude: C,. =0, 9;

o Constante de amplificagdo de amplitude: C, = 1,1;

o Probabilidade de mudanca das dimensdes: M R = 0, 2.

VI. TESTES E RESULTADOS

As caracteristicas dos sistemas IEEE usados no presente
trabalho sdo mostradas na Tabela I [15]. Sendo que as varidveis
otimizadas pelo AFABDMC sdo as varidveis continuas de tap
dos transformadores varidveis e as varidveis bindrias de shunts
chaveados.

Tabela I: Caracteristicas dos sistemas testados

Sistema IEEE 57 Barras IEEE 118 Barras
Geradores 4 54
Cargas 42 91
Linhas 80 186
Transformadores com fap varidvel 17 9
Shunts chaveados 3 14

O AFABDMC foi utilizado para resolver o problema. Para
comparar os resultados, o solver KNITRO [14] foi aplicado
diretamente ao problema de PNLIM. Os resultados obtidos sdo
mostrados na Tabela II.

Tabela II: Resultados Obtidos pelo AFABDMC e KNITRO [US$]

Sistema IEEE ~~ AFABDMC KNITRO
57 barras 272.4810606  272.4780138
118 barras 966.8039887  966.8027550

Os resultados da Tabela II demonstram que o AFABDMC
encontrou solugdes préximas as obtidas pelo KNITRO aplicado
diretamente ao problema de PNLIM.

Na Figura 1 ilustra-se a evolu¢do da metodologia no caso do
sistema IEEE de 57 barras, na qual, em 10 testes independentes,
na média, foram encontradas solu¢des de boa qualidade em 500
resolucdes de problemas de PNL. Como o sistema apresenta alta
complexidade em relacdo ao espaco de busca da metodologia,
foram utilizadas 2500 avaliacdes da fungdo objetivo. Como a
diferenca na funcdo objetivo no caso da melhor dos 10 testes em
relagdo ao 6timo global encontra-se na segunda casa decimal,
em termos praticos as solugdes sdo de qualidade semelhante.

Na Figura 2 mostra-se a evolucdo da metodologia no caso
do sistema IEEE de 118 barras, na qual, em 10 testes indepen-
dentes, foram encontradas solu¢des de boa qualidade desde o
comeco do processo. Como o sistema apresenta complexidade
média em relagdo ao espaco de busca da metodologia, foram
utilizadas 1500 avaliacdes da funcdo objetivo, sendo que cada
problema de PNL ¢é resolvido em maior tempo do que no
sistema IEEE de 57 barras. Como a diferenga na fungdo objetivo
encontra-se na terceira casa decimal, em termos praticos as
solugdes sao de igual qualidade.

Para casos em que o FPO precise ser calculado em tempo
real e sejam requeridos tempos de otimizacdo menores aos
da resolucdo do modelo de PNLIM, as primeiras solugdes



de boa qualidade do AFABDMC podem ser usadas. Pela
andlise das populacdes finais de fogos de artificio ao final
do processo de otimizagdo, verifica-se que quase todos o0s
melhores individuos convergiram para solucdes proximas ao
otimo global, mas com configuragdes de raps muito distintas,
oferecendo mais de uma possibilidade para a reconfiguracio
destes dispositivos. Pela estratégia de selecio do AFABDMC,
cada fogo de artificio representa um O6timo local distinto
que é explorado pelo processo de “explosdao” que pode ser
aproveitado.

a2

B

B

1 O

I L I I
00 1000 1500 2000 20
Namero de problemas de PNL resolvidos

Figura 1: Otimizagdo do sistema de IEEE de 57 barras.

I L I I L I
20 400 00 00 1000 1200 1400
Nimero de problemas de PNL resolvidos

Figura 2: Otimizagdo do sistema de IEEE de 118 barras.

VII. CONCLUSOES

A meta-heuristica AFABDMC apresenta um bom desempe-
nho dentro da metodologia na otimizacdo de varidveis inteiras
e bindrias no problema do FPO, obtendo solucdes de boa
qualidade desde as primeiras chamadas a fungfo objetivo.
Esta meta-heuristica apresenta uma boa implementacdo de
estratégias de intensificacdo e diversificagao.

Tiveram de ser adicionados pardmetros de controle na meta-
heuristica AFABDMC para adapti-la & otimizagc@o de varidveis
inteiras.

A metodologia tem a vantagem de aproveitar a poténcia
computacional do solver KNITRO para otimizar as varidveis
continuas de controle, a diferenca de outras metodologias
nas quais a meta-heuristica otimiza todas as varidveis e tem
problemas em otimizar as varidveis continuas com varios
digitos significativos. O avango na otimiza¢do computacional

do solver comercial KNITRO permite a resolug@o de problemas
de PNL em tempos de processamento aceitiveis.

A partir do trabalho de pesquisa desenvolvido neste trabalho
podem ser sugeridos como trabalhos futuros:

o Idealizar melhores operadores na meta-heuristica
AFABDMC para sua adaptagdo a otimizacdo de varidveis
inteiras;

e O método usado pode ser adaptado para resolver pro-
blemas correlatos que apresentem a mesma estrutura
matemadtica, como o planejamento e operacdo de sistemas
de distribui¢dao ou de transmissdo de energia elétrica;

o Implementar a meta-heuristica AFABDMC em uma
linguagem de mais baixo nivel para reduzir o tempo
computacional,

o Rodar a meta-heuristica em paralelo para obter vdrias
solucdes elite e assim oferecer vdrias opgdes para sua
implementagdo na prética.
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