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Resumo—Com os sistemas de poténcia operando cada vez mais
proximos dos seus limites de carregamento, ha uma necessidade
crescente por algoritmos de fluxo de poténcia é6timo (FPO)
com convergéncia global. Um algoritmo de FPO globalmente
convergente desenvolvido recentemente faz uso de trés técnicas:
(i) reformulacio do problema de FPO como um sistema de
equacoes nao-lineares, usando funcoes de complementaridade,
(ii) reformulacdo do sistema de equacbes como um problema
de minimizacio irrestrita, e (iii) minimizacao irrestrita robusta
usando um método de regido de confianca. O presente artigo
analisa o desempenho desse algoritmo de FPO quanto a escolha
da funcdo de complementaridade na reformulacio do FPO como
um sistema de equacdes, e quanto a escolha de parametros
no método de regido de confianca. O algoritmo de FPO foi
implementado em MATLAB, e seu desempenho avaliado sobre
os sistemas testes do IEEE com até 300 barras.
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I. INTRODUCAO

Programas computacionais de fluxo de poténcia 6timo
(FPO) tém um papel importante na operacdo econdOmica e
segura de sistemas de poténcia. Todavia, a reestruturacio
do setor elétrico tem originado problemas de FPO cada
vez mais complexos, requerendo algoritmos de otimizacdo
mais flexiveis, robustos e confidveis. Convergéncia global
¢ uma propriedade desejavel para qualquer algoritmo de
otimizagdo, possibilitando obter uma solucdo 6tima, se uma
existir, com qualquer escolha de ponto inicial. H4 duas abor-
dagens classicas para globalizar um algoritmo localmente
convergente: uso de busca em linha e regido de confianca [1].
Embora o FPO seja um problema de otimizagdo restrita, este
artigo concentra-se num método de regido de confianga para
otimizagdo irrestrita.

Cada iteracdo de um método de busca em linha calcula uma
direcdo de busca e a seguir decide o quao distante mover ao
longo daquela direcdo, definindo um comprimento de passo.
O sucesso de um procedimento de busca em linha depende da
escolha efetiva de ambos a dire¢do de busca e o comprimento
de passo [2]. Por outro lado, métodos de regido de confianga
definem uma regido em torno da iteracdo corrente dentro da
qual eles confiam um modelo ser uma representacdo adequada
da func@o objetivo e das restri¢des, e entdo escolhem o passo
como um minimo aproximado do modelo nessa regido.
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Meétodos de regido de confianca [1] operam transformando
um problema de programacdo ndo-linear (PNL) em uma
sequéncia de subproblemas bem comportados, chamados de
subproblemas de regido de confianca. Os subproblemas sio
obtidos aproximando as funcdes objetivo e de restricdes por
modelos quadréticos e lineares, e adicionando uma restricao
de regido de confianga para assegurar a validade desse modelo.
Os modelos resultantes geralmente sdo quadraticos (objetivo
quadrético e restricdes lineares) e podem ser resolvidos por
métodos bastante conhecidos para programacdo quadritica
(PQ). Assim, a solug@o do problema de PNL por um método de
regido de confianga envolve iteragdes externas e internas. Em
cada iteracdo externa um subproblema de regido de confianga
€ formulado. As iteracdes internas sdo aquelas para resolver
cada subproblema de regido de confianca formulado.

Recentemente, Souza et al. [3] aplicaram a técnica de
regido de confianca de Byrd-Omojokun para resolver o FPO
ndo-linear. Diferentemente de [3], o algoritmo de regido de
conflanca usado em [4] e neste artigo € para otimizacdo
irrestrita. Para esse fim, primeiro as condi¢cdes necessdrias
de otimalidade do problema de FPO sdo reformuladas como
um sistema de equacdes ndo-lineares usando a técnica de
fungdo de complementaridade descrita em [5]. Como o método
de Newton pode falhar na convergéncia para uma solucio
das equacdes ndo-lineares, o sistema de equacdes é entdo
reformulado como um problema de minimizacdo irrestrita,
cujo objetivo € a soma dos quadrados dos residuos. Final-
mente, para globalizar a solugdo do problema de minimizacio
irrestrita, um método de regido de confianca é empregado.

O presente artigo tem como objetivo principal avaliar o
desempenho pratico do algoritmo de FPO globalmente con-
vergente usando funcdo de complementaridade e regido de
confianga, proposto em [4], usando diferentes escolhas da
fun¢do de complementaridade na reformulacdo do problema
como um sistema de equacgdes ndo-lineares. Outro objetivo
¢ avaliar o desempenho/sensibilidade do algoritmo de FPO
quanto a escolha de pardmetros do método de regido de
confianca. Os principais aspectos da implementa¢do do algo-
ritmo de FPO sido discutidos, e o seu desempenho é avaliado
usando os sistemas testes do IEEE com até 300 barras.

O restante do artigo estd estruturado na seguinte forma:
A Sec@o 2 descreve a reformulacdo do problema de FPO



como um sistema de equacdes ndo-lineares, usando funcdes
de complementaridade. A Secdo 3 descreve a reformulacio
do sistema de equagdes como um problema de otimizacdo
irrestrita, e a solug¢do robusta usando um método de regido de
confianca. Alguns aspectos da implementacdo computacional
sdo discutidos na Se¢do 4. A Secdo 5 apresenta os resultados
numéricos, e a Se¢do 6 apresenta as conclusdes finais.

II. REFORMULACAO DO FLUXO DE POTENCIA OTIMO
CcoMO EQUACOES NAO-LINEARES

Este artigo trata da solucdio robusta de problemas de FPO
ndo-lineares que podem ser expressos na forma geral:

min  f(z) (1a)
sujeito a:  g(x) =0 (1b)
r<x<T (1o

em que x € R™ é o vetor de varidveis de decisdo; g
R™ — R™ é um vetor de fungdes ndo-lineares de restri¢des,
incluindo as equacdes convencionais de fluxo de poténcia e
outras restricdes de igualdade, tal como balango de poténcia
entre sistemas interligados numa operacdo em pool; e z e
T sdo limites inferiores e superiores sobre as varidveis z,
correspondentes a limites fisicos e operacionais do sistema.
Sob uma qualificacdo das restricdes (condi¢do de regulari-
dade), se x, € um minimo local para (1), entdo existem vetores
de multiplicadores de Lagrange (A, 7y, vy) € R™MXnX7
que satisfazem as condi¢des necessdrias de otimalidade de
primeira-ordem de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [5]:

St=0,s>0, >0, (2a)
Zv=0, 2>0, v >0, (2b)
z+s—x=0, (2¢)
r+z—2=0, (2d)
g(z) =0, (2e)

Vi(x)+Vgl@a)h—m+v=0, (29)

em que s e z sdo vetores de varidveis de folga que transformam
as desigualdades em (1) nas igualdades (2¢c) e (2d); S e Z sdo
matrizes diagonais com S;; = s; € Z;; = z;; V f(x) é o vetor
gradiente de f(x), e Vg(x) é a matriz gradiente de g(z).
Sabe-se da literatura que a maior dificuldade na resolucio
das condi¢des de KKT (2) estd principalmente relacionada as
condicdes de complementaridade (2a) e (2b). Primeiramente,
o método de Newton para encontrar raizes de equagdes
quando aplicado a (2) ndo pode automaticamente assegurar
as condigdes de ndo-negatividade (s, z,m,v) > 0. Segundo, a
solug@o numérica das equagdes de complementaridade S7 = 0
e Zv = 0 € intrincada, porque se uma das varidveis tornar-se
nula por acaso, durante as iteracOes, serd fatal, uma vez que
o algoritmo ndo mais sera capaz de modificar essa varidvel.
Em [5], uma técnica de fungcdo de complementaridade
€ proposta para tratar (2a) e (2b). A caracteristica atrativa
desta técnica é que ela reformula as condi¢cdes de KKT (2)
como um sistema de equagdes ndo-lineares, permitindo o
uso do método de Newton na solugdo. As condi¢des de

sinais (s,z,m,v) > 0 sdo automaticamente satisfeitas no
ponto limite, sem imposi¢cdo de condi¢des adicionais durante
as iteracdes. O sistema de equagdes ndo-lineares € obtido
tratando cada condicdo de complementaridade em (2a) e (2b)
por uma funcdo de complementaridade, a qual é uma funcgéo

1 : R? R que possui a propriedade
¥(a,b) =0

Assim, a ¢-ésima condi¢do de complementaridade em (2a),

<~ ab=0,a>0,b>0. 3)

simp =0, 52>0, m=>0,

¢é equivalente a equacdo ndo-linear
Y(si,m;) = 0. “4)

Explorando a propriedade (3), as condi¢cdes de KKT (2) podem
ser reformuladas como o sistema de equagdes nao-lineares:

Y(s,m)
¥(z,v)
hy) = e =0, ©
g(x)
Vix)+Vgl@)h—nm+v

em que y = (s, 2,7, v, A, x) é um vetor com todas as variaveis.

Uma vantagem da reformulacdo de equacdo (5) é que,
diferentemente das condi¢des de KKT (2), ele pode ser
resolvido por métodos numéricos bastante conhecidos para
solucdo de equagdes ndo-lineares [2]. As condicdes de sinais
(s,z,m,v) > 0 sdo automaticamente asseguradas pela fungio
de complementaridade i) no ponto limite das iteracdes.

O método de Newton € o método mais popular para resolver
sistemas de equacgdes ndo-lineares. Entretanto, como ele pode
divergir para escolhas ruins de pontos iniciais, um controle
do tamanho de passo pode ser utilizado para melhorar a
convergéncia, ou seja, dado um ponto y, resolva o sistema
de Newton para o termo de correcdo Ay,

Vh(yr)" Ay = —h(yx), (6)

e calcule a nova estimativa da solu¢do por

Yk+1 = Yk + apAy. (N

A matriz de coeficientes Vh(yy) é a matriz gradiente de h(y)
avaliada em yg, e ay € (0,1] é o parAmetro comprimento de
passo para melhorar a convergéncia.

III. GLOBALIZACAO DA CONVERGENCIA USANDO
REGIAO DE CONFIANCA

Resolver o sistema de equacdes ndo-lineares (5) € equiva-
lente a resolver o problema de minimizacao irrestrita

1

min ¢(y) = M) h(y). (8)

Qualquer raiz y. de h(y) tem ¢(y.) = 0, e uma vez que
¢(y) > 0 para todo y, cada raiz de h(y) é um minimo de ¢(y).
O inverso nem sempre é verdadeiro; minimos locais de ¢(y)
com ¢(y«) > 0 ndo sdo raizes de h(y). Entretanto, minimos



locais como estes (que ndo sdo raizes de h(y)) satisfazem uma
propriedade interessante [1]. Um vez que

Vo(ys) = Vh(y«)h(y.) =0 ©)

podemos ter h(y.) # 0 apenas se VA(y.) é singular. Porém,
Vh(y.) é a matriz de coeficientes no sistema de Newton (6)
para resolver as equacdes de KKT, e, sob uma qualificagdo de
restri¢des (condi¢do de regularidade), VA(y.) é ndo-singular.
Um método de regido de confianca para resolver (8) opera
sobre uma funcdo modelo my, cujo comportamento préximo
ao ponto de aproximacdo yj, deve ser similar a ¢(y). A fungéo
modelo my é geralmente uma funcdo quadratica derivada da
expansdo em série de Taylor de ¢(y) em torno de y,

s +d) = B() + Vo) d+ 2d"Fo(u)d, (10)

em que Vo(y) é o gradiente e V2¢(y) é a Hessiana de ¢(y).

Se o ponto y = yi, + d for distante de y; a fungdo modelo
my(yr + d) pode ndo ser uma boa aproximacdo para ¢(y).
Portanto, d, = arg min my(yx + d) nem sempre faz sentido
como um passo de minimiza¢do para ¢(y). Por exemplo, a
Hessiana V2¢(y;) pode ser indefinida, e hd dire¢des ao longo
das quais my(yx + d) é ilimitada por baixo, de forma que
||d|| é infinito. Para globalizar o algoritmo, a busca por um
minimo de my (yx + d) é restrita a alguma regido em torno de
Yk, chamada de regido de confianga. Esta regido é geralmente
uma bola definida por ||d||2 < Ag, em que o escalar Ay é
chamado de raio da regido de confianga.

A. O Subproblema de Regido de Confianga

O subproblema de regidao de confiangca em torno do ponto yy,
para o problema de minimiza¢do irrestrita (8) é como segue:

min §(ye) + Volu) d + L7V p(ye)d
[dll2 < Ay

Se o novo ponto yi+1 = yx, + di ndo produz um descréscimo
suficiente em ¢(y), entdo a regido de confianca definida
pelo raio Ay é muito grande. Assim, Ay é reduzido e o
subproblema de regido de confianga é resolvido novamente.

(1)

sujeito a:

B. Atualizacdo do Raio da Regido de Confianca

A estratégia para atualizacao do raio da regido de confiancga
Ay é critica para o desempenho do algoritmo [1]. Se Ag
¢ muito pequeno, o algoritmo perde uma oportunidade de
fazer um progresso substancial para a solucdo. Se Ay é muito
grande, o minimo do modelo pode estar distante do minimo
da funcdo objetivo na regido, e podemos ter que reduzir o
tamanho da regido e tentar novamente.

A atualizacio de Ay, é geralmente baseada na concordincia
entre 0 modelo da fungdo my e a fungdo objetivo ¢(y) nas
iteragdes. Dado o passo dy, um fator de reducdo pj, € calculado
~ olyr) — d(yx + dy)
= . (12)

mi(0) — my(dy)
O numerador € a reducdo real na fungdo objetivo original, e o
denominador € a redugdo prevista (a redugdo em ¢(y) prevista

Pk

pelo modelo myg). A reduc@o prevista é sempre negativa, uma
vez que dj, € obtido minimizando-se o modelo m numa regido
que inclui d = 0. Assim, se py, € negativo é claramente porque
d(yx + di) > ¢(yk), e o passo dj deve ser rejeitado. Se py
¢ préximo de 1, entdo hd boa concordincia entre my e ¢(y)
nesse passo, e é seguro expandir a regido de confianga para
a proxima iteragdo. Se pi € positivo mas significativamente
menor do que 1, entdo o tamanho da regido ndo ¢ alterado.
Baseado no Algoritmo 4.1 em [1], os principais passos do
algoritmo de regido de confianga para resolver (8) sdo:

1) Faga k = 0, defina o raio maximo da regido de confianga
A >0, escolha Ag € (0,A) e € [0, ).

2) Monte e resolva aproximadamente o subproblema de
regido de confianca (11) para dj. Calcule a taxa de
reducdo pi por (12).

3) Se pip < 1., faga Ay = 1[|di|| e vd para o passo 5.
Caso contrdrio, v4 para o passo 4.

4) Se pp > 2 e ||di| = Ay, faga Apyq = min(2A, A).
Caso contrdrio, faca Ay = Ag.

5) Se pr > n, entdo x 1 = xp+dg. Caso contrario, x4 =
xk. Faca k = k + 1 e retorne para o passo 2.

Observe do passo 4 que Ay, é aumentado apenas quando ||dy||
atinge a fronteira da regido de confianca (ou seja, ||dg|| = Ag).
Se o passo permanece estritamente dentro da regido, entdo
podemos inferir que o valor de Ay ndo estd interferindo com
o progresso do algoritmo, e assim deixamos o tamanho do raio
da regido inalterado para a préxima iteragdo.

C. Resolvendo o Subproblema de Regido de Confianca

Como mostrado em [6], um vetor d, é uma solugdo global
para (11) se e apenas se ele é vidvel (ou seja, ||d.|| < Ag) e
ha um multiplicador de Lagrange o, > 0 tal que

(V26(yx) + 0ul)ds = =V (ys), (13)
ox(Ak — ||d.]]) = 0, (13b)
(V2¢(yr) + o.I) & positiva semidefinida. (13¢)

A condi¢do (13b) é uma condi¢do de complementaridade que
declara que pelo menos uma das quantidades ndo-negativas
ox > 0e (A — ||d«||) > 0 deve ser zero. Assim, quando
|ds]| < Ay devemos ter o, = 0 e, de (13a), VZp(yx)ds =
—Voé(yr). Se 0. > 0 entdo a solugdo d, é colinear com o
gradiente negativo de my, e perpendicular aos seus contornos.

Embora a principio buscamos a solu¢do 6tima de (11), é
suficiente, para o propdsito de convergéncia global, obter uma
solucdo aproximada dj que localiza-se dentro da regido de
confianca e fornece um decréscimo suficiente no modelo my
[1]. Esta solucdo aproximada pode ser obtida, por exemplo,
usando o método dogleg de Powell [7]. Outra estratégia
¢ a minimizacdo no subespago bi-dimensional. Enquanto o
primeiro método pode ser usado apenas quando a matriz
V2¢(yy) é definida positiva, a dltima estratégia é mais geral
e pode tratar dire¢des de curvatura negativa. O método dogleg
de Powell € utilizado neste artigo.



D. O Método Dogleg de Powell

O método dogleg foi utilizado na solugdo de subproblemas
de regido de confianca num algoritmo de FPO usando regido
de confianca. Para descrever o método dogleg € necessario
definir os passos de Cauchy e de Newton.

1) O Passo de Cauchy: O ponto de Cauchy para o sub-
problema (11) é o minimo restrito na direcdo de mdixima
declividade em d = 0. Assim, ele é obtido por

dc = _akV(b(yk:)

em que oy, € o comprimento de passo 6timo dado por:

(14)

1
min Vi, (—aVey) + §(av¢k)TV2¢k(aV¢k) (15a)
s.ar |laVer| < Ag (15b)

cuja solucdo é dada por

T T 3/2
L% Vo se 0 >0e 7(v¢k V) <A
6!@ 5k
A —
i caso contrario
IV orl

(16)
em que, para simplificagdo, 0, = VoI V3¢, Vo,.
2) O Passo de Newton: O passo de Newton € o minimo
irrestrito do problema (11), o qual é dado por

dn = =V?¢(y) "' V(yr).

Devido o passo de Newton ser um minimo irrestrito, ele pode
ndo satisfazer a restricdo de regido de confianca.

Se o passo de Newton d,, estd dentro da regido de confianga
(ou seja, se ||d,|| < Ag), entdo ele é uma solucdo aproximada
para (11). Se ele esta fora, entdo o método dogleg encontra
o minimo restrito no caminho dogleg sujeito a ||d|| < Ag. O
caminho dogleg consiste de dois segmentos de linhas de d = 0
ad=d.eded=d. ad=d,, definido por

a7)

para 7 € [0,1]

para T € (1,2]. (1%

Td,

d(7) {dc +(r=1)(dy — d)
Duas propriedades tornam o método dogleg bem definido: (i) o
ponto de Newton € sempre mais distante do que o ponto de
Cauchy (ou seja, ||d,|| > ||dc|), e (i) o objetivo quadrético
decresce monotonicamente ao longo do caminho dogleg. Por-
tanto, 0 minimo restrito € a interse¢do do caminho dogleg d(7)
com a fronteira da regido de confiancga, caracterizado por

lde + (7 = 1)(dn — de)||” = A, (19)

em que

N0, PO =5 = dfdye o
el
e dp. = dp, — d.. Os principais passos do método dogleg sdo:
1) Obtenha d,, por (17). Se ||d,|| < Ay, entdo faga di, = d,,
(o passo de Newton ¢ a solu¢do aproximada).
2) Obtenha d. por (14). Se ||d.|| > Ay, entdo faga dy, = d,
(o passo de Cauchy € a solugdo aproximada).

3) Dados d,, e d. nos passos 1 e 2, obtenha d(7) por (18) e
(20), e faga dy, = d(7) (a interse¢do do caminho dogleg
com a fronteira da regidao € a solu¢do aproximada).

O maior esfor¢o no método dogleg estd na montagem e solucao
do sistema linear (17) para calcular d,,.

IV. ESCOLHA DE FUNCOES DE COMPLEMENTARIDADE

A fun¢do de complementaridade de Fischer-Burmeister,

Yrp(a,b) = a+b—va?+ b2,

atraiu bastante atencdo de pesquisadores. Ela é diferencidvel
em todos os pontos exceto na origem. A aproximagdo suave

Yu(a,b) =a+b—+/a?+b>+2pu

é diferencidvel em todo ponto para qualquer g > 0. No
entanto, os zeros de (22) sdo caracterizados por

21

(22)

Yula,b) =0 <<= ab=p, a>p, b>p  (23)

e quando u tende a zero, a propriedade (23) aproxima (3).
Outra funcdo suave € a de Chen-Harker-Kanzow-Smale:
onKS(a,b) = a+b* (a—b)Q +4,LL. (24)
Reformulagdes utilizando funcdes semi-suaves sdo também
atrativas. Algumas delas sdo:

Yo(a,b) =0pp(a,b) + (1 —0)ayby 0<60<1 (25)
Yi(a,b) =a+b—+/(a—b)2+kad, 0< k<4 (26)
Yp(a,b) = a+b—||(a, )|, (27)
Yrs(a,b) = min{a, b} (28)

em que 0 em (25) e k em (26) sdo parimetros fixos arbitrarios,
a+ = max{a,0}, by = max{b,0}, e || - ||, é a norma-p
de Holder [1]. Observe que: (25) € uma combinac¢do convexa
de (21) com a4by; (27) generaliza (21); e (28) € o residuo
real.

V. RESULTADOS NUMERICOS

O algoritmo de FPO globalmente convergente utilizando
fungdes de complementaridade ndo-lineares e regido de
confianca foi aplicado aos sistemas testes do IEEE com 30, 57,
118 e 300 barras. O algoritmo de FPO foi implementado em
MATLAB, e nas simulacdes utiliza os pardmetros de regido
de confianca Ay = 1, A = 5 e n = 0.25, a excecio das
simula¢Oes de andlise de escolha de parametros.

O problema de FPO resolvido é o problema cldssico de
minimizacdo de perdas ativas na transmissdo. As restricdes
incluem as equagdes de balanco de poténcia ativa e reativa
para todas as barras, e limites minimos e maximos sobre
magnitudes de tensdes nas barras, tapes de transformadores,



susceptancias shunts, poténcia reativa de geradores, e fluxos
em circuitos selecionados. A formulacdo matemadtica é:

min Y gy (V7 + V] —2V;V; cosby)
(i,5)€B
s.a: Pi(0,V,t)— Pg, + Pp, =0, YieN
Qi(0,V,t) —Qq, +Qp, =0, Vieg
Qi(0.V.t) = Qg, +Qp, =0, VieF
Qi(0,V,t) +Qp, + "V =0, Vie €
. 29
Fij(67v7t)_fijzov {(7’7])}CB ( )
V;min S sz S V;maxx7 Vi GN
i <ty <O {6 T
bgnin < b:h < b;nax, Viec &
QM < Qa, < QM Vieg
o< fig < PG {G,5)}cB
em que
Pi(0,V,t) = Vi Y Vi(Gijcosbij + Bijsin6;),  (30)
JEN;
Qz(a, V, t) = V; Z V}(G” sin@ij - Bij COS Oij), (31)
JEN;

Vi e 0; sdo magnitude e angulo de fase da tensdo; Pg, e Pp,
sdo gera¢do e demanda de poténcia ativa; QQg, € (Jp, sdo
geracdo e demanda de poténcia reativa, e bS" € a susceptancia
shunt, todos da barra 4; g;; € a condutdncia do circuito
conectando a barra ¢ a barra j; Y;; = G+ jB;; é o elemento
ij da matriz admitincia de barra Y; AN é o conjunto dos
indices de todas as barras do sistema, G os indices de barras
de geragdo, F os indices de barras de carga com compensagdo
shunt fixa, £ os indices de barras de carga com compensacdo
shunt controldvel, B os indices de circuitos, € 7 os indices
dos transformadores com comutacdo de tape sob carga.

A Tabela I mostra os tamanhos dos conjuntos de indices
N, G, &, B, e T para os diversos sistemas testes, bem como
o nimero de varidveis primais n, o nimero de restricdes de
igualdade m, e o nimero de restricdes de limites minimo e
maximo p. A Tabela II mostra as cargas totais ativa e reativa, e
as perdas ativas na transmissdo para a condi¢do base, ou seja,
antes da aplicacdo de qualquer procedimento de otimizacao.

A. Escolha da Fungdo de Complementaridade

1) Combinagdo Convexa: Aqui sdo comparadas as funcdes
Yrp em (23) e 1y em (25). O termo adicional introduzido
pela combinagdo convexa 1y tem como objetivo penalizar
violacdes das condigdes de complementaridade. A funcdo
1)p tem menos contornos planos, sendo menos suceptivel a
derivadas nulas. Os resultados obtidos, em termos de nimero
de iteracdes de regido de confianca, sdo mostrados na Ta-
bela III. O melhor desempenho global ocorreu com )y usando
0 = 0.9. Todavia, o desempenho € idéntico ao de 1 rp quando
excluido o menor sistema teste (IEEE 30 barras). Conclui-se
que no geral as fungdes Y rp € 1y apresentaram desempenhos
semelhantes nos testes considerados.

Tabela I
TAMANHO DOS SISTEMAS DE POTENCIA E DO FPO NAO-LINEAR (1)
Sistema N g £ B T n m P
IEEE 30 30 6 5 41 4 63 60 75
1IEEE 57 57 7 5 80 10 123 114 143

IEEE 118 118 54 12 186 9 | 244 236 311
IEEE 300 300 69 12 411 50 | 649 600 727

Tabela II
CARREGAMENTO INICIAL (ATIVO E REATIVO) E PERDAS ATIVAS
Sistema Carga MW Carga MVAr Perdas MW
IEEE 30 283.40 126.20 17.63
IEEE 57 1250.80 336.40 27.86
IEEE 118 3668.00 1438.00 132.48
IEEE 300 23246.87 7787.97 408.32
Tabela III
NUMERO DE ITERAGOES USANDO AS FUNCOES ¢ r g E ¢g
Sistema [y
Teste YrB 0=0,9 0=0,8 0=0,7
IEEE 30 11 5 6 8
IEEE 57 6 6 7 7
IEEE 118 7 7 8 9
IEEE 300 10 10 10 12
Total 34 28 31 36
Tabela IV
NUMERO DE ITERACOES USANDO A FUNCAO ¢y
Sistema Pp
Teste p=2 p=4 p=2_8 p =280
IEEE 30 11 10 10 8
IEEE 57 6 6 6 6
IEEE 118 7 7 7 7
IEEE 300 10 10 10 10
Total 34 33 33 31

2) Fungoes Usando Norma-p: Essas funcdes generalizam a
fun¢do de Fischer-Burmeister. A funcdo v, em (27) parap = 2
¢ a mesma fungio ¥pp em (23). Os resultados na Tabela IV
comparam o uso da norma-p para alguns valores de p par. Nao
ha diferenga notdvel no desempenho quanto a escolha de p,
apenas uma pequena diferenca no nimero de iteracdes com
o menor sistema (IEEE 30 barras). Conclui-se que a escolha
de p ndo € significativa, no tocante ao nimero de iteracdes,
recomendando assim a escolha mais simples (p = 2), com o
necessdrio tratamento da nao-diferenciabilidade na origem.

B. Escolha de Pardmetros da Regido de Confianga

O desempenho do algoritmo de FPO também foi avaliado
para diferentes escolhas dos pardmetros do algoritmo de regido
de confianca. A Tabela V exibe os nimeros de iteragdes para
diferentes escolhas do raio inicial Ag. Como esperado, A nao
deve ser muito pequeno nem muito grande. Com um raio muito
pequeno o modelo € confidvel e o passo € aceito, porém pouco
progresso € feito com um raio muito pequeno, elevando o
nidmero de iteragdes de regido de confianga. No outro extremo,
com um raio muito grande, o modelo pode ndo ser confidvel
e o passo obtido ser descartado, ocasionando também um
aumento no nimero de itera¢cdes. O melhor desempenho global
ocorreu com escolha de Ag entre 0.75 e 2.

A Tabela VI exibe os nimeros de iteracdes para diferentes
escolhas do raio maximo A. O ntmero de iteracdes é alta-
mente sensivel a escolha de A muito pequeno e pouco sensivel



Tabela V
NUMERO DE ITERACOES DE ACORDO COM O RAIO INICIAL Ag

Tabela IX
NUMERO DE ITERACOES DE ACORDO COM FATOR DE REDUCAO DE Ay,

Sistema Tamanho do raio inicial Ag Sistema Fator de redugdo do tamanho do raio
Teste 0,05 | 0,1 | 0,5 | 0,75 | 1,0 | 1,5 | 2,0 | 3,0 Teste 0,2 031|041} 051 0,6 | 0,7/ 0,81 0,9
IEEE 30 10 7 7 8 11 8 9 9 IEEE 30 8 8 8 8 8 8 8 8
IEEE 57 16 13 7 6 6 10 11 11 IEEE 57 21 19 21 20 21 23 26 35
IEEE 118 19 15 8 7 7 6 6 9 IEEE 118 23 23 27 30 30 30 33 40
IEEE 300 31 25 17 11 10 11 8 11 IEEE 300 52 42 34 41 39 36 39 49
Total 76 60 39 34 34 35 34 76 Total 104 98 90 99 98 97 106 132
Tabela VI Tabela X

NUMERO DE ITERACOES DE ACORDO COM O RAIO MAXIMO A NUMERO DE ITERACOES DE ACORDO COM FATOR DE AUMENTO DE Ay,
Sistema Tamanho do raio maximo A Sistema Fator de aumento do tamanho do raio
Teste 0,2 0,5 1,0 3,0 5,0 6,0 8,0 Teste 1,2 | 1,3 | 1,4 | 1,5 | 1,6 | 1,8 | 2,0 | 3,0
IEEE 30 9 8 8 11 11 11 11 IEEE 30 8 9 9 11 12 11 11 11
IEEE 57 11 7 6 6 6 6 6 IEEE 57 20 21 22 19 19 16 15 18
IEEE 118 23 11 8 7 7 7 7 IEEE 118 30 17 20 16 16 22 19 74
IEEE 300 62 26 15 10 10 10 10 IEEE 300 41 18 36 15 19 35 36 21
Total 105 52 37 34 34 34 34 Total 99 65 87 61 66 84 81 124

Tabela VII
NUMERO DE ITERACOES COM O LIMIAR DE pp, PARA REDUGCAO DE Ay

Sistema Limiar de pj, para reducio do raio

Teste -1 0| 005101 0,2]|0,3]0,4] 0,5
IEEE 30 8 8 8 8 8 8 8 8
IEEE 57 17 | 20 20 20 20 20 20 20
IEEE 118 26 | 30 30 30 30 30 39 46
IEEE 300 26 | 41 41 41 41 41 41 55
Total 77 | 99 99 99 99 99 | 108 | 129

Tabela VIIT
NUMERO DE ITERAGCOES COM O LIMIAR DE pg, PARA AUMENTO DE Ay

Sistema Limiar de pj para aumento do raio
Teste 0.1]03]0,55]|0,65]|0,75 | 0,8 | 0,9 | 0,95
IEEE 30 8 8 8 8 8 8 8 8

IEEE 57 21 20 20 20 20 17 17 23
IEEE 118 | 25 | 26 28 28 30 32 32 36
IEEE 300 | 37 | 37 36 40 41 39 39 39
Total 91 91 92 96 99 96 96 106

a escolha de A grande. Se A ¢ muito pequeno os passos cal-
culados serdo pequenos (limitados por A) e pouco progresso
€ conseguido numa iteracdo, elevando o nimero de iteracdes.
J4 A muito grande pouco influencia o desempenho do método
quanto ao nimero de itera¢cdes. Em geral, a confiabilidade do
modelo é maior na proximidade da solug@o, e naturalmente
na proximidade da solucdo os passos sdo pequenos, raramente
atingindo o limite da regido. A Tabela VI mostra um nimero
grande de iteracdes para A igual a 0,2 e 0,5, e praticamente
o mesmo niimero de iteracdes para A entre 1 e 8.

A Tabela VII mostra os resultados quanto a escolha do
limiar de p; para reducdo ou manutencao do raio da regido. O
melhor desempenho global foi obtido para o limiar de até 0,3.
Valores maiores elevam o nimero de iteragdes, uma vez que
aumenta as chances de recusa do passo calculado e reducdo
do raio da regido. A Tabela VIII mostra os resultados quanto
a escolha do limiar de pj; para manuten¢do ou aumento do
raio. Quanto maior € esse limiar maior serd a possibilidade de
manuten¢do do raio, em detrimento do aumento do raio e de
um maior passo na proxima iteracdo. Os resultados sugerem
a escolha desse limiar até 0,9.

A Tabela IX mostra os resultados quanto a escolha do
fator de reducdo do raio da regido, quando a andlise de py

determina. Observa-se um maior nimero de itera¢des para fa-
tores de reducdo muito pequenos ou muito grandes. Redugdes
grandes no raio podem impedir um melhor progresso na
préxima iteragdo, aumentando o nimero de iteragdes. J4 uma
reducdo muito pequena pode resultar num novo descarte do
passo e nova reducdo do raio, também elevando o nimero de
iteragdes. A Tabela X mostra os resultados quanto a escolha
do fator de aumento do tamanho da regido de confianga.

VI. CONCLUSOES

O artigo apresentou um algoritmo de FPO que combina
fungdes de complementaridade e regido de confianca para
globalizacdo da convergéncia, e avaliou o seu desempenho
quanto a escolha da funcdo de complementaridade e dos
parametros do algoritmo de regido de confiangca. As funcdes
de complementaridade testadas apresentaram desempenhos
semelhantes, com uma ligeira vantagem para a combinacdo
convexa ¢y no trato da diferenciabilidade. O desempenho do
algoritmo € mais sensivel quanto a escolha dos pardmetros de
regido de confianga, com a melhor escolha de parametros da
forma: raio inicial entre 0,75 e 2, raio maximo maior do que 1,
limiar de py para reducdo do raio inferior a 0,3, limiar de py
para aumento do raio até 0,9, e fatores de reducdo e aumento
do raio em torno de 0,5 e 1,5, respectivamente.
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