O METODO DE REGIAO DE CONFIANCA DE BYRD-OMOJOKUN
APLICADO AO FLUXO DE POTENCIA OTIMO

Andréa A. Sousa*
tnandrea@yahoo.com

Geraldo L. Torres”
gltorres@ufpe.br

*Departamento de Engenharia Elétrica e Sistemas de Poténcia
Universidade Federal de Pernambuco

ABSTRACT

Robust Optimal Power Flow by Byrd-Omojukun
Trust Region Method

This paper presents a globally convergent Optimal
Power Flow (OPF) algorithm, i.e., an optimization al-
gorithm capable of finding an OPF solution whenever a
solution exists. As power systems become heavily loaded
and operate close to security limits there is an increas-
ing need for globally convergent OPF algorithms. The
proposed algorithm uses the trust region technique of
Byrd and Omojokun with the trust region constraint de-
fined by the infinity norm. The subproblems generated
in each trust region iteration are solved by primal-dual
interior-point methods for quadratic programming. The
focus of the proposed OPF algorithm is on the conver-
gence robustness rather than on processing time. The
simulations results with the IEEE test systems suggest
the expected robustness of the approach.

KEYWORDS: Optimal Power Flow, Trust-Region Meth-
ods, Interior-Point Methods, Global Convergence.

RESUMO

Este artigo apresenta um algoritmo de Fluxo de Potén-
cia Otimo (FPO) globalmente convergente, ou seja, ca-
paz de obter uma solucao de FPO sempre que ela existir.
Como os sistemas de poténcia estdo operando cada vez
mais préximos dos limites de seguranca, hd uma necessi-
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dade crescente por algoritmos de FPO com convergéncia
global. O algoritmo proposto utiliza a técnica de regiao
de confianga de Byrd e Omojokun, mas com a restrigao
de regido de confiancga definida pela norma infinita. Os
subproblemas gerados em cada iteracao de regiao de con-
fianga s@o resolvidos por métodos de pontos-interiores
para programagao quadratica. O foco do novo algoritmo
de FPO esta na robustez de convergéncia e nao no tempo
de processamento. Os resultados de simulagbes com os
sistemas testes do IEEE sugerem a esperada robustez de
convergéncia do algoritmo.

PALAVRAS-CHAVE: Fluxo de Poténcia Otimo, Métodos
de Regiao de Confianga, Métodos de Pontos-Interiores,
Convergéncia Global.

1 INTRODUCAO

Na industria de poténcia atual a tendéncia natural é que
os sistemas elétricos de poténcia operem proximos aos
seus limites de seguranca, dando origem a fortes nao-
linearidades no ponto de solugao dos modelos matema-
ticos dos sistemas, tais como modelos de Fluzo de Po-
téncia Otimo (FPO). A reestruturacdo do setor elétrico
tem resultado também em novos e complexos modelos
de FPO (Wang et al., 2007), desafiando as técnicas de
solugao comumente empregadas, principalmente no que
diz respeito a robustez de convergéncia. Neste aspecto,
este artigo apresenta um novo algoritmo de FPO com a
caracteristica de convergéncia global.

Por convergéncia global entende-se que o algoritmo de
otimizacgao deve ser capaz de obter uma solucao, se ao
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menos uma existir, com qualquer escolha do ponto ini-
cial. Ha duas abordagens cléssicas para a globaliza-
gao de um algoritmo localmente convergente (Nocedal
e Wright, 1999): utilizar uma busca em linha ou impor
uma regido de confianca. Neste artigo, considera-se um
método de regiao de confianca devido ao grande sucesso
que esses métodos tém alcangado na globalizagao de al-
goritmos para otimizagao irrestrita (Plantenga, 1994).
Mais especificamente, o artigo descreve uma aplicagao
no problema de FPO néao-linear da técnica de regiao de
confianga proposta por Byrd (Byrd, 1987) e Omojokun
(Omojokun, 1989), devido a eficiéncia dessa técnica no
tratamento de inconsisténcia das restrigoes.

Os métodos de regiao de confianga constituem uma
classe relativamente nova de algoritmos de otimizacao
que minimizam uma aproximagao quadratica de uma
funcéo objetivo nao-linear dentro de uma regiao fechada
chamada de regiao de confianga. Essa regiao fechada é
assim denominada porque dentro dela o modelo quadra-
tico pode ser confiado como uma boa aproximagao para
a funcao objetivo nao-linear original. Os métodos de
regiao de confianca diferem entre si na forma que mode-
lam a funcéo objetivo e tratam as restrigdes (Nocedal e
Wright, 1999; Conn et al., 2000), principalmente as res-
trigoes de desigualdades. A técnica de Byrd e Omojokun
estudada neste artigo pode ser vista como uma Progra-
magao Quadrdtica Sequencial (PQS) com uma regiao
de confianca. Ela decompée cada subproblema de pro-
gramagao quadratica em dois subproblemas menores de
solugao mais facil, tornando a técnica bastante atrativa
para otimizacao de grande escala, como ocorre nos pro-
blemas de FPO.

Algumas aplicagoes de métodos de regido de confianga
em sistemas de poténcia sao encontradas na literatura.
Pajic e Clements (Pajic e Clements, 2003) foram os pri-
meiros a utilizar um algoritmo de regiao de confianca
para resolver problemas de estimagao de estados. Costa,
Salgado e Haas (Costa et al., 2007) também descrevem
uma aplicacao de métodos de regiao de confiangca em
problemas de estimacgao de estados. Wang et al (Wang
et al., 2007) aplicam um algoritmo de regido de confi-
anga em modelos de FPO de mercado de energia envol-
vendo fungoes nao-suaves (fungbes nao continuamente
diferencidveis). Sousa e Torres (Sousa e Torres, 2007)
apresentam um algoritmo de pontos-interiores com re-
gido de confianca para solucao do FPO nao-linear.

Algoritmos de otimizacao globalmente convergentes sao
invariavelmente computacionamente onerosos. Coddigo
complexo e tempo de processamento elevado sao o prego
pago por robustez de convergéncia. Para contornar
tais dificuldades, neste artigo associa-se uma técnica de

regiao de confianga com métodos de pontos-interiores.
Esta associa¢ao pode ser de duas formas: (i) aplicar um
método de regiao de confianca na solugao do problema
de barreira logaritmica para globalizar a solucao, ou (ii)
aplicar um método de pontos-interiores para resolver os
subproblemas de regiao de confianga. A abordagem (ii)
é a utilizada aqui. Primeiro, a técnica de Byrd e Omojo-
kun decompoe cada subproblema de regiao de confianca
em dois subproblemas menores de solu¢do mais facil. A
seguir, um algoritmo primal-dual de pontos-interiores é
utilizado para resolver os subproblemas de PQ gerados.

Este artigo avancga no desenvolvimento do algoritmo de
FPO em (Sousa e Torres, 2007), em especial na solugao
dos subproblemas de regiao de confianga e atualizagao
dos parametros. Os subproblemas vertical e horizontal
gerados pela técnica de Byrd e Omojokun sao expressos
numa forma padrao comum e resolvidos por um tnico al-
goritmo de pontos-interiores formatado para essa forma
padrao. Diversas técnicas de solugao dos subproble-
mas de regiao de confianca sao descritas na literatura
(Moré, 1983; Sorensen, 1982). Todavia, a solucdo via
métodos de pontos-interiores usada neste artigo permite
o interfaceamento do algoritmo proposto com algorit-
mos de FPO baseados em métodos de pontos-interiores,
0 que vem a ser uma caracteristica interessante. Muitas
aplicacoes praticas de FPO requerem algoritmos rapi-
dos de otimizagao, e métodos de pontos-interiores geral-
mente atendem esse requisito. Entretanto, falha de con-
vergéncia em alguns casos por ser um grande problema
(Almeida, 2006). Sendo mais robusto porém mais lento,
um algoritmo de regiao de confianca nao tem como pro-
posito ser a técnica de resolugdo do FPO em todas as
circunstancias, mas uma técnica complementar aos al-
goritmos mais rapidos mas menos robustos.

A organizacao do restante do texto é como segue. Na
Secao 2 é apresentado o desenvolvimento detalhado do
algoritmo de regiao de confianga, com base na técnica
de Byrd e Omojokun, para resolver uma forma padrao
do problema de FPO contendo restrigoes de igualda-
des nao-lineares e restricoes de limites simples sobre as
variaveis. Na Secdo 3 o algoritmo de pontos-interiores
para resolver os subproblemas de regiao de confianga é
descrito brevemente. Na Secao 4 sao discutidos alguns
aspectos da implementacao computacional e na Segao 5
sao apresentados e analisados os resultados numéricos.
A Segao 6 conclui o artigo com as observagoes finais.
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2 A TECNICA DE REGIAO DE CONFIAN-
CA DE BYRD E OMOJOKUN

A técnica de regiao de confianga descrita nesta segao
considera problemas de FPO na forma:

min  f(z) (1a)
sujeito a  g(xz) =0 (1b)
z<x<T (1c)

em que x € R™ é o vetor de varidveis de decisao, in-
cluindo as varidveis de controle e de estado; g : R® —
R™ é um vetor de fungoes nao-lineares com as equagoes
de fluxo de poténcia convencionais e outras restrigoes
de igualdade; e z e T sao limites inferiores e superiores
sobre as variaveis x, correspondendo a limites fisicos e
operacionais sobre o sistema.

Para resolver (1), um método de regido de confianga ge-
ralmente considera uma aproximacdo de PQ (objetivo
quadratico e restrigoes lineares) estendida por uma res-
trigao de regiao de confianca, como segue:

flzy) + V(zy) d+ 2d"Hyd (2a
g(xr) + Vg(zp)'d =0 (2b

<z, +d<T (2¢
[dll < Ay (2d

min

sujeito a

)
)
)
)

em que Ay é o raio da regido de confianga, Vf(z) € R™
é o gradiente de f(z), Vg(zr) € R™™ é a matriz de
gradientes de g(x), e H € R™*" é a Hessiana da fungao
de Lagrange associada a (1), calculada por:

Hy, = V2 f(zr) + ) AV2gi(xy), 3)

i=1

7

em que VZg;(x)) € R"*" é a Hessiana da fungao de res-
trigao g;(z) e A; é o multiplicador de Lagrange associado
a restricao.

Baseado em (Gomes et al., 1999), a restrigao de regido de
confianca (2d) é aqui definida usando a norma infinita,
ou seja, ||d||s < Ay, gerando subproblemas de regiao de
confianca do tipo programacao quadratica, de solugao
mais facil do que utilizando a norma Euclideana. Uma
vez que ||d||.c = max; |d;|, as restrigoes (2¢) e (2d) sobre
0 passo d podem ser combinadas numa tinica restrigao,
e o subproblema pode ser reescrito como:

min  f(xy) + Vf(zp)Td + %dTde (4a)
sujeito a  g(zx) + Vg(zp)Td =0 (4b)
max{d, —Ax} < d < min{0, Az} (4c)

emque § =z —x € 0 = T — x. Como a restricio
(2d) utiliza a norma infinita, as restricoes em (4) s@o
lineares e o subproblema de regiao de confianca é tipo
PQ. Independente da norma utilizada, é possivel que a
restrigao de regido de confianga (4c) restrinja o tamanho
do passo d de forma tal que as restrigoes (4b) tornem-se
incompativeis (Nocedal e Wright, 1999). Ou seja, um
passo d satisfazendo (4b) pode néo interceptar a regiao
de confianga (4c). Esse problema nao pode ser evitado
aumentando o raio da regiao de confianca, uma vez que a
convergéncia global do método depende da capacidade
dele reduzir A até que o subproblema aproxime com
precisao o problema original. Portanto, restrigoes in-
compativeis podem ser inevitaveis em um subproblema
de regiao de confianca.

Para resolver o possivel conflito no atendimento de (4b)
e (4c), na técnica de Byrd-Omojokun a solucdo de (4)
é dividida em dois subproblemas menores, denominados
de subproblemas wertical e horizontal. E essa habili-
dade de lidar com restrigoes linearizadas incompativeis
que torna o método de regiao de confianca globalmente
convergente, ao contrario de outros métodos populares
baseados em aproximagoes sucessivas, tais como progra-
magao linear e quadratica sequencial.

O subproblema vertical é definido como:

lg(zx) + Vg(zx) v]3
max{5, —¢AL} < v < min{d, A}

min

sujeito a

em que £ € (0,1) é um fator de contragdo que define
uma regido de confianca reduzida (tipicamente, £ = 0.8).
Desprezando-se o termo constante na funcgdo objetivo
quadrética, o subproblema (5) pode ser reescrito como

min (V(ai)g(en))To + 507 V(@) Vo) ™o (6a)
s. a max{d, —€£Ar} < v < min{d, EAL} (6b)

A finalidade do subproblema vertical (5) é encontrar um
passo vertical v que localiza-se bem no interior da regiao
de confianca (de acordo com o fator de contracao &) e
que procura satisfazer as restrigdes de igualdades (4b) o
maximo possivel (minimizando o quadrado da norma-2
dos residuos das restrigoes). Claramente, o subproblema
vertical envolve a minimizagao de uma fungao quadra-
tica convexa com restrigcoes de caixa, de forma que ele
tem uma solucao a qual pode ser obtida por métodos
bastante conhecidos para este tipo de problema.

Obtido o passo vertical vy, o passo completo dy, é obtido
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resolvendo-se o subproblema horizontal:

1
min  Vf(zp)Td+ 5dTHkaz (7a)
sujeito a  Vg(xx)'d = Vg(azp) Ty, (7b)
max{§, —Ar} <v <min{s, Ax}.  (7c)

A restricao de igualdade (7b) é uma relaxagao de (4b)
de forma que (7b) e (7c¢) sdo sempre consistentes; por
exemplo, d = v é vidvel. No entanto, é o subproblema
vertical que relaxa a restrigao original o suficiente para
permitir consisténcia. A restricdo (7b) tem o efeito de
forcar o passo final di a fazer o mesmo progresso que
vy, faz em diregao a satisfazer as restrigoes de igualdade
linearizadas, porém ao mesmo tempo em que minimiza
a funcao objetivo.

Diferentemente do subproblema vertical, o conjunto de
restrigoes do subproblema horizontal é composto pela
restricao de regiao de confianga e pelas restrigoes de
igualdade. No entanto, é possivel reformular (7) sem
restrigoes de igualdade de forma que (5) e (7) podem ser
resolvidos pelo mesmo algoritmo. Para esse fim, Byrd
e Omojokun propoem calcular o passo d por um passo
complementar a vg. Tal passo é ortogonal a vy e per-
tence ao espago nulo de Vg(zy).

Seja Zj uma matriz n X (n —m) que gera o espago nulo
de Vg(zx), ou seja, Vg(xx)TZ;, = 0. Entdo, o passo
total d pode ser decomposto como:

d= v, + Zrpu (8)

em que u € R"™™ ¢é agora o vetor a ser determinado.
Substituindo (8) em (7), observando que vy € Ziu sio
ortogonais, e ignorando os termos constantes, o subpro-
blema horizontal (7) pode ser reescrito sem restrigoes de
igualdade, como

- 1
min ka(xk)TZkqu iuTZngZku (9a)
sujeito a || Zgul| < \/AZ — [Jv, ||? (9b)

em que Vfi(zr) = Vfe(xr) + Hyvr. O procedimento
para resolver (2) encontra-se agora delineado. Primeiro,
resolve-se (5) para o passo vertical vy, a seguir, resolve-se
(9) para o passo horizontal Zus, depois, utilizando (8),
calcula-se o passo completo di que aproximadamente
resolve (2), para finalmente obter

Tpt1 = Tk + dp (10)
desde que zj41 proporcione uma redugao na funcao mé-
rito (a ser definida); caso contrério, a regido de confianga
é reduzida e um novo ponto tentativa é calculado.

3 METODO DE PONTOS-INTERIORES

Para a apresentacao do algoritmo de pontos-interiores
para a solugao dos subproblemas vertical e horizontal,
define-se uma notagao e forma padrao comum aos dois
subproblemas, como segue:

(11a)
(11b)

1
min  $(w) = bfw + §wTAkw
sujeitoa w<w<w

em que o indice k significa um subproblema na iteracgao
k. Para modelar (5), define-se w = v,

by = Vg(zk)g(zk)

w = max{dy, —EAk}
w = min{dz, AL}

Para modelar (9), define-se w = wu,

be = Zg V fx
A, =ZI'H,Z,

O método primal-dual de pontos-interiores para resolver
o problema (11) opera sobre um problema modificado
através da adigao de vetores de folgas s > 0 e z > 0,
como segue:

min  ¢(w)
sujeitoa w+s—w=0, s>0, (14)
w+z—w=0, z2>0.

As condigoes de nao-negatividade em (14) sdo incorpora-
das numa funcao de barreira logaritmica que é agregada
a funcdo objetivo, como

P
min  ¢(w) — pg Z(ln s; +1n z;)

=t (15)
sujeitoa w+s—w=0, s>0,
wH+z—w=0, 2z>0,

em que pr > 0 é o parametro de barreira que é mo-
notonicamente reduzido para zero quando as iteragoes
avancam. As condigoes de positividade estrita s > 0 e
z > 0 devem ser impostas para que os termos logaritmi-
cos sejam definidos. Essas condigoes sao tratadas impli-
citamente, através do controle do tamanho do passo.
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As condigoes necessérias de otimalidade para (15) po-
dem ser derivadas a partir de uma funcao de Lagrange
associada ao problema,

p
L(y; pr) = o(w) — pg Z(ln s; +1nz)+
i=1

7l (w+s—w)+ovl(w+z—w) (16)

em que 7 € RY e v € RY sdo os multiplicadores de
Lagrange e y = (s,z,m,v,w). Os passos principais do
algoritmo primal-dual de pontos-interiores sao:

S1 Faca k =0, escolha pg > 0 e um ponto inicial yq
que satisfaca as condigoes de estrita positividade
(807 20, 70, ’UO) > 0.

S2 Obtenha o sistema de Newton no ponto yy,

V2, Ly i) Ay = =V L(y; i),

e resolva para a diregdo de Newton Ay.

53 Calcule o comprimento de passo aj na diregao
Ay e obtenha uma nova estimativa da solucao
Como Yp11 = Yr + ardy.

S4  Se yi41 satisfaz o critério de convergéncia, entao
FIM. Caso contrario, faca k «— k + 1, reduza puy,
e retorne para o passo 2.

No passo 52, o sistema de Newton é da forma

Io0 S 0 0 As ST — pre
0T 0 Z 0 Az Zv — uge
I 0 0 O —I Ar |=—| w+s—w
0 I 0 O I Av w+z—w
0 0 —I I V2¢(w)|\Aw Vo(w) —m+wv
(17)
em que IT = diag(my,...,7my), T = diag(vy,...,vp) e

V2¢(w) é a Hessiana de ¢(w).

No passo 53, os comprimentos de passo maximos das
varidveis primais e duais na direcdo Ay sdo dados por

—gk gk

of =min{1, v min t !
k TIA<0 | AsyT Az ) )T

aP =min{ 1, v min _W’k _U’k

k "I A<0 | AT Ay

O escalar v € (0,1) é um fator de segurancga para as-
segurar que o préximo ponto satisfard as condigoes de
estrita positividade; um valor tipico é v = 0.99995.

(18a)

(18b)

No passo 54, o parametro de barreira py é reduzido em
funcao do decréscimo do residuo de complementaridade,

T T
Si+1 k1 T 2ot 1Vk41
2p

[k+1 =0 (19)

em que 0 = 0.2 é o parametro de centralizagao. As
iteracoes de pontos-interiores terminam assim que

max {w; — w?}, max {wf —w;} < e, (20a)
[Vé(wr) — T + vk loo < (20b)
L+ flwgll2 + llmll2 + [lokll2

Sgﬂk + Z/{,Uk < (20(3)

e L

Ul =

Tolerancias tipicas sdo e = 1074 e €5 = 107 2¢;.

4 ASPECTOS DA IMPLEMENTACAO

COMPUTACIONAL

Nesta segao sao discutidos os principais aspectos da im-
plementacao computacional do algoritmo de regiao de
confianca.

4.1 Os Multiplicadores de Lagrange

Os multiplicadores de Lagrange associados com o FPO
nao-linear (1) ndo sdo explicitamente calculados pelo
método de regido de confianca. Assim, para calcular
Hj, em cada iteracao de regiao de confianca, dada por

m
Hy = V2 f(xx) + ) A V2g;(),
i=1
pode-se utilizar uma estimativa de minimos quadrados
para os multiplicadores de Lagrange, dada por

(Va(zr) " Vg(ze) Ak = Vg(zr) "V f(2).

Sob a hipdtese de qualificagdo das restrigoes (condigao
de regularidade), a matriz de gradientes Vg(zy) é de
posto completo e o sistema definido positivo (21) pode
ser resolvido de forma eficiente por fatorizacao Cholesky
ou um método de gradiente conjugado. A avaliacao de
Hj, pode ser implementada de forma bastante eficiente
como descrito em (Torres e Carvalho Jr., 2006).

(21)

O sistema linear (21) é derivado da equacao KKT dual
do problema de FPO sem restrigoes de limites. Todavia,
devido a restrigao (1c), a equacao KKT dual é da forma

Vi(z)+Vglz)h—7+v0=0. (22)

Como hé condicoes de sinais sobre os multiplicadores de
Lagrange 7 e v associados com as restrigoes de limites
minimos e maximos, respectivamente, um procedimento
especial para o cédlculo de A é descrito em (Plantenga,
1994).

Neste artigo, tira-se proveito da solugao do subproblema
horizontal pelo método de pontos-interiores para esti-
mar de forma simples e computacionalmente barata os
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multiplicadores de Lagrange. Simplesmente define-se
Ak = Ty, em que T, € o multiplicador de Lagrange da
restricao de igualdade linear do subproblema horizontal
na iteragao k. Esta estimativa é precisa e prontamente
disponivel apds a solugéo do subproblema horizontal (7)
em cada iteracao de regiao de confianga.

4.2 Funcao Mérito

Uma vez resolvido (7) para o passo di, uma fun¢ao
mérito é utilizada para decidir se esse passo proporci-
ona um decréscimo suficiente ou nao na fungao objetivo
ndo-linear f(z). Baseado em (Omojokun, 1989; Lalee
et al., 1998), a seguinte fungdo mérito é utilizada

Y(x,n) = f(x) +nllg(@)]|2

em que 17 > 0 é um parametro de penalidade que pon-
dera a satisfacao das restrigoes relativo a minimizagao
da funcao objetivo. Um procedimento para escolha e
atualizagdo de n é descrito em (Lalee et al., 1998).

(23)

Basicamente, dado um passo dg, n deve ser escolhido
grande o suficiente para que dj resulte numa reducao
do modelo da fungao mérito em xy,

G(d,n) = flex) + Vf(xr) " d+ 3d" Hyd+

nllg(ze) + V() dll2.  (24)

O modelo da fung¢ao mérito (24) é utilizado para calcular
a redugdo prevista na fungao mérito (23), definida como
sendo a varia¢do no modelo 1(d,n) devida a um passo
d, ou seja,

p(dx) = (0,1) = ¥(dy, ) (25)

= (wg,m) — Y(dr,n).

rp(dy) é utilizado como uma medida para aceitar o passo
dy, e para atualizar a regiao de confianga. Compara-se
rp(dg) com a reducdo real na fun¢ao mérito ¢ (z, n), dada
por

I'T(dk) :7/)(5%,77) —Zb(xk +dk777) (26)
Uma taxa de reducao pi é entao definida como
_rr(de) _ ¥(xk,n) — Y(@k + disn)
= = = . (27)
I'p(dk) ¢(5Uk777) _w(dkan)

Como explicado em (Nocedal e Wright, 1999), se pi ¢
préximo de 1 entdo hd uma boa concordancia entre o
modelo 1/~Jk e a funcdo mérito 1 ao longo do passo d
considerado, de forma que é seguro expandir a regiao
de confianga na proxima iteragao. Se pjy é positivo mas
nao proximo de 1, entao o tamanho da regiao é mantido.
Mas se ele é proximo de zero ou negativo a regiao de
confianga ¢é reduzida.

A condigao base para a escolha e atualizacao da pena-
lidade 1 é que ela deve ser grande o suficiente para dy
proporcionar uma reducao em Jz(d, 7). Primeiro, um
valor tentativa n™ é obtido como:

\Y Ta, +1dTH d
n*:max{nk,o.l—l— J(@n)"dy + 5d) Hydy

lg(@i)ll = llg(zr) + Vg(zr) vl
(28)
em que 1 € penalidade utilizada na iteracao anterior.
Em seguida, o valor tentativa é melhorado conforme o
seguinte algoritmo proposto em (Lalee et al., 1998):

S1 Se [lg(wx)|| > %Hg(xk—l)na nt > e, nt < S,
Mk > Nkg—i, € um dos dois ultimos passos falhou,

nt = min {5, 7+ 250" —ne-1)}

em que k—1[ é o indice do 1ltimo passo de sucesso.

A
52 Sen =, Jorll < 2 e flg(ae)llo < 10%,

nt =max{no, 7, | Aell}

em que 7 é o segundo termo entre chaves em (28).

As atualizagoes do raio da regiao de confianga, Ag, e do
parametro de penalidade, 0, sao como segue:

S1 Calcule n conforme o algoritmo anterior, rr(dy)
por (26), e rp(dy) por (25).
d
52 Se Xdk)
rp(dp)
nt, Aky1 > Ayg, e retorne.
S8 Se |kl < 0.86Ak e |lvg]l < 0.1||Zkugl|, entéo
obtenha a correcao de segunda ordem

> p, entao faca rp41 = v +dg, Nkt1 =

dso = di — Vg(ax)(Vg(zr) V()" glar + di)

calcule rr(ds,) e vé para o passo S4. Sendo, faca
Thtl = Thy Met1 = Mk, Dkt1 < v||dk]|| e retorne.

dSO — ~

S4 Se rr(dso) > p, entdo faca xpy1 = xp + dso,
rp(dy)
Mea1 = N7, Agr1 > Ap, e retorne. Sendo, faca

Thy1 = Thy M1 = NMky Dpr1 < 7[|di|| e retorne.

A atualizagao do raio da regiao de confianca descrito no
algoritmo simplesmente como Apy; > Ap ou Agyy <
Y dkll, com v € (0,1), é como segue. Baseado em
(Plantenga, 1994), quando um passo dj é aceito o raio
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da regiao de confianga é aumentado como:

max{2||dy||, Ax}  se Zl > 09

rp(dk)
Appr = max{1.2||dg], A} se 0.3 < G < 0.9
A caso contrario

(29)
Quando o passo di é rejeitado, Agy; é reduzido para
uma fragéo v € [0.1,0.5] desse passo, com v dado por

1-p
W se [|dg|| = Ag
— rplag
Y= p(o) (30)

o o, caso contrario
2(]?(0) - rP(dk))

em que p(0) = —Vf(@r)"dy + M1 Vg(ar)"d, | Em
ambos os casos o valor de v é restrito ao intervalo
[0.1,0.5].

Os passos bésicos da técnica de Byrd-Omojokun sao
como segue:

S1 Faca k =0, escolha zg dentro de limites, escolha
um tamanho méximo da regido de confianca A >
0, Mg € (0,A),ec (0,3] epe(0,4].

52 Se ||V f(zr) + Vg(@r) Al < € e llglzn)lleo <

entao pare.

53 Resolva o subproblema vertical (5) para o passo
V-

S/ Resolva o subproblema horizontal (7) para o
passo u.

S5 Calcule a solugéo do subproblema (2) como dj, =
Vg + L.

S6  Calcule rp(dg), rr(dy) e nt por (25) a (28).

S7 Calcule g1, Met1 € Ag+1. Faca bk =k +1e

retorne para o passo S2.

5 RESULTADOS NUMERICOS

O algoritmo de regiao de confianga com resolugao
dos subproblemas pelo método primal-dual de pontos-
interiores para programacao quadratica é aplicado nos
sistemas testes do IEEE com 30, 57, 118 e 300 bar-
ras. O algoritmo de regiao de confianga com pontos-
interiores (RCPI) é comparado a dois algoritmos de
pontos-interiores para a solugao direta do FPO nao-
linear: o método primal-dual simples (PDPI) e a sua
variante tipo preditor-corretor (PDPC). O problema de
FPO resolvido é o de minimizagao de perdas ativas.

O conjunto de restrigdes de igualdade (1b) inclui as
equagoes de balango de poténcia ativa e poténcia reativa
em todas as barras. As restri¢oes de desigualdade (1c)
incluem limites minimos e maximos sobre os mddulos

das tensoes, os tapes dos transformadores com LTC, a
poténcia reativa dos geradores, e as compensagoes de re-
ativo em paralelo. Asimplementagoes dos algoritmos fo-
ram totalmente desenvolvidas na linguagem MATLAB,
e por essa razao andlise critica e comparacoes de tempo
de processamento nao sao apresentadas.

Os algoritmos de pontos-interiores PDPI e PDPC para
solugao direta nao-linear iniciam as varidveis de folga
e multiplicadores de Lagrange conforme sugerido em
(Torres e Quintana, 1998). Para fins de comparagao
dos algoritmos, foram implementadas quatro opgoes de
escolha do ponto zg: (i) uma solugdo inicial de fluxo de
poténcia, (ii) uma inicializacio “flat” (ou seja, V0 =1 e
09 = 0), (iii) o ponto médio entre os limites (por exem-
plo, V¥ = (Vmin 4 ymax) /2y ou (iv) pontos aleatérios
dentro dos limites. A funcao MATLAB rand(n,1) gera
um vetor de n elementos aleatérios uniformemente dis-
tribuidos no intervalo [0, 1], de maneira que vetores de
nimeros aleatdrios uniformemente distribuidos no inter-
valo [z, T] podem ser gerados por

x = x_min + rand(n,1) .* (x_max - x_min)

As inicializagoes (ii), (iii) e (iv) satisfazem as restrigoes
de limites mas violam as restri¢oes de igualdade. A inici-
alizacao (i) satisfaz as restri¢oes de igualdades mas pro-
vavelmente viola limites. No entanto, observa-se de (4c)
que um ponto inicial nao pode violar um limite por um
montante maior do que o raio inicial da regidao de confi-
anga, Ag. Caso contrdrio, o limite inferior em (4c¢) serd
maior do que o limite superior e o subproblema de regiao
de confianca é mau-posto. Em resumo, xy nao precisa
satisfazer as restricoes de igualdade mas deve estar den-
tro do intervalo (z — Ao, T 4+ Ag). As regras (ii), (iii) e
(iv) naturalmente atendem este requisito.

A inicializacao dos algoritmos de pontos-interiores para
PQ na resolugao dos subproblemas vertical e horizontal
é bem mais simples, com vg = 0 e dy = v,, em que v, é
a solugao 6tima do subproblema vertical resolvido antes
do subproblema horizontal. Os parametros utilizados
pelos algoritmos de pontos-interiores sao: pug = 0,01,
~=0,99995, ¢ = 0,2 e e = 10%. Os parametros utili-
zados pelo algoritmo de regiao de confianga sdo: Ag = 1,
A =51 =2ep=0,1. O complemento ortogonal Z;, é
calculado através do comando MATLAB null( ) tendo
a matriz Vg(xy) como argumento.

A Tabela 1 exibe, para cada sistema, o niimero total de
barras [N, o nimero de barras de geragao |G|, o ntmero
de barras de carga com controle de reativo em paralelo
|€|, o nimero total de circuitos (linhas e transformado-
res) |B|, e o nimero de transformadores com LTC |7].
A tabela também apresenta o niimero total de varidveis
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primais, n, o numero de restricoes de igualdades, m, e
nimero de restrigdes com limites duplos, p. A Tabela 2
exibe a carga ativa e reativa total, e as perdas ativas para
a condicao base de operacao, ou seja, antes da aplicagao
de qualquer procedimento de otimizagao.

Tabela 1: DimensGes dos sistemas testes e dos problemas de
FPO correspondentes
Sistema | |NM] |G| €] 1Bl |7]| n m p
TIEEE 30 30 6 5 41 41 75 60 46

Tabela 5: Nimero de iteragdes, inicializagdes (ii) e (iii)

Tteragoes - (ii) Iteragoes - (iii)

Sstema | phpl PCPI RCPI|PDPI PCPI RCPI
IEEE 30 9 3/ 1 9 3
IEEE 57 | 13 12 1210

5
IEEE 118 14 11 4 13 9
IEEE 300 19 12 5 18 12

T Ot

Tabela 6: Ndmero de iteragdes por RCPI usando inicializagdo

(i)

IEEE 57 57 7 5 80 17143 114 87 Sistema | A Tteragoes - (ii) Média Tteragoes
IEEE 118 | 118 54 12 186 91311 236 194 /RCPI PI.V PLH|mPLV mPLH
IEEE 300 | 300 69 23 411 35| 727 600 428 IEEE 30 1 3 18 18 6.0 6.0
IEEE 57 1 5 30 30 6.0 6.0
Tabela 2: Carga total ativa e reativa, e perdas ativas. IEEE 118 | 1 4 31 31 77 7.7
Sistemas P (MW) @ (MVAr) P, (MW) IEEE 300 | 1 5 45 44 9.0 8.8
TEEE 30 283,40 126,20 17,63
IEEE 57 1.250,80 336,40 27.86 Tabela 7: Nimero de iteragdes por RCPI usando inicializagio
IEEE 118 | 3.668,00 1.438,00 132,48 (iii)
IEEE 300 | 23.246,87 7.787,97 408,32 Si Tteragoes - (iii) Média Iteragoes
istema, Ay

Tabela 3: Ndmero de iteracdes e perda ativa final.

Numero de iteragoes | Perda ativa final

Sistemas | opr pDPC RCPI | (MW)  Red. (%)
IEEE 30 | 10 7 2 | 1779 0.1
IEEE 57 | 11 8 3 | 2434 12.63
IEEE 118 | 14 9 3 | 11877 10.36
IEEE 300 | 15 9 4 | 378.37 7.33

Tabela 4: Nimero de iteracdes por RCPI usando inicializagio
(i)

Sistema | Ap

Iteracoes
RCPI PI-V PI-H

Média Iteracoes
mPI-V mPI-H

IEEE 30 | 1 2 12 12 6.0 6.0
IEEE 57 | 1 3 18 19 6.0 6.3
IEEE 118 1 3 19 22 6.3 7.3
IEEE 300 | 1 4 31 38 7.7 9.5

Para a inicializagdo (i) (fluxo de poténcia), a Tabela 3
mostra o nimero de iteragoes para convergéncia pelos
algoritmos PDPI e PDPC na solucao direta do FPO
nao-linear, o nimero de iteragoes externas do algoritmo
RCPI, e as perdas ativas apds a otimizacao, em MW e
percentagem de redugao. Os pontos de operagao étimos
obtidos pelos trés algoritmos (PDPI, PDPC e RCPI) sao
exatamente os mesmos. Todos os algoritmos tiveram
sucesso na otimizagao de todos os sistemas. Como ja
relatado na literatura, o algoritmo PDPC apresenta de-
sempenho melhor do que o algoritmo PDPI. Observa-se
que o numero de iteracoes de regiao de confianga é pe-
queno (3 a 4 iteragoes por sistema). Todavia, devido ao
custo (tempo de processamento) de uma iteracdio RCPI
ser aproximadamente 1,5 vezes o custo de uma solugao

RCPI PI-V PI-H | mPI-V mPI-H

IEEE 30 | 1 3 18 18 6.0 6.0
IEEE 57 | 1 5 33 31 6.6 6.2
IEEE 118 | 1 4 31 30 7.7 7.5
IEEE 300 | 1 5 45 44 9.0 8.8

PDPI, o algoritmo RCPI é aproximadamente 6 vezes
mais lento do que o algoritmo PDPI. A Tabela 4 deta-
lha a solucgao pelo algoritmo RCPI. As Tabelas 5, 6 e 7
detalham o desempenho do algoritmo RCPI quando o
ponto inicial é escolhido pelas regras (ii) e (iii). Clara-
mente o desempenho do algoritmo RCPI é similar nas
trés regras de escolha do ponto inicial.

A Tabela 8 detalha o processo de convergéncia para o sis-
tema teste IEEE 300 barras. A coluna f(xj) é a funcéo
objetivo ndo-linear em (1); as colunas PI-V e PI-H so os
ntimeros de iteragoes de pontos-interiores para resolver
os subproblemas vertical e horizontal, respectivamente,
em cada iteragao externa; Primal e Dual sao os residuos
de inviabilidade primal e dual, respectivamente; rr/rp
é a taxa de redufo rr(dy)/rp(dy); Ag é o tamanho do
regido de confianga; e 1 é o pardmetro de penalidade
na fungao mérito. A fungao objetivo pode aumentar em
algumas iteragoes, uma vez que a fungao mérito pondera
entre reduzir a fungao objetivo e satisfazer as restricoes,
e pontos invidveis durante as iteragoes podem propor-
cionar valores da fungdo objetivo menores. O tamanho
da regiao de confianga aumenta durante as iteragoes. A
inviabilidade dual nas iteragoes externas (mostrada na
Tabela 8) é apenas uma aproximagio, uma vez que 0s
multiplicadores de Lagrange das restri¢coes de limites do
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problema nao-linear (1) nao séo calculados pelo método
de regiao de confianca; os valores exibidos levam em
conta apenas as restricoes de igualdades e utiliza uma
estimativa dos multiplicadores de Lagrange.

O numero de iteracoes de pontos-interiores para resolver
os subproblemas vertical e horizontal varia muito pouco.
O maior numero de iteragoes de pontos-interiores geral-
mente ocorre na solucao do subproblema vertical nas
primeiras iteragoes de regiao de confianga, e quando o
ponto xg é distante da solugdo Stima. As Tabelas 9 e
10 demonstram o processo de convergéncia do algoritmo
de pontos-interiores aplicado aos subproblemas vertical
e horizontal na primeira iteragao de regiao de confianca
na otimizagao do sistema IEEE 300 barras. A coluna
k refere-se aos comprimentos de passos (comum) primal
e dual; as colunas Primal e Dual sao as inviabilidades
primal e dual, respectivamente; e a coluna Objetivo
exibe os valores da fungao objetivo, incluindo os termos
constantes que foram desprezados em (6) e (7).

Para avaliar a robustez do algoritmo RCPI, dois con-
juntos de simulagoes sao executados. Um diz respeito a
escolha do ponto inicial, onde um conjunto de 50 pontos
iniciais aleatérios é gerado para cada sistema teste, e o
outro diz respeito a forma do conjunto vidvel. Para o
iltimo caso, o carregamento do sistema é aumentado
para estressar o sistema, de forma que a solugao do
FPO torne-se mais dificil de obter com os controles e
limites operacionais especificados. Para gerar casos de
dificil solucdo com a garantia de serem casos vidveis, o
ponto de méaximo carregamento do sistema que ainda
satisfaz os limites operacionais especificados foi calcu-
lado resolvendo-se outro problema de FPO em que o
parametro de carregamento é maximizado. A carga do
sistema é entdao aumentada em 90% do méximo carrega-
mento. As perdas ativas antes da otimizacao sdo 27,49
MW, 62,561 MW, 152,49 MW e 545,43 MW para os sis-
temas IEEE 30, 57, 118 e 300 barras, respectivamente.
A Tabela 11 mostra os nimeros de itera¢oes para con-
vergeéncia e as perdas finais. O processo de convergéncia
para o sistema IEEE 118 barras é mostrado na Tabela
12. Observa-se que o numeros de iteragoes RCPI nao
aumentou com a complexidade do problema de FPO.

A Tabela 13 resume o desempenho do algoritmo RCPI
utilizando pontos iniciais aleatérios. Cinquenta pontos
iniciais aleatérios foram gerados para cada sistema. A
coluna Total refere-se ao numero total de iteracoes de
regido de confianga no conjunto de 50 simulagoes; Med
é o nimero médio de iteragoes de regiao de confianca;
Max e Min sdo os numeros maximo e minimo de itera-
¢oes de regiao de confianga observados numa simulagao;
Max, Min e Med sob a coluna “Inviabilidades de xy” sao

Tabela 8: Processo de convergéncia, IEEE 300 barras, iniciali-
zagio (ii)

Iteragoes Inviabilidades
K|PLV PLH| Primal Dual (x) | /TP | Ak |7 | f(z)
0 - -18.64x107 T 4.95x107 %] - 1127820
1| 13 9]1.17x107! 5.43x1072(0.967| 5 | 2 | 7.38
2| 14 9]2.81x1072 1.74x1072(0.964| 5 | 2 | 4.38
3 6 814.13x1072 2.17x1072(0.903| 5 | 2 | 4.25
4 6 9]7.92x107% 2.22x1072(0.706| 5 | 2 | 4.26
5 6 9]2.15x107° 2.22x1072(0.978| 5 | 2 | 4.26

Tabela 9: Processo de convergéncia, subproblema vertical, pri-
meira iteracdo de RC, IEEE 300 barras

Inviabilidades

Dual Complem.
6.53x107° 1.45x1071
5.21x10%® 5.13x10™°
0.0000  2.09x10%% 1.15x101°
1.88x107% 1.00x10%3® 6.24x107*
3.84x107% 4.93x107? 6.32x10~ %
6.17x107° 8.51x10~% 1.31x10~*
0.00x10%° 1.02x107% 2.20x107°
0.00x10%° 9.04x107° 3.15x10¢

Objetivo
em (5)
1.79x1073
1.20x10%3
2.34x1072
8.08x10™!
5.74x107 T
5.73x107!
5.73x107*
5.73x107!

ki| o Primal

0.0000
0.0000

0.183
0.558

310.413
10 | 0.746
11]0.827
12| 0.880
13 | 1.000

N = O

Tabela 10: Processo de convergéncia, subproblema horizontal,
primeira iteracdo de RC, IEEE 300 barras

Objetivo
em (7)
1.19x107T
1.18x1071?
1.18x10™
1.18x10711
1.18x107 T
1.18x1071?
1.18x1071?
1.18x10™

Inviabilidades
Dual
8.20x1072
1.47x1072
5.86x1073
5.86x107%
7.70x107°
2.27x1077
3.67x1078
3.47x107°

>

Ok Complem.

1.34x107°
3.48x107!
1.59x10~*
3.16x1072
8.48x10~ 7%
8.21x107°
2.23x107°
2.16x10~6

Primal
0.00x10700
5.69x107%2
2.42x107%
1.12x1014
5.25x10~1°
6.42x1071°
1.06x1074
9.71x10~ !

0.835
0.602
0.900
0.707
0.971
0.838
0.906

© 00 IO W = O

os valores maximo, minimo e médio do objetivo vertical
na primeira iteracao de regiao de confianga, respectiva-
mente. Observa-se que o nimero de iteragoes de regiao
de confianga muda muito pouco para o mesmo sistema,
e também entre os diversos sistemas. Observa-se das ul-
timas colunas Max e Min que os pontos iniciais aleatérios
variam de média e elevada inviabilidade (o objetivo ver-
tical é a norma do residuo das restrigdes de igualdade).

6 CONCLUSOES

O artigo apresentou de forma tutorial uma aplicacao
da técnica de regido de confianga de Byrd e Omojokun
na solugdo de problemas de FPO. A escolha da técnica
de Byrd e Omojokun deve-se a sua eficiéncia no tra-
tamento de inconsisténcia nas restrigoes dos subproble-
mas. O objetivo é o desenvolvimento de um algoritmo
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Tabela 11: Ndmero de iteragbes e perdas finais: casos criticos

Sistema Numero de iteragoes | Perda ativa final

RCPI PI-V PI-H | MW) Red.(%)
IEEE 30 3 18 20 | 27.74 -0.91
IEEE 57 4 24 28 | 57.88 7.41
IEEE 118 4 31 30 | 137.97 9.52
IEEE 300 4 28 31 | 499.04 8.51

Tabela 12: Processo de convergéncia, |IEEE 118 barras, caso
critico

Iteracoes Inviabilidades
K|IP-v IP-H| Primal Dual (~) |21/Pt |8k |7 | f(zk)
0 - -11.45x107° 7.64x1073| - 1127 8.09
1| 13 712.45%x107! 7.78x1072]0.905| 5 | 2 | 8.89
2 6 713.00x1072 2.59x1072]0.903| 5 | 2| 7.33
3 6 816.11x10™% 2.84x1072(0.982| 5 | 2 | 7.52
4 6 812.44x107°% 2.86x1072|1.000| 5 | 2 | 7.52

Tabela 13: Cinquenta simulagdes por sistema, com o algoritmo
RCPI usando pontos iniciais aleatérios

Sistema Numero de Iteragoes Inviabilidade de z¢

Total Med Max Min | Max Min Med
TEEE 30 206 4.12 6 3| 12.7 4.7 8.4
IEEE 57 264 5.28 9 3| 200 127 154
IEEE 118 | 208 4.16 5 4| 724 542 619
TEEE 300 | 273 5.46 9 4 (524.2 154.7 307.1

de FPO globalmente convergente sem comprometimento
do tempo de solugao. Para a resolucao dos subproble-
mas de regiao de confianga utilizou-se o método primal-
dual de pontos-interiores para PQ, visando a facil inte-
gracao do algoritmo de regiao de confianca aos algorit-
mos de FPO baseados em métodos de pontos-interiores
(Granville, 1994; Torres e Quintana, 1998). Os resulta-
dos obtidos até entao demonstram a robustez da técnica
de regiao de confianga na solucao de problemas de FPO.
Salienta-se que a énfase da técnica de regiao de confianca
é a robustez de convergéncia e nao o tempo de processa-
mento. No entanto, as pesquisas recentes com métodos
de regiao de confianga tém tido como foco também a
reducao no esforgo computacional, sem detrimento da
robustez de convergéncia, visando aplicagoes em proble-
mas de grande porte.
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