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Resumo

Devido a complexidade do sistema elétrico brasileiro, torna-se necessario a aplicacao de
métodos que minimizem as perdas em todas as etapas de geracao e transmissao, incluindo
o pré-despacho do sistema. A resolucao desses problemas a partir de métodos de pontos
interiores é amplamente utilizada, pela sua robustez e rapidez. A escolha do ponto inicial
eficiente é de grande importancia, pois influencia na quantidade de iteracoes e no tempo
computacional. Neste trabalho buscou-se comparar tempo computacional e quantidade
de iteracoes da resolucao do problema de pré-despacho a partir dos métodos de pontos
interiores seguidor de caminhos com o ponto inicial proposto por Mehrotra e o ponto
inicial obtido pelo ponto médio das restricoes. A partir dos resultados obtidos pode-se
concluir que o ponto inicial proposto por Mehrotra apresenta vantagem na quantidade de
iteragoes, entretanto nao observou-se vantagem no tempo computacional.

Palavras-chave: Ponto Inicial. Métodos de Pontos Interiores. Pré-Despacho.



Abstract

Due to the complexity of the Brazilian electrical system, it is necessary to apply methods
that minimize losses in all generation and transmission stages, including the predispatch
of the system. The resolution of these problems using interior point methods is widely
used, due to its robustness and speed. The choice of the efficient initial point is of great
importance, since it influences the number of iterations and the computational time. In
this work, sought to compare the computational time and number of iterations in the
resolution of predispatch problem by the primal-dual interior point path-follower method
with starting point of Mehrotra and the starting point obtained from the midpoint of
the constraints. From the results obtained, it can be concluded that the starting point
proposed by Mehrotra has an advantage in the amount of iterations, however no advantage
was observed in the computational time.

Keywords: Initial Point. Interior Point Methods. Predispatch Problem.
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Introducao

O campo da pesquisa operacional permite modelar e resolver problemas de otimizacao,
auxiliando na tomada de decisao. Atualmente sao diversas as aplicacoes nesse campo,
como na medicina, engenharia, agronomia e economia. Neste trabalho, é realizado um
estudo no problema de fluxo de poténcia 6timo CC (corrente continua) que refere-se a
problemas de otimizacao em que as restrigoes sao condigoes fisicas e operacionais da rede

elétrica.

A tematica do trabalho é o pré-despacho da transmissao da energia elétrica. Neste caso,
o objetivo do problema sera minimizar as perdas de transmissao e a escolha adequada
do acionamento das usinas termoelétricas, de maneira a atender a demanda de energia e

metas energéticas de longo prazo.

O estudo desse problema se faz relevante uma vez que o Brasil consta com uma extensa
malha de transmissao, o Sistema Interligado Nacional (SIN). Assim, torna-se complexa a
decisao do pré-despacho visando poucas perdas na transmissao e no acionamento estratégico

das termoelétricas.

Dada a dimensao do problema, faz-se necessario um método para resolugao robusto,
que convirja rapidamente e tenha baixa complexidade computacional. Desse modo, nesse
trabalho optou-se pelos métodos de pontos interiores seguidor de caminhos. Os métodos
de pontos interiores apresentados permitem resolver o problema de programacao linear ou

quadratica convexa de grande porte por meio de um processo iterativo.

Neste trabalho buscou-se comparar tempo computacional e quantidade de iteragoes
da resolucao do problema de pré-despacho a partir dos métodos de pontos interiores
seguidor de caminhos com o ponto inicial utilizado em (CARVALHO, 2010; CARVALHO;
OLIVEIRA, 2015; CARVALHO; OLIVEIRA; COELHO, 2017) que é obtido a partir do
ponto médio das restrigdes com o ponto inicial proposto por Mehrotra (1992). Os testes
foram realizados nos sistemas IEEE30, IEE118, SSECO1654 e SSECO1732. Nesses testes,

foram consideradas até seis manobras de linhas em 24 horas.
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Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 motiva o estudo do problema de pré-despacho, fornecendo caracteristicas

relevantes sobre o setor elétrico brasileiro.

O Capitulo 3 introduz conceitos iniciais de pesquisa operacional: programacao linear,

método simplex e dualidade.

O Capitulo 4 apresenta os métodos de pontos interiores primal-dual e seguidor de
caminhos e estende-se 0 método para programacao quadratica convexa. Além disso, retoma

o método de Newton para varias variaveis.

O Capitulo 5 modela o problema de pré-despacho e apresenta a aplicagao do método
de ponto interior para o problema. Outrossim, sao apresentados os pontos iniciais que sao

analisados.

O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos pelos testes computacionais no software
Matlab.

Ao final do trabalho ¢é incluido o Apéndice A, sobre o método de Newton para uma

variavel.



Capitulo 1

O Setor Elétrico Brasileiro

O Brasil é considerado um pais de dimensoes continentais, devido a sua extensao
territorial de aproximadamente 8.516.000km?. Além disso, o Brasil conta uma extensa
reserva hidrica. Essas caracteristicas geograficas sao determinantes para caracterizar
o sistema elétrico brasileiro. O sistema é Unico no mundo, conta com uma grande
reserva hidrica compartilhada, que permite flexibilidade e possui um dos menores custos
operacionais e ambientais (SANTOS et al., 2008).

A energia elétrica é um dos recursos mais importantes para o desenvolvimento do pais.
Portanto, exige cuidado para o planejamento de geracao e distribuicao da energia. No
Brasil, a demanda pelo recurso vem crescendo com o passar dos anos. Devido a grande
quantidade de rios as usinas hidroelétricas sao responsaveis pela maior parte da geragao

de energia elétrica no pais, conforme ilustra a Figura 1.1.

Figura 1.1: Matriz Elétrica Brasileira 2020.

Carvao e derivados
Derivados de 3,1%

petréleo 1,6%

Gas Natural
8,3%

Edlica
8,8%

Hidraulica
65,2%

Fonte: Empresa de Pesquisa Energética.
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A geracao na usina hidroelétrica ocorre pela transformagao da energia potencial da
agua em energia cinética pelas turbinas. Essa energia é transmitida por longas redes de
transmissao, pois geralmente as usinas sao distantes dos grandes centros consumidores e

também pela grande extensao territorial do pais.

A energia gerada pelas usinas hidroelétricas é limpa e renovavel. Em 2021 no Brasil
cerca de 44, 7% da matriz energética eram de fontes renovaveis, enquanto em 2019 no
mundo a participacao correspondeu a 14, 1%. Entretanto entre 2020 e 2021, o Brasil constou
com uma diminui¢ao da participacao de energia renovavel associada a escassez hidrica e ao

acionamento das usinas termoelétricas segundo a Empresa de Pesquisa Energética (2022).

A maior usina hidroelétrica do continente é a Itaipu, um empreendimento binacional
entre o Brasil e Paraguai, no rio Parana. A usina é responsavel por 8,4% da energia
consumida no Brasil e 85,6% no Paraguai. Em 2021 produziu 66.369GWh, enquanto a

maior marca anual ocorreu em 2016, com 103.098GWh.

As atividades relacionadas ao setor de energia sao: geracao, transmissao, distribuicao e
comercializacao. A transmissao sao as interligacoes entre os centros de carga e a distribuicao
sao as conexoes dos centros de carga aos consumidores. As atividades sao sujeitas a Agéncia

Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) vinculada ao Ministério de Minas e Energia.

O sistema brasileiro é operado de forma unificada pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), ou seja, é responsavel pelo despacho da transmissao de energia. Isso
permite melhor aproveitamento, de forma a minimizar os custos operacionais. Além de

permitir melhores escolhas ambientais.

O Brasil conta com regioes de ciclos hidrologicos complementares, isso permite boa
geracao de energia durante todo o ano. Entretanto, periodos de secas impactam fortemente
a geragao das usinas sendo necessario o acionamento das termoelétricas. As termoelétricas
geralmente localizam-se proximas aos centros consumidores, portanto sao reduzidas as
perdas na transmissao, entretanto o custo de geracao de energia é maior. Assim, as
termoelétricas sao utilizadas prioritariamente de forma estratégica, o despacho ocorre em
funcao das condicoes hidroldgicas vigentes, permitindo a gestao dos estoques de dgua
armazenada nos reservatorios, para assegurar o atendimento futuro, contribuindo com a

seguranca do sistema.

A transmissao de energia elétrica no pais ocorre a partir de uma grande malha de
transmissao, o Sistema Interligado Nacional (SIN) que faz cobertura de quase todo o
pais, conforme ilustra a Figura 1.2, e também por pequenos sistemas isolados em geral
localizados na regiao Norte. O Sistema Interligado é constituido por quatro subsistemas:

Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e a boa parte da regiao Norte.
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Figura 1.2: Sistema Interligado Nacional.
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Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico (2020).

Essa integragao propicia a transferéncia de energia entre subsistemas, sendo importante

para seguranca e baixo custo na transmissao.

O planejamento a curto prazo da transmissao de energia, denominado pré-despacho,
tem o intuito de otimizar a utilizacao dos recursos hidrelétricos em intervalos de tempo que
podem variar de um dia a uma semana. Para isso, devem ser consideradas as restricoes

fisicas e operacionais da rede elétrica.

A otimizacao pode ocorrer a partir da minimizacao dos custos de transmissao e na
escolha adequada do acionamento das usinas termoelétricas, de maneira a atender a
demanda de energia e metas energéticas de longo prazo. Dado o grande porte do sistema,
o planejamento torna-se complexo. Assim, evidéncia-se a importancia de um estudo

sisteméatico para o planejamento do pré-despacho.

Ao contrario de outros paises, as perdas na transmissao de energia no Brasil sao
significativas devido as longas distancias que sao percorridas. As perdas ocorrem por causa
do efeito Joule, portanto a perda é proporcional ao quadrado da corrente. Por esse motivo

é comum aumentar as tensoes nas linhas de transmissao para reduzir as perdas.
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Neste capitulo foram apresentadas as principais caracteristicas do setor elétrico brasileiro
a fim de contextualizar o problema que sera descrito posteriormente. No capitulo seguinte,

serao abordados alguns conceitos importantes de pesquisa operacional.



Capitulo 2

Pesquisa Operacional

A revolucao industrial iniciada na segunda metade do século XVIII, transformou as
formas de producao. Avanco esse que permitiu a producao de mercadorias em larga escala,
culminando com o surgimento das grandes organizagoes presentes atualmente. Com isso,
tornou-se cada vez mais dificil gerenciar e planejar, evidenciando o problema de alocar de
forma eficiente recursos escassos. Esses problemas que atualmente compoe os estudos na

area de Pesquisa Operacional.

O termo pesquisa operacional é designado para o campo da ciéncia que utiliza dos
métodos cientificos para a tomada de decisdo. As primeiras atividades formais na area
tiveram inicio durante a Segunda Guerra Mundial na Inglaterra com fins militares, para
melhor utilizacao dos recursos escassos de guerra, realizada com auxilio de uma equipe de
cientistas britanicos. De forma a contribuir com o uso de radares, bombas, comboios e

anti-submarinos.

Apos a guerra, com o sucesso das equipes militares estudos continuaram a ser desen-
volvidos e utilizados em outras areas, buscando melhorar a eficiéncia e produtividade em
atividades civis. Em 1947 foi desenvolvido o Método Simplex por George B. Dantzig, um
algoritmo capaz de resolver problemas de programagao linear, método esse que representou

um marco na area de programacao linear.

Em seguida, a partir da revolugao computacional, os métodos entao desenvolvidos
passaram a solucionar problemas maiores que antes eram inviaveis de ser resolvidos, por
requirirem muitos célculos. Isso foi possivel por conta do surgimento dos computadores
que permitem o rapido processamento de dados, aumentando a variedade de problemas

que passaram a ser resolvidos impulsionando a area de pesquisa operacional.

Atualmente a pesquisa operacional é 1til para diversos problemas complexos, como de
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setores industriais, comerciais e governamentais. Possuindo uma gama de aplicagoes, como
manufatura, trasporte, construcao, telecomunicagoes, planejamento financeiro, assisténcia

médica, militar e servicos ptblicos.

A aplicacao da pesquisa operacional em problemas reais inicia-se na formulacao cuida-
dosa do problema. A partir disso, realiza-se a extracao da esséncia do problema real em
um modelo matemético. Supoe-se que o modelo é capaz de representar adequadamente as
caracteristicas do problema real. A seguir, verifica-se o modelo, adequando-se conforme
necessario. Além disso, é necessario que as solugoes obtidas pelo modelo seja inteligivel
para a tomada de decisdao (HILLIER; LIEBERMAN, 2006).

Alguns ramos da pesquisa operacional sdo: programacao linear, programagao nao-linear,
programacao inteira, programacao dinamica, teoria de jogos e fluxos em redes. Cada
um dos ramos tratam de caracteristicas especificas dos modelos matematicos de pesquisa

operacional.

2.1 Programacao Linear

Um dos principais ramos da pesquisa operacional ¢ a programacao linear. Um problema
de programagao linear é um problema de otimizac¢ao (minimizagdo ou maximizagao) de
uma fungao linear denominada funcao objetivo, com intuito por exemplo de reduzir perdas

ou aumentar ganhos, enquanto satisfaz restri¢oes.

Desta forma o problema de programacao linear é caracterizado por uma funcao objetivo
que deve ser minimizada ou maximizada e pelas restricoes que podem ser representadas por

equagoes e/ou inequagoes lineares. As varidveis de decisao sao as incgnitas do problema.

A fim de facilitar os desenvolvimentos tedricos, métodos e propriedades, se define a
forma padrao para problemas de programacao linear. Neste trabalho sera optado como

forma padrao o problema de minimizagcao.

Definigao 2.1 (Forma padrao). Um problema de programagao linear estd na forma padrao

se:

e A funcao objetivo é minimizada;
e As restrigoes é definida por um sistema de equagoes lineares;

e As variaveis de decisao sao todas nao negativas;
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Qualquer problema de programagao linear pode ser representado na forma padrao.

Pela Definicao 2.1, tem-se que o problema na forma padrao é escrito da seguinte forma:

Minimizar f(x1,za,...,x,) = 121 + C2Xa + ... + Ty, (2.1a)
anry + apxre + ...+ apr, = b
sujeito a CL21.9$'1 + aQ?xQ + ... 4+ CL27TJ,'n = éz (2.1b)
amllxl + am;xg + ...+ am;xn = b;n
21> 0,29 >0,...,2, > 0. (2.1¢)
Onde, z1, s, ..., x, sd0 as varidveis de decisao, (2.1a) é a funcao objetivo, (2.1b) sdo

as restri¢oes do problema e (2.1c) sado as condi¢oes de nao negatividade das varidveis de

decisao.

O problema (2.1) pode ser escrito também na forma matricial:

min 'z
sa Ar=5b (2.2)
x>0,
onde:
aix G2 - Qin
o A= fat - dazmtfon ¢ a matriz dos coeficientes.
Am1 Gm2 " Qmp
e c=(ci,¢co,...,0,)T é 0 vetor dos custos.
o v = (z1,79,...,7,)T é 0 vetor das varidveis.
o b= (by,by,...,by)T é 0 vetor dos termos independentes.
e 0=(0,0,...,0)T é o vetor nulo.
Definicao 2.2. E denominado solugao factivel uma solugao (z1,...,x,) que satisfaz as

restrigoes (2.1b) e as condigoes de nao negatividade (2.1c). O conjunto de todas as solugoes
factiveis é denominada regiao factivel. Uma solucao dtima, é uma solugao factivel que

minimiza a fungao objetivo se o problema é de minimizagdo (ARENALES et al., 2011).

Definicao 2.3. Uma solugao factivel x é denominada de vértice ou ponto extremo da

regido factivel S = {z : Az = b} (sendo A uma matriz m x n), se z estd em n hiperplanos
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linearmente independentes de S. Se x estd em mais de n hiperplanos, entao o vértice é
chamado de vértice degenerado (BAZARAA; JARVIS; SHERALI, 2009).

Em problemas de programagao linear com restri¢oes descritas por Az = b (A uma
matriz m x n) pode-se considerar a hipdtese que posto(A) = m. Ja que posto(A) < m
indica que existem equacoes redundantes que podem ser eliminadas, ou entao que o
sistema é impossivel, ou seja, nao existe solugao factivel. A hipétese posto(A) = m implica
que m < n, ou seja, o numero de equacoes ¢ menor ou igual ao nimero de variaveis

(ARENALES et al., 2011).

Conforme ja visto anteriormente, um problema de programacao linear pode ser de
maximizar ou minimizar uma funcdo linear na presenga de restri¢oes de inequagoes e/ou

equacoes lineares. A partir de manipulagoes é possivel transformar um problema em outro

equivalente (BAZARAA; JARVIS; SHERALI, 2009).

Seja um problema de programacao linear que a funcao objetivo deve ser maximi-
zada. Se x* maximiza a fungdo objetivo, entdao f(x) < f(z*) para todo x factivel, logo
—f(z*) < —f(x). Portanto encontrar z que maximiza a fungao objetivo é o mesmo que

encontrar o z que minimiza — f(x). Conforme ilustra a Figura 2.1.

Figura 2.1: max f(z) = — min —f(z).

\/_ ;
= f(@") rreeeee

Fonte: Adaptado de Izmailov e Solodov (2009, p. 4).

Problemas onde as restrigoes sao expressas por inequagoes podem ser transformadas
em equagoes. Seja um problema com uma restricao dada por 25;1 a;jrj > b;, a restricao
pode ser alternativamente expressa por Z?:l a;jxrj —y; = b;, em que y; > 0. De forma
similar se Z;‘:l a;jx; < b; for uma restrigao do problema, a restri¢ao pode ser expressa
pela equacao Zyzl a;;x; + y; = b;, em que y; > 0. As varidveis que sao introduzidas ao

problema sao denominadas de varidveis de folga ou excesso.

Na forma padrao todas as variaveis de decisao devem ser nao negativas, quando isso
nao ocorre a variavel ¢ livre, ou seja, irrestrita. Se x; ¢ livre, entao pode ser expresso por
uj —vj, em que u; > 0 e v; > 0. Essas transformacoes podem ser 1teis quando se deseja o

problema na forma padrao.
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2.1.1 Resolucao Grafica

A resolucao grafica é uma maneira pratica de resolver problemas pequenos de pro-
gramagao linear (de duas ou trés variaveis de decis@o). Apesar de sé resolver problemas
pequenos, a resolucao grafica permite esbocar um método de solugao e intuir propriedades

tedricas.

Para resolver graficamente, inicialmente se representa a regiao factivel que consiste
na interseccao de todas as regioes delimitadas pelas restricoes. Segue na Figura 2.2 um

exemplo de uma regiao factivel S.

Figura 2.2: Regiao factivel S.

S

T ll\lll:_\"
01 2 3 45 6 7

Fonte: Arenales et al. (2011, p. 57).

Sendo as restricoes que delimitaram a regiao, as condi¢oes de nao negatividade das
variaveis x; e o e as restrigdes r1 + 1o < 4, 11 < 2 e x5 < 3. A regiao factivel S pode ser

expressa Ccomao:

S:{(xlaxQ):xl+x2 §4,l’1 §27x2 Sgaxl ZoaxQ ZO}

Encontrar a solugao 6tima do problema que possui .S como a regiao factivel dependera
da fungao objetivo dada pelo problema e se o problema é de maximizagao ou minimizagao.
Considere que o problema é de maximizagao onde a fungao objetivo é f(x1,z2) = x1 + 25.

Desta forma, tem-se o problema:

max f(x1,23) = x1 + 229
s.a T+ a9 <4
T <2
To <3
x1 > 0,290 > 0.
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O gradiente da funcao objetivo indica o sentido de maior crescimento da fungao. Assim
o valor da fungio aumentara no sentido de V f(zy, x2) que é (1 2)T. Desta forma, é possivel
obter a solucao 6tima, seguindo com curvas de nivel no sentido do gradiente ja que se deseja
maximizar. Se a funcao fosse de minimizacao seguiria no sentido oposto ao gradiente. Na
Figura 2.3 esta representado o processo de obter a solucao 6tima graficamente, onde ¢

representa o sentido do gradiente da funcao objetivo e z* a solucao 6tima.

Figura 2.3: Determinagao da solugao étima graficamente.

“~. + Solugado
Otima!

Fonte: Arenales et al. (2011, p. 58).

No exemplo representado pela Figura 2.3 a solucao 6tima z* = (1 3)T e f(2*) = 7.
Tem-se que z* é vértice da regiao factivel. Em problemas de duas variaveis de decisao, a
partir da definicao 2.3, tem-se que o vértice serda degenerando quando estiver em mais de

duas retas. A Figura 2.4 ilustra essa situacao.

Figura 2.4: Vértice degenerado.

Um problema de programagcao linear pode conter restri¢oes conflitantes, o que significara
que nao existe solugao factivel e portanto nao existe solucao étima factivel. Quando existe
solucao factivel a regiao factivel poderd ser limitada ou ilimitada. Se a regiao factivel é

limitada poderd possuir tinica ou infinitas solugoes étimas, conforme a Figura 2.5.
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Figura 2.5: Regiao factivel limitada.

(a) Unica solucao 6tima (b) Infinitas solugoes Gtimas

As solugoes 6timas seguem representadas nas Figuras 2.5a e 2.5b pelo ponto e segmento

de reta respectivamente.

Se a regiao factivel é ilimitada o problema pode possuir tnica, infinitas ou nao ter

solucao 6tima finita. Conforme representa a Figura 2.6.

Figura 2.6: Regiao factivel ilimitada.

(a) Unica solucao 6tima (b) Sem solugao 6tima finita  (c) Infinitas solugoes Gtimas

Os problemas na Figura 2.6 sao de minimizacao e vetor ¢ indica o gradiente da fungao
objetivo de cada problema. As solugoes 6timas seguem representadas nas Figuras 2.6a e
2.6¢ pelo ponto e semirreta respectivamente. O problema 2.6b nao possui solug¢ao 6tima

finita pois dado x na regiao factivel sempre existird z’ tal que f(x) > f(a).

Em resumo, pode ocorrer do problema de programacao linear:

Possuir uma tnica solucao 6tima;

Possuir infinitas solugoes 6timas;

e Nao possuir solucao 6tima;

Nao possuir solucao étima finita;
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2.2 O Método Simplex

O método simplex é o procedimento mais comumente utilizado para resolver problemas
de programacao linear. O método utiliza-se da técnica de percorrer os vértices da regiao
factivel de um problema na forma padrao, onde a fun¢ao objetivo deve ser minimizada,
de modo a diminuir continuamente o valor da funcao objetivo até que seja encontrada a

solucao 6tima. Esse processo é representado na Figura 2.1.

Figura 2.1: Trajetoria método simplex.

A

C

Fonte: Adaptado de Arenales et al. (2011, p. 67).

A Figura 2.1 exemplifica a trajetéria que é percorrida no método simplex, percorrendo

os vértices da regiao factivel até atingir o vértice 6timo.

Definigao 2.4 (Parti¢ao bésica). E denominada particao basica a reorganizacao das
colunas da matriz A,,4, da seguinte forma A = [B N], em que (ARENALES et al., 2011):

e B,«m, ¢ formada por m colunas da matriz A e é invertivel, dada por B =

lag,, - ,ap,], onde By,--- , B, sao os indices das colunas da matriz A que perten-
cem a B.

® Ny (n—m), ¢ formado pelas n—m colunas restantes de A, dada por N = [an,,--- ,an,_,.],
onde Ny,---, N,_,, sao os indices das colunas da matriz A que pertencem a .

A matriz B é denominada matriz bdsica e N é denominada matriz nao-bdsica.

Considerando um problema de programagao linear na forma padrao é possivel realizar

a particao basica de A reescrevendo a restricao de forma equivalente:

Av=be [BN] [P

] =be Brgp+ Ney=bs ap =B 'b— B 'Nay,
TN

em que:
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e 25 =(zp,, " ,xp, )", denominado vetor das varidveis bdsicas;

e zx = (TN, " ,2n,_, )7, denominado vetor das varidveis nao-bdsicas.

Definicao 2.5 (Solugao bésica). Considerando a partigao basica A = [B N|, é denominada

solugao bdsica a solugao x obtida por:

rp = B~

l‘NZO.

Se xp > 0, diz que a solucao z é solucao basica factivel. Além disso, se xg > 0 diz que
a solugao bésica factivel x é ndo-degenerada (ARENALES et al., 2011).

Propriedade 2.1. Seja S = {x € R" : Az = b,x > 0} regiao factivel. Um ponto x € S
é vértice de S se é somente se x for uma solugdo basica factivel (BAZARAA; JARVIS;
SHERALI, 2009).

A demonstracao dessa propriedade pode ser encontrada em (BAZARAA; JARVIS;
SHERALI, 2009). Por consequéncia da propriedade tem-se que o nimero de vértices da

regiao factivel S é limitado pela expressao:

Chom = (;) - m'(n”—lm)' (2.3)

Que expressa a quantidade de maneiras de escolher m de n colunas.

Teorema 2.1 (Teorema Fundamental da Programagao Linear). Dado um problema linear
na forma padrao onde A é uma matriz m X n de posto m (LUENBERGER; YE, 2010):

(i) se existe solugao factivel, entao existe solugcdo bdsica factivel;

(ii) se existe solugdo dtima factivel, entdo existe solugao bdsica factivel tima;

A demonstracao desse teorema pode ser encontrada em (LUENBERGER; YE, 2010).

O teorema garante que se o problema tiver solucao étima vai existir solugao bésica
otima. Portanto, se o problema tiver solucao é possivel encontrar a solucao 6tima do

problema avaliando somente as solugoes bésicas, que é a esséncia do método simplex.

A partir da expressao (2.3), pode-se perceber que para problemas grandes (com muitas
variaveis de decisao e restrigdes), pode ser inviavel solucionar o problema avaliando as

solugoes basicas.
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2.2.1 Pivoteamento

Seja um sistema de equacoes lineares Az = b, A € R™" z ¢ R b e R™ ! em < n.
Se as equagoes sao linearmente independentes pode-se substituir uma dada equacao por
outra multipla diferente de zero dela mesma mais qualquer outra combinagao linear das
outras equacoes do sistema. Se as primeiras m colunas de A sao linearmente independentes,
o sistema pode, a partir de uma sequéncia de multiplicagoes e subtragoes, ser convertido

para seguinte forma canonica:

1 + Yim+1Tm+1r T+ Y1aZn = Y10
Ta + Yomt1Tmi1 +oot YouTn = Yoo
(2.4)
+
Tm + YUYm,m+1Tm+1 +---+ YnnTn = Ymo
Correspondendo a essa representacao canonica do sistema as variaveis xq, Ta, ..., Ty

sao denominadas bdsicas e as outras variaveis de nao-bdsicas. Assim a solugao bésica
do sistema é x; = y;0, parai =1,...,mex; =0 parat=m+1,...,n. O sistema (2.4)

também pode ser representado a partir da tabela:

0 0 Yimt1Tme1 ° YinTn Y10

0 1 - 0 Yomi1®Tmi1 " Yonln Yoo
0

0 L Ymmt+1Tms1 ** YmanTn  Ymo

A partir do sistema na forma canonica, para realizar a troca de uma variavel basica
z, (1 < p < m) para uma variavel nao-basica z, (m + 1 < p < n), sé podera ser feito
se Ypq 7 0, realizando a divisao da linha p por y,, e subtraindo multiplos adequados da
linha p para cada uma das outras linhas, a fim de obter coeficiente zero para x, em todas
as outras equacoes. Assim, os coeficientes do novo sistema na forma candnica yz’j sera

expresso por:

Ypj .
Yy = Yij — 2 Yig L F P
- Ypq
pj
yz,'j =
Ypq

O elemento y,, ¢ denominado elemento pivo. Esse processo realizado no sistema de

equacoes lineares é denominado pivoteamento.
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2.2.2 Algoritmo Simplex

Seja um problema de programacao linear na forma padrao, onde a tabela correspondente
a Axr = b estd na forma canonica. Para realizacao do algoritmo se organiza os dados do
problema com a tabela correspondente a Axr = b na forma canonica acrescentando uma
linha na parte inferior com os coeficientes de custos relativos e negativo do valor da funcao

objetivo na solug¢ao bésica inicial (zp). Conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Simplex Canonica

a; A °° Am  Amil  Amy2 & - a4, b
1 0o - 0 Yiym+1  Yim+2 0 Yz 0 Yin o Y10
0 1 . . . . . .
0 0 : Yim+1  Yim+2 - Yij - Yin Yio
0 0 1 Ymm+1 Ymm+2 ymj T Ymn  Ymo
O 0 .. O ’,"erl 7"m+2 “ . 7"'] ) /r‘n _ZO

O algoritmo simplex pode ser sintetizado a partir dos seguintes passos:

Passo 0 Construir a tabela simplex canonica com os dados do problema;
Passo 1 Se cada r; > 0, a solugao bésica factivel é 6tima;

Passo 2 Selecionar ¢ tal que r, < 0, para determinar qual varidvel nao basica se tornard
basica;
Passo 3 Calcular a razao y,o/yiq para y;; > 0,7 = 1,2, ...,m. Selecionar p como o indice i

correspondente a razao minima;

Passo 4 Pivo no pq elemento, atualizando todas as linhas incluindo a ultima. Retorna

para o Passo 1;

Segue um exemplo de utilizagao do algoritmo para resolugao.

Exemplo. Considere o seguinte problema de programacao linear:

min —T1 — 229
s.aa T4z <6
T — X9 < 4

1> 0,290 > 0.
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Como as restricoes do problema sao inequacoes, é necessario acrescentar variaveis de

folga para transformar o problema na forma padrao, assim tem:

min —x1 — 229 4+ 0x3 4 Oxy

s.a 1+ 29+ 13+ 0xy =6

1 — X2+ 023+ 1y =14
120,290 > 0,23 > 0,24 > 0.

Desta forma, tem-se a seguinte tabela inicial:

I ) T3 T4 b
1 (1) 1 o0 6
1 -1 0 1 4
-1 -2 0 0 0

O problema j4 esta na forma candnica com as duas variaveis de folga servindo como as
varidveis basicas. Como existe r; < 0 estd nao é a solugao étima. Aplicando o critério de
selecionar a coluna pode-se escolher ¢ = 2. Para determinar a linha, basta realizar o passo
3, como 190 < 0, entao sé resta a alternativa de escolher 315 como o pivo. Atualizando as

linhas, obtém a segunda tabela:

T1 X9y X3 Ta b

1 1 1 0 6
2 0 1 1 10
1 0 2 0 12

Retornando ao passo 1, verifica-se que chegou a solugao 6tima, pois cada r; > 0.
Portanto ;1 = 3 = 0 e ;1 = 6, x4 = 10 é a solucao 6tima e —12 é o valor da funcao
objetivo na solucao 6tima. Neste exemplo apresentado é necessario realizar uma tunica
iteragao para chegar na solugao 6tima, entretanto na realidade os problemas tendem a

exigir muito mais iteragoes.

Seja um problema de programacao linear na forma padrao, com b > 0, no qual nao
inicia com solucao bésica factivel, para encontrar solucao bésica factivel inicial considera-se

o seguinte problema de minimizacao:

m
min Y y;
i=1

saAr+y=0» (2.5)
>0
y > 0.



2. Pesquisa Operacional 19

O vetor y é denominado de vetor das varidveis artificiais. Se o problema inicial tiver
solugao factivel, entao (2.5) terd valor minimo em zero, com y = 0. O problema (2.5) estd
na forma canonica, portanto é possivel aplicar o algoritmo simplex para obter a solucao.

Assim sera possivel encontrar solugao bésica factivel para o problema inicial.

2.3 Dualidade

Associado a todo problema de programacao linear existe um dual correspondente. Se o
problema primal é de minimizacao o seu dual serd de maximizagao e vice versa, o vetor
de custos do problema primal é o vetor dos termos independentes do dual e o vetor dos
termos independentes do primal é o vetor de custos do dual. A dualidade é definida a
partir do par de problemas de programacao linear (LUENBERGER; YE, 2010):

Primal Dual
: T Tb
min c'z max Y (2.6)
s.a Ar >0 sa ylA<cl
x>0 y=>0.

Se A € R™" entao v € R b € R™!, ' ¢ R>*" e yf' € R™™. O vetor z é
variavel do problema primal e y é varidavel do problema dual. O par de problemas (2.6)
é denominado de forma simétrica da dualidade, a partir dele é possivel obter o dual de

qualquer problema de programacao linear. Por exemplo tomando um problema na forma

padrao.
min 'z
sa Ar=2b
xz > 0.

A igualdade Ax = b pode ser escrita como Az > be Av < b= Ax >be —Ax > —b.

Reescrevendo o problema de forma equivalente

min cla
sa Ax>0b
—Az > —b
x>0,

que estd na forma primal de (2.6), particionando a varidvel dual como (u,v), o correspon-
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dente dual é:

min u'b — v
sa ulTA—vTA<T
u>0
v > 0.

Tomando y = u — v pode simplificar a representacao do problema dual obtendo o par

de problemas:

Primal Dual
: T Tb
min c'r max Y 27)
sa Ar=0b sa ylA<cl
z >0 y livre.

O par de problemas (2.7) é chamado de forma assimétrica da dualidade. Em geral,
se algumas desigualdades no primal (2.6) sao alteradas para igualdade, os componentes

correspondentes do dual se tornam variaveis livres.

A partir da definicao do par de problemas primal e dual é possivel verificar que o dual

do problema dual é o primal. Seja problema de programagao linear primal:

T

min cx
sa Az <b
xz > 0.

Para o problema primal estd definido o seu dual:

max bly
sa ATy > "
y=>0.

Alterando o problema dual para minimizacao e multiplicando as restrigdes por menos

um
min —bTy

sa —ATy< -
y =0,

que esta na forma primal de (2.6), entao seu dual correspondente é:

max —cTw
sa (—ADTw > (=p1)T
w > 0.
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Alterando o problema para minimizacao e multiplicando as restri¢ées do problema por

menos um
min cTw
sa Aw<b
w > 0,

que é o problema primal, portanto o dual do dual é o primal.

Considerar simultaneamente ambos problemas (o primal e o dual) pode oferecer

vantagem computacional, bem como uma visao econémica.

Lema 2.2 (Lema da Dualidade Fraca). Se x ey sdo factiveis para (2.7), entdo y'b < c'x
(LUENBERGER; YE, 2010).

Prova. Como x e y sao factiveis, pela definicao 2.2 tem:

b=Axr = yTb=qy" Az,

jaque z > 0entdo y’ A<l = yTAx <.

Como y'b =y Az e y" Az < Tz entdo y'b < Tz [ |

Corolario 2.2.1. Se zq e yy sao factiveis para (2.7), e se cTxg = ylb entdo zg e yo sao
solugoes dtimas dos seus respectivos problemas (LUENBERGER; YE, 2010).

Teorema 2.3 (Teorema Forte da Dualidade). Se algum dos problemas primal ou dual tem
uma solucao otima finita, o mesmo acontece com o outro, e os valores correspondentes

das funcoes objetivos serao iguais. Se qualquer um dos problemas for ilimitado, o outro

problema nao terd solugao factivel (LUENBERGER; YE, 2010).

Prova. A segunda declaragao do teorema é uma consequéncia imediata do Lema (2.2). Pois
se o primal é ilimitado e y é factivel para o dual, deve ter M < y*'b para M arbitrariamente

grande que é impossivel.

Seja (2.8) um problema primal

T

min cx
sa Arz=5b (2.8)
x> 0.

Supondo que (2.8) possui solu¢ao 6tima finita. Ao aplicar o método simplex em (2.8)
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serd encontrado uma solugao 6tima (zp,0), onde:

rg = B0 (2.9)

O valor da fungao objetivo na solugao 6tima serd

2* = chrp. (2.10)

Ao final do método simplex os custos devem ser nao negativos

cT—ch_lA > 0,
ckB'A < (2.11)
Definindo:
p’ =cEB7. (2.12)
Substituindo (2.12) em (2.11)
prA<c. (2.13)

Obtendo p’b, a partir das equacoes (2.12) e (2.9):

plb = (ch_l)b = CE(B_lb) = chB,

p'b=cLrp. (2.14)

A partir de (2.13) e (2.12) é possivel estabelecer o seguinte problema:

max p’'b
sa Afp<c (2.15)
p livre.

Como (2.15) é o dual de (2.8), por (2.14) e (2.10) os valores das fungoes objetivos sao

iguais. Pelo corolario 2.2.1 entao as solugoes encontradas sao 6timas. |
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2.3.1 Folgas Complementares

A partir do par de problemas primal e dual é possivel estabelecer uma importante
relacao entre as variaveis e folgas complementares. Seja o par de problema primal e dual
na forma simétrica da dualidade (2.6). Transformando as restrigdes do primal e dual em

igualdade, tem-se o par de problemas:

Primal Dual
min cl'z max yT'b (2.16)
sa Ar—u=1» sa ylA+v=c" '
z,u>0 y,v > 0.
Seja (x,u) e (y,v) solugdes 6timas factiveis para (2.16), entao:
yTA S CT
y'Az < 'z
y'(b+u) < y'b
yIo+yfu < y'b
yTu < 0, com y,u >0
yTu = 0.
Logo, para cadai=1,--- ,;m, u; = 0 ou y; = 0. Analogamente, tem-se que:
Ax > b
y" Az > y'b
(ch —v)x > yTb
cl'o —vr > y'b
—vx > 0
vr < 0, comz,v>0
ve = 0.
Portanto, para cada j = 1,--- ,n, v; = 0 ou z; = 0. Reciprocamente, supondo (z,u) e
(y,v) factiveis, yTu = 0 e vz = 0, entdo:
y"A+v = &
yT Az +vz =
y'(b+u) = Tz
y'o+yTu = o
T

y'b = 'z
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Pelo Teorema forte da dualidade 2.3 entao temos que a solucao é 6tima. Assim, tem-se

0 seguinte teorema.

Teorema 2.4 (Folgas Complementares). Sejam x ey solugdes factiveis do problema primal

e dual respectivamente. Os vetores x e y sao solucoes otimas dos respectivos problemas se,
e somente se, (BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1997)

(i) (¢; —ylaj)z; =0, j=1,--- ,n.

Seja o par de problemas de programacao linear na forma assimétrica da dualidade

(2.7). Transformando as restrigoes do dual em igualdade, tem-se o par de problemas:

Primal Dual
min 'z max yT'b (2.17)
sa Ar=> sa Aly+z=c
x>0 y livre, z > 0.

Pelo Teorema 2.4 das Folgas Complementares, segue:

Coroldrio 2.4.1 (Condigoes de Otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker). Tem-se que (z,y, z)

¢ solugao otima dos problemas (2.17) se, e somente se, satisfizer:

x=>b
(i) Factibilidade Primal
z > 0.
ATy+z=c
(ii) Factibilidade Dual
z > 0.

(111) Complementariedade {XZe =0.
onde X = diag(z), Z = diag(z) ee = (1,---,1)T.

No capitulo seguinte sera apresentado os métodos de pontos interiores.
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Capitulo 3

Métodos de Pontos Interiores

O surgimento de novos métodos apds o simplex ocorreu principalmente na tentativa de
encontrar um método de tempo de execugao polinomial, isto pois no pior caso o simplex pode
levar varias iteracoes dependendo exponencialmente da dimensao do problema. O primeiro
algoritmo polinomial foi o método elipsoide proposto por Leonid Khachiyan em 1979.
Ainda que apresentasse tempo de execucao polinomial, cada iteracao era demasiadamente
demorada, nao sendo competitivo na pratica com simplex. No entanto, Khachiyan teve
grande relevancia pois encontrou algoritmo polinomial, estimulando pesquisas na area

(GONDZIO, 2012).

Em 1984 Narendra Karmarkar propos o algoritmo de Karmarkar que apresentava tempo
de execugao polinomial e conseguia ser competitivo com o método simplex. Atualmente
as variantes desse algoritmo sao conhecidos como métodos de pontos interiores e sao
amplamente utilizados para resolver problemas de grande porte. Ao contrario do método
simplex que percorre os pontos extremos, os métodos de pontos interiores percorrem o
interior da regiao factivel. A Figura 3.1 ilustra a trajetoria percorrida pelos métodos de

pontos interiores.

Figura 3.1: Trajetoria métodos de pontos interiores.

N W AN 1o N

00 1 2 3 4 5 6 7 8-

Fonte: Adaptado de Hillier e Lieberman (2006, p. 301).
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Definicao 3.1 (Ponto interior). Seja S = {z : Az = b,z > 0} uma regido factivel. O
conjunto {x € S : x > 0} é denominado interior de S e seus elementos de pontos interiores
(BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1997).

Os métodos de pontos interiores primal-dual consiste em aplicar o método de Newton

as condicoes de otimalidade 2.4.1.

3.1 Método de Newton para varias variaveis

O método de Newton é um método iterativo que permite obter aproximacoes para os
zeros de fungoes, seja ela de uma ou n variaveis (RUGGIERO; LOPES, 2000).

Seja uma fungao F : R® — R™ F = (f1,..., fn)". Deseja-se encontrar as solugoes para

F(z) = 0, ou equivalentemente:

onde, fi(z1,...,z,) é uma funcao, f; : R — R, ¢ = 1,...,n. Serd denotado
r = (21,...,2,)7 e F(z) = (fi(x),..., fulx))T. Serad suposto que F(z) estd definida
em um conjunto aberto D C R", com derivadas continuas nesse conjunto e que existe
z* € D, tal que F(x*) = 0.

O vetor das derivadas parciais de f;(z) serd denotado por:

Vi) = (‘9(];9@ o) ag;@) o1

sendo esse vetor denominado vetor gradiente de f;(z).

As derivadas parciais de F'(r) podem ser organizadas na matriz denominada matriz

Jacobiana J(x):

Of1(x af1(z 9f1(z

V fi(z)" QT(l) QT(Z) ... o)

\V4 T Ofa(z)  Ofa(x) dfa(x)

J(x) = fa(z) - daor. oma T e
Ofn(z)  Ofnl(z Afn(x

V fu(2)" boiz) Sh@) ... 0@
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Equivalente ao método de Newton para uma variavel utiliza-se uma aproximagao linear
de F em torno de z®), a aproximacio é dada pela expressao (RUGGIERO; LOPES, 2000):

F(z) = Ly(z) = F(2W™) + J(z®))(x — 2.

A aproximacdo seguinte serd em z**1) que é zero em Lj(z). Assim,

Li(z) =0 & J(@®)(z — 2W) = —F(z®).

Serd denotado s*) =z — z®). Logo, 2 1) = ) 4 2*) onde s*) é solucao de:

J(z®)s® = —F(z®) se J(#®) é ndo singular
s® = —[J@®)] 1 F(®). (3.1)
Portanto,
2D = 20— [J(a®)) L E (), (3.2)

Desta forma, dado z(®) a partir da expressdo (3.2) serd determinada sequéncia {z(*)}.

3.2 Método Primal-Dual

Os métodos de pontos interiores primal-dual permite obter a solugao étima do problema
primal e dual. Seja o par de problemas primal e dual (2.17) e as condigoes de otimalidade
do problema:

Axr = b, x>0
Aly4+z2=¢, 2>0
XZe=0.

Com as igualdades, se define a funcao:

Az —b Tp
F(z,y,z)= |ATy+2—c| =— |rq]| , (3.3)
XZe Ty

onde 7, é o residuo primal, 74 é o residuo dual e 7, é o residuo afim. A matriz Jacobiana
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da F é:
0 O
J(x,y,2) =10 AT I
Z 0 X

Assim, pode-se dizer que (z*,y*, 2*) é solucao étima quando F(z*,y* z*) = 0 e
x*,z* > 0. Deste modo, é aplicado o método de Newton utilizando a fungao F(z,y, 2).

Porém, restringindo a pontos interiores, ou seja, que satisfazem z, z > 0.

Dado um ponto inicial interior e factivel (z°,4°, 2°), se obtém a direcao de Newton:

-1
da* A 0 0 0

dyf| =—10 AT I 0 . (3.4)
dzk zk 0 X* Xk Zke

A resolugao do sistema (3.4) é a etapa mais cara computacionalmente do método. Para
que o ponto posterior continue sendo interior frequentemente caminha-se menos que uma

direcao de Newton. Portanto, o ponto seguinte ¢ dado por:

(& Y ) = (@8 F, ) + ad”, em que a € (0,1].

Assim, a cada iteracao o método estard mais proximo da solucao 6tima. Para que a

condigao (x, z) > 0 ndo seja violada, considera-se

ok = min{ o :dx’-“<0},

k i
dz}

k {_Zk k
: 7
oy = min k:dzi<0},
dz;
k

onde «, e ay sao os passos primal e dual respectivamente. Dessa forma, tem-se o =

min{1, rmin{o;, @} }, onde 7 € (0,1). Assim quanto mais préximo da fronteira a deverd
ser cada vez menor, quando isso ocorre o método oferece pouco avanco em busca da solucao

Otima.

3.3 Seguidor de Caminhos

O passo central evita que o algoritmo primal-dual se aproxime da fronteira promovendo

uma rota dentro do conjunto solucao. Para isso, fixa x;z; a um escalar positivo 7. O passo
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central C é definido como os pontos (z,, Y., z-) que satisfazem:

Ax =b, x>0
ATy+z2=¢, 2>0
XZe=r.

Utilizando a notacao (3.3), também é possivel definir o passo central C como:

0
F(I'T,y.,-, Z‘r) =10{, (1'7—,27—) > 0. (35)

TE

Se C converge quando 7 tende a zero, esta converge para a solucao primal-dual do
problema. Assim o problema é resolvido fixando x;z; = 7, decrescendo 7 a alguma taxa até
zero. Para descrever 7 utiliza-se o parametro central o € [0,1] e uma medida de dualidade

1 definida por,

n
1 xTz
= E TiZi = —.
n 4 n
=1

Assim, se obtém a equacao para a direcao de Newton:

d A 0 0] 0
dy| =—10 AT I 0
dz Z 0 X XZe—opue

Essa direcdo de Newton representa o passo de Newton para o ponto (24, You, 2ou) € C,
em que XZe = opu. Se 0 =1, entdo a diregdo de Newton para o ponto (z,,y,,2,) € C é
uma dire¢ao central, onde X Ze = u. Se o = 0, entao a diregao é igual a obtida em (3.4),

onde XZe = 0. Com o intuito de melhorar a centralidade muitos algoritmos utilizam
o€ (0,1).

3.4 Meétodos de Pontos Interiores para Programacao

Quadratica

Em um problema de programacao quadratica a funcao objetivo é quadratica e as

restrigoes sao lineares. Assim, pode-se afirmar que a programacao linear é caso particular
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da programagao quadratica. Pode-se descrever o problema na forma matricial como:

min 27 Gr + c’'x
s.a Ax=b (3.6)
x>0,

em que r € R", A € R™" G € R™" é matriz simétrica definida positiva, ¢ € R" e

b € R™. Dessa forma, tem-se que a funcao objetivo é uma funcao convexa.

Definicao 3.2. Seja G € R™*" uma matriz simétrica, entao G é denominada:

(i) semi-definida positiva, se z7Gx > 0 Vr € R" e x # 0.

(ii) definida positiva, se 7Gx > 0 Vz € R" e z # 0.

O dual de (3.6) é dado por (VANDERBEI, 1996):

max bly — %xTGx
sa ATy —Gr+z2=c (3.7)
x,z > 0.

Logo é possivel obter as condigoes de otimalidade,

Axr =0, z >0
Aty —Gor+z2=¢, 2>0
XZe=0.

Aplicando o Método de Newton as condigoes de otimalidade, tem-se o sistema linear:

rp = Adx
rqg= Aldy — Gdx + dz
r.= JZdr+ Xdz,

onde r. é o residuo de centralidade dado por r. = pe + r,. Como as matrizes X e
Z sao diagonais com elementos positivos é possivel isolar dz na tltima equacao, dz =

X~Y(r, — Zdz), substituindo no sistema tem-se:

rp, = Adx
ra= Aldy — Gdz + X (r. — Zdx).
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Definindo D = G + X~ 'Z, e isolando dr da tultima equacao se obtém que

dv = D7Y(—ry+ ATdy + X ~'rc), substituindo na primeira equacao, entao:

ADT'ATdy = 1, — AD™ (rq + X 're).

Como AD'AT ¢é definida positiva pode-se obter d, utilizando a decomposigao de
Cholesky (RUGGIERO; LOPES, 2000).
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Capitulo 4

Fluxo de Poténcia Otimo CC

Neste capitulo, serd apresentado o problema de fluxo de poténcia 6timo CC para o
problema estatico e dinamico. Fluxo de poténcia 6timo é a denominagao utilizada para
referir a problemas de otimizacao, em que as restrigoes sao condicoes fisicas e operacionais

da rede elétrica.

No modelo de fluxo de poténcia 6timo CC busca-se minimizar perdas na transmissao e

custo da geracao de energia, enquanto satisfaz as leis de Kirchhoff.

4.1 Modelo Estatico

A apresentacao do modelo estatico serd realizada tomando um exemplo. Sera consi-
derado o sistema representado através de um grafo direcionado conforme a Figura 4.1,
onde os vértices sao as barras e os arcos as linhas de transmissao. As barras indicadas em

vermelho sao de geracao.

Figura 4.1: Sistema de 4 barras.
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Neste caso, os nos sao as barras 1,2, 3,4 e os arcos sao as linhas de transmissao a, b, ¢, d.
O sistema possui m = 4 barras, n = 4 linhas de transmissao e g = 2 barras de geracao.

Para representar computacionalmente o grafo, utiliza-se a matriz de incidéncia:

1 1 0 1
-1
A 0 0 O
0 -1 1 0
0 0 -1 -1

A matriz de incidéncia A,,«, representa um grafo com m vértices e n arcos, cada coluna
correspondente a aresta que conecta o vértice ¢ e j tem somente dois elementos diferentes
de zero: +1 e —1 na linha do vértice i e j respectivamente (AHUJA; MAGNANTTI; ORLIN,
1993).

Pela primeira lei de Kirchhoff (lei dos nds), tem-se que a poténcia que sai ou é consumida

¢ igual poténcia que ¢é recebida ou gerada. Portanto, uma das restricoes do problema é:

onde A € R™*™ é matriz de incidéncia da rede de transmissao, £ € R"™*9 é a matriz
formada pelos vetores canénicos correspondentes as barras de geracao, o vetor d € R" é a
demanda de poténcia ativa, e os vetores f € R™ e p € RY sao respectivamente o fluxo e

geracao de poténcia ativa.

Pela segunda lei de Kirchhoff (lei das malhas), tem-se que em cada ciclo da rede a

soma das tensoes é igual a zero. Essa restricao, pode ser representada como:
Xf=0,

onde X € RO=m+)xn & o matriz de reatancia da rede de transmissiao. Para estabelecer a
matriz de reatancia pode-se optar pelo sentido horario ou anti-horario. Considerando o

sentido anti-horario em Figura 4.1, tem-se,

X:[O Ty T, —Tq| -

Cada linha da matriz de reatancia sera referente a um ciclo da rede, neste caso o ciclo

considerado ¢ b, ¢, d.
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Por fim, deve-se considerar as capacidades de geracao e transmissao de energia.

fmin S f S fmaac

pmzn S p S pmax

)
onde fmin fmaz pmin pmaz pepresentam os limites de fluxo e geracao de poténcia ativa.

A funcao objetivo do problema sera dada por uma fun¢ao quadratica com variaveis

separaveis.

o5 (77 R) + B30 Qp + ¢"p),

onde R € R™™ é matriz diagonal das resisténcias das linhas, () € R9*9 é componente
quadratica do custo de geragao e ¢ € R" é componente linear do custo de geracao. As
ponderagoes « e [ é utilizada para ajustar os valores na fungao objetivo devido a diferenca

de unidades.

Assim, tem-se o problema estatico de fluxo de poténcia étimo:

min oy (fTRf) + B5(p" Qp +c"p)
s.a Af=FEp—d
Xf=0
frm < f < e
prt < p < pmee,

em que:

f € R™ é o vetor de fluxo de poténcia ativa;

p € RY é o vetor de geracao de poténcia ativa;

R € R™™ ¢é a matriz diagonal das resisténcias das linhas;

Q € R9*9 é a matriz diagonal da componente quadratica do custo de geracao;

c € R9 é o vetor do componente linear do custo de geragao;

o A € R™™ ¢ matriz de incidéncia da rede de transmissao;

E € R™*9 ¢ a matriz formada pelos vetores canonicos correspondentes as barras de

geracao;
o X € R(=mH+Dxn ¢ 4 matriz de reatancia da rede de transmissao;

e d € R™ é o vetor de demanda de poténcia ativa;
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o fmaz fmin ¢34 os limites de fluxo de poténcia ativa;

o PMAT M g30 os limites de geracao poténcia ativa;

e « e (3 sao ponderacoes dos objetivos a minimizar.

4.2 Modelo Dinamico

Enquanto no modelo estatico o problema é descrito para um determinado instante, o
modelo dinamico considera t intervalos de tempo. Além das restri¢oes presentes no modelo
estatico, deve-se considerar as metas de geracao de longo prazo das usinas hidroelétricas.

Essa restricao pode ser expressa por:

onde ¢ € RY é a meta estabelecida. Logo o problema dinamico pode ser escrito como:

min  § 3O[(f*) R M + g,él[(p’“)TQ’“p’“ + ()]

k=1
s.a Afk = Epk — d* Vk=1,...,t
XfE=0 Vk=1,...,t
XS A (4.1)
fmin < fR < pmas Vk=1,...,t
pri < pk < pmer Vk=1,...t
t
Yt =gq
k=1

O problema de pré-despacho é um problema dinamico, pois busca melhores alternativas

de geracao e transporte de energia em horizontes de um dia até uma semana.

4.3 Manobras Programadas

O sistema de transmissao de energia pode ser modificado ao longo do dia devido a
manobras programadas que podem ocorrer nas linhas e nas barras. As manobras sao

necessarias para suprir necessidades, como a manutencao da rede e transferéncias de carga.

A manobra de linha é quando uma linha é retirada ou adicionada do sistema. Ja a
manobra de barra é quando geradores ou cargas sao desligados ou ligados. Neste trabalho

serao somente consideradas as manobras programadas de linha, essas serao os dados
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de entrada do problema de pré-despacho. Serao considerados 24 intervalos de 1 hora,

representando o pré-despacho de um dia.

Algebricamente quando uma linha é retirada da rede, uma coluna da matriz de
incidéncia e uma linha e uma coluna da matriz de reatancia e sao retiradas (CARVALHO,

2007). Assim, as matrizes X, A, E serao particulares para cada intervalo de tempo k.

Para o sistema é considerada uma arvore geradora, as manobras sao consideradas
somente nos arcos adicionais da arvore. Assim, define-se A = [T N] e X = [Xr Xy], onde

T e Xr é referente aos arcos da arvore geradora, enquanto N e Xy aos arcos adicionais.

Exemplo. Seja o sistema ilustrado na Figura 4.1, com 5 barras e 7 linhas, onde os arcos

da arvore geradora estao indicados em azul.

Figura 4.1: Exemplo de Arcos da Arvore Geradora e Arcos Adicionais.

A B
E
D > C
Assim tem-se a matriz de incidéncia:
[ 0 0 0 1 -1 0]
0 1 0 0 - 0 -1
A= -1 -1 -1 1 0 ,
0 1 0 1
i 0 0 -1 0 ]
T N
e considerando o sentido anti-horario a matriz de reatancia:
Tae —Tpe O 0 —Zab 0 0
X=| —2o. 0 x4 O 0 —xz4, O
0 Lpe 0 Lce 0 0 Leb

~ ~

XT XN
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Seja uma manobra no ramo DA ilustrada em tracejado na Figura 4.2.

Figura 4.2: Exemplo de Manobra.

Desta forma, serao modificadas as matrizes A e X. Da matriz A sera retirada uma

coluna, referente o ramo DA, conforme indicado em vermelho:

1 0 0 0 1 -1 0
0o 1 0 0 -1 0 -1
A=|-1 -1 -1 1 0 0
0o 0 1 0 0 1
0 0 0 -1 0 0 1]
N

~-
T

Na matriz de reatancia uma linha tornara-se nula, essa linha é retirada e uma coluna

referente o ramo DA, conforme indicado em vermelho:

Tae —Tpe O 0 —Tap 0 0
X=| 24 0 x40 O 0 —Zga O
0 The 0 Lee 0 0 Lep

4.4 Resolucao do Problema de Pré-Despacho com

Manobras de Linhas

Nesta secao, serao apresentadas as manipulagoes para se obter o problema dual e
as condigoes de otimalidade do problema de pré-despacho, e a aplicacao do método de

Newton.
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Afim de que as varidveis sejam nao negativas, realiza-se a substituicao de variaveis:

o=
fma:v = fmaz _ fmin’

pro= pF=-pm,
Frer = pmar _ pmin

Substituindo em (4.1), tem-se:

min % Z[(]Fk + fmm)TRk(fk + fmzn)] + g Zt:[(ﬁk —I—pmi")TQk(ﬁk +pmin) + (ck)T(ﬁk +pmin)]

k=1 k=1
sa A(f+ fmimy = B(pF +pmn) —dF Yk =1,...t
X(f+fmm) =0 Vk=1,....t
0< fk < fmaz Vk=1,...,t
0 < pk < pmar VE=1,...,t

t .
Z(ﬁk +pmzn> =q
k=1

Acrescentando as variaveis de folga 5’}, ég e desenvolvendo algumas expressoes, se

obtém: t
min § 3 (P REFE + R 7+ 5 20 QF + ]
sa Aff — EpF = Epmin — gk — Afmin — gk VE=1,...,t
X fb = —X fmin = [k Vk=1,...,t
fr 4 8% = frae Vk=1,....t
pr+ sk = pme Vk=1,...,t
t
Yt =4
5 k=1
(fk7]5k7 5?7 gg) Z 07
onde:
° CZ; — 2(fmzn>TRk7
T

Estao omitidos os termos da fungao objetivo (f™in)T RF fmin - (pmin)T Rkpmin ¢ cT'pmin

pois sao constantes e podem ser considerados no final para se obter o valor da funcao

Y

objetivo na solugao étima.
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As restricoes podem ser simplificadas, definindo B*, E e d* , COMO:

Ak

k_
B_Xk

Y

onde E*F € R™1%9_ isto é, possui as tltimas (n —m + 1) linhas nulas. Assim, tem-se o

problema primal de pré-despacho:

- - - t
min § 32 [(FTRF + 1+ § 210 Q" + ]
s.a kak—E'kﬁk:cZk Vk=1,...,t

f’ﬂ%’}g:fm Vk=1,....t

PP s = k=1,
t

1
. 0 f* dr i o
B —E* 0 0 ! ” e 0 H
H'=|1 0 1 0f,H)" = . , vt = pk JbF =7 , G =
s~ max
I 01 ! v 0 0
0 sk q
p
R

Assim as restricoes do problema primal podem ser expressas como:

H' 0o ... 0 . .
) v b

o H* --- 0 2 52

0 o ... Ht

o gt v’ b

| P P P |

Desta forma, tem-se o problema dual:

t ~ ~
max by — 3 [S(MTRE + 557 Q4|
k=1
s.a GTy<c

y livre,

onde:




4. Fluxo de Poténcia Otimo CC 40

-J=h+m*%+%k0@;

o (YN = [yi“ ys ok y]

o yf e R Yk e R yh e RIM e yf € RO

Realizando as substituicoes y¥ = y]"ci, yh = —wfg, yh = —w’g e acrescentando as variaveis

de folga ,z~ Z~ obtém:

t
s By = 32 [T REFE + 447 Q4
k:
s.a (BM)T yf—w — RFfF 4 z~—cf VE=1,....,t
— (BNt — wh 4 gy — QY+ 2h =5 Wk =1,
k
(Zf,wf,z wk) >0
yf,ya livres

Desta forma, é possivel descrever as condi¢oes de otimalidade do problema:

e Factibilidade Primal

BFfk — BRpk =gk Vk=1,...,t
fk+§’;:fmax Vk=1,...,t
p“’f+§’ﬁ:;5m Vk=1,...,t

Z =q

(f*. ", ,8%55) >
e Factibilidade Dual
(Bk)Ty]’%—w’;—kak—i—z}’?:c]z Vk=1,...,t

—(ENTY —wf Y - Q2 = Vh=1,.t
(z’;,w’;,z wk) >0
yf,ya livres

e Condicoes de Complementaridade

F’“Z}fe =
ki k
Sfoe =
PkZ}’;e =
Etik,
SﬁWﬁe =

o O o O
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Aplicando o método de Newton as condigoes de otimalidade, tem-se:

Jd =,
onde J é a matriz jacobiana, dada por:
M0 0]
0 M2 0
0o 0 - M
BB
em que cada MF* corresponde & matriz:
[ BE _EF 0 0 0 0O 0 0 0 0
I 0o I 0 0 0 0 0 0 0
0 I 0 I 0 0O 0 0 0 0
-R* 0 0 0 BHT -1 I 0 0 0
0 —-Q* 0 0 —(EHT 0 0 —-I I I,
ZE 0 0 0 0 0 F* 0 0 0
0 0 Wk 0 0 sk 0 0 00
ZE 0 0 0 0 0 0 PO
o o wk 0 0 S8 0 0

e cada Ig corresponde ao vetor:

(5T =0 100000000

p

d representa as direcoes de Newton associadas as varaveis:

p

@) = [@F7 @) @57 @57 (@) (dwh)T (@) ()T (d=) (dy)"]
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r o vetor dos residuos com componentes:

d" — BFfR 4 BRgE =

T
s =

Cj— (Bk)Ty’;-—i—w]}jLkak —zJ’? = 7y
¢+ (EAk)Ty’} + w]]; — Yo+ QFpF — 1’; = 1,
e — FkZ}fe = T

e — SJ’}W}“@ = Tuf
Dk 7k
pe— PZie = 1y

Kk,
pe —S;Wie = 1y

t
q-— Zﬁk = Tm
k=1

Desta forma, as direcoes de Newton sao determinadas pelo seguinte sistema linear:

r = Bfdff — EFdp (4.2a)
ry o= dff+ ds’f; (4.2b)
rpy = dp +dsy (4.2¢)
r, = —REdfF+ (Bk)TdyJ"f~ — dwfg + dzjﬁ (4.2d)
r, = —Q%dp* — (Ek)Tdyf; — dw} + dz} + dy, (4.2e)
r.p = Zj?df:]€ + dezj} (4.2f)
Twf = W}“dsl;é + S?dwf; (4.2g)
Top = ngﬁk + pkdzg (4.2h)
rup = Whdsk + Skdw} (4.21)

t
rno= ) dif (4:2)
k=1

[solando respectivamente as variaveis ds’}, ds’gdz;%, dwfg, dzj’g e dwl’g das equagoes (4.2b),
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(4.2¢), (4.2f), (4.2g), (4.2h) e (4.21), obtém-se:

ds’;; =r;— d’;; (4.3a)
dsy = rp — dy (4.3b)
dzf = (F*) .y — ZEd ") (4.3¢)
duw = (S5) 7 g — Whdst] =2 dwl = (S5 ruy — W(ry — d3) (4:3d)
dzf = (P*)r., — ZEdp"] (4.3¢)
dwf = (S§) " [ruy — Wydsh] 22 duf = (S5) " fruy = Wi, —d). - (43)

Substituindo em (4.2d) e (4.2¢), tem-se:

(BM) dys—[R"+(F*) " Z5+ (S5 T WHAS* = ry+(S5) g —(FF) lray— (S5 " Wy

—(E )Tdy —[Q*+(P T ZE(SE) T WP +dy, = g (SE) T rup— (PF) e, — (SE) T W,

p

Definindo:
D = RE (FR)1Z5+ (S Wk
Dy = QY+ (P")™'Z} +(Sp)~'W}
Ta = Ty+ (S})_lrwf — (F*)tr,p — (SI;) IW}frf
Ty = T+ (SE) M rwp — (PF) M — (SE) T Wh,.
Assim, as equagoes (4.2) ficam reduzidas a:
BFdfE — ERdpt = 1 (4.4a)
(B dyk — Dydf* = r, (4.4b)
—(E)"dy}; — DEdp* +dy, = 4 (4.4c)
t
dodpt = 1. (4.4d)
k=1

Isolando as varidveis df* e dp* das equacdes (4.4b) e (4.4¢) respectivamente, obtém-se:

dff = (D
dp* = (D

) [=ra + (BY) dy}]
)7 — (B9 Ty + dy,).
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Substituindo em (4.4a) e (4.4d), tem-se:
[BH(DE) L (BMT + BH(DE) (BT )dyl — BM(DE) 'y, =y + BH(DY) ", — BH(DE) M,

S (D dy, — (B dy] = o+ S (D)

k=1 k=1

Portanto o sistema linear composto pelas equagoes (4.2) ficam reduzidas a:

[BY(DY)"M(BM" + D¥dyk — E*(D})'d,, = o (4.5a)
> (DE) My, — (EMTdyt] = v+ (D)1, (4.5b)

onde:
rfo= Bk(Df;)_lra — Ek(Dg)_lrb
Dk — Ek(Dg)—l(Ek)T
Denominando M* = Bk(ng)_l(Bk)T + DF e isolando dyfg da equacgio (4.5a), tem-se:

dy = (M*)"'r + EN(DE)d,]

Substituindo em (4.5b), obtém-se:

Z{(D;;)—l — (DB EMT (M) E*DE) Yy, = i+ Z(D;;)—l[n, + (ER) (M%)~ ")

A resolucgao direta exige muito esfor¢o computacional, pois a matriz M possui dimensao
igual ao nimero de linhas e d,, tem dimensao igual ao nimero de geradores (CARVALHO,
2010).

A solugao do sistema pode ser obtida a partir dos seguintes procedimentos:

1. Define-se B¥ = [Bk e] ,onde el = [O e 1] Logo B¥ € R*t1*n+1 ¢ nao singular.
2. Insere-se uma linha e uma coluna a matriz (Df;)*l.

3. Toma-se j-ésima linha e coluna, com 7 = 1,..., m cuja interseccao é diferente de
zero. Substitui os elementos da linha e coluna por zero. A dimensao da matriz nao

se altera.
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As matrizes modificadas serao denominadas da seguinte forma, (D;“;)_1 por (D;%)_l e
DF por DF. Dessa forma, tem-se:
fk = r+ Bk(b?)_lﬂz - EA'k(ﬁg)_lT’b
B = BRDE(BYT 4+ D
4. Define-se 7% = [Bk(ﬁfg)*l(gk)T + Dk]dg)]’%
(a) Primeiramente resolve-se o sistema:
= [BH(DE) N BTGk k=1, (4.6)

O vetor dgjj’? pode ser obtido utilizando fatoracao LU em B* que nao varia a

cada iteracao.

(b) Utiliza-se a férmula de Sherman-Morrison-Woodbury (GOLUB; LOAN, 1996)
para se obter (M*)~!:

(C+USVT) = = clU(S + VICT D) VICT, (A7)

onde U e V sao matrizes de ordem p X ¢ e S é uma matriz de ordem ¢ X gq.

Sejam:

C = Bk(bj;)*l(ék)f’
Usvt = D*.

em que U = EF VT = (EF)T e S = (Dy)~!'. Portanto, tem-se:

(MY = (BH(DE)™ (BY) ™ —(BH(DY) " (BY) 7 BX 27 (B) (BHDY) " (BY) .
onde Z = S~! + (Ek)T(Bk(ﬁ?)*l(Bk)T)*lEk ¢ matriz simétrica positiva, logo

pode ser obtida pela decomposicao de Cholesky. Multiplicando a equacao de
Sherman-Morrison-Woodbury aplicada ao problema por 7, tem-se:

agl = gl — ([BY]") " DE(B) B 2 (B g

A partir dos procedimentos elencados é possivel resolver o problema de pré-despacho
visando baixo custo computacional (CARVALHO, 2005).
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4.5 Ponto Inicial

Para a aplicagao do método primal-dual de trajetoria central é necessario tomar um
ponto inicial interior e factivel. A escolha do ponto de partida influencia diretamente no
tempo computacional para solugao do problema. Um ponto préximo da fronteira resulta
em passos pequenos, portanto costuma-se tomar pontos centrais que permitem passos

maiores.

O intuito de buscar um ponto eficiente é obter um ponto que convirja rapidamente,

isto significa resolver o problema com poucas iteragoes e com baixo custo computacional.

No artigo publicado por Mehrotra (1992) é descrito um método de ponto interior

bastante eficiente. Considerando o par de problemas:

Primal Dual

min 'z max )
sa Ar=> sa ATy+z=c
z >0 y livre, z > 0.

o ponto inicial proposto é obtido por:
7= (AAT) Ac; Z=c— ATy = AT(AAT) b,
e §, = max(—1,5min{z;};0) e 0, = max(—1, 5min{Zz;};0). Com isso sao obtidos:

(T + 0,e)T(Z + d.e) 5 5105 (T + 0,e)T(Z + d.€)

i=1 i=1

0y =0, + 0,5

entao tem-se o ponto inicial dado por:

Yy = Y

20 = 2—i—~ 1=1 n
7 z Y 9

20 = 9Z+~ 1=1 n
1 X b b

Neste trabalho sera comparado o ponto inicial proposto por Mehrotra com o obtido a

partir do ponto médio das restrigoes (4.8) que apresenta bons resultados para o problema
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de pré-despacho (CARVALHO; OLIVEIRA, 2003).

~k_~k__fmaz

f - f_ 2

pkzglg:PQ

z}’%zwf;: (R+1)e (4.8)
z}’;:wlg:e

k __ _

yf—ya—o

No capitulo 5 sao expostos os resultados obtidos pela comparagao dos pontos iniciais

abordados.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo serao apresentados os testes realizados e resultados obtidos ao resolver
o problema de pré-despacho utilizando pontos iniciais distintos e variando a quantidade de

manobras.

Os experimentos foram realizados no software Matlab em um notebook, com as
configuracoes: processador Intel® Core i5-8265U (2 nticleos, 1.60GHz & 1.80 GHz, com
turbo boost 3.90 GHz), memoéria ram 8Gb DDR4 (até 2400MHz) e sistema operacional
Windows 11.

Foram consideradas as redes IEEE30, IEEE118 representando o meio-oeste americano
com 30 e 118 barras, SSEC0O1654 e SSECO1732 representando o sistema Sul-Sudeste-
Centro-Oeste com 1654 e 1732 barras. Cada problema serd solucionado com o ponto inicial
obtido a partir do ponto médio das restri¢oes e pelo de Mehrotra, os pontos serao indicados

respectivamente por I e II.

As manobras foram definidas a priori e fornecidas ao programa. O armazenamento
dos dados referente a manobra ¢é feita a partir de uma tripla ordenada onde o primeiro
termo indica a hora de ligamento ou desligamento do ramo, para diferenciar o deligamento

¢é utilizado o sinal negativo e o segundo e terceiro termo indicam o ramo manobrado

(CARVALHO, 2010).

Para cada sistema foram alteradas as quantidade de manobras de 1 a 6, considerando
uma manobra um desligamento e religamento da linha. A fim de proporcionar maior
eficiéencia computacional foram consideradas manobras nos ramos de N, ou seja, que nao
pertencem a arvore geradora. Na Tabela 5.1 seguem indicadas as manobras utilizadas nos

testes para cada sistema.
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Tabela 5.1: Manobras testadas.

(a) IEEE30. (b) IEEE118. (c) SSECO1654. (d) SSECO1732.

Hora | Ramo Hora Ramo Hora | Ramo Hora Ramo
10103 -6 1 2 -1118 21 -1 21 24
51 1 3 15 1 2 5118 21 51 21 24
151 9 10 15 74 75 15162 63 -15] 31 33
200 9 10 23| 74 75 20 1 62 63 20 31 33
-9 129 30 -19 1 98 100 9132 356 -9 35 373
12129 30 22 1 98 100 12 | 32 356 12| 35 373
191 507 -17 4 11 -19 133 36 -19 | 46 47
231 5 7 23 4 11 23133 36 23 | 46 47
-12 123 24 -10 3 12 -12 128 30 -12 | 298 300
16 | 23 24 16 3 12 16 [ 28 30 16 | 298 300
-14 119 20 -17 | 114 115 -14 | 41 50 -14 | 68 87
20119 20 20 | 114 115 20 | 41 50 20| 68 87

A tabela indica a hora e o ramo manobrado, por exemplo no sistema IEEE30 o ramo
(1,3) é desligado as 1h e ligado as 5h. A alteracao na quantidade de manobras é feita na
ordem apresentada na tabela, por exemplo para duas manobras no sistema IEEE118 sao
consideradas as manobras nos ramos (1,2) e (74,75). O sistema IEEE30 é ilustrado na

Figura 5.1, em tracejado estao representados os ramos manobrados nos teste.

Figura 5.1: Manobras sistema IEEE30.

26 25 27 29

23 24

:

14 15 18 19 20 21

%

\./.6\7

. Barras de Geracdo

Barras de Carga
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Ao resolver o problema no programa resumidamente existem trés possibilidades, en-
contrar solugao 6tima, ndo convergir ou retornar NaN (not a number), isso ocorre quando
o programa executa operagoes indefinidas como 0/0 e oo/oc. As tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5

apresentam os resultados obtidos, o trago indica que o programa retornou NaN.

Tabela 5.2: Comparagao ponto inicial sistema IEEE30.

Iteragoes Tempo (s)

II I IT

0.1170 | 0.2705
0.2492 | 0.1775
0.1498 | 0.2705
0.2589 | 0.1818
0.1532 | 0.2789
0.2646 | 0.1886

Manobras
1

NG G Y Y YT

O O = | W DN
W W W W W w

Tabela 5.3: Comparacao ponto inicial sistema IEEE118.

Iteragoes Tempo (s)
IT I IT
0.3134 | 0.6532
0.4328 | 0.5695
0.3790 | 0.7029
0.4917 | 0.6068
0.4364 | 0.7723
- 0.7100

Manobras
1

W W W W W+

OY| U =] WO DN
RS

Tabela 5.4: Comparagao ponto inicial sistema SSECO1654.

Iteragoes Tempo (s)

II I IT
28.4023 | 38.5144
28.6054 | 38.6016
29.2764 | 39.7861
30.2346 | 39.3934
30.1027 | 39.7063
30.4743 | 40.5020

Manobras
1

N IS IES{IES (RN TN

(=Rl Nerl Neop) Nop) Nep)

| O = | W DN

Tabela 5.5: Comparacao ponto inicial sistema SSECO1732.

Iteragoes Tempo (s)

II I II

39.1905 | 41.4022
39.3686 | 41.1187
40.0036 | 42.2013
40.7628 | 43.2248
41.4843 | 44.1864
41.9352 | 44.4098

Manobras
1

Ne)iNe}iNe} iNe] iNe) Nl ]

S| O | W N
(=2l Rer] Nerl Nop) Nep) Nep)
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A partir das tabelas é possivel verificar que o aumento da quantidade de manobras influ-
enciou pouco na quantidade de iteragoes, nos sistemas IEEE30, SSECO1654 e SSECO1732
nao houve aumento, provavelmente por conta dos ramos manobrados. A alteracao nas
iteragoes geralmente ocorrem quando um ramo com fluxo alto é desligado, neste caso o

sistema deve encontrar um novo caminho a fim de atender a demanda.

Também é possivel observar que a quantidade de iteracoes foi menor para o ponto
IT nos sitemas IEEE30, SSECO1654 e SSECO1732. Enquanto o ponto I foi mais rapido
em todos os testes. Isso mostra que nem sempre se a quantidade de iteragoes for baixa o
tempo serd bom. Pode-se atribuir esse fato ao tempo para se obter o ponto inicial, no
teste realizado com 6 manobras no sistema SSECO1654, esses tempos foram 1,00s e 14,01s

para os ponto I e II respectivamente.

A diferenca no tempo de inicializacao é bastante expressiva, indicando alto custo
computacional para obter o ponto II. Contudo o ponto II aparenta apresentar vantagem
na quantidade de iteragoes. Visto que cada iteracao costuma ter o mesmo tempo de
processamento, pode-se supor que para sistemas maiores que os abordados o ponto II
tivesse menor tempo computacional. Na Tabela 5.5 pode-se observar que os tempos para

os pontos I e II encontram-se proximos diferenciando cerca de dois segundos.
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Consideracoes Finais

A partir do estudo aprofundado foi possivel compreender o uso da area da pesquisa
operacional para tomada de decisao. O problema estudado foi o pré-despacho de um
sistema hidroelétrico, onde busca-se minimizar as perdas nas linhas de transmissao e os

custos na geragao de energia.

A resolucao do problema foi feita a partir dos métodos de pontos interiores seguidor de
caminhos, por tratar-se de um problema de grande porte. E feita uma comparacao do
ponto inicial I e II. A partir dos resultados verificou-se que o ponto I obteve vantagem no
tempo computacional, entretanto apresentou maior quantidade de iteracoes na maioria

dos testes.

A anélise dos resultados aponta que o tempo computacional para se obter o ponto
IT é expressivamente maior que o ponto I. Nao obstante, percebeu-se que essa diferenca
pode ser menos significativa no tempo total com o aumento do sistema, uma vez que a

quantidade de iteragoes do ponto II costuma ser menor.

Por fim, para verificar se existe vantagem da utilizagdo do ponto II é necessario realizar
testes com sistemas maiores. Além disso, pode-se investigar o motivo do alto custo

computacional para obtencao do ponto II.
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Apeéendice A

Método de Newton para uma variavel

Seja uma funcao f : R — R. Deseja-se encontrar as raizes de f, ou seja encontrar z tal
que f(x) =0. A fim de obter uma aproximagao da raiz, pode-se realizar uma aproximacao
linear da fungdo f em x( a partir da reta r(x) que passa tangente no ponto (xo, f(zg)). O

coeficiente angular da reta r serd f'(xg). Assim a equacdo da reta r serd dada por:

r(x) = f(xo) + f'(2zo)(x — 20).

Desta forma é possivel obter uma aproximacao para a raiz de f, se x1 é raiz de r entao

x1 é uma aproximagao para a raiz de f. Conforme representa a Figura A.1.

Figura A.1: Interpretacdo geométrica do método de Newton

/()

Assim x; sera obtido por:
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f(zo) + f'(xo)(x1 —x0) = 0
f'(xo) (w1 —x0) = —f(xo), se f'(z0) #0

IR ()
1T = X9 + }’f(foo)) .

Para melhorar a aproximacao repete-se o processo em x; e assim por diante. Assim

para k € N, 2, € R com f'(xy) # 0, terd x5, a partir da expressao:

f(xx)
f(or)

Tpr1 = Tk —

Esse método iterativo é conhecido como método de Newton. Assim dado xy, serd

determinada a sequéncia {x;}, que poderd convergir ou nao para a raiz.

Teorema A.1. Seja uma funcao [ continua, com f' e f” continuas num intervalo I que
contém a raiz €. Se f'(¢) # 0, entdo 3I contido em I, que contém ¢, tal que se x € I,
a sequéncia {xy} gerada por xpi1 = Tp — % convergird para € (RUGGIERO; LOPES,
2000).
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