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Resumo-- A obtencdo de um ponto de operagdo seguro em um
sistema elétrico de poténcia reside na definicdo de um conjunto
de controles que otimiza determinados critérios ao mesmo tempo
que garante a estabilidade do sistema durante cada contingéncia
pré-estabelecida. Trata-se de um problema que pode ser descrito
como um caso de abordagem multiobjetiva do Fluxo de Poténcia
Otimo com Restrigdes de Seguranca (FPORS). Este trabalho
apresenta algoritmos de otimizacdo natural multiobjetivos como
uma ferramenta para obter esse ponto de operagédo seguro sob o
ponto de vista estatico. Os métodos foram implementados em
MATLAB® e testados utilizando dados de um sistema-teste que
simula as condicdes do Sistema Interligado Nacional.

Palavras-chave--fluxo de poténcia 6timo com restricbes de
seguranca, despacho seguro e econdmico, otimizacdo natural
multiobjetivo, algoritmo NSGA-11, algoritmo MOEPSO.

I. INTRODUCAO

Operacdo econdmica e segura de sistemas elétricos de

poténcia é um dos principais objetivos dos responsaveis
pela operacdo desses sistemas. No caso do Brasil, a misséo do
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é “operar o
Sistema Interligado Nacional de forma integrada, com
transparéncia, equidade e neutralidade, de modo a garantir a
seguranca, a continuidade e a economicidade do suprimento
de energia elétrica do pais” [1]. Neste contexto, ferramentas
computacionais de analise, controle e otimizacdo de sistemas
elétricos de poténcia sdo necessarias para a definicdo de
estratégias operacionais seguras e econdmicas.

Os estudos para avaliar a seguran¢a do sistema de poténcia
podem ser divididos em dois grupos principais, baseados na
escala de tempo dos eventos: andlise de seguranga estatica e
dindmica. A andlise de seguranca estatica avalia o estado
operacional do sistema excluindo os eventos transitorios
envolvidos na ocorréncia de cada contingéncia. Estes estudos
consideram o desempenho da rede no estado estacionario apos
a perturbacdo. Ja a analise de seguranca dinamica considera a
evolucdo temporal do estado operacional do sistema,

avaliando principalmente questdes relativas a estabilidade da
rede. Existem varios estudos sobre a andlise de seguranca
estatica ([2]-[5]) e dinamica ([6]-[8]). As principais questdes e
ferramentas envolvidas na anélise de seguranca de sistemas de
poténcia sdo discutidas em [3], [4] e [9].

A determinacdo de um ponto de operagdo 6timo e seguro
consiste na definicho de um conjunto de controles que
minimize um dado critério de operagdo (por exemplo, custos
de operacdo) enquanto garante o funcionamento dos
equipamentos da rede dentro de seus limites operativos. Este
problema pode ser formulado como um caso de otimizacdo
conhecido como Fluxo de Poténcia Otimo com Restrigdes de
Seguranca (FPORS) [4], com varios métodos classicos de
solucéo propostos na literatura, tais como: Programagdo N&o-
Linear ([4] e [10]) e Algoritmo dos Pontos Interiores ([11]-
[13]). Apesar dos resultados satisfatorios, os métodos clssicos
ainda apresentam algumas limitagcdes, como a estagnagdo em
minimos locais em problemas de otimizacdo ndo-convexas
[5]. Técnicas de inteligéncia computacional inspiradas na
natureza, como algoritmos genéticos [5] e otimizacdo por
enxame de particulas [6], foram anteriormente aplicadas como
uma solucdo para o problema do FPORS com 0 objetivo de
superar as desvantagens dos métodos classicos.

Este trabalho tem como objetivo estudar algumas técnicas
de otimizagdo naturais (inspiradas na natureza) como uma
alternativa para a obtencdo do despacho seguro de sistemas de
poténcia. As funcdes objetivo consideradas visam fornecer as
alteragBes minimas a serem realizadas em um dado ponto de
operagdo para tornd-lo seguro a luz de uma dada lista de
contingéncias. Neste estudo apenas restricfes de seguranca
estatica serdo consideradas, sendo relacionadas com 0s
seguintes pardmetros: limites de fluxo de poténcia nas linhas
de transmissdo, magnitude de tensdo nos barramentos e limites
de geragéo.



II. FLUXO DE POTENCIA OTIMO COM RESTRICOES DE
SEGURANCA

Os estudos de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) visam
determinar um conjunto de controles para sistemas elétricos de
poténcia que otimizem um dado critério a0 mesmo tempo que
respeitem uma série de restricbes operacionais, tais como
limites de geracéo, de magnitude de tenséo e de carregamento
das linhas de transmissdo. Este problema de otimizacgdo,
adaptado para o caso multiobjetivo, pode ser assim formulado:

min (f(0) = [A1() £, -+ foo,@)]) @

9(2) = [9:(2), 92(2), - Gy @)] = 0
S.a.
1) = [12 (@) ha(®), - gy ()] 2 0
Onde f(x):R™— R"b s&o 0s Ng; critérios a serem
otimizados, x € R™ é o vetor com as n variaveis de controle a
serem especificadas, Q(g): R™ > RMgual  s30 &S Niggal

restricdes de igualdade e h(x):R™ —» R"desig S30 &S Ngesig
restricdes de desigualdade. Este conjunto de restri¢des inclui
as equagdes de fluxo de poténcia e os limites operacionais a
serem respeitados. A inclusdo de restricbes de seguranca
relacionados as contingéncias ocorridas no problema do FPO
origina o chamado Fluxo de Poténcia Otimo com Restrigdes
de Seguranga (FPORS) [14].

A. Determinagédo do Despacho Seguro como um Problema de
Fluxo de Poténcia Otimo
Um ponto de operagao é considerado seguro se, tanto para
a rede completa quanto para uma lista de contingéncias, o
suprimento de energia é assegurado sem violar limites
operativos. A busca por este ponto de operagdo pode ser
formulada como um problema de otimizacdo, onde o objetivo
é a especificacdo de um conjunto de controles que minimiza o
namero de restri¢des ndo atendidas, com o ponto de operacdo
seguro sendo obtido quando todas as restricdes sdo satisfeitas.
Matematicamente, este problema pode ser formulado como
segue:
NTESt
min Z resti(g)

=1

(2)

Onde rest;(x):R™ - [0,1] ¢ igual a zero se a i-ésima
restricdo for atendida e igual a um em caso contrario. Como a
funcdo objetivo dada em (2) ndo é continuamente
diferenciavel, métodos classicos de programacdo ndo-linear
ndo podem ser utilizados para resolver este problema.
Considerando como varidveis de controle somente as tensfes
em barras de geracdo e os despachos de poténcia ativa, e como
restricbes os limites de carregamento em linhas de
transmissdo, os limites de geracdo de poténcia ativa e reativa
das unidades geradoras, os limites de tensdo nos barramentos e
0 comportamento em regime permanente da rede, a solucéo do
problema formulado em (2) permite a obtencdo de um ponto
de operagdo seguro sob o ponto de vista de seguranga estatica.

Entretanto, a busca por um ponto de operacdo visando
somente aspectos de seguranca pode dar origem a despachos
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que ndo atendam outros critérios, por exemplo, questBes
econdbmicas. Na verdade, seguranga e economicidade
constituem objetivos conflitantes que devem ser balanceados.
Neste ponto é percebida a importancia de uma abordagem
multiobjetivo do problema do FPORS, que permite encontrar
um ponto de operagdo seguro sem deixar de observar o quio
custoso 0 mesmo pode ser. Considerando que o ponto de
operacdo inicial do caso base (rede completa, sem
contingéncias) foi previamente especificado via despacho
econdmico, ou seja, foi escolhido o despacho de menor custo
dentre os possiveis, 0 problema de obtencdo do despacho
seguro pode ser reformulado da seguinte maneira:

mgn {F (E) = [Aponto (E)' Arest (ﬁ)' Aconv (E)]T} 3)

Onde:

Ncont |x. _ xespl
Aponto(&) = Z LTpl 4)
i=1 &
NTeSt
Arest(&) = Z Q}(E) (5)
=
NCaSUS
Bew(@) = D @N-Delx) (6
k=1

Nas expressdes acima, A,onto (§) representa o desvio
percentual do novo ponto de operagdo x em relagdo ao ponto
de operacdo pré-especificado x®P. Uma vez estabelecida a
premissa de que x*P é o ponto de operacdo de menor custo
possivel, é facil perceber que quanto maior o desvio entre x e
x%P maior é o custo do ponto de opera¢do encontrado. Dai
conclui-se que A,onso (x) € a fungio que indica o quéo custoso
é 0 ponto de operagdo x encontrado. Arest(g) representa o
desvio da varidvel monitorada em relacdo aos seus limites,
sendo calculado como:

0,w/" ™ (x) < w(x) < w"**(x)
Q(x) = § [w; (%) — wf™ ()]
lelm(E)

Onde w/™ (x) responde pelo limite violado, por exemplo,
wim(x) =w*(x) se  wi(x)=w"¥(x). Por fim,
Acony(x) representa a penalidade atribuida devido a néo-
convergéncia do fluxo de poténcia para um determinado caso,
com a fungdo ¢, (x) dada por:

()

, caso contrario

0, caso o fluxo de poténcia convirja
aul@) = | ; e ®)
, caso contrario

Assim, despachos onde o fluxo de poténcia ndo convirja
para um determinado caso sdo considerados como violacbes
de 100% das restricBes de igualdade do problema original. Sua
funcdo é atribuir um alto valor de fitness para os casos
divergentes, fazendo com que 0s mesmos sejam descartados
ao longo das geragBes do algoritmo evolutivo em questdo, de
modo que ao fim da execucdo hajam apenas solucBes

convergentes compondo a populacéo final.



I1l. OTIMIZACAO NATURAL MULTIOBJETIVO

A funcdo objetivo dada pela equacgdo (3) utiliza a estratégia
de combinar as avaliacdes de cada objetivo para obter uma
avaliacdo global de cada solucdo. Dentre as formas de
execugdo desta estratégia, destacam-se a agregacdo de
objetivos e as solucdes Pareto-Gtimas.

Ao combinar as avaliacBes, a técnica de agregacdo de
objetivos foge de um dos problemas fundamentais da
otimizag8o multiobjetivo: o fato de que nenhuma das soluges
encontradas é melhor do que as demais com respeito a todos
0s objetivos. Para lidar apropriadamente com esse obstaculo, é
necessario compreender a relagdo de dominancia entre essas
solucBes. Uma solugdo x domina outra solucéo y se:

e  Para nenhum objetivo é verificado que a avaliagdo de x

seja pior que a avaliacdo de y.
e Para pelo menos um objetivo a avaliagdo de x €
superior a avaliacdo de y.

O conjunto das solugbes que ndo sdo dominadas por
nenhuma outra solu¢do é definido como conjunto Pareto-
6timo. Qualquer que seja o critério para a avaliacdo global, é
garantido que a melhor solucéo fara parte desse conjunto.

Neste trabalho, é feita uma abordagem multiobjetivo
baseada nas solucBes Pareto-6timas das técnicas de otimizacéo
natural, visando obter o despacho seguro e econdmico de um
determinado sistema de poténcia. As técnicas de otimizacéo
natural constituem uma linha de pesquisa da &rea de
Inteligéncia Computacional que engloba um conjunto de
metodologias inspiradas no comportamento de sistemas da
natureza para solucdo de problemas de otimizagdo. Como
exemplos de técnicas de otimizacgdo natural podem ser citadas
técnicas de busca local como recozimento simulado [15] e
técnicas de busca global como algoritmos genéticos [16], [18]
e enxame de particulas [17], dentre outros. Estas técnicas
realizam uma busca estocéstica pelo espaco de solucdes tendo
como objetivo localizar regifes com solugdes promissores,
evitando assim a convergéncia prematura em minimos locais.

A. Algoritmo NSGA-II

O algortimo NSGA-II (do inglés Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm) é uma adaptacdo do algoritmo genético
(AG) cléssico para a otimizagdo multiobjetivo através da
relacdo de dominéncia entre as solucBes encontradas. Esse
método foi desenvolvido por Deb e colaboradores em 2002
[19] sendo aplicado para resolugdo de uma gama de problemas
multiobjetivo [20]. O algoritmo consiste na mesma estrutura
do AG classico, diferenciando-se apenas no método com o
qual os individuos sdo selecionados (operador de selecéo).
Nesta etapa é implementada uma metodologia de classificacao
das chamadas fronteiras baseada em dois procedimentos
basicos: o primeiro ordena as solugdes nao-dominadas
(ranking), e o segundo estima a densidade de solugbes no
entorno de um individuo (sharing) [21].

As fronteiras nada mais sdo que camadas do espaco de
busca do problema que limitam uma regido de dominancia.
Diversos objetivos f,(x), m=1,2,..,M, onde x €R"
podem ser considerados, ocupando diversas dimensdes no
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espaco e ainda, sem perda de generalidade, pode-se considerar
que todos os objetivos sdo de minimizacéao [21]:

min {Fitness(x) = [f1(x), f2(x), ., fn (I} (9)

Na prética, as fronteiras podem ser descontinuas e formar
camadas irregulares, sendo que a camada mais importante € a
que forma o envelope do espaco de solugdes dos diversos
objetivos, chamada de fronteira de Pareto [21]. As solucdes
Pareto-6timas sdo aquelas que ndo podem ser melhoradas em
nenhum dos objetivos e que formam o espaco de solucGes
ndo-dominadas.

Seja uma populacdo P; de tamanho N formada por
individuos gerados aleatoriamente e ordenados usando o
ranking. Os outros N individuos da populagdo inicial Q; sao
obtidos a partir de operadores genéticos, tais como cruzamento
e mutagdo, utilizando individuos escolhidos aleatoriamente do
conjunto P;. A populagdo completa R; é dada por R; = P;UQ;,
onde |R;| = 2N.

Os procedimentos ranking e sharing sdo aplicados a
populacdo R; para classificar as fronteiras (Fl, F,, F) Os
primeiros N elementos sobrevivem e compdem P4,
operadores genéticos sdo novamente aplicados gerando Qj.; €
assim sucessivamente, até satisfazer o critério de parada do
algoritmo.

Sendo um individuo j, o ranking rj € o nimero de solugoes
que dominam j na geracdo i. Assim, todas as solucbes que
possuem rj = 0 sdo armazenadas na fronteira Fy; rj=1emF,
e assim por diante, de modo que ao final da iteracdo todos os
individuos estejam classificados em uma fronteira. E entéo
estima-se a quantidade de solucdes no entorno de j através do
calculo da distancia dos pontos na sua vizinhanca. Esse
calculo é realizado como:

M 1 osuc(j) _ ppred())
d. = E m m
] max _ fmin
fovpue m m

Onde £54¢U) ¢ £Pred0) 50 respectivamente os valores do
sucessor e predecessor de j, enquanto £7'%* e f™" sio 0s
valores maximo e minimo da funcdo objetivo m. Portanto,
quanto maior for o valor de d;, mais distantes estéo os pontos,
indicando a necessidade de gerar mais solugdes nessa regido.

Esse valor, conhecido como crowding distance, colabora de
modo que a populagdo convirja rumo a Fj, uniformizando a
fronteira de Pareto. Calculados ranking e crowding distance, é
realizado um reordenamento da populacdo da seguinte forma:
sendo duas solucdes j e k, j domina k se (rj < rk), ou entdo se
[(r; = n) e (d; > dy)]. Entdo a nova populagdo é composta
pelos N primeiros individuos selecionados, formando o
conjunto  Pjy;, enquanto os N individuos seguintes,
pertencentes ao conjunto Qj.;, sdo resultado da acdo dos
operadores genéticos sobre Pj..

B. Algoritmo MOEPSO

Analogamente ao NSGA-II, o algoritmo MOEPSO (do
inglés Multi Objective Evolutionary Particle Swarm
Optimization) também é inspirado em uma heuristica de

(10)



otimizacdo pré-existente, o enxame de particulas (do inglés
Particle Swarm Optimization - PSO). O PSO classico é um
método de otimizagdo natural inspirado no comportamento de
enxame de algumas espécies de animais, criado na década de
90 por Russ Eberhart e James Kennedy [22]. Além das
solucBes iniciais, 0 PSO requer a definicdo da velocidade
inicial de cada particula. A particula é equivalente ao
cromossomo no PSO e representa as solucfes candidatas, ja o
conceito de populacdo possui 0 mesmo significado em ambos
0s métodos.

O algoritmo MOEPSO na verdade é uma combinagdo de
duas diferentes abordagens do PSO classico: 0 MOPSO (do
inglés Multi Objective Particle Swarm Optimization), que foi
proposto por Carlos Coello e colaboradores em 2002 ([23] e
[24]) e adapta o PSO classico utilizando o conceito de
dominancia de Pareto para a manipulacdo do problema de
otimizacdo multiobjetivo; e o EPSO (do inglés Evolutionary
Particle Swarm Optimization), proposto por Vladimiro
Miranda e colaboradores em 2002 ([25] e [26]) e que combina
a abordagem tradicional do PSO com as estratégias evolutivas
de autoadaptacdo (mutacdo, recombinacdo e selecdo).

Assim, o algoritmo MOEPSO [27] avalia as melhores
solucBes de Pareto. Tomados isoladamente, 0o MOEPSO tem a
desvantagem de se limitar a avaliar as solucbes de Pareto
locais, enquanto o PSO tradicional frequentemente estagna em
minimos locais. Logo, a estrutura evolutiva tem papel
essencial no funcionamento do algoritmo, uma vez que suas
propriedades de auto-ajuste adaptativo fornecem meios para
que o metodo escape de solugBes locais. 1sso amplia a busca
de uma dada particula para vérias diregdes, provocando um
movimento das particulas replicadas para outras solucGes
através das mutagOes sofridas nas varias posicfes dtimas
possiveis do enxame. Os pardmetros das particulas replicadas
s80 mutantes e considerados como prole.

Depois da movimentacdo e avaliacdo de pais e filhos, a
solucdo de um dos pais é comparada com as solugdes da prole.
Se a solucdo do pai é dominada pela sua descendéncia, a prole
torna-se 0 pai da geracdo seguinte. Caso contrario, se as
solucbes da prole forem dominadas pelo seu progenitor, a
prole é excluida. Resumindo, os melhores sobrevivem. Além
disso, se as solucbes de ambos, pais e filhos, forem n&o-
dominadas, todas sdo guardadas e os pais da proxima geracao
serdo determinados aleatoriamente. Estas opera¢Bes ddo ao
MOEPSO a capacidade de realizar um auto-ajuste adaptativo
de seus parametros. A movimentacdo no MOEPSO é mostrada
a seguir:

VI = wio vk + Wiy (Ppest; — SE) + Wiz ghese(B) — sF](11)

skl = gk 4 pftt (12)
wj, = wy + TN (0,1) (13)

Onde vF e sF sdo, respectivamente, a velocidade e a

posicdo da particula i durante a k-ésima iteracdo, ppes;; € @
melhor solucdo da particula i, gp.s:(h) € a melhor solugdo de
um enxame h, wy, é o (k+1)-ésimo fator de ponderacdo da
particula i, N(0,1) € um numero aleatério de distribuicdo
normal e T é o parametro de aprendizado do enxame. Deve-se
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observar que a presencga do simbolo * significa que a variavel
em questdo sofre mutagdo. Além disso, gp.s:(h) realiza a
mutacdo para avaliar melhor as solugbes, como mostrado
abaixo:

g;est (h) = gbest(h) + WI:*3N(O‘1) (14‘)
wiz = w;z +T'N(0,1) (15)

Onde 7' é o parametro de tamanho da vizinhanca de
Ipese (R). O pardmetro de (14) é o tamanho da vizinhanga que
permite as particulas melhorar g, (h), sendo atualizado em
(15).

IV. RESULTADOS

As técnicas de otimizagdo anteriormente descritas foram
avaliadas para a obtencdo do despacho 6timo, segundo o0s
critérios desejados, do Sistema-Teste Brasileiro de 107 barras
(STB — 107 Barras). Este sistema compreende segmentos do
Sistema Interligado Nacional (SIN) e seus dados podem ser
encontrados em [28], incluindo os limites dos equipamentos.

A lista de contingéncias é definida considerando a saida
individual das cinco linhas mais carregadas do caso base, que
naturalmente estdo entre as que mais prejudicam o sistema em
caso de queda, dai a importancia da rede estar preparada para
a sua ocorréncia (em sistemas de poténcia, o termo
“contingéncia” é compreendido como uma falha ou defeito em
algum equipamento que compde a rede elétrica, tal como
geradores, transformadores, linhas de transmissdo, dentre
outros, sendo que neste trabalho foram consideradas apenas
contingéncias de linhas de transmissdo). A Tabela | apresenta
a lista das contingéncias consideradas, onde sdo apresentadas
as identificacBes das linhas defeituosas, seus barramentos de
origem e destino e o carregamento inicial que cada uma
possuia. Ja as Tabelas Il e Ill apresentam os parametros dos
algoritmos de otimizagdo que foram utilizados neste estudo.
Estes pardmetros foram escolhidos apds diversas simulacfes
iniciais. Cabe observar que os operadores genéticos usados no
MOEPSO s&o 0s mesmo do NSGA-II.

TABELA |
LISTA DE CONTINGENCIAS
Contingéncia | Linha | Origem | Destino | S (MVA)
1 97 856 933 1960,336
2 105 933 895 1280,854
3 107 933 959 1184,858
4 132 995 1060 976,7270
5 134 1030 955 962,9778

O cromossomo utilizado como solugdo para o problema
abordado nesse trabalho foi codificado em nudmeros reais,
representando o despacho de poténcia ativa nas unidades
geradoras, bem como o controle de tensdo nas barras PV.
Sendo assim, temos dois tipos de genes, representados na
Tabela IV.



TABELAII
PARAMETROS ESPECIFICADOS PARA O NSGA-1|
Parametro Atribuicdo
Geracdes 100
Tamanho da populacédo 40 individuos

Criacéo da populacéo inicial Distribui¢do gaussiana
centrada no caso base
20 individuos
Torneio
2 individuos
Cruzamento Binario

Simulado (SBX)

Tamanho do mating pool
Método de selecao
Tamanho do torneio
Método de cruzamento

Probabilidade de cruzamento 90%
Método de mutacao Mutacdo Polinomial
Probabilidade de mutacdo 10%
TABELA Il
PARAMETROS ESPECIFICADOS PARA O MOEPSO
Parametro Atribuicéo
Gerac0es 100
Tamanho do enxame 40
Wiz 1
T 0,02
T 0,01
TABELA IV
TiPOS DE GENE DO CROMOSSOMO-SOLUCAO
Gene Descrigdo
Despacho de poténcia | Este gene é representado por
ativa (Pg) nimeros reais no intervalo

[Pgmin’l_?gmax]’ onde Pgmax e
P,™™ so os limites de
geracdo para cada unidade
geradora g em pu.

Este gene é representado por
ndmeros reais no intervalo
[ngin’vgmax]’ onde ngax e
V™" sdo os limites da
magnitude de tensdo para a
unidade geradora g.

Tenséo nas barras PV (V)
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apresenta  violacOes das contingéncias
selecionadas.

Os resultados obtidos aqui serdo comparados também com
os resultados da otimizacdo mono-objetivo do mesmo
problema, descrito em [29]. Neste trabalho também foram
testadas diversas heuristicas de otimizacdo, sendo que o0s
melhores resultados foram obtidos pela aplicagdo do
Algoritmo Memético (AM), que nada mais é que um AG
hibrido com refinamentos (baseados em recozimento
simulado) inseridos antes e depois da atuacdo dos operadores
genéticos. O AM neste caso trabalha com as mesmas funcdes
objetivo descritas nas equacdes (4), (5) e (6), entretanto utiliza
um esquema de agregacdo de objetivos para avalia-las, ou
seja, 0 seu algoritmo é voltado para a minimizacdo da soma
dos resultados retornados pelas funcdes objetivo em questéo.

Antes da analise dos resultados, uma observacéo: a funcéo
objetivo An(X), referente a penalizacdo recebida por um
ponto de operacdo cujo calculo do fluxo de poténcia seja
divergente, ndo precisa ser analisada, uma vez que a
populacdo final de todos os trés métodos de otimizacao
estudados contam apenas com individuos cujo calculo do
fluxo de poténcia convergiu, ou seja, para todos 0s casos 0
valor retornado por essa fungdo objetivo serd nulo, ndo sendo
necessario avalia-la.

As simulacBes foram realizadas numa méaquina Dell com
processador Intel® Core™ i7 vPro™ dois niicleos de 3,4 GHz,
8 GB de memoéria RAM e Windows 7 64-bits.

para algumas

Neste trabalho foram executadas, para dar relevancia
estatistica ao resultado, 10 simulagdes de cada heuristica de
otimizacdo, sendo que os melhores resultados de cada uma
dessas simulacBes, para cada heuristica, foram comparados
entre si de modo a escolher o melhor e o pior resultado. Por
exemplo, foram feitas 10 execucdes do NSGA-II e os 10
pontos de operagdo retornados foram comparados entre si de
acordo com os critérios de otimizacdo. Desses 10 pontos, sdo
apresentados os resultados do melhor e do pior ponto. O
mesmo foi feito para 0o MOEPSO.

No caso da otimizagdo multiobjetivo, foi escolhido como
melhor resultado (minimo) de uma simulagdo isolada o
elemento da fronteira de Pareto que possuisse a menor
distancia euclidiana em relagdo a origem, considerando que o
ideal seria obter zero em todos os critérios, solucdo esta que
ndo é viadvel uma vez que o ponto de operacdo fornecido

TABELAV
SIMULACAO E COMPARACAO ENTRE AS HEURISTICAS DE
OTIMIZACAO
Simulagao Tempo | Aupneo(x) | Arest(x)
(h)

Minimo | 1,0430 4,8645 0,1073
Maximo | 1,0915 6,0219 0,5167
NSGA-I11 Média 1,0656 5,4289 0,2723
Desvio 0,0162 0,3249 0,1328

Padréo
Minimo | 0,9396 5,1677 0,3109
Maéaximo | 0,9861 7,1258 0,5923
MOEPSO Média 0,9762 5,8953 0,4812
Desvio 0,0128 0,7507 0,0952

Padréo
Minimo | 0,9253 4,3220 0,2207
Maximo | 1,0060 7,4793 0,6263
AM Média 0,9672 5,9538 0,4128
Desvio 0,0280 1,0244 0,1389

Padréo

Analisando a tabela V verifica-se que a heuristica de
otimizagdo com o melhor resultado para o desvio minimo em
relagdo ao ponto de operagdo de referéncia (Aponw(X)) foi 0
AM, que também obteve o menor tempo de simulagdo,
enquanto que o NSGA-II obteve o melhor resultado para a
minima violacdo percentual das varidveis monitoradas
(Arest(X)). Entretanto analisando-se sob o aspecto estatistico




conclui-se que 0 NSGA-II possui os melhores valores médios
e 0s menores desvios-padrdo para ambas as fungdes objetivo
em questdo, o que significa que possui os resultados mais
consistentes, ou seja, melhores em média e com uma baixa
variagao entre as amostras.

V. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo comparar o desempenho
de duas heuristicas evolutivas multiobjetivo na resolugdo do
FPORS considerando a economicidade: NSGA-11 e MOEPSO.
As funcBes objetivo avaliadas consistiam no desvio minimo
em rela¢do ao ponto de operagdo de referéncia (Apono(X), que é
a variavel que representa a economicidade do sistema), na
minima violacdo percentual das varidveis monitoradas
(Arest(X), que representa a segurancga) e na penalizaco recebida
por um ponto de operagdo cujo calculo do fluxo de poténcia
seja divergente (Agnv(X)). Para atestar a eficacia da abordagem
multiobjetivo, os resultados obtidos foram comparados com os
resultados da aplicacdo do AM mono-objetivo descritos em
[29].

Dos métodos de otimizacdo avaliados o que obteve o
melhor desempenho foi 0 NSGA-II, que obteve os melhores
resultados do ponto de vista estatistico, necessitando apenas de
um maior tempo de simulagdo em relacdo aos outros dois
métodos. O MOEPSO teve um desempenho levemente pior,
entretanto com um menor tempo de simulagdo, fazendo do
mesmo também um método promissor. O AM mono-objetivo
chegou a ser o melhor em alguns momentos, entretanto na
avaliacdo estatistica ficou clara a superioridade do NSGA-II,
ou seja, considerando a media e o desvio padrdo a tendéncia é
que 0 NSGA-II produza sempre as melhores solugdes para o
problema ao longo de vérias simulagdes.

O ponto negativo fica por conta do elevado custo
computacional para a aplicacdo destes métodos em ambiente
de operacdo, uma vez que foram necessarios cerca de uma
hora para cada execucdo das técnicas. Assim, Sd0 necessarios
métodos para aceleracdo do processo de busca, seja pela
identificacdo de regiBes promissoras ou pela redugdo do
espaco de busca por meio de métodos de selecdo e/ou
transformacdo de variaveis.
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