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RESUMO

Os problemas de otimizagdo sdo muito complexos de serem resolvidos, pois podem apresentar
multiplas solugdes étimas, e em determinados casos apenas uma solugcdo étima global. A formulacao
matematica desses problemas é composta de varidveis continuas e/ou discretas, e possuem funcdes
lineares e/ou n3o-lineares. A solucdo destes problemas por modelagem matemadtica, através de
solvers, podem n3o convergir para uma solucdo factivel e/ou demandar muito tempo computacional,
considerando um numero elevado de varidveis. Desta forma, a utilizacdo de meta-heuristicas para
solucdo desses problemas é uma opcdo bastante atraente e utilizada na literatura. O algoritmo da
meta-heuristica busca dispersa (BD) vem se destacando na literatura como um bom algoritmo de
otimizagdo combinatdria por tratar da qualidade e diversidade das solugGes. O objetivo deste trabalho
é apresentar duas metodologias utilizando o algoritmo de BD para solu¢do de problemas com variaveis
continuas e discretas. Para tanto, a BD é implementada para solucionar o problema do caixeiro viajante
(PCV), o qual é um problema que contém 100% de variaveis discretas, e também, uma outra versao da
BD é implementada para solucionar o problema de fluxo de poténcia étimo (FPO), o qual possui
variaveis continuas e discretas. Foram utilizadas duas instancias do PCV e trés instancias do problema
de FPO. Os resultados mostram que a BD resolve os dois tipos de problemas, e, em alguns casos
apresentou resultados melhores se comparado as solu¢ées dos mesmos problemas utilizando os
modelos matematicos classicos através de solvers. Conclui-se que, a implementacdo do algoritmo da
BD ndo requer muito esfor¢o, e que se pode alcangar bons resultados para solugdo de problemas de
otimiza¢do com varidveis de qualquer natureza.
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Scattered Search Algorithm for Solving Discrete and Continuous
Optimization Problems

ABSTRACT

Optimization problems are very complex to be solved, as they can present multiple optimal solutions
and, in certain cases, only a globally optimal solution. The mathematical formulation of these problems
is composed of continuous and discrete variables with linear and nonlinear functions. The solution of
these problems by mathematical modeling through solvers may not converge to a feasible solution or
may demand much computational time, when many variables are considered. Thus, using
metaheuristics to solve these problems is desirable according to the literature. The scatter search (SS)
metaheuristic algorithm has been highlighted in the literature as an excellent combinatorial
optimization algorithm for dealing with quality and diversity solutions. This work aims to present two
methods using the SS algorithm to solve problems with continuous and discrete variables. Therefore,
the SS algorithm is implemented to solve the traveling salesperson problem (TSP), which is a problem
that contains only discrete variables, and also, another version of SS is implemented to solve the
optimal power flow (OPF) problem, which has continuous and discrete variables. Two instances of the
TSP and three instances of the OPF problem were used. The results show that the SS solves both
problems efficiently and presents better results in some cases than the solutions of the same problems
using classical mathematical models through solvers. It is concluded that implementing the SS
algorithm does not require much effort and that good results can be achieved for solving optimization
problems with variables of any nature.
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1 INTRODUCAO

Solucionar problemas de otimizagao combinatéria é uma das areas da pesquisa
operacional (PO) que mais demanda pesquisas, pois os problemas sdo complexos, possuem
variaveis discretas e/ou continuas, e a formula¢gdo matematica pode conter fungdes lineares
e/ou ndo lineares. A solugdo desses problemas pode ser feita por modelos matematicos,
através de solvers, ou pela utilizacdo de algoritmos de meta-heuristicas. Dada a complexidade
do problema, a solugdo por modelos matematicos utilizando solvers, pode ndo apresentar
uma solugdo factivel ou exigir um tempo computacional muito elevado. A solucdo desses
problemas por meta-heuristicas, também n3o garantem solugbes factiveis, e em alguns casos
também podem exigir grandes tempos computacionais. Entretanto, a utilizacdo de meta-
heuristicas nesses problemas vem sendo cada vez mais tratada na literatura e bons resultados
sdo obtidos. H4 uma grande variedade de meta-heuristicas desenvolvidas, algumas baseiam-
se em fen6menos da natureza, como o algoritmo genético, e outras ndo. Algumas trabalham
com apenas uma solugdo e outras com um conjunto de solucdes, onde essas solucdes evoluem
com as itera¢Oes dos algoritmos.

Neste trabalho a meta-heuristica BD sera utilizada em dois problemas diferentes, um
com varidveis discretas e outro com varidveis continuas e discretas, sendo o problema classico
da ciéncia da computacdo, o caixeiro viajante e o problema da drea de engenharia elétrica
fluxo de poténcia 6timo, respectivamente.

O objetivo deste trabalho, é contribuir com a literatura apresentando os passos da
BD para se trabalhar com varidveis de diferentes naturezas.

1.1 Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

O problema do caixeiro viajante (PCV), também conhecido como TSP (The travelling
salesman problem), é um dos mais tradicionais problemas do ramo da Pesquisa Operacional.
Consiste basicamente em um conjunto de cidades, e todas estas cidades devem ser visitadas
por um agente viajante. Partindo-se de uma cidade de origem, este agente viajante deve
visitar todas as outras cidades uma Unica vez e voltar a cidade de origem, considerando que o
tour percorrido por este agente deve ter a menor distancia possivel.

Este problema é considerado muito importante porque estd relacionado com
modelos matematicos de outros problemas importantes, e, geralmente é muito dificil de
encontrar a solugdo 6tima quando a instancia do problema é muito grande, ou seja, quando
o numero de cidades é muito grande.

Existem na literatura diversas formulacdes matematicas para resolver o problema, e
podem ser categorizadas como problemas de Programacdo Linear Inteira (PLI) ou



Programacao Linear Inteira Mista (PLIM). Nos trabalhos de Gavish e (1978) e Orman e Williams
(2007) sdo apresentadas diversas formula¢des para o problema.

Ha também na literatura muitos trabalhos que tratam o problema como um
problema de otimizagdao combinatorial sem considerar a formulagdo matematica, utilizando
heuristicas e meta-heuristicas (BENEVIDES, 2011).

1.2 Problema de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO)

O problema de FPO, é um problema classico da engenharia elétrica, e, que consiste
basicamente em otimizar uma ou mais funcdes objetivo que definirdo a melhor estratégia de
operacdo de um sistema de energia elétrica, assegurando o atendimento das restricoes
operacionais e fisicas de todo o sistema (CARPENTIER, 1962), (CARPENTIER, 1979).

Diferentes problemas o FPO pode ser modelado para resolver, dentre eles podem ser
citados: Minimizagdo dos custos de geragao energia; das perdas nas linhas de transmissao; da
emissdo de poluicdo na geracdo; do numero de acbes de controle; da injecdo de poténcia
reativa; do corte de carga; dentre outros.

Dependendo do objetivo a ser alcangado, a modelagem matematica dos problemas
de FPO na maioria das vezes apresenta um problema de programac¢ao nao linear inteira mista
(PNLIM), o que torna o problema de dificil solugdo. Na literatura, ha basicamente trés
categorias de metodologias para resolver esse problema de otimizacdo: metodologias
classicas de otimizacdo, que resolvem o problema utilizando métodos matematicas classicos
(SUN et al., 1984), (GRANVILLE, 1994), (HUA WEI et al., 1998), (TORRES; QUINTANA, 1998),
(POTLURI; HEDMAN, 2012), (KHANABADI; GHASEMI; DOOSTIZADEH, 2013), (LOW, 2014);
metodologias estocasticas, também chamadas de ndo deterministicas, que se utilizam de
métodos heuristicos e meta-heuristicas para resolver o problema; e as metodologias hibridas,
gue integram os métodos classicos de otimizacdo com as meta-heuristicas (IBA, 1994),
(YURYEVICH; KIT PO WONG, 1999), (BAKIRTZIS et al., 2002), (LEE; VLACHOGIANNIS, 2005),
(CAPITANESCU; WEHENKEL, 2014), (SURENDER REDDY; BIJWE, 2016), (MOHAMED et al.,
2017), (JIANG et al., 2017), (ATTIA; EL SEHIEMY; HASANIEN, 2018), (SALKUTI, 2018).

Este problema é caracterizado como um problema de programacdo nao linear inteira-
mista (PNLIM), uma vez que na funcdo objetivo, as restricdes do balanco de poténcia ativa e
reativa do sistema, de acordo com a lei das correntes de Kirchhoff, e as expressdes dos fluxos
de poténcia ativa e reativa sdo nao lineares. Além disso, as varidveis de controle dos taps dos
transformadores sdo inteiras e as varidveis de chaveamento do shunt sdo binarias.

As expressoes (1)—(17) representam a modelagem matematica do problema.
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Nesse modelo, os conjuntos sdo:

(] Qb:
o O4:
o (O;:

(14)
(15)
(16)

(17)

Conjunto de barras do sistema, indexado pelo indice i, sendo que i* é a
barra de referéncia;

Conjunto de barras geradoras, indexado pelo indice i;

Conjunto de linhas, indexado pelo indice kij que representa a linha ou

transformador k no ramo ij, sendo que k é utilizado para representar

componentes em paralelo em um mesmo ramo ij.

Os parametros sdo:

q .l
1 Ciicii

c.
ec/:

respectivamente, na barra i;

o P4

4

° Qd

Poténcia ativa demandada na barra i;
Poténcia reativa demandada na barra i;

e G"eBf": Condutancia e susceptancia shunt conectadas a barra i;

® GyjeByj: Condutancia e susceptancia série da linha k no ramo ij;

Susceptancia shunt da linha kij;

Passo de regulagdo para o tap do transformador k no ramo ij;
Nudmero de taps do transformador k no ramo ij;

Limite de fluxo de poténcia aparente da linha k no ramo ij;
Limite minimo magnitude de tensao;

Limite maximo magnitude de tensao;

Limite minimo de geracgdo de poténcia ativa na barra i;

Limite maximo de geracdo de poténcia ativa na barra i;
Limite minimo de geragdo de poténcia reativa na barra i;

Limite mdximo de geracao de poténcia reativa na barra i.

As variaveis continuas sdo:

. B,ﬁg-l :
.
® Nty
® gkij :
o V:

e V:

e P7:
. 7.
e Q7:
. 7
e PY:
e Q7:
o V;:

o 0;:

* i

Poténcia ativa gerada na barra i;

Poténcia reativa gerada na barra i;

Magnitude de tensdo na barra i;

Angulo de tensdo na barra i;

Angulo de defasagem do transformador defasador k no ramo ij.

E as variaveis discretas s3do:

® Wi

® Ly

Variavel binaria de chaveamento do shunt conectado a barra i;
Posicdo do tap do transformador k no ramo ij;

Coeficientes de custo de geragcdao quadratico, linear e constante,



® swy;; :Varidvel bindria que determina se a linha k no ramo ij estd ligada ou
ndo. Neste caso o valor de todas essas varidveis estard configurado para 1, ou
seja, considera-se neste trabalho que todas as linhas de transmissdao estejam
operantes.

No modelo matematico apresentado, a equacdo (1) representa a funcdo de custo de
geracao, as equacoes (2) e (3) representam os balancos de poténcia ativa e reativa do sistema,
de acordo com a lei das correntes de Kirchhoff. Ja as equacdes (4)—(7) representam os cdlculos
dos fluxos de poténcia ativa e reativa nas linhas, em conformidade a lei das tensdes de
Kirchhoff para cada lago fundamental. As expressdes (8), (9) e (10) representam os limites de
tensdo e geracdo de poténcia ativa e reativa, respectivamente. Os limites de capacidade das
linhas de transmissdo sdo impostos pelas expressdes (11) e (12). Por fim, a expressdo (13)
denota os limites das posicoes dos taps dos transformadores e a expressao (14) impde que o
angulo de tensdo na barra de referéncia (slack) deve ser zero. As restrigdes (15)—(17) indicam
a natureza discreta das varidveis de operacao relacionadas com os compensadores shunt,
estado de operacdo das linhas e posicao dos taps nos transformadores (GARCIA, 2019).

1.3 Meta-heuristica Busca Dispersa (BD)

O algoritmo de busca dispersa (BD) é uma meta-heuristica da caracteristica
evoluciondria, que trabalha com populacdo de solugcbes e ndo se baseia em fendmenos da
natureza. Proposto por Glover (1977), tem sido frequentemente utilizado em problemas de
otimizacdo. O método utiliza estratégias de intensificagdo e diversificagdo de busca,
mostrando ser eficiente nos mais diversos problemas de otimizacdo (LAGUNA; MARTI, 2003).
Na Figura 1 o algoritmo BD é apresentado em fluxograma do algoritmo.



Figura 1. Fluxograma da meta-heuristica BD
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Fonte: (GARCIA, 2019)

Como pode ser observado na Figura 1, o algoritmo inicia com o carregamento dos

parametros do problema a ser otimizado e a definicdo dos parametros gerais da meta-

heuristica, como seguem:

PSize: Numero de elementos do conjunto P de solugdes

b = b1+ b2 :Numero de elementos do conjunto de referéncia RefSet
b1: Numero de elementos de qualidade do conjunto RefSet

b2: Nimero de elementos de diversidade do conjunto RefSet

1.3.1 Construcéo do Conjunto P



O tamanho padrdo do conjunto P é considerado como o maximo entre 100 e 5b. A
construcado deste conjunto deve levar em conta a diversidade e qualidade das solucdes e para
isso é utilizada a técnica de randomizacdo controlada utilizando memoria baseada em
frequéncia, como é detalhado em (LAGUNA; MARTI, 2003), (GARCIA, 2019) e (GARCIA;
MACEDO; ROMERO, 2018).

1.3.2 Construcdo do Conjunto RefSet Inicial

A construgdo do conjunto RefSet inicial consiste em inserir em RefSet os bl
elementos de P de melhor qualidade e os b2 elementos de P mais diversos em rela¢cdo aos
elementos j& alocados no conjunto RefSet. De acordo com (LAGUNA; MARTI, 2003),
inicialmente inicia-se b = 10, com b1 = 5 e b2 = 5, em seguida, por realizacdo de testes, os
parametros b1 e b2 devem ser ajustados para melhor atender o problema.

Para obter os b2 elementos com diversidade, é utilizada a distancia euclidiana entre
os elementos ja constantes do conjunto RefSet e os elementos do conjunto P. Dessa forma,
para cada elemento constante no conjunto P, exceto os ja constantes em RefSet, é
encontrada a menor distancia euclidiana entre os elementos constantes no conjunto Ref Set.
Seleciona-se o elemento de P que possuir a maior distdncia entre as minimas (LAGUNA;
MARTI, 2003) , (GARCIA, 2019) e (GARCIA; MACEDO; ROMERO, 2018).

1.3.3 Construcéo do Conjunto Pool

O conjunto Pool é composto por combinagcBes entre os elementos do conjunto
RefSet. Como pode ser visto em (LAGUNA; MARTI, 2003), existem varias técnicas de
combinacdo entre solu¢des para popular Pool. Neste trabalho serd utilizada uma combinacdo
matematica simples de 2 a 2 elementos de RefSet (GARCIA, 2019) e (GARCIA; MACEDO;
ROMERO, 2018). O processo consiste em selecionar elementos de RefSet e gerar
subconjuntos S, e a partir dos subconjuntos S, realiza-se as combina¢des para popular o
conjunto Pool, como é exemplificado na Figura 2.

Apds a construgao de cada conjunto, P, Ref Set e Pool, os elementos sdo ordenados
da solucdo de melhor para a solucdo de pior qualidade.

1.3.4 Atualizacéo do Conjunto RefSet

Apds concluir a montagem do conjunto Pool, o conjunto RefSet é atualizado com
as b melhores solugdes da unido dos dois conjuntos Pool U Ref Set.

Se o conjunto Ref Set sofre alteragdo, reordena-se o conjunto da solu¢ao de melhor
qualidade para a de pior, um novo conjunto Pool é construido, e o processo entra num
looping, como pode ser observado na Figura 1.



Caso contrario, se ndo houve atualizagdo de RefSet, e os critérios de parada ndo sdo
satisfeitos, o conjunto P é reconstruido, os elementos de diversidade de RefSet sdo
substituidos, e o processo novamente entra em looping (Figura 1).

Ao término da execu¢dao do algoritmo, a solugdao 6étima se encontra no primeiro
elemento de RefSet.

Figura 2. Exemplo da formagdo dos subconjuntos S e Pool

Subconjuntos S Pool
Combinacées de 2 a 2 de RefSet
A A-d
s1 A—-B
B A+d d =7
B+d 2
A
RefSet s2
C A-d
A A-C
A A+d d=r
B 33 C+d 2
e D .
C r=aleatorioentre Qe 1
B
D 54
C
S5
D
C
S6
D

Fonte: (GARCIA, 2019)

2 SOLUCAO DO PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE PELA META-HEURISTICA
BUSCA DISPERSA

Nesta Secdo serdo detalhadas as particularidades do algoritmo da meta-heuristica
busca dispersa, apresentado na Figura 1, para a solugdao do problema do caixeiro viajante, o
qual foi implementado na linguagem C/C++.

O problema é tratado como um problema de otimizacdo combinatorial e ndo serdo
utilizados modelos matematicos. A Figura 3 mostra um exemplo de vetor como proposta de
solucdo para o problema do caixeiro viajante fornecido pela meta-heuristica.

Figura 3. Vetor proposta de solugao para o problema do caixeiro viajante

(5 [0 [1 [4 2 [3[6 [7 [8 [9 |
Fonte: Elaboragdo do autor.




Neste vetor exemplo (Figura 3) é ilustrada uma solucdo de uma instancia do problema
com dez cidades, numeradas de 1 a 10. Observa-se que a cidade de partida é a de nimero 5,
em seguida a de numero 10 e assim por diante. A Ultima cidade a ser visitada é a de numero
9, e como se sabe que apds a Ultima cidade visitada o caixeiro viajante volta para a cidade de
origem, no caso a cidade 5, ndo hd a necessidade de armazena-la.

As instancias dos problemas estao armazenadas em arquivos do tipo texto, onde cada
linha do arquivo contém trés colunas, sendo a primeira o numero da cidade, a segunda a
coordenada geografica x e a terceira a coordenada geografica y da cidade. As distancias entre
as cidades sdo calculadas com base na distancia euclidiana, como mostra a expressao (18), e
neste exemplo é calculada a distancia entre as cidades 1 e 2.

dip = \/(X1 —x2)% + (1 — y2)? (18)

Para facilitar a construcdo do algoritmo e também para obter um melhor
desempenho na consulta das distancias entre as cidades, na etapa inicial do algoritmo o
arquivo texto contendo a instancia do problema é lido e todas as distancias entre todas as
cidades sdo armazenadas em uma matriz simétrica, onde um elemento desta matriz, por
exemplo M|[3,2], contém a distancia entre a cidade 3 e 2. Considera-se neste trabalho
instancias simétricas do problema do caixeiro viajante, ou seja, a distancia entre as cidades 3
e 2 é igual a distancia entre as cidades 2 e 3, e sendo assim, M[3,2] = M[2,3].

O conjunto P inicial é obtido utilizando dois algoritmos, um algoritmo guloso com
base na menor distancia entre as cidades e o outro com base na randomizacdo controlada
com memoria baseada em frequéncia.

Considerando N o numero de cidades da instancia do problema, o algoritmo guloso
ird gerar o nimero N solu¢des de P para N <= PSize. A solugdo 1 de P iniciard o tour da
cidade 1, a solucdo 2 de P iniciard o tour da cidade 2, e assim por diante.

Quando N for menor que PSize, as demais solucdes PSize — N serdo geradas com
o algoritmo que utiliza a randomizag¢ao controlada com memoria baseada em frequéncia para
obter elemento a elemento de cada solucdo. Para isto, as cidades sdo consideradas como
nimeros continuos, e apds obter um elemento da solucdo, este valor continuo é arredondado
para ser um numero inteiro e logo em seguida, é feita uma verificacdo de duplicidade de
cidade na solucdo. Se houver duplicidade, este elemento da solucdo é descartado e um outro
elemento com base na menor distancia da cidade anterior é obtido.

A construcdo do conjunto P apds a primeira iteracdo, utiliza-se apenas a
randomizacao controlada com memédria baseada em frequéncia, descrito anteriormente.

Nesta implementacdo foi considerado PSize = 100, e para o conjunto RefSet foi
utilizada a configuracdo b = 10, sendo bl = 1e b2 = 9.

A parcela dos elementos do conjunto RefSet responsdveis pela diversidade sdo
obtidos da mesma forma apresentada na se¢cdo de BD anterior, o que é padrao da meta-
heuristica busca dispersa. Neste caso, as cidades sdo consideradas como nimeros continuos
para obter as distancias euclidianas.



Para gerar as solucbes do conjunto Pool, também sdo realizadas combinacdes de
dois a dois elementos de RefSet (conjunto S (x’ e x’)), gerando-se assim trés solugdes testes
(trial), conforme exemplificado na Figura 2.

A expressao (19) é utilizada para realizar a combinagao das varidveis entre as solugdes

x; da combinagdo 1 = x; — round(d,,)
x; da combinagdo 2 = x; + round(d,,) (19)
x; da combinagdo 3 = x;" + round(d,,)

parai=1,2,..n

Em que
o r: Numero aleatdrio entre O e 1;
e x;: i-ésima cidade da solugdo x’ do subconjunto S;
e x;': i-ésima cidade da solugdo x"’ do subconjunto S;
11 !
o dy = r% : Corresponde a um incremento da varidvel x;;
e n: Numero de cidades da instancia do problema.

ApOs obter o valor de x; de cada combinagdo, este nimero é arredondado para um
numero inteiro, o limite entre 1 e n é ajustado, e em seguida é verificada a duplicidade de
cidades no respectivo vetor solucdo. Caso haja duplicidade, esta cidade é descartada e uma
nova cidade é obtida com base na menor distancia da cidade anterior da solucao.

3 SOLUCAO DO PROBLEMA DO FLUXO DE POTENCIA OTIMO PELA META-
HEURISTICA BUSCA DISPERSA

Nessa secdao é apresentada a metodologia utilizando a meta-heuristica BD para
resolver o problema de FPO. A implementacdo foi feita utilizando a linguagem de
programacdo C/C++ (GARCIA, 2019).

A formulacdao matematica utilizada para o problema de FPO é a mesma apresentada
nas expressdes (1)—(17), ou seja, sera considerada a otimiza¢do no custo de producdo de
energia elétrica.

As incégnitas do problema de FPO que a metodologia soluciona sdo apresentadas na

Ppara

Tabela 1. Além disso, sao calculados os fluxos de poténcia, ou seja, as varidveis P,fg-, ij

de bara
kij © Qpij
A construcdo do conjunto P nesse caso utiliza a mesma metodologia apresentada na

do problema, definidas respectivamente pelas expressoes (4)—(7).

Secdo 1.3, ou seja, utilizando randomizac¢do controlada com meméria baseada em frequéncia
para as varidveis continuas. J& os valores das varidveis w; e t; sdo obtidos de maneira



totalmente aleatéria. Nesse trabalho foi considerado PSize = 100. Para o conjunto RefSet
foi utilizada a configuracdo b = 10, sendo b1 = 2 e b2 = 8.

Tabela 1 — Variaveis do problema do FPO calculadas pela metodologia BD-FPO

Variavel Descri¢ao Tipo
V; Magnitude de tensdo na barra i Continua
Pl.g Poténcia ativa gerada na barra i Continua
Qig Poténcia reativa gerada na barra i Continua
0; Angulo de tensdo na barra i Continua
W; Variavel binaria de chaveamento do shunt i Binaria
t;? Posicdo do tap do transformador i, entre —16 e 16 Inteira

Fonte: (GARCIA, 2019).

Os elementos de diversidade do conjunto Ref Set sao obtidos agora considerando as
varidveis bindrias e inteiras. A distancia euclidiana entre os elementos de RefSet e os
elementos de P é calculada utilizando (20).

i€eQyp ieQyp i€Qg
(20)
nTaps nShunts
g’ g" 2
Y -0+ [ Y -z | Y lwj-of
ien i=1 i=1

Em que:
e (), : Conjunto de barras do sistema;
e (,: Conjunto de barras geradoras;
e V/: Mddulo de tensdo na barra i da solugdo presente no conjunto P;
e V/": Mddulo de tensdo na barra i da solugdo presente no conjunto RefSet;

! . ~ .
e P9 . Poténcia ativa gerada na barra i da solug3o presente no conjunto P;

e P9". Ppoténcia ativa gerada na barra i da solugdo presente no conjunto Ref Set;

o ti: Posicdo do tap no transformador i da solugdo presente no conjunto P;

e t/': Posigdo do tap no transformador i da solugdo presente no conjunto RefSet;
e w;: Valorbinario do shunt i da solugdo presente no conjunto P;

e ;' : Valorbindrio do shunt i da solugdo presente no conjunto RefSet;

e nTaps: Numero de taps dos transformadores;

e nShunts: Numero de shunts no sistema.

2 Considera-se que as variaveis referentes ao ajuste dos taps dos transformadores estio organizadas em um vetor
indexado pelo indice i.



Para cada elemento constante no conjunto P, é encontrada a menor distancia
euclidiana (20) entre os elementos constantes no conjunto RefSet. Seleciona-se o elemento
de P que possuir a maior distancia entre as minimas.

Os subconjuntos S sdo constituidos de elementos de RefSet, os quais sdo
combinados e as novas solugdes geradas sdao armazenadas em Pool. A combinagao aqui
também é realizada utilizando combina¢3o de dois a dois elementos de S (x’ e x"’), gerando-
se assim trés solugdes testes que sdo incluidas em Pool. As expressdes (21)—(23) ilustram essa
combinacdo para as varidveis continuas e inteiras do problema.

Combinacdo das variaveis continuas de magnitude de tensdo:

V; da combinagdo 1 = V; — dy,
V; da combinacdo 2 = V' + dy,

(21)
V; da combinagdo 2 = V;" + dy,
Vi e Q,
Combinacdo das variaveis continuas dos angulos de tensao:
6; da combinagdo 1= 6; — dj,
6; da combinagdo 2 = 6; + dy, 22)

6; da combinagdo 3 = 6;" + dy,
VieqQ,
Combinacdo das variaveis inteiras que definem a posicao dos taps:
t; da combinagdo 1 = t; — round(d,,)
t; da combinagdo 2 = t; + round(d,,) (23)
t; da combinagdo 3 = t;" + round(d,,)

parai=1,2,..nTaps

Em que:
o dy = rx‘uz_x‘{ : Corresponde a um incremento da varidvel “x;”, que pode ser V;,
0; ou t;;
o T NuUmero aleatoério entre O e 1;
e V/: Mddulo de tensdo na barra i da solugdo x'do subconjunto S;
e V/': Mddulo de tensdo na barra i da solugdo x''do subconjunto S;
e 0O/: Angulo de tensdo na barra i da solugdo x'do subconjunto S;
e 0/': Moddulo de tensdo na barra i da solugdo x"'do subconjunto S;

e P9 . Ppoténcia ativa gerada na barra i da solucdo x’do subconjunto S;

e P9": Poténcia ativa gerada na barra i da solucdo x"’do subconjunto S;

o ti: Posicdo do tap do transformador i da solu¢do x'do subconjunto S;
e t/': Posigdo do tap do transformador i da solugdo x''do subconjunto S;
e (,: Conjunto de barras de geragdo;

e (g : Conjunto de barras de geragdo exceto a barra de referéncia;

e nTaps: Numero de posi¢des dos taps dos transformadores.



Caso algum valor de ¢; fique abaixo do limite inferior da varidvel na respectiva
barra/ramo, o limite inferior é assumido, e caso fique acima do limite superior, o limite
superior é assumido. Apds obter trés solucbes testes, as solucbes sdo incorporadas ao
conjunto Pool.

A técnica utilizada para calcular a parcela de combinagdo das varidveis binarias das
solugdes é através do calculo de um valor, chamado aqui de score para cada varidvel binaria,
com base no valor da func¢do objetivo de cada solucdo a ser combinada (LAGUNA; MARTI,
2003) e (GARCIA, 2019).

O célculo desse valor score é demonstrado na expressao (24).

VFobj; X w; + VFobj, X w;’

score; = VFobj, + VFobj, ,parai=1,2,..,nShunts (24)
Em que:
e VFobj;: Valor da func3o objetivo da solucdo x’;
e VFobj,: Valor da func¢3o objetivo da solucdo x'’;

e w;: Valordoi-ésimo shunt (0 ou 1) da solugdo x';
rn

e ;' : Valordo i-ésimo shunt (0 ou 1) da solugdo x"’;
e nShunts: Numero de Shunts do sistema.

O valor dos shunts de cada uma das solucdes trial teste é determinado de acordo com
a expressao (25):
o = {1, ser < score(i)
() ser > score(i) (25)
parai=1,2,...,nShunts
Em que:
o T Valor aleatério entre O e 1;
e w;: Valordoi-ésimo shunt de cada solugdo trial;

A atualizagdo do conjunto RefSet é idéntica a maneira utilizada na otimizacdo de
fungdes multimodais restritas, ou seja, apds concluir a montagem do conjunto Pool, o
conjunto Ref Set é atualizado com as b melhores solugdes da unido dos dois conjuntos Pool U
RefSet.

Um método de melhoria local é utilizado apés a inclusdo dos elementos de
diversidade no conjunto RefSet, e é aplicada a todos seus elementos. O algoritmo simplex de
Nelder-Mead é utilizado nas varidaveis de magnitude e dngulo de tensdo em todas as barras
(GARCIA, 2019). Para as variaveis que representam a posicdo dos taps dos transformadores, é
aplicado o método com base na sensibilidade da funcdao objetivo. Aumenta-se em uma
unidade o valor de um tap e se a funcdo objetivo melhorar continua-se aumentando enquanto
a melhoria continuar, até o valor madximo. Caso o valor da funcdo objetivo ndo melhore
aumentando, faz-se o contrdrio, diminui-se em uma unidade o valor de um tap e enquanto a
melhoria continuar, continua-se diminuindo, até o valor minimo. Isso é realizado para todos
os ramos com transformadores.



Ja no caso dos shunts, o valor binario é trocado de 0 para 1 ou de 1 para 0 e o valor
da funcao objetivo é avaliado. Caso haja melhoria da funcdo objetivo, mantém-se a troca, e
caso ndo, o valor original é assumido. Isso é realizado para todos os shunts do sistema.

As variaveis referentes a poténcia ativa e poténcia reativa nas barras geradoras sao
obtidas no cdlculo da fungdo objetivo, mais precisamente no cdlculo das restricdes do sistema
referentes ao balango de poténcia ativa e reativa.

Com base nas leis de Kirchhoff, expressdes (2) e (3), as seguintes igualdades tém que
ser verdadeiras para que haja o balanco de poténcia.

g _ pd para de 2rsh
P? =P + Peji + Z P + VG, Vi € Q,(26)
Kjie0 Kijen,
g _ nd para d 2 psh
Q=0 + Z Quji T Z Qiff — VB w; Vi € 0,(27)
kjieQ, kijeQ,

Nas barras de carga, Pl-g e Qltg assumem o valor zero. Ja nas barras de geracao sao
verificados os limites das varidveis Pig e Qig. Caso o termo a direita da igualdade das
expressdes (26) e (27) figuem fora dos limites das respectivas varidveis Pig e Qig, sdo
assumidos os limites inferior ou superior, dependendo do caso. Caso o termo a direita da
igualdade fique dentro dos limites das respectivas variaveis, esse valor é assumido.

A funcdo objetivo dessa abordagem é penalizada com as restricdes de acordo com
(28) como pode ser visto em Garcia (2019).

l m
minPf = £+ ) pilhil?+ ) &(max{0, ;) (28)
i=1 i=1
Em que:
o f: Corresponde ao valor da funcdo objetivo, expressao (1);
e Pf: Valordafungdo objetivo penalizada;
e p;: Coeficiente de penalizagdo para a i-ésima restri¢ao de igualdade;
o ¢ Coeficiente de penalizacdo para a i-ésima restricao de desigualdade;
e q: Expoente de penalizagao, sendo g = 1;
e h;: Restrigdes de igualdade correspondentes as leis de Kirchhoff, das
expressoes (2) e (3);
e g;,: Restrigdes de desigualdade, correspondentes aos limites de fluxo de
poténcia aparente nas linhas de transmissdo, das expressées (11) e (12);
o [: Numero de restri¢cdes de igualdade;
e m: Numero de restricdes de desigualdade.

Nesse caso optou-se em utilizar o expoente de penalizagdo g = 1 para explorar
melhor os valores de violacdo das restricbes entre zero e um. Com a realizacdo dos testes foi



possivel observar que com um coeficiente de penalizagdo maior para as restricoes de
desigualdade, o algoritmo teve um comportamento melhor.

Utilizou-se também coeficientes de penalizacdo distintos para as restricdes de
igualdades (p;) e desigualdades (¢;). Isso porque, também com a realizagdo dos testes,
verificou-se que escolhendo coeficientes de penalizagdo maiores para restricdes com valores
maiores e coeficientes menores para restricdes com valores menores, o método conseguia
convergéncia mais rapida para uma solugao factivel.

Os limites das varidveis (i) posicdo dos taps, (ii) magnitudes e (iii) angulos de tensdo
foram gerenciados na meta-heuristica, ou seja, na etapa da construcdo do conjunto P, e na
etapa de combinacdo das solucdes para a geracao do conjunto Pool.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta Secdo sdo apresentados os testes e resultados dos dois problemas tratados
neste trabalho. Primeiramente serdo apresentados os resultados do problema do caixeiro
viajante e em seguida os resultados do problema de fluxo de poténcia étimo.

4.1 Caixeiro Viajante

Foram utilizadas duas instancias do problema de caixeiro viajante para avaliar o
potencial da meta-heuristica implementada. Uma instancia contendo 75 cidades e a outra
com 150 cidades. Com a finalidade de comparacdo de resultados, estas mesmas instancias
foram resolvidas através da modelagem matematica tradicional do problema utilizando o
solver CPLEX. O algoritmo BD foiimplementado na linguagem C/C++ e a execuc¢do do algoritmo
foi realizada em um microcomputador com processador Intel® Core™ i5-7400 de 3,00 GHz e
8 GB de RAM

A Tabela 2 mostra os resultados das funcdes objetivo da resolucdo do problema com
75 e 150 cidades pelo CPLEX e pela busca dispersa. Além disso, os tempos gasto para a solugao
dos problemas também s3ao mostrados. Como pode ser observado, os valores das fungdes
objetivos de ambas as instancias do problema, praticamente sdo os mesmos entre o CPLEX e
a BD. Entretanto, a metodologia que utiliza a BD apresentou melhor desempenho em relagao
ao tempo gasto para a solu¢ao dos problemas.

Tabela 2 - Resultados dos testes do problema do caixeiro viajante



Instancia

CPLEX

BUSCA DISPERSA

Fungdo Objetivo (km) | Tempo (seg.) | Fung¢do Objetivo (km) | Tempo (seg.)
75 cidades 156,37 75 157,54 0,62
150 cidades 240,10 1048 241,57 204,51

Fonte: Elaboragdo do autor.

Considerando que, para instancias maiores o CPLEX pode ndo convergir, ou demorar
muito tempo para a convergéncia da solucdo, a metodologia que utiliza a BD pode ser uma
alternativa vidvel para a solucdo deste tipo de problema.

4.1 Fluxo de Poténcia Otimo

Os resultados da solugdao do problema de FPO pela BD sao apresentados nesta segao.
0 algoritmo foi implementado na linguagem C/C++ e a execugdo do algoritmo foi realizada em
um microcomputador com processador Intel® Core™ i5-7400 de 3,00 GHz e 8 GB de RAM
(GARCIA, 2019).

Sdo utilizados trés sistemas teste, de 6, 14 e 57 barras, disponiveis em Coffrin, Gordon
e Scott (2016). A Tabela 3 e A fim de comparar os resultados, esses mesmos sistemas foram
resolvidos com o solver KNITRO, o qual utiliza o método de pontos interiores, considerando a
modelagem matematica do problema de FPO apresentada neste trabalho. A implementacao
utilizou a linguagem AMPL.

Tabela 4 mostram algumas caracteristicas desses sistemas.

Tabela 3 — Caracteristicas gerais dos sistemas teste utilizados pela BD-FPO — Parte 1

Sistema N2de | N2de | Barrasde | Barras de Ne de N2 de
Barras | Linhas | Geragao Carga Transformadores Shunts
nesta_case6_ww 6 11 3 3 1 0
nesta_casel4 ieee 14 20 5 9 3 1
nesta_case57_ieee 57 80 7 50 17 3

Fonte: (GARCIA, 2019)

A fim de comparar os resultados, esses mesmos sistemas foram resolvidos com o
solver KNITRO, o qual utiliza o método de pontos interiores, considerando a modelagem
matemadtica do problema de FPO apresentada neste trabalho. A implementagdo utilizou a
linguagem AMPL.

Tabela 4 — Caracteristicas gerais dos sistemas teste utilizados pela BD-FPO — Parte 2

Sistema Carga Carga Capacidade de Capacidade de
Ativa Reativa Total Geragao Ativa Geragao Reativa
(MVAr) (MW) (MVAr)




Total

(MWw)
nesta_case6_ww 210,000 210,500 530,000 300,000
nesta_casel4 ieee 259,000 73,500 425,000 130,000
nesta_case57_ieee 1250,800 336,400 1377,000 611,000

Fonte: (GARCIA, 2019)
A Tabela 5 mostra os valores das funcdes objetivos em (USS/hora) obtidos a partir
das solucdes do problema de FPO para os trés sistemas teste utilizando a BD e o solver KNITRO.

Tabela 5 — Comparacao das fungdes objetivo referentes aos resultados da solugdo do problema de
FPO por AMPL+KNITRO e BD

AMPL+KNITRO BD
Sistema Fungao Objetivo - Fungao Objetivo o
Factibilidad Factibilidad
(US$/hora) actibilidade (Us$/hora) actibilidade
nesta_case6_ww 3127,5704 Factivel 3137,0032 Factivel
nesta_casel4d ieee 243,9903 Factivel 207,4335 Infactivel
nesta_case57_ieee 1173,0094 Factivel 993,5857 Infactivel

Fonte: (GARCIA, 2019)

Como pode ser observado na Tabela 5, a BD ndo conseguiu solugdes factiveis para o
problema em dois casos, nos sistemas de 14 e 57 barras, e o modelo utilizando o solver
conseguiu solugdes factiveis para os trés casos. A infactibilidade se deu pelo balanco de
poténcia nas barras, sendo que todos os outros limites, incluindo os limites de fluxo de
poténcia aparente nas linhas de transmissao foram respeitados.

5 CONCLUSAO

Com a realizagdo deste trabalho, conclui-se que a meta-heuristica busca dispersa é
uma técnica de otimiza¢do promissora e que pode ser aplicada em problemas de qualquer
natureza.

A BD especializada para resolver o problema do caixeiro viajante mostrou ser uma
ferramenta robusta e eficiente, pois em comparacdo com os resultados obtidos do solver
CPLEX, o qual utilizou a formulagdo matematica do problema, a BD apresentou resultados de
fungdes objetivo muito préximos e com um tempo computacional muito menor.

Embora a implementacao da BD para a solugdo do problema de FPO n3do conseguiu
solugdes factiveis em dois problemas teste, considera-se um passo dado na resolucao deste
tipo de problema utilizando esta meta-heuristica, uma vez que por ser um problema de PNLIM
¢é de dificil solucdo, e, ainda um desafio na area de engenharia elétrica. Em trabalhos futuros,
pode-se utilizar solvers em conjunto com esta implementacado para chegar a solucdes factiveis
de boa qualidade.



Por fim, conclui-se que o objetivo do trabalho foi alcancado, pois apresentou duas
metodologias de implementacdo da BD para a resolucdo de problemas de qualquer natureza.
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