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Resumo 

O trabalho a.presenta os Algoritmos Combinados, rnais conhecidos na literatura 
como Team Algorithms [12] estudando su a potencialidade no contexto da computa~¡ao 
paralela.. Sao a.presentados exernplos demostrando que o Team Algorithm consegue 
resolver problemas que os algorÍtmos que estao sendo combinados nao conseguem 
resolver individ na.lmente. 

Um Team Algorithm é utilizado para resolver o problema de Fluxo de Potencia 
Elétrica combinando 2 algoritmos com caracterÍsticas bem diferenciadas: o Desaco­
plado Rápido, derivado do Newton-Raphson, e urna variante do Método da matriz Y, 
usando o a.lgorftmo de Jacobi. 

Diferentes polftica.s na escolha dos pesos do algoritmo sao discutidas e resultados 
experimenta.is sao a.presentados para 9 problemas tipos (Sistemas IEEE). 

Palavras Chaves: 
Team algorithms, paralelismo, fluxo de potencia, algoritmos de Jacobi e Desacoplado 
Rápido. 

1 Introdu~ao 

A primeira proposta para utilizar Algoritmos Combinados na solu~tao do Fluxo de Potencia 
aparece em 1971 [5] tentando combinar as excelentes caracterfsticas de convergencia do 
algoritmo de Newton-Raphson, coma menor complexidade do Método de Jacobi. Os re­
sultados apresentados no trabalho nao eram desalentadores, mas na prática nao chegaram 
a ter muita repercusa.o devido a tecnología computacional da época, puramente seqüencial, 
para a qua! resultava u m desperdicio de memória ter varios algoritmos trabalhando concor­
rentemente. 

Com a apari~tiio dos computadores paralelos na década de '80, muitas idéias sáo re· 
visadas. Em 1983 aparece um trabalho que postula n:ovamente a utiliza~táo de algoritmos 
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combinados [l2]; scndo que desta vez, para computadores paralelos de forma que cada pro­
cessador trahalhe com um algoritmo só, eliminando assim o problema de desperdicio de 
memória da proposta seqiiencial. Esse trabalho denomina a esta combina.,;a.o de algoritmos 
como Team Algoríthm. Passada quase urna década, a tecnología da computa.,;ii.o paralela 
está suficientemente amadurecida para tirar proveito da utilizac:;ao dos Team Algorithms 
[8, 9]. O objetivo do presente trabalho é estudar a potencialidade das idéias de [12] e sua 
utiliza.,;ao na solu.,;ao de problemas de Fluxo de Potencia Elétrica. 

O trabalho é dividido em 5 sec:;oes. A sec:;ao 2 trata das idéias gerais do Algoritmo 
· Combinado. A sec:;iio 3 apresenta o problema do Fluxo de Potencia Elétrica, deixando as 
alternativas rnais complexas de soluc:;ao para a sec:;ao 4. Finalmente, a se.,;ao 5_ apresenta as 
conclusóes do trabalho. 

2 Team Algorithm. O problema. 

Muitos dos problemas computacionais conhecidos podem ser resolvidos por métodos bem 
diversos, cada qua! com suas vantagens próprias. A escolha do melhor método nem sempre 
é simples, pois qualquer que seja a escolha, algum outro método pode ter outras carac­
terfsticas desejadas. Desta forma, a idéia de combinar algoritmos para tentar obter as 
melhores caracterfsticas de cada método deu origem aos Team Algorithms. O primeiro 
trabalho neste sentido [12] propóe resolver 

F(X) (1) 

onde: X tR n, e F : R n f---) Rn, combinando as excelentes qualidades de convergencia 
do algoritmo de Newton-Raphson com urna variante do Método do Gradiente. 

A idéia é combinar os algoritmos usando pesos a(k) e (J(k) conforme a equac;;áo: 

X( k+ 1) = X(k) + a(k) t.XNn(k) + (J(k) t.Xa(k) (2) 

onde: k= O, 1, 2, · · · representa o número da itera.,;ao e os t.X(k) sao as varia.,;oes no 
vetor X calculadas por cada algoritmo na iterac;;ao k. 

Em particular, para a escolha dos algoritmos acima mencionados: 

t.XNn(k) = -[J(k)t1 F(X(k)) 

t.X0 (k) = -1 [J(k}f F(X(k)) 

(3) 

(4) 

onde: J(k) = {~} é o Jacobiano calculado na itera.,;ao k e 1 é um parametro de 

relaxac:;ao (O < 1 < 1) escolhido suficientemente pequeno de forma a assegurar a con­
vergencia. 

A versiio sfncrona do algoritmo 2 é bem simples: um processo Administrador envia 
o valor da iterac;;a.o em curso X(k) a cada algoritmo para que estes calculemos l:>.X em 
paralelo e combina os resultados escolhendo os pesos adequados. O algor{tmo continua 
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iterando até que o residuo E(X) := IIF(X)II seja menor que um dado Erro Aceitável E;. A 
titulo de ilustra<;ao, seja 

F(X) (5) 

Inicialmente analisemos urna escolha a priori dos pesos sem varia<;ao ao longo da 
execu<;ao. Duas escolhas dos pesos sao especialmente interessantes. 

(a= 1 

(a= O 

f3 = 0): que resulta no primer algoritmo, o Newton-Raphson, 

f3 = 1): que resu Ita no algoritmo do Gradiente. 

Consideremos os resultados expetimentais de um caso tfpico usando o residuo I!F(X)Ib 
e e= 0.01. 

Exemplo 1: X(O) = [1 O O ljT 
Para esta condi<;áo inicial, o algoritmo de Newton-Raphson nao pode ser utilizado, pois o 
Jacobiano é singular. Por sua. parte, o algodtmo do Gradiente nao consegue convergir em 
menos de 200 itera<;óes3 . A alternativa de utilizar um Team Algorithm que permita sair 
da regiao onde o Jacabiano é singular e entao aproveitar as excelentes caracterfsticas do 
Newton-Raphson, torna-se evidente. De fato, para a = fJ = 0.8 o Algoritmo Combinado 
converge em 3 itera.<;oes. 

O exemplo mostra claramente as vantagens do Team Algoríthm. Para esclarecer o 
comportamento do algoritmo, pesquisamos o número I de itera~óes necessárias até a con­
vergimcia, para diferentes pesos. Os valores da fun~ao: 

l=f(a;f3) >0 (6) 

podem ser a.presentados de forma gráfica no 'plano a- fJ', como ilustra o mapa da Figura l. 

Na Figura 1 pode-se notar urna Regíiío de Convergencia Ótima na qual se tem a 
melhor convergencia possivel (I = 3). A medida que o ponto de trabalho se afasta desta 
regiáo, o número de itera<;oes I cresce. 

Variando a condi~ao inicial é posivel obter outros mapas similares [1]. Urna carac­
terÍstica encontrada repetidas vezes ero diversos problemas é que a Regíáo de Convergencia 
Ótima indui alguns pontos da reta f3 = O que em geral ocorrem para a > l. Isto su­
gere que o algoritmo de Newton-Raphson pode ser acelerado usando um Parametro de 
Sobre-Relaxa~áo4 [2J.Como exemplo, isto sucede com X{O) = [3 -1 O ljT. 

3 0 algoritmo do Gradiente requer 266 itera<¡óes. 
4 Idéia similar 3 utilizada nos algoritmos SOR (Successive Over-R.elaxation). 
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f3 
1.2 221 11 
1.0 266 10 6 * * 
0.8 333 11 6 4 3 3 
0.6 11 6 4 3 5 33 
0.4 7 4 3 4 6 
0.2 5 3 3 4 

o * * * * * * * 
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 a 

Figura 1: Mapa do Exemplo 1 ilustrando como varia o número de iteral(OeS I no plano 
definido pelos pesos a e {3. O * indica que o algoritmo náo converge para esse ponto. 

Outros detalhes sobre as caracterÍsticas dos mapas sáo discutidos em [1] onde sao 
apresentados exemplos para os quais o número de itera!iÓes I é mÍnimo para valores ne­
gativos de {3 e a > l. Em outras palavras, a combinaiiáo ótima utiliza o Gradiente para 
diverger ligeiramente, de forma a permitir urna melhor convergencia do Newton-Raphson. 
Urna situal(áo que nos faz lembrar idéias do 'Simulated Annealing' [4]. 

Pode-se pesquisar o que acontece se o Administrador tem 'inteligencia' suficiente para 
escolher os melhores pesos a cada itera'<áo, segundo um dado critério. Desta forma, os Pesos 
a( k) e f3(k) da equa'<áo 2 sao funiiáo da iteraiiáo k. Os métodos para a escolha 'inteligente' 
dos pesos podem ser vários. Para o exemplo 1 foram testadas varias rninimiza!iÓes do 
residuo E, em diferentes normas. A que apresentou o melhor desmpenho em todos os casos 
foi a que minimiza IIF(X)IIoo· Assim, no exemplo 1 se obteve o menor residuo depois de 3 
itera!iÓes. 

Postulando um Administrador inteligente, utilizamos urna defini!iáo de erro Er que 
utiliza a soluiiáo X0 na etapa de aquisifáo de dados como objetivo de descobrir a melhor 
escolha dos Pesos de forma a minimizar uro Erro Linear Er definido como: 

Er = IIX(k + 1)- Xollp = IIX(k) + a(k) 6-XNn(k) + f3(k) Xa(k)- Xollp (7) 

A minimizal(áo utilizando a equa'<áo 7 para p = 2 é conhecida na literatura [11] e se 
limita ao cálculo da Pseudoinversa A+ := (ATA )-1 AT da matriz A dada por: 

A _ [ Ei=1 6-XJ.rn Ei'=1 6-XNR 6-Xa ] (8) 
- Ei'=1 6-XNR 6-Xa Ei'=1 6-X~ 

O método consegue excelentes resultados experimentais coro urna baixa carga compu­
tacional. Assim, no Exemplo 1, converge ero 3 itera'<óes coro o menor de todos os residuos. 

3 Fluxo de Potencia em Redes Elétricas 

O problema do Fluxo de Potencia ero Redes Elétricas consiste essencialmente na deter­
mina'<iio do estado da rede (tensóes ero cada barra). O problema já foi amplamente tratado 
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na literatura [6, 10). Do ponto de vista computacional, o problema consiste em calcular as 
tensoes E conforme a equa~iio: 

Y E = I(E), onde Y E cNxN, .e E,l E eN (9) 

I representa a corrente de cada barra, enquanto Y é conhecída como Matriz Adrnitancia. 
Esta matriz, além de ser simétrica, é altamente esparsa [7]. 

A tensiio Em da barra m, por ser complexa, pode ser expressa em coordenadas carte­
sianas e polares como: 

(10) 

Para a soluc;iio do Problema do Fluxo de Potencia existem diversos métodos [6, 10]. 
Dentre todos eles o mais utilizado é o Desacoplado Rápido [6], urna sofistica~iio do Newton­
Raphson. Urna das caracterfsticas mais interessantes deste método é a de considerar de 
forma desacoplada os valores de V e e. O outro método a ser combinado será o Jacobi 
[5], urna versiio do Método da Matriz Y apresentada em (10]. O Algoritmo Combinado 
resultante, a semelhan<;a da equac;iio 2, está dado por: 

E(k + 1) = E(k) + o:(k) f1Evn(k) + (J(k) f1EJ(k) 

ou de forma equivalente: 

E(k + 1) = c(k) E(k) + o:(k) EvR(k) + (J(k) EJ(k) 

onde: e( k)= 1- a( k)- (J(k). 

(H) 

(12) 

Fazemos notar qué a tensao EvR(k) calculada pelo Método Desacoplado Rápido está 
naturalmente em coordenadas polares, enquanto EJ(k) calculado pelo Método de Jacobi, 
em coordenadas cartesianas. Por simplicidade, supomos nesta se~áo que os pesos sáo reais 
e constantes em cada itera~iio (a( k)= a e (J(k) = (J). Assim, a equa~iio complexa 12 pode 
ser re-escrita em suas ·componentes cartesianas: 

{ Vr(k+l) 
Vi( k+ 1) 

cVr(k) 
e Vi( k) 

+ a VrvR(k) 
+ a VivR('k) 

+ 
+ 

(13) 

A equa~iio 13 pode ser ligeramente modificada de forma a obter urna versáo similar 
em coordenadas polares, dado que as barras PV sáo mais facilmente hatadas quando a 
tensáo Vm aparece explicitamente. 

{ V(k+l) 
9(k + 1) 

cV(k) + 
c0(k) + 

a Vvn(k) 
0: 0vR(k) 

+ 
+ (H) 

É importante salientar que as equa~óes l:J e 14 n~ sáo em geral identicas, mas estáo 
muito prÓximas na medida que: 0(k) ~ 0vR(k) ~ 0J(k) 

Os mapas obtidos utilizando coordenadas cartesianas e polares sáo apresentados em 
[1], onde pode-se notar que o número de itera~oes I é praticamente o mesmo para os dois 
casos encontrando-~e algumas diferen«_;:as só no residuo final. As mesmas caracterfsticas dos 
mapas, discutidas na se«;ao 2, podem ser novamente verificadas para o problema do Fluxo 
de Potencia. 
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4 Algoritmos Combinados de Pesos Variáveis 
em Problemas de Fluxo de Potencia ·. 

Esta se\;aO a.presenta algumas metodologías de pesos variáveis usando minirniza\<ao do 
residuo. A equa.\;aO 13 para coordenadas cartesianas, poderia ser re-escrita como: 

{ Vr(k + 1) 
Vi(k + 1) 

c1 (k) Vr(k) 
c2 (k) Vi( k) 

+ a 1(k) VrvR(k) 
+ a2(k) VivR(k) 

+ f11(k) VrJ(k) 
+. f12(k) ViJ(k) 

(15) 

onde OS pesos. Sao agora fun\;ao da itera~ao k e e;(k) = 1 - a¡(k) - {3;(k), COffiO já fora 
definido na equa~ao 12. · 

A simplicidade do método da pseudoinversa quando usado com números reais, su­
gere a idéia de aplicar-lo separadamente para cada componente cartesiana da equa~ao 15, 
mesmo que estas componentes nao sejam independentes. O algoritmo assim resultante será 
chamado de XY. 

Urna idéia que a priori parece melhor, é a utiliza~áo de coordenadas polares, pois 
já foi mencionado que para muitos problemas práticos as componentes polares sao quasi 
independentes. Isto pode ser feito modificando ligeramente a equa~ao 14, e utilizando 

. separadamente a Pseudoinversa para cada componente. Este algoritmo será chamado de 
·ve: 

{ V(k+1) 
0(k+1) 

= c1(k) V( k) 
c2(k) E>( k) 

+ a 1 (k) VvR(k) 
+ a2(k) 0vR(k) 

+ (31(k) VJ(k) 
+ f32(k) f)J(k) 

(16) 

Para minimizar o Erro dado pela equa<;ao · 7, para o caso complexo, urna vez mais 
ternos que utilizar a Pseudoinversa A+, que para o caso complexo está dado por A+ .­
(AH A )-1 AH. Esta proposta será denotada como algoritmo A+. 

Urna última proposta analisada neste trabalho consiste em tentar minimizar de forma 
aceitável o residuo E. Este algoritmo será denotado como S00 • 

Os resultados experimentais destas 4 propostas de Algoritmos Combinados de Pesos 
Variáveis se resumem na Figura 2, onde sao comparados aos outros algoritmos de Pesos 
Constantes, como o Jacobi (J), o. Desacoplado Rápido (DR), o melhor Team Algorithm 
denotado como (TEAM) e o resultado utilizando o Desacoplado Rápido Sobre-Relaxado 
(DR-SR). Os resultados da Figura 2 foram obtidos para os seguintes Problemas Tipo: 
(1) IEEE 5-BUSBAR SYSTEM, sistema com 4 barras PV. 
(2) Sistema de 5 barras modificado, com 1 barra PV. 
(3) IEEE 6-BUSBAR SYSTEM, sistema. sem barras PV. 
(4) Sistema modificado de 6 barras. 
(5) IEEE 14-BUSBAR SYSTEM, com urna barra PV. 
(6) Sistema de 14 barras, de alta carga. , 
(7) Sistema critico de 14 barras, altamente sobrecargado. 
(8) Sistema de 30 ~arras, exemplo de Monticelli (PWRD-86). 
(9) IEEE 57-BUSBAR SYSEM, com 6 barras PV. 
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Team Algorithms 
Problema Pesos Constantes Pesos Variáveis 

Tipo J DR DR-SR TEAM XY ve A+ Soo 
1 3(45) 3(96) 2(51) 2(06) 2(30) 2(31) * 2(23) 
2 9(70) 3(27) 3(78) 2(88) 2(88) 2(88) 3(01) 2(58) 
3 9(87) 8(89) 5(96) 5(96) 4(38) 6(80) 5(66) 7(58) 
4 * 20(80) 16(79) 11(99) * 20(97) * 18(99) 
5 * 4(11) 4(56) 3(82) 4(79) 4(52) 3(60) 3(43) 
6 9(48) 24(83) 12(47) 8(56) 6(69) 5(61) 7(30) 7(61) 
7 28(94) 35(95) 39(96) 24(89) * * 11(85) 15(62) 
8 * 3(63) 4(64) 3(63) 4(18) 3(90) 4(08) 4(05) 
9 * 4(30) 4(44) 4(30) 4(09) 4(08) 4(26) 4(83) 

Figura 2: Comparac;;ao do número de iterac;;oes I requerido por cada algoritmo estudado 
para diferentes problemas tipo de Fluxo de Potencia. Nao-convergencia em lOO iterac;;oes 
se denota com *· O residuo na,soluc;;áo, multiplicado por 105, é indicado entre parentesis. 

Na Figura 2 pode-se observar que nos primeiros 8 problemas tipo alguma versao 
do Algoritmo Combinado consegue superar qualquer um dos algoritmos sendo combinados, 
sendo o problema tipo No. (7) o mais significativo, pois o Jacobi converge em 28 iterac;;óes e o 
Desacoplado Rápido em 35, enquanto o Team Algorithm usando a Pseudoinversa Complexa 
consegue convergir em 11 iterac;;óes. O único caso onde nenhum ganho foi conseguido foi no 
problema tipo No. (8). 

5 Condusóes 

Os Team Algorithms apresentados na sec;;ao 2 resultaram promissores nos problemas que 
podemos chamar de 'difÍceis', onde um ou ambos algoritmos da combinac;áo falham em 
certas regióes por ondeo algoritmo deve passar para chegar até a soluc;ao. Assim, o Exemplo 
1 mostrou que é possfvel nao só um menor número de iterac;;óes até a convergencia, mais 
também ampliar o dominio de convergencia. 

Os resultados para o Fluxo de Potencia resumidos na Figura 2 demostram a poten­
cialidade dos Team Algorithms, permitindo obter urna melhor convergencia em 8 dos 9 
casos testados. No entanto, o dominio de convergencia nao foi ampliado. Isto porque a 
condic;;ao inicial para o Fluxo de Potencia está relativamente perto da soluc;;ao numa regiao 
bem comportada e o algoritmo Desacoplado Rápido converge sem problemas. 

Para concluir, enfatizamos o crescente .interesse nos Team Algorithms; como exemplo, 
é discutida em [8, 9] a posibilidade de combinar algoritmos tradicionais con novas técnicas 
de inteligencia artificial [4] como os algoritmos genéticos. 
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