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LEITE, P. T. (1999). Um Algoritmo Genético para o Planejamento de Sistemas
Hidroelétricos. Sao Carlos, 1999. 71p. Dissertacdo (Mestrado) — Escola de
Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sdo Paulo.

O Planejamento da Operacfic dos Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia vem
sendo formulado através de modelos de otimiza¢ho e simulacio. Estes métodos
apresentam imperfeicOes inerentes, susceptiveis de aperfeicoamento, uma vez que
lidam com problemas ndo-lineares bastante complexos e de dificeis solugGes. Algumas
abordagens baseiam-se na programacio dindmica ou em técnicas de programacfo
nio-linear, que apresentam deficiéncias, como dificuldades de convergéncia,
simplificacdo da formula¢do original do problema, ou dificuldades devido &
complexidade da fungfo objetivo.

Com a finalidade de encontrar métodos mais eficazes para solucfio do
problema, este trabalho propde métodos de Inteligéncia Artificial que possam superar
as deficiéncias encontradas nas abordagens tradicionais.

A abordagem proposta, utilizando técnicas de Algoritmos Genéticos, foi
aplicada em vérios testes com usinas hidroelétricas pertencentes ao Sistema
Brasileiro. Os testes procuram reproduzir as mesmas situacdes encontradas nos
estudos e agdes do Planejamento da Operagdo de Sistemas Hidrotérmicos de
Poténcia, visando determinar o cronograma 6timo de operagéo.

Os resultados foram comparados com outros obtidos através de técnica

tradicional de programacio nfo-linear, j4 exaustivamente testada.

Palavras-chaves: Sistemas Hidrotérmicos, Planejamento da Operagfo, Otimizacio,

Inteligéncia Artificial, Algoritmos Genéticos.






LEITE, P. T. (1999). 4 Genetic Algorithm Applied to Hydroelectric System
Planning. Sdo Carlos, 1999. 71p. Dissertagiio (Mestrado) — Escola de Engenharia de
Sdo Carlos, Universidade de S&o Paulo.

The Power Systems Hydrothermal Operation Planing is nowadays formulated
through optimization models and simulations. These approaches show inherent
imperfections, susceptible to improvement, since they deal with complex non-linear
problems with difficult solution. Some approaches are based on dynamic
programming or in non-linear programming techniques, which also present some
drawbacks, such as hard convergence, simplification of the original problem
formulation, or difficulty due to complex object function.

In order to find more efficient methods to solve this problem, the present study
uses Artificial Intelligent techniques to overcome the inaccuracies found in the
traditional approaches.

The proposed approach, using Genetic Algorithms techniques, was applied in
various tests with hydroelectric plants belonging to the Brazilian System.

The tests reproduces the same situations found in the studies and procedures
of the Hydrothermal System Planning, aiming to determine the optimal operation
scheduling.

The results achieved were compared to those obtained by an algorithm using
the traditional Non-linear Programming, which has been extensively investigated and
tested.

Keywords: Hydrothermal Systems, Operation Planning, Optimization, Artificial
Intelligence, Genetic Algorithms.




1 INTRODUCAQ

O consumo de energia elétrica aumenta em todo o mundo, principalmente nos
paises em desenvolvimento, como o Brasil, estando o consumo diretamente ligado ao
nivel séeio-econdmico da populacio.

A geracdo de energia elétrica pode ser realizada por meio do uso de energia
potencial da agua, geraco hidroelétrica, ou através de energia térmica, geracéo
termoelétrica, utilizando combustiveis fosseis, como petrdleo e carvBo mineral,
combustiveis nio fosseis, como madeira ¢ bagaco de cana, ou ainda combustiveis
nucleares, como urdnio enriquecido.

Com o crescimento acelerado do pais, existe a necessidade de um
planejamento cada vez mais avangado, que englobe as fontes de geracfio de energia
elétrica, com o objetivo de garantir, da melhor forma possivel, o atendimento da
demanda. Este é um grande desafio para o Setor Elétrico Brasileiro e implica em
desenvolvimento de técnicas de otimizacfo e simulacfo mais sofisticadas.

Algumas caracteristicas proprias do Sistema Brasileiro impediram a aplicacio
de técnicas tradicionais de operacfio utilizadas em outros paises e estimularam o
desenvolvimento auténomo de métodos computacionais e critérios adequados as
condi¢bes locais.

No Brasil, o sistema é predominantemente hidroelétrico, com cerca de 95% da
energia gerada, pois o pais possui um grande potencial hidraulico, onde se localizam
grandes cascatas com usinas interligadas. E um dos poucos paises com potencial
hidraulico a ser ainda explorado. A geracgio de origem hidroelétrica, que tem custo de

combustivel nulo, a menos de taxas fixas nfo muito elevadas, é complementada por




gerachio de origem termoelétrica, que tem custo de combustivel elevado. Entretanto,
este sistema traz consigo a desvantagem da incerteza das vazdes.

A 4rea dos sistemas de poténcia que trata justamente das necessidades
energética por parte das usinas, de forma coordenada, ¢ o chamado Planejamento da
Operagcio de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia (POSHP).

O objetivo do POSHP ¢ encontrar uma politica operativa que forneca energia
elétrica ao sistema, num determinado periodo, com confiabilidade e por um custo
minimo. Isto eqiiivale a determinar um cronograma 6timo de geragéio para cada usina,
a cada intervalo, de modo que o sistema atenda a demanda de forma confidvel,
procurando evitar o racionamento em ano de seca severa, € minimize o custo
esperado da operagdio durante o periodo de planejamento, definindo uma estratégia
adequada de complementac@o térmica.

O POSHP vem sendo formulado através de modelos de otimizagfio e
simulagéio, inclusive no caso brasileiro, apresentando, como nfio poderia deixar de ser,
imperfeicBes inerentes, susceptiveis de aperfeicoamento, onde tém-se problemas nfo-
lineares bastante complexos e de dificeis solucdes. Algumas abordagens baseiam-se na
programacdio dindmica ou em técnicas de programacdo nfo-linear, que apresentam
deficiéncias, como dificuldades de convergéncia, simplificaciio da formulacdo original
do problema, ou dificuldades devido a complexidade da fungdo objetivo [1].

Por outro lado, técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido largamente
aplicadas, com sucesso, em Sistemas Elétricos de Poténcia, em diversas 4areas, entre
elas prote¢io, controle e supervisdo, alarme, seguranga, previses, ete [2, 3].

Com a finalidade de encontrar métodos mais eficazes para solucdo do
problema do Planejamento da Operacio de Sistemas Hidrotérmicos de Poténeia, este
trabalho propde a utilizago de métodos de Inteligéncia Artificial que possam superar
as deficiéncias encontradas nas abordagens tradicionais. E relevante que se diga que
ndo se tem conhecimento na literatura mundial de aplicagdes de I.A. em Planejamento
da Operacfio, pelo menos no que se refere a testes com situacdes reais e com
comprovado sucesso quando comparados com os métodos tradicionais de otimizagéo.

Dentre os vérios métodos de Inteligéneia Artificial existentes na literatura, os

que tém se destacado com mais eficiéncia na solugdo dos problemas de otimizagéo



sio aqueles baseados em Algoritmos Genéticos (AG's), tornando esta técnica muito
interessante como ferramenta de busca e otimizacfio para a solugiio dos mais
diferentes tipos de problemas.

Este trabalho apresenta uma abordagem para a solugdo do problema de
Planejamento da Operagﬁo de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia, utilizando
Algoritmos Genéticos. Um algoritmo ¢ desenvolvido com esta técnica e sua aplicagdo
é feita em situacBes reais de usinas do Sistema Brasileiro. O algoritmo ¢ aplicado a
subsistemas de miltiplas usinas em cascatas, ¢ seus resultados comparados com
outros obtidos por técnicas tradicionais de otimizagfic nio-linear.

O capitulo A2 contém o estado da arte do problema do POSHP, com sua
apresentacfio, principais caracteristicas e sua formulagdo matemética, acompanhado
da bibliografia.

Um resumo sobre Algoritmos Genéticos, histérico e apresentacdio dos
operadores genéticos tradicionalmente utilizados serfio apresentados no capitulo 3. O
algoritmo proposto sera apresentado no capftulo 4.

As aplicagio e resultados estfo no capitulo 5, bem como a comparagio entre a
técnica de otimizacfio baseada em Programacfo Néo-linear (PNL), tradicionalmente
utilizada, e a técnica proposta por este trabalho, baseada em Algoritmos Genéticos
(AGs).

Finalmente, no capitulo 6 algumas conclusdes e comentarios sdo apresentados.




Os sistemas hidrotérmicos de poténcia normalmente s@io abastecidos através
de geracdo hidroelétrica, geracfo térmica e, eventualmente, importagdo de energia
elétrica de sistemas vizinhos. Toda a energia elétrica assim disponivel € enviada

através das linhas de transmissdo para o atendimento da demanda, conforme ilustrado
na FIGURA 1.

REDE DE TRANSMISSAO

DEMANDA. E

GH - Gerag#o Hidroelétrica;

GT - Geracéo Térmica;
I - Importagfo de energia;
E - Exportacio de energia.

FIGURA 1 - Sistema hidrotérmico

Os recursos hidroelétricos de geracdo, representados pelas afluéncias nas

usinas e pela dgua armazepada nos reservatdrios, sfo limitados, logo a sua



disponibilidade em um dado momento depende do grau de sua utilizagéo anterior, o
que estabelece uma figagfio entre as decisdes operativas no tempo. A questio entéo é
como wutilizar os recursos hidroelétricos disponiveis no presente de modo a assegurar
a menor complementagfio termoelétrica no presente e no futuro, sendo este um
problema predominante nos sistemas hidrotérmicos de geracdio com grande
participagio hidroelétrica, como € o caso do Sistema Brasileiro. A decisio 6tima deve
equilibrar o compromisso entre o beneficio presente do uso da dgua para geragéo
hidroelétrica e o beneficio futuro esperado, advindo do seu armazenamento, Tudo
medido em termos de economia de combustivel, caracterizande um problema
dindmico [4].

O custo de operagio de uma usina termoelétrica é, classicamente, dado por
uma fungiio convexa crescente, proxima de um polindmio de segundo grau, que pode

ser representada pela eq.1 [5]:

o(g)=a+b(g)+cle?) O

onde:
g - poténcia gerada.

a, b, ¢ - pardmetros caracteristicos da usina termoelétrica.

O custo de operaciio de um sistema hidrotérmico ¢ dado pela complementacio
térmica do sistema, ou seja, pelo custo do suprimento da parcela da demanda que ndo
foi atendida pela geracdo hidroelétrica, mas sim pela gerac@o térmica. Logo, a ndo-
linearidade da fungdio objetivo deste problema deve-se, em primeiro lugar, a ndo-
Jinearidade do custo de geracfio térmica. Em segundo lugar, resulta da propria nfo-
linearidade da fungdo de geragio das usinas hidroelétricas, ilustrada pela eq. 13, onde
aparecem polindmios de até 4° grau, como sera visto adiante, no item 2.4.

A funcéio objetivo € também nfo convexa em toda sua regifo de abrangéncia,
o que pode ser verificado através dos auto valores da matriz Hessiana, os quais

apresentam valores positivos e negativos em algumas regides {6].




Quando as usina hidroelétricas estdio situadas em uma mesma bacia
hidrogréafica, elas apresentam, de forma mais evidente, um acoplamento operativo
entre si, formando um problema no-separavel.

O parque hidroelétrico constitui-se em um sistema mterconectado de geracdo,
ao contrario do parque termelétrico, cujas unidades sdo independentes entre si. Isto
pode ser melhor explicado analisando a matriz Hessiana da funcdo de custo de
operagio do sistema, ou fungfo objetivo do problema do Planejamento Energético da
Operago, onde observam-se elementos fora da diagonal principal nfo nulos, o que
representa a interconexo entre as variaveis da mesma usina e também o acoplamento
hidréulico, quando relaciona as varidveis de usinas diferentes [7].

Isto se traduz em uma fungfio objetivo espacialmente nfo-separavel, ou seja,
néo se pode isolar as varidveis de cada usina separadamente.

Uma visdo da matriz Hessiana ¢ dada a seguir, utilizando-se um sistema com
duas usinas e dois intervalos, sendo a matriz composta por 8 linhas ¢ 8 colunas. Cada
elemento Hy; da matriz serd dado pela derivada da fungdo de custo de operagdo em
relacsio as varidveis da linha i e coluna j, com as linhas e colunas compostas pelas
turbinagens e volumes das usinas, nos intervalos dados.

Assim a Hessiana ficard conforme ilustrada pela eq. 2.

o

onde:

H; - elemento da matriz Hessiana, dada pela derivada segunda em
relacio & varidvel u, da linha i, ¢ x, da coluna j (defluéncia ou
volume);

F - funcdo objetivo do problema (serd reapresentada na eq. 6);

U - defluéneia da usina m no periodo n;

Xmm - Volume da usina m no perfodo n.
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Este é também um problema estocastico em sua conceituacdo mais ampla,
devido & aleatoriedade das vazdes, além de ser de grande porte, devido ao grande
ntmero de usinas e intervalos normalmente envolvidos.

Dadas as caracteristicas de gerac&o das usinas hidroelétricas, o Planejamento
da Operaco de Sistemas Hidrotérmicos pode ser classificado como um problema de
otimizacdo dinfmico, de grande porte, com fungfo objetivo nio-linear, ndo separdvel
e nfo convexa [8].

Como j& afirmado, o objetivo do POSHP ¢ determinar uma estratégia de
geragdo para cada usina, que minimize o valor esperado dos custos operativos no
periodo de planejamento ¢ atenda a demanda de forma confiavel. Incluem-se nestes
custos os gastos com os combustiveis das usinas termoelétricas, eventuais compras de

energia de sistemas vizinhos e os custos de eventuais nfo atendimentos 4 demanda

[9].




Assim, em sistemas com grande participagdo hidroelétrica, o objetivo
econdmico do planejamento da operagio ¢ substituir, na medida do possivel, a
geracio de origem termoelétrica, de custo elevado, por geragdo de origem
hidroelétrica, de custo praticamente nulo, de forma racional [9, 10].

Devido & sua propria dificuldade e & diversidade de objetivos e de
caracteristicas em que estfio imersos os vérios aspectos do problema, o Planejamento
da Operagio (PO) é dividido em diferentes horizontes de tempo. No Sistema
Brasileiro, o planejamento da operacdo ¢ dividido em horizontes de longo, médio e
curto prazos, onde sdo abordados os aspecto energéticos e elétricos da operagfo [11].

No planejamento de longo prazo costuma-se utilizar programacdo dinimica
estocdstica na sua abordagem, devido a aleatoriedade das vazbes afluentes. Neste
nivel sdo considerados aspectos globais do planejamento, como o valor esperado de
geragio térmica envolvida, a previsio de intercAmbic entre os subsistemas, a
avaliaciio dos riscos de déficits e também as reservas hidraulicas numa evolugio
plurianual. O horizonte de decisdo é tipicamente 5 anos e o periodo de planejamento &
discretizado em intervalos mensais.

J4 no planejamento de médio prazo, costuma-se abranger um periodo de
alguns meses a dois anos, com discretizagdo mensal ou semanal, onde atribuem-se as
metas de gerago individuais a cada usina hidroelétrica, ¢ pode-se adotar
programacfo nfo-linear, através de abordagem deterministica.

Em sistemas hidrotérmicos de poténcia onde hd uma grande participacio
hidraulica, ¢ fundamental determinar o comportamento Otimo dos reservatorios,
definindo a melhor maneira de operagfio. Para que o comportamento de cada
reservatorio possa ser melhor determinado, é importante que seja adotada uma
representagio individualizada para as usinas, o que faz com que o nimero de varigveis
e de estados do sistema seja geralmente grande. Assim, para viabilizar a otimizacio
com representacdo individualizada das usinas, convém tratar o problema de forma
deterministica.

No planejamento de curto prazo, procuram-se determinar decisbes didrias ou

horarias, incluindo as restricGes elétricas [4].



Os horizontes de longo ¢ médio prazo sfo conhecidos pela designacdo de
planejamento energético, j& que tratam do aspecto energetico da operacio. Este
trabatho estd voltado preferencialmente para este planejamento energético, tendo sido

desenvolvido com vistas para o horizonte de médio prazo.

2.1 CARACTERISTICAS DOS SISTEMAS

As fontes energéticas de cada pais s3o determinadas pelos recursos existentes
e conforme as caracteristicas ambientais da regifio tais como relevo, clima, etc, sendo
diferentes na maior parte dos paises, alguns com sistemas de pequena ou grande
participagiio hidroelétrica, outros quase que puramente térmicos. Logo, para cada tipo
de sistema é empregada uma abordagem, apesar de se manter a filosofia bésica quanto
aos objetivos a serem atingidos [5].

Como ja foi afirmado, o Brasil possui um sistema de geracdo
predominantemente hidroelétrico, devido ao grande potencial hidraulico existente no
pais, onde se localizam grandes cascatas com usinas interligadas, com um relevo
suave, sem grandes montanhas, fazendo com que as usinas, em geral, tenham alturas
de queda pequenas ou médias.

Em outros paises alguns sistemas tém grande participagéo hidroelétrica, como
po Sistema Brasileiro, destacando-se entre eles os da Noruega e Canadi. Outros
sistemas sdo de pequenc porte, como o da Nova Zeldndia, e outros ainda sfo de
pequena participagdo hidroelétrica, como por exemplo, o sistema da Teneessee Valey
Authority (TVA), nos Estados Unidos.

Os Estados Unidos, por exemplo, possuem hoje um parque de gerago elétrica
predominantemente térmico, caso como o sistema da TVA, que tem uma participagéo
hidroelétrica de 12%, conforme apresentado na TABELA 1. Nestes sistemas a dgua
nfo tem como prioridade a geragfo de energia elétrica, sendo utilizada para a

navegaciio, recreagio, controle de cheias, além do controle da qualidade da agua [12].
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TABELA 1 - Participagdo hidraulica em alguns paises

PAISES PARTICIPACAO HIDRAULICA
BRASIL 95%
CANADA ( Hydro-Québec) 94%
ESTADOS UNIDOS (TVA) 12%
NOVA ZELANDIA 80%
NORUEGA 99%

A Noruega tem um sistema de geracfio praticamente hidroelétrico, com um
porte da mesma ordem de grandeza do Sistema Brasileiro, mas com um ndmero muito
grande de pequenas usinas {13].

A Hydro-Québec no Canad, apresenta um sistema praticamente hidroelétrico
com cerca de 94% da energia gerada. E o que mais se aproxima do sistema brasileiro
tanto em energia como em capacidade instalada. O sistema do Canadd ¢ formado por
grandes cascatas em paralelo, com bacias hidrograficas isoladas uma das outras,
diferindo muito das grandes cascatas brasileiras, que sfo interligadas [14].

A Nova Zelindia é um sistema pequeno e com reservatérios de pouca
capacidade, de tal forma que suas possibilidades de aproveitar as afluéncias maiores,
armazenando-as para utilizacio em periodos de baixas afluéncias, sdo bastante
limitadas.

Assim as caracteristicas préprias dos sistemas estimularam o desenvolvimento

autbnomo de métodos computacionais e critérios adequados as condi¢des locais [15].
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2.2 PARAMETROS DE UMA HIDROELETRICA

Um esquema de uma usina hidroelétrica é mostrado na FIGURA 2, com o
objetivo de esclarecer alguns termos usado na dissertacdo. De acordo com esta figura,

pode-se listar alguns elementos que compdem & usina:

» Uma barragem que represa a dgua, com conseqiiente formagéo do
reservatério. No caso da maioria das usinas brasileiras o reservatério
tem a funcdo de criar a altura de queda d’4gua e exerce também, para
algumas usinas, o papel de regulador dos recursos hidricos. Os
reservatérios que tém essa capacidade sdo chamados de reservatdrios
de acumulacéo.

» Uma casa de mAaquina, onde estio localizadas as turbinas, os
geradores e todos os equipamentos responséveis pela transformagéo
de energia hidrdulica em energia elétrica.

» Um vertedouro, por onde a dgua em excesso, que nfo serd utilizada

na geracdo de energia, retorna ao rio.

As varigveis envolvidas no modelo da usina sdo:

x(t) - volume-do reservatdrio no instante t;

Xonin - volume minimo do reservatério;

Xnx - volume méximo do reservatorio;

Kol - volume 1itil do reservatdrio;

q(t) - vazfo turbinada pela usina no instante t;

(1) - vazdo vertida pela usina no instante t;

u(t) - defluéncia total da usina no instante t, u(¥) = v(#) + q(t);

hoen(X) - nivel d’4gua a montante do reservatdrio, fungdo do volume de dgua
acumulado;

hi(u) - nivel d’4gua a jusante do reservatorio, fungfo da defluéneia total da  usma;

h(x,u) - altura de queda bruta da usina, definida como a diferenga entre as alturas

montante € a jusante do reservatdrio.
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O volume x equivale 3 quantidade de 4gua armazenada no reservatério em um
determinado instante. O volume minimo X,.,, também conhecido como volume morto,

¢ a menor quantidade de 4gua armazenada no reservatéTic que permite o

funcionamento da usina em condigdes normais de operagio.

v Nivel do mar A

FIGURA 2 - Esquema de uma usina hidroelétrica

O volume Wil xuy ¢ a diferenca entre o maior volume suportado pelo
reservatorio em condi¢cdes nOrmais, Xmix, € 0 volume morto, Xmin.

A vazfo turbinada g representa a vazio que foi efetivamente utilizada na
transformacdo de energia hidraulica em energia elétrica. Esta vaz80 ¢ limitada pela
turbinagem méxima, ou engolimento maximo, qmax, da usina.

Adota-se a hipdiese operativa de que uma usina s6 verte quando ndc puder
mais turbinar. Assim, a vazdo vertida v ocorre quando a quantidade de agua que
chega a usina é maior que o engolimento maximo da mesma e o reservatdrio ja
encontra-se cheio. Na operacio real o vertimento também pode ocorrer em condi¢Ses
especiais de operacdo, como por exemplo no controle de cheias ou irrigacio. Nestes

casos a usina pode verter sem ter alcangado seu volume maximo.
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A altura hy,, ¢ a altura, em relacio ao nivel do mar, do nivel d’4dgua a
montante do reservatério. Esta altura ¢ expressa em funcfio do volume x. A altura hy
¢ a altura, também em relacio ao nivel do mar, da 4gua que encontra-se a jusante do
reservatorio e é expressa em fungfio da defluéneia u. A altura / € dada pela diferenca
entre as alturas a montante e a jusante e, evidentemente, € funcfo tanto de u quanto

de x.

2.3 ABORDAGENS AQ PLANEJAMENTOG HIDROTERMICO

O método de abordagem para o problema do POSHP ¢ muito influenciado
pelas caracteristicas de cada sistema, tais como predominincia ou ndo de geragéo
hidroelétrica, interligaciio das bacias, relevo, e outros. Também, a forma come o
planejador resolve equacionar o problema influi na abordagem adotada, levando a que
sistemas com mesmas caracteristicas apresentem formas diferentes de tratamento.

Quando adota-se uma modelagem para um problema e uma técnica de
resolucio, deve-se, além de considerar as caracteristicas fisicas do sistema, evitar
simplifica¢Ges drasticas que deturpem os resultados, ¢ levar em conta o nivel de
incerteza de cada horizonte.

A programacio dindmica, nos seus mais variados modelos, € uma das formas
mais usuais de abordagem, por permitir o tratamento estocastico do problema. Porém,
esta técnica apresenta a maldigdo da dimensionalidade, causada pelo aumento
exponencial dos estados possiveis. Se as varidveis de volume e vazio defluida de cada
usina, de um conjunto de N usinas, forem discretizadas em M intervalos, existirfio
M™ estados possiveis no espago de estado, o que, mesmo para um nimero pequeno
de usinas, implica em grande esfor¢o computacional [11]. Por exemplo, supondo M =
20 intervalos:

1 reservatério ——20° = 400 estados;

2 reservatério ——20* = 160.000 estados;

3 reservatéric —— 20° = 64 milhdes de estados;
4 reservatorio ——20° = 25 bilhdes de estados;

5 reservatdrio — 20'° = 10 trilhdes de estados.
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Em sistemas com. miiltiplas usinas nfo serd possivel empregar a programac&o
dinimica, devido 4 sua dimensdo excessiva.

Uma das tentativas adotadas para solucionar o nimero excessivo de variaveis
de estado, se da através do uso de um modelo agregado no qual o valor energético da
4gua armazenada em um reservatério ¢ fungfio das alturas de quedas acumuladas nos
reservatorios a jusante. Desta forma, a capacidade total de armazenamento do modelo
agregado € expressa em termos de energia e néo do volume de dgua armazenado no
sistema. Este modelo é também conhecido como modelo a sistema equivalente, pois
0s vérios reservatorios sio transformados em um tUnico reservatério equivalente de
energia potencial [11]. O uso deste método permite abordagem estocastica do
problema, mas penaliza a representagdo individualizada das usinas.

Existem vérios métodos propostos utilizando programacio nfo-linear, pois
através desta técnica, mesmo em sistemas com grande porte, pode-se fazer a
representagiio individualizada das usinas [I, 10]. Entretanto, estd abordagem
apresenta muitas vezes dificuldades, devido principalmente & complexidade da funcdo
objetivo, mormente no Sistema Brasileiro, onde as alturas de queda das usinas, em
geral, dependem dos volumes de dgua armazenados, além de nfo permitir uma
representagio estocastica explicita para as vazdes afluentes.

Recentemente, foi proposta a utilizacdo de métodos de linearizago e técnica
de programacio quadratica aplicadas ao problema da operagfio, com a vantagem de
usar o0 método Simplex pa resolugfo, preservando as caracteristicas individuais de
cada usina [16].

Com relacio a aplicacfio de [A ao planejamento da operagdo, destaca-se ©
trabalho onde utilizaram esta ferramenta, baseada em Algoritmos Geneticos, na
coordenagio do POSHP, considerando um sistema composto por 22 usinas térmicas e
3 hidroelétricas em um horizonte de 24 horas. Obtiveram resultados mais satisfatorios
que os obtidos pela programagio dinimica. Os autores afirmam ainda a possibilidade
de trabalhar com um horizonte de uma semana [17].

Cabe apontar ainda o trabalho que descreve o uso de uma técpica de

programagio evoluciondria no planejamento de curto prazo de geragfo hidrotérmica
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[18]. Neste trabalho foi feito a comparacdo da técnica proposta com outras técnicas
utilizadas para resolugdo do problema apontado.

Foi proposto também um Algoritmo Genético para operacdo de um sistema
ficticio composto por 8 usinas em um horizonte de planejamento de um ano. Os
autores consideram que a vantagem de usar este algoritmo e codificagio € que €
possivel adaptar a estratégia de operagfio de acordo com afluéncia de agua atual.
Entretanto esta nfo ¢ uma aplicagdo verdadeira e os proprios autores alertam que
somente com dados e sifuagGes reais poderiam chegar a conclusdes mais definitivas
[19].

Finalizando, em [20] foi desenvolvido um trabalho que utiliza AG’s para a
determinacgio do despacho de geragfo térmica. A vantagem apontada pelos autores €
que os AG’s conseguiram superar as dificuldades impostas pela restri¢do de balango
d’agua. Eles apontam com seguranca, através dos resultados obtidos, que técnicas de

TA tendem a ser aplicadas com mais intensidade na drea de POSHP.

2.4 FORMULACAO MATEMATICA

O problema do Planejamento da Operagdo de um Sisterna Hidrotérmico de
Poténcia pode ser formulado através de um modelo de otimizagio, onde o custo de
operagio dos sistemas hidrotérmicos é dado pelas termoelétricas, mostrando-se a
seguir os principais aspectos sobre esta modelagem.

O custo de operagiio C(G) do conjunto nfo hidraulico, em relagéo a poténcia
gerada do sistema, serd uma fungfio convexa crescente, préxima de um polindémio do
segundo grau, como indicado na FIGURA 3, que pode ser representada por:

olg)=a+b(g)+clg?) @)
onde:

g - poténcia gerada.

a, b, ¢ - sio parimetros caracteristices da usina termoelétrica [21].
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g g [MW]h

FIGURA 3 - Custo de geracdio de uma usina termoelétrica

g

As restricBes operativas sio dadas pelos limites operacionais da usina:

g<glty<g (5)

Desta forma, o custo de operagio 6timo do conjunto nfo hidraulico € dado
pela solugdio de um problema de despacho de geracfo, em um dado periodo, que

procura igualar os custos marginais entre as fontes. Este custo é dado por:

M
C(G)=MinY c(g,) 6)
i=]
sujeito a:
M
> 8 =G (7
i=1
g <g sg (®)

—1i

onde M ¢ o niimero de usinas ¢ G é a parcela nfic hidrdulica da demanda de energia
em MW,

Uma modelagem mais completa com outras fungSes mais elaboradas, pode ser
encontrada em [22].

O sistema hidrotérmico tem como custo de operagfo justamente o custo do

sistema ndo hidrulico complementar, dado pela fungfo C(), a qual depende
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obviamente da demanda total D do sistema e também da geragdo hidroelétrica H, pois

quanto maior esta geragfio, menor ser4 a complementagéo térmica necessaria.

corsy 4

Corte de carga

Caras
/ Intermedidrias ;‘érmicas
Baratas
J
t b
D(1) H(t)[MW]

FIGURA 4 - Custo de operagdo do sistema hidrotérmico

O custo de operacfo, mostrado na FIGURA 4, serd dado, em cada
intervalo de tempo , por [10, 23].

C(r) = Cla()] ©)

onde:
G{t)=D(t)- H(t) para  D(t)= H(t) (10)
G{t)=0 para D(t)<H(t) (11)

Com este modelamento adotado, o planejamento hidrotérmico passa a ser um
problema tratado exclusivamente através das usinas hidroelétricas. Desta forma, uma
formulagfo geral do planejamento da operag8o energética de sistemas hidrotérmicos
de poténcia pode ser estabelecida como a minimizagfio do custo operacional do

sistemna, ao longo de todo o horizonte de planejamento {1,T7], dado por :
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Min3 £,1C0)] 12

onde:
f, = indica um fator de conversdo de unidade MW para délar.

A geracio hidroelétrica total H(t) é dada pela somatoria das geragGes de todas

as usinas hidroelétricas:

H©) = 3 9l (0.4, @ 2,(0) | (13)

onde, como ja definido anteriormente :

N - numero de usinas hidraulicas;

$:(.) - funcfio de geraco hidraulica da usina i;
%{.) - volume do reservatorio i no instante t;
qi(.) - vazio turbinada da usina i no instante t;
z(.) - vazfo vertida da usina i no instante t;

w(.) - vazio defluida da usina i no instante t.
Com

q;()+z; ()= 0) (14

A funcdio de geracio de uma usina i depende da altura de queda da 4gua e das

vazdes turbinada e vertida:

0; (xi,47.23) = K3l (v )~ hoiai + 21 )la; (15)

onde:
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K; - constante que engloba aceleragio da gravidade, densidade da 4gua,
rendimento turbina-gerador e fatores de conversfo.
hy; - altura de montante, fungfo do volume do reservatorio.

hy; - altura de jusante, funcéio da vazio defluida total.

As alturas de montante (h;) e jusante (hy) sfo dadas por polindmios de até o 4°
gran, o primeiro deles em funcfio do volume do reservatério, e o segundo em funcéo
da defluéncia total da usina. Desta forma, a fungo de geracéo da usina hidroelétrica €

n#o-linear, como citado no inicic do capitulo 2.

A equagiio de balango dinfmico da dgua para cada reservatério € dada por:

%@+ =x,0+y,0O+ > lg.0)+2,0)]-4.00-z,0), (16)

Kefl

onde:
yi(t) - afluéncia no reservatorio i;

Q; - conjunto de todas as usinas imediatamente a montante da usina i

Os volumes, turbinagens e vertimento sfo limitados devido as restrigdes

operativas, controle de cheias, navegacgio ou outros critérios, sendo dados por:

i, minlt)< % (€)% %1, mez0) 17
ai(0)< 4i,mex0) (18)
i, min€)< 41 (0)+ 2; () (19)
onde U min (t) representa a defluéncia total minima obrigatéria.

Além disso os volumes iniciais dos reservatérios sdo dados e os volumes finais
podem ser fixados e/ou penalizados.
Como ferramenta de resolucdo do problema determinado pelas egs. 12 a 19,

pode-se adotar um algoritmo de otimizagio nfo-linear, baseado em técnicas de fluxo
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em rede, conforme Anexo, especial e previamente desenvolvido para aplicagbes em
planejamento da operagio de sistemas hidroeléiricos, onde preserva-se a
representacdo individualizada das usinas [24, 25, 26].

Entretanto, esta abordagem, como outras, mostram imperfeicdes, maiores ou
menores, dependendo do sistema aplicado [14, 15, 22, 23]. Viérios autores fizeram
estudos comparativos enire as técnicas adotadas analisando as diversas formas de
abordagens e mostrando as dificuldades de se abranger todos os aspectos da questdo
[1, 27,28, 29]

As técnicas de resolucdo de otimizagfo tradicionais apresentam dificuldades
inerentes aos préprios métodos, como a necessidade de cédlculo de derivadas, a
inversdo de matrizes, problemas de convergéncia, além de outras dificuldades devido
a complexidade da fungfo objetivo, ja relacionadas no inicio do capitulo 2.

Na tentativa de buscar técnicas que fornecam melhores resultados para
otimizacdo da operacio, principalmente em casos de sistemas complexos e de dificil
solucdo, & apresentada na préxima seg¢iio uma nova abordagem baseada em

Algoritmos Genéticos.
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Dentre os varios métodos existentes na literatura, um em particular tem se
destacado na solu¢do de Problemas de Otimizacfo: os Algoritmos Genéticos. Esta
técnica tem produzido também solugdes muito eficazes em problemas combinat6rios
complexos [30].

Varios trabathos vém sendo desenvolvidos com aplicagio e utilizagio de
técnicas de Algoritmos Genéticos, as quais sfo extremamente interessantes como
ferramentas de busca e otimizagio na solugfio dos mais diferentes tipos de problemas.

Algoritmos Genéticos sio algoritmos de busca mspirados na Teoria de
Seleciio Natural. Eles atuam sobre uma populagio de individuos, baseado no fato de
que individuos com boas caracteristicas genéticas t€m maiores chances de
sobrevivéncia e de produzirem individuos cada vez mais aptos, enquanto mdividuos
menos aptos tendem a desaparecer. Os Algoritmos Gengticos trabalham sempre com
as 4reas mais promissoras do espago de busca.

Nos AG's, normalmente cada individuo da populacfio, chamado cromossomo,
corresponde a uma solucio para um dado problema. Um mecanismo de reproducéo,
baseado em processo evolutivo, ¢ aplicado sobre a populagfio atual com o objetivo de
explorar o espaco de busca e encontrar melhores solucSes para o problema [31].

Toda tarefa de busca ou otimizacfio possui virios componentes, enire eles o
espaco de busca, onde sfo consideradas todas as possibilidades de solugdo de um
determinado problema, e a fingdo de avaliagfo, ou fungdo de custo, uma maneira de
avaliar os membros do espago de busca. Existem muitos métodos de busca e fungdes

de avaliacdo [32].
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Os métodos e técnicas de busca e otimizacgfo tradicionais iniciam-se com um
tnico candidato, que iterativamente é manipulado utilizando-se algumas vezes
algoritmos, como ¢ feito, em geral, no Planejamento da Operag&o. Em muitas outras
situagdes é comum a utilizagdo de heuristicas, normalmente estéticas, diretamente
associadas a0 problema a ser solucionado [33].

Por outro lado, as técnicas de computagfo evoluciondria operam sobre uma
populagio de candidatos em paralelo. Assim, elas podem fazer a busca em diferentes
areas do espaco de solugdes, alocando um nimero de membros apropriados, para
busca em viarias regiGes. Os AG’s diferem dos métodos tradicionais de busca e

otimizagio, principalmente em quatro aspectos [32]:

a) os Algoritmos Genéticos trabalham com uma codificagio do conjunto de
pardmetros e nfo com os proprios pardmetros;

b) os Algoritmos Genéticos trabalham com uma populacdo e nio com um Unico
ponto;

¢) os Algoritmos Genéticos utilizam informacfio de custo ou recompensa e nio
derivadas on outro conhecimento auxiliar;

d) os Algoritmos Genéticos utilizam regras de tramsicio probabilisticas e ndo

deterministicas.

Algoritmos Genéticos sdo muito eficientes para busca de solugbes étimas, ou
aproximadamente Otimas, em uma grande variedade de problemas, pois nfio impSem
muitas das limitagdes encontradas nos métodos de busca tradicionais. Baseiam-se na
evolugio biologica e sdo capazes de identificar e explorar fatores ambientais e
convergir para solugdes étimas em niveis globais, contornando a ocorréncia de 6timos
locais [34].

Os AG's baseiam-se inicialmente pa geracfio de uma populagio formada por
um conjunto aleatdrio de individuos que podem ser vistos como possiveis solugdes do
problema. Durante o processo evolutivo, esta populagiio ¢ avaliada: para cada
individuo é dado um indice, refletindo sua habilidade de adaptagZo a determinado

ambiente. Uma porcentagem dos mais adaptados € mantida, enquanto os outros sdo
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descartados. Os membros mantidos pela sele¢iio podem sofrer modificagbes em suas
caracteristicas fundamentais, através de mutaces e cruzamentos (Crossover)
genéticos, gerando descendentes para a proxima geragfo. Este processo, chamado de
reprodugio, é repetido até que um conjunto de solugdes satisfatorias seja encontrado.

Algoritmos Genéticos se constituem em uma técnica robusta, que pode tratar
com sucesso uma larga faixa de problemas, inclusive aqueles que sdo dificeis de
resolver por outros métodos. Eles nfio garantem uma solugfio 6tima, mas geralmente

encontram solugdes quase 6timas em um tempo aceitdvel [35].

3.1 HiSTORICO

A origem da vida, sempre foi uma grande desafio para o ser humano, nfo tanto por
seus mistérios mas pelo vasto campo de pesquisa que se abre na tentativa de entender
0S Processos gue cercam o umiverso e a sua existéncia. Com o avanco das pesquisas
neste campo, hoje mais do que nunca, aliade a tecnologia que a cada dia se torna mais
inovadora, 0 homem percebe e sente a existéncia de algo que transcede a concepcéo
trivial de “vida”, tornando-o mais critico sobre coisas que o cercam. Entretanto, a
criagdo da vida € algo por demais complexo, gue envolve nfio apenas uma sucesséo de
eventos dentro de uma escala cronmologica, mas também muitos outros aspectos
teoldgicos e filosoficos. E, mesmo que a capacidade de compreensdo do homem seja
muito extensa, a origem da vida em nosso século continua a ser um mistério quase
que insondavel e inexplicivel, ainda que exaustivamente pesquisado [36].

Até meados do século 19, o mundo acreditava que cada espécie havia sido
criada separadamente por um ser supremo ou através de geracfo espontinea. O
trabalho do naturalista Carolus Linnaeus, sobre a  classificacdio bioldgica de
organismos, despertou o mteresse pela similaridade entre certas espécies, levando a
acreditar na existéncia de uma certa relacfio entre elas. Outros trabalhos influenciaram
os naturalistas em direcdo a teoria da selecdio natural, tais como os de Jean Baptiste

Lamark, que sugeriu uma teoria evolucionaria no “uso e desuso” de oOrglos e de
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Thomas Robert Malthus, que propds que fatores ambientais, tais como doencas e
caréncia de alimentos, limitavam o crescimento de uma populacio.
Cronologicamente alguns eventos marcaram o desenvolvimento nesta 4rea,

como descritos a seguir:

1833- a teoria da evolugfio e a computacdo nasceram praticamente na mesma €poca.
Charles Babbage, um dos fundadores da computacio moderna e amigo pessoal de

Darwin, desenvelveu sua maquina analitica;

1858- Charles Darwin apresentou sua teoria de evolucfo através de selegfo natural,

pa mesma época em que o naturalista inglés Alfred Russel Wallace;

1859- Darwin publica “On the Origin of Species by Means of Natural Selection” com
a sua teoria completa. Este trabalho influenciou muito o futuro nfio apenas da

Biologia, Boténica e Zoologia, mas de todo o pensamento relacionado a vida;

1900- o trabalho de Gregor Mendel, desenvolvido em 1865, sobre os principios
basicos de heranca genética, foi redescoberto pelos cientistas e teve grande influéncia

sobre os futuros trabalhos relacionados a evolugdo;

Entre 1930 ¢ 1940 a moderna teoria da evolugBo combina a genética e as
idéias de Darwin ¢ Wallace sobre a seleco natural, criando o principio basico de
Genética Populacional: “a variabilidade entre individuos em wma populacio de
organismos que se reproduzem sexualmente é produzida pela mutagdo e pela
recombinagZo genética”. Este principio foi desenvolvido por bidlogos e mateméticos

de importantes centros de pesquisas.

Entre 1950 e 1960 muitos bidlogos comecaram a desenvolver smmulacdes
computacionais de sistemas genéticos.
Em 1975 John Holland comegou a desenvolver as primeiras pesquisas nesta

area. Holland publicou o seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems.
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Desde entdio, os Algoritmos Genéticos vém sendo aplicados com sucesso nos

mais diversos problemas de otimizacio e aprendizado de maquinas [37].

3.2 OPERADORES GENETICOS

A aplicacsio de operadores genéticos tem como objetivo a reproducdo de
novos individuos a partir de individuos j4 existentes. O principio basico dos
operadores é fazer com que a populagdio, através de sucessivas geragdes, estenda a
busca até chegar a um resultado satisfatério. A grande utilidade destes operadores €
fazer com que a populagiio se diversifigue e mantenha caracteristicas de adaptagdo
adquiridas pelas geragdes anteriores [38].

Quando trabalha-se com Algoritmos Genéticos para resolugfo de problemas, o
grande desafio esta exatamente no uso da codificagdo, ou qual a melhor maneira de
representar 0 problema, que deve ser colocado na forma de cadeia de bits. Esta
cadeia é chamada de gendtipo ou cromossomo, ¢ cada bit chamado de geme. O
cromossomo pode ser um vetor real, bindrio ou mteiro.

A aptiddo do cromossomo depende do desempenho do fenétipo e ¢ calculada
através da fungo de avaliagio. O termo fendtipo é utilizado para o organismo
construido a partir das informagdes do gendtipo.

Em problemas de otimiza¢fo a funclio objetivo €, ela mesma, a candidata
natural ao cargo de funcéo dé avaliacio, ou fun¢fo de aptiddo. Assim, podemos dizer
que a fungio de avaliagdo é dependente do problema em particular. Esta fum¢io
recebe como entrada o cromossomo, genétipo, e faz o célculo da aptiddo, ou grau de
adaptacéo, retornando esta informacéo.

Um processo de selegio determina quais individuos da populagdo podem
participar da fase de reproducdo. Os individuos s#o selecionados de acordo com uma
probabilidade dada pelo seus indices ou notas de aptiddo. Assim, os individuos com

maior adaptacdio relativa tém maiores chances de participar da reproducéo.



A maioria dos métodos de
preferencialmente individuos com maiores notas de aptiddo, embora ndo
exclusivamente (em alguns casos ¢ também desejavel manter a diversidade da
populacio). Um método de selecdio muito utilizado € o Método da Roleta, onde cada
individuo ocupa, em uma roleta, uma 4rea proporcional ao sen indice de aptiddo.
Desta forma, aos individuos com maior aptiddo é associada uma fatia maior da roleta

e vice-versa. Para definicio da 4rea relativa de cada individuo no roleta, a nota de

cada individuo € normalizada pela eq. 20.

A FIGURA 5 ilustra a definicio das 4dreas da roleta para um conjunto de

individuos cujas as notas s3o mostradas na TABELA 2.

0 mqriginal
normalizada _ J
nota b =75
original
'21 nota;
i=

selecdo

sio projetados para escolher

FIGURA 5 - Selecdo utilizando o Método da Roleta

TABELA 2 — Notas dos cinco individuos de uma populacéo

Individuo Nota original Nota normalizada
I; 0.15 0.05
I 0.6 0.2
Is 0.3 0.1
L 0.6 0.2
Is 1.35 0.45
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Durante a selegfio a roleta € girada P vezes, selecionando P individuos para
participarem da fase de reproducfo. Individuos com maiores notas, por possuirem
areas maiores, t&m uma maior probabilidade de serem selecionados. A utilizagio do
resultado da funcfio de avaliacdo para escolher os tamanhos das fatias nem sempre € 0
método mais adequado. Se a fungdio de avaliagfo atribuir um valor muito alto a um
individuo entfio este individuo pode monopolizar a selecdio, levando a uma
convergéncia prematura dos AG’s [37] .

Pode ocorrer também de a funcdo de avaliacio atribuir valores de aptiddo
muito préximos para os individuos, tornando suas fatias na roleta aproximadamente
iguais. Com isto, a sele¢io pode ndo favorecer os individuos mais aptos. Uma
possivel solucdo para estes problemas é a técnica de Ranking. Nesta técnica a fatia €
definida nfio pela nota relativa de cada individuo, mas pela posicdo que eles ocupam
no ranking de todas as notas [35].

Os individuos selecionados participam da fase de reproducio, onde podem ser
combinados ou modificados, produzindo os individuos da proxima geragdo. O
processo de reproducgo se di através de operadores gengticos.

Os principais operadores de reproducfio sdo: crossover € mutagdo. Para
prevenir a eliminacio dos melhores individuos pela manipulagdo dos operadores
genéticos, estes individuos podem ser automaticamente colocados na préxima
geracgdo através do operador de elitismo.

O crossover, que € considerado o operador genético predominante, ocorre
com uma probabilidade dada pela taxa de cruzamento ( 0.6 < P, < 1.0) [30]. Este
seleciona individuos que irfio gerar filhos para a proxima geragdo. E realizada uma
combinagiio genética, para que haja uma recombinacdo de caracteristicas dos pais
durante a reproducdio, permitindo que as proximas geracOes herdem essas
caracteristicas.

Existem varios tipos de recombinagio de material genético, onde os genes $30
compartilhados, conforme apresentado abaixo.

O método tradicional para o crossover, conhecido como crossover de 1 um
ponto, ocorre da seguinte forma: um ponto de cruzamento ¢ escolhido e a partir deste

ponto as informagdes genéticas dos pais serfo trocadas. As informagdes anteriores a
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este ponto em um dos pais sdo ligadas as informagGes posteriores a este ponto no

outro pai, como mostrado na FIGURA 6.

pat l

pai2

filho 1

filho 2

FIGURA 6 - Cruzamento de 1 ponto

No crossover de 2 pontos, ou em crossover de multi-pontos, ¢ realizada a
troca de material genético através de mais de um ponto previamente definidos, como

apresentado na FIGURA 7.

pai 1
pai2
010{01010]010]|0
fitho 1
0]0]0
filho 2
0 0

FIGURA 7 - Cruzamento de 2 pontos
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Ja no crossover uniforme ¢ gerado um individuo que ¢ denominado como
mascara de bits aleatérios. Se o primeiro bit da méscara ¢ 1, entdio o primeiro bit do
Pail é copiado para o primeiro bit do fithol. Caso contrério o primeiro bit do pai2 €
copiado. O processo se repete para os bits restantes do filhol. Na geragio do
segundo filho o processo & invertido. Se ¢ 1, entio serd copiado o bit do pai2. Se o
bit for 0 serd copiado o bit do pail [30], conforme apresentado na mdscara da
FIGURA 8.

mascara

FIGURA 8 - Cruzamento uniforme

O filho contém uma recombinagfo genética, ou seja, tem caracteristicas dos
dois pais. O niimero de pontos de troca nfo serd fixado, costuma-se utilizar a metade
do comprimento do individuo, metade do numero de genes, como a quantidade de
pontos que serdo trocados entres os pais na criagdo do individuo [30].

O crossover, dentre todos os operadores genéticos, ¢ 0 mais importante para a
exploracio rapida do espago de busca.

A utilizacdo do operador de mutacfo tém como objetivo a introdugdo e
manutencio da diversidade genética da populacéo, podendo alterar um ou mais genes
de um individuo, como ¢ ilustrado na FIGURA 9. Assim, ha a introducio de um novo
individuo na populacdo, podendo com isso evitar que a fungdo permane¢a em

mfimos locais. O operador de mmutagdio € aplicado aos individuos com uma
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probabilidade dada pela taxa de mutagdo ( 0.001 < Py, < 0.1). Geralmente utiliza-se
um taxa de mutacfio pequena pois este operador € considerado secundario. A
tendéncia é que se o cromossomo contém valores que estdo proximos do ponto
méximo de um funcdio, ele pode rapidamente atingir o topo quando € adicionado ou

subtraido dele uma pequena quantidade [39].

Individuo v Ponto de mutacio

oloft|r]|ojoj1|L

Individuo mutado

ofoft]1fofo]1]o

FIGURA 9 - Exemplo de mutacgfo

Quando aplicam-se os operadores genéticos toda a populagio sera substituida
por uma nova populacdo, e isso ocorre a cada nova geracdo. Ento, corre-se o risco
de perder um individuo de alta aptiddo, podendo este n8o ser criado nas geragbes
sucessivas. Para que isto nfo ocorra, aplica-se a técnica de elitismo, que tém como
funcdo copiar os melhores individuos de uma geracfio para a proxima geracdo. Por
exemplo, copiar os dois melbores individuos para a préxima geraglo conforme
mostrado pa FIGURA 10. O elitismo geralmente melhora o desempenho do
Algoritmo Genético.

Populacio Préxima populagio
lojof1l1]ofofi]1] lofof1j1jojof1]1]
loJof1f1]oJofui]1] lofof1]t]ofof1]1]

] L]

L] [

[} [
lojofrj1jofoj1j1] (1fofofrfofof1]1]

FIGURA 10 - Exemplo de elitismo.
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DA OPERACAO

Para desenvolvimento e aplicacio do algoritmo proposto para a solugdio do
problema do Planejamento da Operagio de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia foi
necessaria uma preparagio e adaptacdo do problema as condigdes encontradas nos
AG’s. Este foi o ponto basico da pesquisa, j& que dele dependia o sucesso da
proposta.

Uma grande preocupacio nesta preparagio e adaptacfio foi a de respeitar as
caracteristicas fisicas do problema original, tentando sempre enxergar a relagdo entre

o real ¢ 0 comportamento do algoritmo.

4.1 ALGORITMO PROPOSTO

No intuito de tornar bem clarc o uso da técnica no problema em questdo
optou-se por apresentar uma aplicaciio a uma usina real, partindo desde os dados
basicos, da usina e das afluéneias, e desenvolvendo de forma detalhada as etapas do
Processo.

Assim, descreve-se a seguir o exemplo onde foi utilizada a Usina Hidroelétrica
de Emborcaciio, pertencente ao Sistema Brasileiro. Nas TABELAS 3 e 4 mostram-se
os dados da usina utilizada na otimizagfo.

Na FIGURA 11 apresenta-se uma visfio global do algoritmo proposto, através
de um fluxograma, com os passos utilizados para determinar o volume 6timo da

usina, usando a técnica de Algoritmos Genéticos.
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Poténcia Volume [hm’} Turbinagem [hm’/més] | Taxade | Periodode
Instalada jurosf%] | plancjamento
[MW] | Minimo | Méximo | Util | Minimo | Méximo
Emborcagao 1200 4669.0 | 17190.0 | 12521.0 202.4 2754.1 10 1 ano

TABELA 4 - Dados de demanda e afluéneia para resolugdo do problema proposto

Mai Jun Jul Ago Set Qut  Nov  Dez Jan Fev Mar  Abr
Coeficiente
de demanda | 0991 1008 1.030 1037 1034 1.047 1025 1021 0923 0947 0969 0.968
Afluéncia
MLT 10696 8173 6465 S019 4257 5466 9434 17003 23336 24098 22469 1666.1
(hm’/més)
Populagdo de pais Populaglc ataal Populaglio Crdenada
‘1,0 03 08 06,10 J Selegho 10 05 08 0.6......1.0] 1009 08 67..1.0]
[0 0.7 06 04wk d | 1.0 08 0.5 0,910 [+—jL0 ¢.8 0.8 0.9..1,0f
I |
Filhufcscolhid.o Filho L :
a e da Inide rarareare i
o5 7w | | prmmamess | foehesent | mowaer e )| e e
(Elitism o)

-

Cmzameato uniforme

e

1

Filbos escolbidos para
morrerem . E eriagdo de
outros oleatetios parn
fazer parte da  oova
_lpopuiagiio

]

|1,u 0% 0.8 0710 |

Descendentes

|1,u 0,6 0,5 0.7.....1,0 \ |1‘u 0.9 0.8 0,7.,....1,a|
&1»9 6,8 0,5 0,8......1,0 | e 09 0,5 0.7....1,0]

lleases o510 |

0 0.5 0.5 0.8....1.0]

Cruzamento pela
média
ponderada

1.0 0,9 08 0,710

Cilculo da F.Q + Chloule de seors Ordenagho da .P'im “:” s
o Cilenlo de falha N Hovz populagio ::ihur ? »
3 gy
Inigizliza populagae
Mutagdo depois
do crzzamento 1.0 0.9 0.8 0.6..1.0 |
uniforme
1.0 0.6 0.5 8,7...1.,0 E
Mutagio
depois do
£ryZAmenty
pela média 3,0 0.2 0.4 0.9.1.0

1,0 0,7 0,6 0,5,.,..1,0

FIGURA 11 - Algoritmo proposto

O fluxograma mostra desde a entrada do algoritmo, com as aplicacGes dos

operadores genéticos, calculos das aptiddes e formagdo de novas populagBes. A
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descricio detalhada dos procedimentos, com exemplos numéricos, ¢ apresentada a

seguir.

CODIFICACAO DO PROBLEMA: devido a ja explicada complexidade do problema, sua
codificacio tem que ser cuidadosa para se adequar convenientemente as
caracteristicas especificas.

Para uma melhor representacio do problema adotam-se valores reais, e ndo

binarios como € usual.

POPULACAO INICIAL: a populagio inicial é encontrada, obtendo-se para cada
individuo valores reais aleatérios [40], onde cada gene representa o volume, em

porcentagem, em cada més do periodo de planejamento, conforme FIGURA 12.

1.00 | 0.90 | 0.85 | 0.60 | 0.50 | 0.45 | 0.40 | 0.45 { 0.50 | 0.60 | 0.85 | 0.90 | 1.00

LNl‘vme 2 = porcentagem de volume no més de maio.

Gene 1 = estado inicial fornecido pelo operador.

FIGURA 12 - Individuo

Esta representaco reflete a realidade do reservatério, nos quais o i-ésimo
elemento de um individuo representa o i-ésimo volume, ou melhor dizendo, o volume
no perfodo i do planejamento, que € dado em meses.

Sabendo que:
Volume méaximo = 17190.0
Volume minimo = 4669.0

Vo, = valor do gene

Pode-se calcular o volume real que os genes 1 e 2 representam:

V1= Vaint ( Vamax - Vmin ) ¥ Vo V2= Vit ( Vsx - Vi ) * Vo
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V) = 4669.0 + (17190.0 — 4669.0) * 1.00 V,=4669.0 + (17190.0 — 4669.0) * 0.90
Vi =4669.0 + (12521) *1.00 V, =4669.0 +(12521.0) * 0.90
V;=17190 V,=15937.90

Desta maneira determina-se o volume real de todos os individuos da
populacio.

O tamanho da populagéio afeta diretamente o desempenho global e a eficiéncia
dos AG’s. Com uma populagdo pequena, ¢ desempenho pode cair, pois deste modo a
populacio pode cobrir apenas uma pequena parte do espago de busca. Uma grande
populacfio geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema,
além de prevenir convergéncias prematuras para solugdes locais ao invés de globais.

No entanto, para se trabalhar com grandes populagdes, sdo necessirios
maiores recursos computacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um longo periodo
de tempo [37]. Portanto, deve-se tomar cuidado para nfio se cair em nenhum dos dois
extremos, sendo para isto necessdria uma investigagio em cada caso, em cada

problema.

FUNCAO DE AVALIACAO: ou fungfo de custo, estd relacionada & minimizagio ou
maximiza¢io do valor esperado da fung¢dio objetive do problema, como por exemplo,
dos custos operativos no periodo de planejamento. E uma maneira de avaliar os
membros do espago de busca.

E considerada também a adaptacio do individuo, onde a cada restricio
satisfeita do problema é dado a ele um ponto. O mais pontuado e o que apresentar o
menor custo, serd considerado mais apto, sendo adotadas as restricdes do problema
definidas na formulacio matematica.

Outra opglo para verificar a adaptacfio do individuo, seria a soma das falhas,
onde considera-se a distincia entre o valor da restricio nfo atendida até o minimo
valor que esta restriciio aceita. Quanto menor for esta somatéria € menor o custo,

mais apto sera o individuo.
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ORDENACAO DA POPULACAO : ¢ algoritmo proposto classifica a populacéo
calculando o custo de todos os individuos e depois ordenande-os conforme o objetivo
do problema. No exemplo mencionado, o objetivo serd o de minimizar o custo, entdo

a populagfio serd ordenada do menor para o maior custo.

SELECAO: & feita a selecfio para determinar em quais e em quantos individuos serdo
aplicados os diversos tipos de operadores genéticos utilizados, conforme TABELA 5.

Lembrando que os dados contidos na TABELA 5 nfo sfo fixos, estes foram
utilizados como dados de entrada para resolver o problema de uma usina. Cada
problema exige uma determinagio de parimetros que podem ou ndo ser iguais a de
um caso ja determinado. Isso sé vai ser definido depois de alguns festes de
desempenho.

Observe gue os valores de taxas de selegdo, taxa de cruzamento, taxa de
mutacdo e quantos individuos sofrerfio aplicag@o de cada tipo de operador genético,
estfio definidos em um arquivo de entrada. As taxas serfio utilizadas para direcionar o

sorteio, privilegiando os individuos que ocupam as primeiras posigdes demtro da

populaggo.
TABELA 5 - Dados utilizados na selecfio da populacio
Tamanho da populacio 38 taxa de selecio 0.1
Elitismo 4 taxa de cruzamento médio 0.1
Cruzamento uniforme 10 taxa de cruzamento_uniforme 0.1
Cruzamento mniforme + mutagio 5 Mutagio 5
Cruzamento médio 8 N° de pontos de mutacio 1
Cruzamento médio + mutacéo 4 taxa_de mutacHo 0.1

Utiliza-se uma roleta ponderada, inspirada no método do mesmo nome, na

aplicagdo de operadores genéticos de cruzamento. Para um melhor entendimento,
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descreve-se abaixo, de maneira suscinta, o funcionamento da roleta simples, visando
assim explicar a idéia adotada nesta etapa.
Na roleta o ponto de corte € obtido da seguinte maneira:

corte = posicio do pai2 = pai2 + 1 2D
Sorteia-se um nimero 1, entre e posicdo do pail + posicdo do pail.

n =random (pail +1 + pai2 + 1) (22)
se n < corte, escolhe pail,

senfio, escolhe pai2.

Utilizando a roleta simples, o grau que privilegia os individuos nas melhores
posicdes & de taxa fixa. Dependendo do problema, haverd melhor resultado se tiver
graus diferentes de privilégios.

Entdo pode-se pensar, para pail e pai2, da seguinte maneira: atribui-se mais
oportunidade a um ou ao outro individuo, dando &s suas posigdes graus de privilégios
diferentes. Adota-se um valor entre essas duas posigdes, que € calculado pela média,
ponderada pelos graus de privilégios. Entéio trabalha-se com uma roleta ponderada, a

qual sera mais flexivel que a roleta simples.

Na roleta pela posi¢do ponderada:

corte = taxa * (pai + 1) + (1 — taxa) * (pai2 + 1) (23)

Sorteia-se um nimero n entre 0 e posi¢do do pail + posicéo do pai2.

n=random (pail +1 + pai2 + 1)
se n < corte, escolthe pail,

sendo, escolhe pai2.

APLICACAO DE OPERADORES GENETICOS:

e PBLITISMO: para garantir que os melhores individuos nfio sejam perdidos de uma
geracdo para a outra, aplica-se o elitismo. Isto garante que, por exemplo, os 4
primeiros individuos passem para a proxima geragdo, preservando suas

caracteristicas.
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e CRUZAMENTO UNIFORME: quando aplica-se o cruzamento uniforme hd a
necessidade de ser determinar de qual dos pais serfio copiadas as caracteristicas
para criacdo do filho.

Como ja dito anteriormente, utiliza-se o método da roleta ponderada pelas
posigdes. As taxas de cruzamento adotada podem ter valores diferentes, segundo
a TABELA 6. Conforme a taxa adotada, serd dado ao fitho a oportunidade de ter
mais caracteristicas do melhor pai. Para permitir que isso ocorra de forma bem
aleatoria nada impede que 0 novo descendente tenha caracteristicas dos dois pais

na mesma proporgio.

TABELA 6 - Taxa de selecfio

Valores
taxa de aumento da probabilidade de sorteio de individuos nas melhores posicbes <0.5
taxa de probabilidade de sorteio de individuos de forma uniforme na populacio =05
taxa de aumento da probabilidade de sorteio de individuos nas piores posigles > 0.5

Exemplo:
Supondo que sejam sorteados dois individuos para sofrer cruzamento
uniforme: pail= 4 e pai2 =7, a posi¢fo deles na populagfio é pail+1 e pai2 + 1.
Calcula-se um niimero entre pail e pai2, fazendo-se a média ponderada entre
esse dois pontos, sendo que taxa € [0,1], conforme TABELA 6. O nimero obtido,
que sera chamado de corte, vai ser utilizado para definir de qual dos pais serfio
copiadas as caracteristicas para formacéo do filho, conforme FIGURA 13.

Sera sorteado um nimero “n”, entre zero € Zpusicses, como calculado abaixo:

n = random (Zpesicses ) = random (pail+1 + pai2 + 1)
= random (4 + 1+ 7+ 1)

=random (13)

{s valores sorteado aleatoriamente estdo mostrados na TABELA 7.

Calcula-se o valor do corte para 3 tipos de taxas diferentes, apenas para que se
possa observar que com um taxa menor € dada mais oportunidade aos individuos que

ocupam as primeiras posi¢des.



Caélcule do corte:

taxa= 0.1

corte = taxa*(pail +1) + ( 1 —taxa)*(pai2 +1)
corte=0.1*@+ D+ (1-0D)*(T+1)
corte=0.1*5+09*8§

corte = 7.7

taxa= 0.5

corte = taxa*(pail +1) + ( 1 — taxa)y*(pai2 +1)
corte=05*4+1)+{1-05*(T+1)
corte=0.5*5+05*8

corte = 6.5

taxa= 0.9

corte = taxa*(pail +1) + ( 1 — taxa)*(pai2 +1)
corte=09*4+ 1+ (A -09N*(T+1)
corte=09*5+0.1*%8

corte = 5.3
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Para a cria¢dio do individuo serd utilizado uma taxa = 0.1. A chance de se

sortear um valor entre [0, (pai+1 + pai2+1)] é mostrada na TABELA 7.

Onde: se n < corte, escolhe pail,

senfo, escolhe pai2.

TABELA 7 - Dados necessarios para formacic de um individuo através de

cruzamento uniforme

Gene | Valor serteado o Pzi | Gere | Valor sorteado o Pai

0 3.0 < |17 1 7 0 7.7 1
1 9.0 > | 7.7 2 8 10 7.7 2
2 2.0 < |77 1 9 7.0 7.7 1
3 1.0 < | 7.7 1 10 12 7.7 2
4 5.0 <! 7.7 1 11 4.0 7.7 1
5 8.0 > 7.7 2 12 11 7.7 2
6 6.0 < | 7.7 1

Pode-se observar no exemplo, que utilizando uma taxa = 0.1, o individuo

recebeu mais caracteristicas do pail, como mostrado na FIGURA 13. Mas pode

acontecer, como ja citado anteriormente, que o individuo tepha a mesma proporgio
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ou até mais caracteristicas do pai2, pois trata-se de um algoritmo aleatorio. S6 que,
quanto maior o valor do corte, as chances de sortear um niimero “n” maior que ele

diminuem.

pail
[100 1092 [0.85 J0.74 1060 ]0.50 |045 [050 [0.60 [0:74 [0.85 [0.92[1.00 |

Filho
[1.00:10.

pai2
[1.00 [090 [0.82 [0.71 [0.59 049 J0.34 [049 [059 [0.71 [0:82 [0.90 [1.00 ]

FIGURA 13 - Cruzamento uniforme proposto

e CRUZAMENTO MEDIO: a idéia de se aplicar um cruzamento baseado na média
surgiu com o objetivo de obter um individuo que tivesse caracteristicas dos dois
pais e nfio apenas de um.

Por exemplo, no caso de cruzamento racial, entre um branco ¢ um negro, o
descendente deste cruzamento poderd ser um branco, um negro ou um mulato.
Em outras palavras, o descendente poderd se situar em qualquer posicio entre os
extremos, ndo havendo uma raca, ou caracteristica, previamente definida.
Portanto, espera-se que quando o gene representar caracteristicas continuas, em
que ndo hé interrupcdo, o filho podera ter qualquer caracteristica entre os dois
valores dos pais

Logo, no caso em que utiliza-se gene real, codificando caracteristica continua
como um gene, o crossover onde o filho herda caracteristica intermediaria dos
pais, sera bem sucedido.

Quando aplica-se o cruzamento médio, hd a necessidade de se determinar o
valor obtido da soma das caracteristicas do casal escolhido para criar um
descendente, como ja exposto acima. Pode-se aplicar a média ponderada entre as

caracteristicas dos dois pais.
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Portanto, este trabalho prope uma maneira de calcular a média de forma a
beneficiar os individuos que ocupem as melhores posi¢des, ou seja, a mehhor
caracteristica de um individuo pode estar proxima a um valor do methor pai.

Conforme a taxa, adota-se uma distribui¢do, que proporciona ao filho obter

caracteristicas préximas do melhor individuo.

Exemplo:

Supondo que sejam sorteados dois individuos para sofrer cruzamento médio
pail =19 e pai2 = 22, visto na FIGURA 14.
O gene do filho serd obtido através da média ponderada entre os dois pais,

conforme eq. 21.

gene 1 =T * gene 1,; + (1-T) * gene 1 (24)

onde “T” sera calculado pela seguinte funcfo:

T = BiasRand (a) (25)

BiasRand (a) = Sera devolvido um valor para T entre 0 ¢ 1 segundo o valor de “a”.
Se o valor da “a” for menor que 0.5, a probabilidade de se sortear um mimero
proximo de zero € maior. Se for igual a 0.5, a probabilidade de sortear um némero
entre de 0 ou 1 é uniforme. Finalmente se o valor for maior que 0.5, a probabilidade

de sortear um valor proximo de 1 € maior [41].

Diante da necessidade de obter um valor para “a” que pudesse ser usado como
uma taxa, ou seja & [0,1], calcula-se o valor de “a” através da média ponderada entre
as posicies que os pais ocupam na populagfio, pail+l e pai2+1, dividida pelo
somatdrios dessas duas posigSes. Assim, pretende-se relacionar a participagdo do
gene de acordo com a sua chance na roleta, tomando “a” como a probabilidade de ser

sorteado na roleta ponderada:
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taxa =0.1

a = (taxa*(pail+1)+(1-taxa)*( pai2 +1)/(pail+1 + pai2 +1)
a=01%(19+D)+(1-01)*(22+1)/(19+22+2)
a=(2+((09*%23))/43

a=(2+20.7)/43

a=0.53

taxa = 0.5

a = (taxa*(pail +1)+(1-taxa)*( pai2 +1)/(pail+1 + pai2 +1)
a=05*(19+1)+(1-05*(22+1)/( 19+22+2)
a=(10+(05%23))/43

a=(10-+11.5)/43

a=0.5

taxa = 0.9

a = (taxa*(pail+1)+(1-taxa)*( pai2 +1)/(pail+1 + pai2 +1)
a=09*(19+1)+(1-09) *(22+1)/(19+22+2)
a=(18+((0.1*23))/43

a=(18+23)/43

a=047

De acordo com o valor de “a” obtemos “T”. Agora serd calculado o novo
valor do gene, fazendo a média ponderada entre os valores dos genes dos pais
escolhidos para criarem filhos por cruzamento médio, como ja mencionado

anteriormente, da seguinte maneira:

a ={.57
T=0.8

gene =T * gene 1 + (1-T) * gene 1
gene=0.8*090+(1-0.8)*0.75
gene =0.72+ 0.2 * 0.75

gene =0.72 + 0.15

gene = 0.87

a=490.5
T=0.5

gene =T * gene 1,; + (1-T) * gene 1
gene =0.5*0.90+(1-0.5)*0.75
gene =0.45+0.5%*0.75
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gene =0.45+0.375
gene = 0.825

a=10.47
T=0.2

gene =T * gene 1 + (1-T) * gene 1
gene =02*090+(1-02)*0.75
gene =0.18+0.5*0.75

gene =0.18 +0.60

gene =0.78

pail
{700 ]0.90 10.85 10.74 [0.60 [049 [0.45 [0.50 [0.59 [0.74 [0.82 [0.91 [1.00 |

pai2
[1.00 [0.75 [0.65 10.64 [0.50 [0.49 [0.45 [0.49 [0.50 [0.64 [0.65 [0.75 {1.00 |

Filho
(1.00 [0.87 [0.81 [0.72 [0.58 [0.49 [0.45 ]0.50 [0.57 [0.72 [0.78 [0.87 [1.00 |

FIGURA 14 - Cruzamento médio proposto

e MUTACAO: com o objetivo de manter a diversidade da populagdo o operador
genético de mutagio serd aplicado em alguns descendentes criados através de
cruzamento uniforme, cruzamento médio e em alguns que ndo sofreram aplicac&o
de nenhum tipo de cruzamento.

Trabalhando com caracteristicas continuas, hd a necessidade de uma adaptacéo
do operador de mutagdio. O bindrio muda de 0 para 1 ou vice-versa. No problema
proposto, isso ndo serd vidvel Portanto, adota-se um maneira de mutar os
individuos de uma forma nfio brusca, ou seja, nfo podemos mudar o volume do
reservatério de 90% para 45%. Porém, pode-se pensar em uma maneira de

conseguir que o novo valor do gene mutado esteja préximo do gene original.
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Primeiramente, o nimero de pontos de mutagio seré considerado como sendo
um dado de entrada, conforme TABELA 5. Entretanto, quando da aplicagdo deste
operador genético, é feito um sorteio no intervalo de 0 (zero) ao numero de
pontos de mutagio determinado, ou seja, nfo necessariamente sera modificada a
quantidade de pontos pré-determinada.

Apbs sorteada a quantidade de pontos que serfio modificados, faz-se uma lista
com cada posicdo sorteada para sofrer mutagfo, evitando que um mesme ponto
seja escolhido mais de uma vez.

Exemplo:

Supondo que o 25° individuo foi escolhido para sofrer mutag&o.

1.00 1 0.96 | 0.80 | 0.70 | 0.60 | 0.50 | 0.60 | 0.70 | 0.75 | 0.80 | 0.90 | 0.95 | 1.00

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
FIGURA 15 — Individuo escolhido para ser mutado

Determina-se, por sorteio, a quantos pontos de um individuo serd aplicada a

mutacio. Supondo que o niimero de pontos determinado € igual a 5, faz-se:

1° passo: Sortear um nimero que estd no intervalo de (0 a 5) . Supondo que o

nimero sorteado seja igual a 4;

2° passo: Montar uma lista com pontos a serem mutados. Sabendo que esta lista
devera conter a informagdo das posigdes a serem alteradas.
a) Sorteia-se qualquer posicdo do individuo: A posicio 1 foi sorteada. Esta posi¢éo

ndo entra mais no sorteic das proximas posicdes.

b) Sorteia-se qualquer posicdo do individuo: A posigho 4 foi sorteada. Esta posicio
corresponde a posigio 5 no individuo, pois a posicdo anteriormente sorteada ndo

conta mais.
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¢) Sorteia-se qualquer posicdo do individuo: A posigdo 3 foi sorteada. Esta posicéo
corresponde a posicdo 4 no individuo.
d) Sorteia-se qualquer posigio do individuo: A posigsio 7 foi sorteada. Esta posigéo

corresponde a posicio 10 no individuo.

Lista com as posicdes a serem alteradas, em ordem.

3° passo: Obter os valores novos para cada posicio sorteada.

a) Para a primeira posicdo sorteia-se um valor préximo do valor original 0.9, com
uma taxa de mutacfio = 0.1. Com esta taxa de mutacio o valor sorteado pode ser
qualquer mimero préximo do valor original do gene, segundo a funcdo
CgainRand, definida a seguir. Aplicada a funcfio, o valor do novo gene passa a

ser 0.92. Repete-se o procedimento para as demais posi¢&es, usando:

geneum, = CGainRand (gene, taxa) (26)

CGainRand (( ), taxa) = Sera devolvido um valor para genenw, entre 0 e 1 segundo
a taxa escolbida. Se o valor da taxa for menor que 0.5, a probabilidade de se sortear
um niimero préximo do valor do gene escolhido para ser mutado € maior. Se for igual
a 0.5, a probabilidade é igual para um valor entre de 0 e 1. Finalmente se o valor for
maior que 0.5, a probabilidade de sortear um valor proximo do valor do gene

escolhido para ser mutado € pequena [41]

b) Para posi¢io 4 o novo valor seréd de 0.65.

¢) Para a posi¢io 5 o novo valor sera de ¢.51.

d) Para aposicdio 10 o novo valor seréd de 0.91.
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4° passo: Finalmente tém-se o novo individuo:

1.00 | .92 | 0.80 | 0.70 | 6.65 | 6.51 | 0.60 | 0.70 | 0.75 | 0.80 | 0.91 ; 1.00

FIGURA 16 — Individuo mutado

OBSERVACAO: como a aplicacio foi feita em um problema complexo e de grande
porte, para evitar que o algoritme demore para convergir, a partir do momento em
que temos um individuo que atenda a todas as restrigdes, & feita uma verificaclo a
cada 100 iteragSes. Entfio, para os individuos com os mesmos valores de genes, isto
¢, individuos idénticos, somente um € mantido na popula¢o, enquanto os outros sdo
descartados e criados novos individuos aleatoriamente para ocupar seus lugares na

proxima populacio.
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APLICACOES N () SISTEMA BRASILEmO

O algoritmo proposto foi aplicado em vérios testes com usinas hidroelétricas
pertencentes ao Sistema Sudeste Brasileiro, conforme FIGURA 17, com dados reais,
em algumas condicdes operativas, procurando reproduzir as mesmas situagdes
encontradas nos estudos ¢ acdes do Plancjamento da Operagio de Sistemas
Hidrotérmicos de Poténcia, visando determinar o cronograma otimo de operaggo.
Nestes testes variaram-se o miimero e a configuragdo das usinas envolvidas, como
também algumas condigbes operativas e o regime de afluéncias. S8o testes
exploratorios com o objetivo de se verificar a viabilidade de aplicagdes, na pratica, do

método desenvolvido.

Cachoeira Dourada . Emborcacio
g . et
st Tturnbiara Rio Paranaiba
S#o Simao %
; Agua Vermelha Porto 3
s i . Colombia a‘ng su-eazto
Itha Solteira g Marimbondo %%é@’ﬂ%@“volm g, M. de Moraes
WTres Irmdos f Cirande Furnas
Iup1}Q }*‘iR, Barbosa \%ﬁﬁ Wﬂmﬁ
No Prormssax) P, loutinga
e‘“‘& %, A. 5. Oliveira .
Porto ¢ Avanhandava ‘\ Ibitinga By Caconde Ca.mal‘ (31
Pn'mavm /f ‘f‘mﬂ Euclides da™, Bio Grands
Taquz:rug:u Barra Bonita &2 Cunhz  gie pardo
B Capivara » Biio Theté
\ 5% Rosana ™ ey ,, Xavantes
= Salto Grande o
‘f?ff Iurumjn?ﬁ?“%-_wmo Paranapanems
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FIGURA 17 - Parte do Sistema Sudeste Brasileiro




47

Os resultados foram comparados com outros obtidos por um algoritmo que
utiliza a técnica tradicional de otimizaclio nfo-linear, anteriormente citado. Este
algoritmo, que utiliza fluxo em rede, j& foi bastante trabalhado e testado, e teve seus
resultados utilizados como parametros de analise [5, 10, 24].

Adotoun-se como inicio de todos os perfodos o més de maio, inicio do periodo
seco, e como final o més de abril, final do periodo de afluéneia mais elevadas,
coincidindo portanto com o ano hidrolégico. As afluéneias em todo os testes foram
retiradas do arquivo de vazdes do Sistema Brasileiro.

Para realizagio dos testes utilizaram-se micro computadores Pentium [,
266MHz, 64 Mbytes de meméria RAM, trabalhando com sistema operacional
Windows NT 4.0.

5.1 UmMA USINA ISOLADA
A determinacio do comportamento Gtimo do reservatério de uma usina
isolada é mostrada a seguir, tomando-se como exemplo a Usina de Hidroelétrica de
Emborcagdo. Das FIGURAS 18 & 21 pode-se observar o comportamento do
reservatéric quando utilizamos vazdes afluentes iguais 2 80% da Média de Longo
Termo (MLT), com volume inicial e final em 100% do volume util, um horizonte de
planejamento de 24 meses, com demanda variando sazonalmente ao longo de cada
ano, e valor médio igual a 906 MW.
Na TABELA 8 apresentam-se dados da usina utilizados na otimizagéo, onde
os coeficientes a;, i = 0,...,4 pertencem ao polindmio cota de montante X volume € 0s
coeficientes by, i =0,...,4 pertencem ao polindmio cota de jusante x vaziio defluida. As

vazdes afluentes encontram-se na TABELA 4.

TABELA 8 - Dados da Usina Hidroelétrica de Emborcago

2 0.57999E+03
by 0.51989E+03
a1 0.93102E+01
b, 0.36024E-02
2 0.40457E+00
b, 0.59177E-06
a 0.75928E-02
bs 0.00000E+00
34 0.00000E+00
b, 0.00000E-+00
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5.1.1 Com taxa de desconto

No caso teste 1 foi considerada a influéncia da taxa de desconto, em 10% ao
ano. Esta influéncia afeta a operagio diminuindo os niveis dos reservatorios, jaque a
geragio térmica é adiada para o final do periodo.

Pela FIGURA 18 tém-se o comportamento dtimo do reservatério da Usina
Hidroelétrica de Emborcacdio, obtido a partir das técnicas de PNL e de AG's. Os
resultados sdo praticamente iguais. Estes indicam que a operagdo 6tima determina um
ciclo de operagfio anual para o reservatério, onde o mesmo varia o volume de agua

armazenada a fim de equilibrar e amortecer as variagSes de demanda e das afluéncias.

Sabendo que o custo de operacio ¢ dado por uma funco com crescimento
exponencial, hi uma tendéncia a que, quanto mais uniforme for definida a
complementagdo térmica, menor serd o custo de operagdo. Esta particularidade ¢
absorvida pelos AG's, tal qual a PNL, conforme cbservado na FIGURA 19.

Na TABELA 9 apresentam-se os valores de custo de operagdo obtidos pelas
duas técnicas, onde pode-se observar o desempenho dos AG's, com uma diferenca
percentual para methor, tomando o PNL como parametro, de 2,93%. Deve-se
ressalvar que os valores nio foram transformados para nenbuma moeda, estando em

MWh, j& que interessa somente a comparagio entre eles.

TABELA ¢ - Custos de operagdio obtidos para a Usina Hidroelétrica de Emborcacéo,
com taxa de desconto

VALOR DA FUNCAQ OBJETIVO

(CUSTO DE OPERACAQ)
PNL 942380,000000
AG's 914773,349800

Diferenca { %] - Melhor 2,93
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FIGURA 18 - Trajetérias Otimas de volume para a Usina Hidroelétrica de
Emborcacéo, com taxa de desconto

L2 ' T I L} ¥ * ] T
800 b A e SR O
BOO b oeree oo T

o0k ‘““”‘“—“-’ ........... Brrne LTI

Complementagfio Térmica [MW]

200

Periodo [Meses]

FIGURA 19 - Complementacfo térmica para afluéncia igual a 80% da MLT, com

taxa de desconto
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5.1.2 Sem taxa de desconto

Na FIGURA 20, pode-se observar o comportamento 4timo do reservatorio

sem influéncia de taxa de desconto.

100-.\\ ......... /,H,\ ! /

Volume {%]

[}

Periodo [Meses]

FIGURA 20 - Trajet6rias 6timas de volume para a Usina Hidroelétrica de
Emborcacgfio, sem taxa de desconto

Neste caso o reservatério vai deplecionar menos obrigando a uma maior
complementacgfo térmica no inicio do horizonte de planejamento, como observado na
FIGURA 21. Com isto, o custo de operagfo serd maior, conforme quantificado na
TABELA 10, onde novamente tem-se uma diferenca percentual entre os AG’s ¢ 0

algoritmo de PNL, com um ganho dos AG's de 3,0%.
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Observa-se em ambos 0s casos o padriio tipico de comportamento 6timo dos
reservatérios quando submetidos 2 MLT, com trajet6rias bem definidas e repetigéo do

padro no segundo ano.
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FIGURA 21 - Complementagdo térmica para afluéncia igual a 80% da MLT, sem taxa
de desconto

TABELA 10 - Custos de operagio obtidos para a Usina Hidroelétrica de
Emborcacio, sem taxa de desconto

VALOR DA FUNCAQ OBJETIVO
(CUSTO DE OPERACAQ)
PNL 1037000,000000
AG's 1005870,190134
Diferenca [%] - Melhor 3,00

5.1.3 Com histérico de vazdes

Com o objetivo de mostrar o desempenho do método proposto em uma
situagiio operativa mais real, diferente da situagfo relativamente suave € comportada
representada pelas afluéncias iguais & MLT, foram realizados testes com periodos do

historico de vazdes.
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Dentre estes mostram-se a seguir os teste que foram realizados adotando um
periodo do historico que vai de 5/1971 a 4/1973, periodo de afluéncias médias, carga
variando, volumes do reservatério inicial e final iguais a 100% do volume util e

demanda média de 900 MW, com dados mostrados na TABELA 11.

TABELA 11 - Dados utilizados na otimizagdo adotando o perfodo do histérico

MES DEMANDA (MW) AFLUENCIA
(hm’/més)
Maio 1971 891.90 352,152
Junho 1971 970.20 312,732
Julho 1971 927.00 231,264
Agosto 1971 933.30 202,356
Setembro 1971 930.60 226,008
Qutubroe 1971 942.30 525,600
Novembre 1971 922.50 1014,408
Dezembrol971 918.90 2785,680
Janeire 1972 230.70 1469,052
Fevereiro 1972 852.30 1645,128
Marce 1972 872.10 1582,056
Abril 1972 871.20 1324,512
Mazio 1972 891.90 806,796
Jumho 1972 970.20 599,184
Jutho 1972 927.00 533,484
Agosto 1972 933.30 391,572
Setembro 1972 930.60 320,616
Outubro 1972 942.30 969,732
Novembro 1972 922.50 2320,524
Dezembro 1972 918.90 1957,360
Janeiro 1973 830.70 2139,192
Fevereiro 1973 852.30 2152,332
Margo 1973 872.10 2115,346
Abril 1973 871.20 2236,428

Quando adotado o perfodo. histérico das afluéncias o reservatério péo terd
mais um comportamento uniforme pois precisa suprir a irregularidade das afluéncias
no periodo de planejamento, atender a demanda prevista e definir um ciclo de
operagio anual. O comportamento do reservatério pode ser observado pela FIGURA
22, onde observa-se praticamente 0 mesmo comportamento nas duas técnicas.

A complementacdo térmica mostrada na FIGURA 23 confirma o bom

desempenho do método proposto.
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FIGURA 22 - Trajetérias 6timas de volume para Usina Hidroelétrica de Emborcagéo,
com taxa de desconto
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FIGURA 23 - Complementaco térmica para afluéncia igual ao periodo histérico de
5/1971 a 4/1973

A TABELA 12 mostra a diferenca dos Algoritmos Genéticos de 2,93% em

relaciio & abordagem por Programagio N&o-Linear.
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TABELA 12 - Custos de operagdo obtidos para a Usina Hidroelétrica de Emborcagéo

adotando o periodo do histérico

VALOR DA FUNCAQ OBJETIVO

(CUSTO DE OPERACAQ;
PNL 745020.000000
AG’s 723151.261476

BDiferenca [%] - Melhor

2,93

5.2

DUAS USINAS EM CASCATA

A seguir serd apresentado um teste para duas usinas em cascata, sendo estas

as usinas hidroelétricas de Emborcacio, ja utilizada no teste anterior, e Itumbiara. Na

TABELA 13, apresentam-se dados da Usina Hidroelétrica de Itumbiara utilizados na

otimizagdo.

TABELA 13 - Dados da Usina Hidroelétrica de Itumbiara
ag 0.13139E+00
be 0.16847E-04
a; -0.78846-09
by 0.16673E-13
A 000000E~+00
by -0.21783E-05
4 0.38745E-10
by -0.30008E-15

Poténcia instalada (MW). 1671.60
Volume armazenado Méx. /Min. (hm’) 17027.0/4573.0

Pode-se observar a influéncia de uma usina no comportamento da outra

através da operagdo em cascata.

A Usina Hidroelétrica de Emborcacio, a montante, se encarrega da regulaco

do sistema, oscilando seu volume de forma ciclica e atingindo o volume maximo a

cada final do periodo cheio, enquanto a Usina Hidroelétrica de Itumbiara, a jusante,

trabalha como uma usina a fio d’4gua, mantendo o seu volume maximo, devido ao

efeito cota [8]. Pela FIGURA 24 analisamos o comportamento da cascata,



observando-se novamente o padriio operativo 6timo ¢ a quase total coincidéncia entre
os dois métodos.

Foram adotados para o teste uma carga variando sazonalmente, volume do
reservatorio inicial e final igual a 100% do volume atil, demanda média igual a 75%
da poténcia instalada e vazes afluentes iguais a 80% da MLT.

Novamente o grafico da complementagfo térmica, mostrado na FIGURA 25,
indica um desempenho satisfatdrio, atestando uma tendéncia a uniformizagéo da

geracgio térmica ao longo do horizonte.
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FIGURA 24 - Trajetorias Otimas de volume para as usinas hidroelétricas de
Emborcacfio e Itumbiara, com taxa de desconto
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FIGURA 25 - Complementagfio térmica para afluéncia igual a 80% da MLT

Pela TABELA 14 observa-se que a técnica utilizando Algoritmos Gengticos
empregada para otimizar duas usinas apresentou um custo menor do gue 0 obtido por
técnica tradicional. Neste caso a diferenga percentual € de 7,10% melhor que o

método com PNL.

TABELA 14 - Custos de operagiio obtidos para as usinas hidroelétricas de
Emborcacdo e Itumbiara, com taxa de desconto

VALOR DA FUNCAQO OBJETIVO

(CUSTO DE OPERACAQ)
PNL 6483100.00000
AG's 6022344.96910

Diferenca [%] - Melhor 7,10%
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5.3 TRES USINAS EM CASCATA

A seguir sera apresentado um teste para trés usinas em cascata, sendo estas as
usinas hidroelétricas de Emborcacio e Itumbiara, ja utilizadas no teste anterior, além
de SHo Simfo. Na TABELA 15 apresentam-se os dados usados na otimizagdo para a

Usina Hidroelétrica de Sdo Siméo.

TABELA 15- Dados da Usina Hidroelétrica de Sdo Siméo

o 0.10977E+00
by 0.28095E+04
ay -0.30137E+08
by 0.19956E-12
2 ~0.53555E-17
b, 0.00000E-00
& -0.14605E-06
by -0.52034E-10
a 0.12589E-14
by -(0.24604E-19
Poténcia instalada (MW) 1164.00
Volume armazenado Max./Min. (hm®) 12540.0/7000.0

Neste teste, o sistema de usinas j& é um pouco mais complexo percebendo-se
um tipo de comportamento diferente para cada usina.

As usinas hidroelétricas de Emborcagdo ¢ Itumbiara, a montante, se
encarregam da regulagio do sistema, oscilando seus volumes de forma ciclica e
atingindo os volume méximos a cada final do periodo cheio, enquanto a usina
hidroelétrica de Sdo Simfo, a jusante, trabalha como uma usina a fio d’agua,
mantendo o seu volume méximo, devido ao efeito cota [8]. Observa-se que os AG's
conseguem captar sem dificuldade estas caracteristicas diferentes das usinas. Pela
FIGURA 26 analisamos o comportamento da cascata, observando-se novamente o
padrfio operativo dtimo e a quase total coincidéncia entre os dois métodos.

Na FIGURA 27 observa-se que, mesmo em um sistema mais complexo no
qual adotamos 3 usinas em cascatas, os AG's conseguem determinar uma operacio
para as usinas térmicas bem uniforme, seguindo os obtidos pela PNL, porém sempre

abaixo deste tltimo, dando um resultado bem melhor.
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FIGURA 26 - Trajetérias Otimas de volume para as usinas hidroeletricas de
Emborcagfio, [tumbiara e Sdo Simfo, com taxa de desconto

3500

3000

2800

2000

1500

Complementagio Térmica [MW]

1000

500

Periodo [Meses]
FIGURA 27 - Complementacio térmica para afluéncia igual a 80% da MLT
Pela TABELA 16 observa-se que a técnica utilizando Algoritmos Genéticos

empregada para otimizar trés usinas, apresentou um resultado de custo muito mais
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baixo do que o obtido pela técnica tradicionalmente utilizada. Neste caso a diferenca

percentual apresentada € de 22,19% menor que o método com PNL.

TABELA 16 - Custos de operacio obtidos para as usinas hidroelétricas de
Emborcagio, Itumbiara e S#o Simfio, com taxa de desconto

VALOR DA FUNCAO OBJETIVO

(CUSTO DE OPERACAQO)
PNL 7050300.00000
AG’s 5485676.99900

Diferenca [%] - Melhor

22,19

Este Gltimo resultado mostra-se muito bom, embora nfio se tenha conseguido

algo semelhante nos outros casos.

Foi verificado também que, os casos idénticos rodados levaram a solucdes

sempre muito préximas mostrando uma estabilidade do algoritmo proposto.
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6 CONCLUSOES E COMENTARIOS

O estudo da aplicagfio de técnicas de IA, como um método alternativo ou
complementar na solugio do POSHP, foi proposto com a intengo de desenvolver
modelos que possibilitem uma politica operativa que forneca energia elétrica ao
sistema, em um determinado periodo, com confiabilidade e por um custo minimo.

Mais especificamente, uma nova técnica que utiliza os principios da evolugdo
genética, os Algoritmos Genéticos, foi proposta para solucionar o problema do
POSHP. Esta abordagem permite uma representacfio individualizada das usinas, €
relativamente simples de ser aplicada, nfio hé necessidade de alteracio na formulagéo
original do problema, garantindo assim as caracteristicas particulares das usinas,
apresenta, de inicio, tempos computacionais razodveis e, principalmente, contorna as
dificuldades apresentadas pelas técnicas classicas de resolugio de Programaco Né&o-
Linear, oriundas da complexidade do problema de planejamento da operagdo.

Um dos aspectos fundamentais nas vantagens dos AG's estd na utilizagio da
fungdio objetivo, reconhecidamente complicada, somente para calcular a aptiddo dos
individuos, em mera execucdo de contas.

Para desenvolvimento e aplicagio do algoritmo proposto para a soluco do
problema apontado foi necessario uma preparacdio ¢ adaptacéo do problema as
condigdes encontradas nos AG’s. Esta adaptagdo foi um dos pontos centrais do
trabalho, j4 que a meta era testar a viabilidade de aplicagfio. Na realidade a pesquisa

comecou tentando-se inicialmente utilizar redes neurais artificiais para o problema do
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POSHP, tentativa esta que se mostrou infrutifera. Entretanto, persistem ainda
problemas na aplicagio dos AG’s, como ¢ da dimens&o do individuo wutilizado, para
situagdes com muitas usinas e muitos intervalos, j& que o cromossomo tem a
dimensao (N x M), com N igual ao mimero usinas ¢ M igual ao mimero de intervalos.

Q algoritmo proposto foi aplicado em diversos testes com usinas
hidroelétricas pertencentes ao Sistema Brasileiro, com dados reais, em Vvérias
condigBes operativas, procurando reproduzir as mesmas sjtuagdes encontradas nos
estudos e agdes do problema do POSHP, visando determinar o cronograma 6timo de
operagio. Nestes testes, o nimero ¢ a configurago das usinas envolvidas foram
variados, como também algumas condigBes operativas, como o regime de afluénceias.

Foram testes exploratérios com o objetivo de verificar a viabilidade da
aplicaciio, na pratica, da técnica proposta, bem como a confirmacgo da codificag@o do
problema.

Através dos resultados iniciais observa-se que o novo método proposto
mostrou um bom desempenho em todos os casos apresentados, como podemos ver
nas FIGURAS 18 a 27. O algoritmo foi aplicado a uma usina isolada, adotando a
MLT, onde se tem afluéncias comportadas no horizonte de planejamento, e
posteriormente adotamos também o histérico das vazOes, para observar ©
comportamento do algoritmo proposto diante de uma situagdo onde as afluéncias tém
comportamento irregular. Em seguida foram feitos testes em 2 ¢ 3 usinas em cascata,
nos quais pudemos analisar a adaptabilidade do método para tratar usinas com
comportamentos distintos.

E interessante observar que em todas as situagdes 0s AG’s levaram vantagens,
em especial no caso das 3 usinas. Um aspecto relevante € o fato de que os AG’s
conseguiram captar os comportamentos diferenciados das usinas em cascata, 0 que
mostra um potencial para um bom desempenho em sistemas altamente complexos,

com muitas usinas interligadas, como no Sistema Brasileiro.
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A pesquisa ja gerou varios artigos, apresentados em congressos nacionais €
internacionais, sempre com muito boa repercussdo, gerando discussdes positivas, o
que de certa forma vem reforcar a validade da idéia [ 42, 43, 44, 45, 46, 47].

Atestada a possibilidade de aplicagiio de AG’s, criou-se oportunidade para a

continuidade da pesquisz, onde estudos visando superar obstaculos encontrados,
como da dimensdo dos cromossomos, por exemplo, aplicar a técnica a sistemas mais
préximos da realidade, de grande porte, com grandes cascatas interligadas ¢ com
condi¢hes operativas mais severas, como também aperfeicoar a codificacdo do
problema. Muitos recursos podem ainda ser utilizados para melhorar a performance
do algoritmo proposto, como por exemplo, o uso de técnicas heuristicas de busca que
poderfio acelerar a convergéncia.

Tudo indica que esta podera ser uma técnica alternativa ou complementar no

planejamento da operagdo.
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Algoritmo de Otimizacdo:

Para resolugdo do problema do Planejamento Hidrotérmico adota-se um
algoritmo de otimizagfio no-linear, o qual aproveita a estrutura particular da rede
hidréulica, através de procedimentos que nortejam o processo de parti¢io de variaveis
em conjunto das varidveis basicas ¢ ndo basicas. Estes procedimentos complem a
parti¢io dirigida de varidveis ¢ basejam-se na analise da funcio objetivo, na andlise da
fungdo de produgdo hidréulica, na importancia de cada usina no processo otimizador e
na experiéncia do operador. A sua principal caracteristica € a identificacdo da base por
um Unico indice [24, 25, 26].

O modelo de fluxo em rede para o problema hidrotérmico, como as suas
caracteristicas € o método de solugfio, encontra-se em [7].

Este algoritmo, comsidera a estrutura especifica de rede do sistema, as
estratégias de partigio de varidveis, conservandc a identidade de cada usina em cada
periodo, comegando da usina a montante € progredindo pela cascata até a Gltima
usina, para cada intervalo de tempo, consta dos seguintes passos:

Passo 1 — Inicialize com qualquer solugdo, como por exemplo a solugdo a fio d’agua;

Passo 2 - Defina o conjunto de prioridade (P) e declare as defluéncias das outras

usinas nfio pertencentes ao conjunto de prioridade como varidveis basicas;

Passo 3 - Percorra os periodos (t = 1,....,T);

Passo 4 — Percorra as usinas do conjunto de prioridade i € P.
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PassoS5 — Atualize a matriz de defluéncia basica (MDB)* considerando a estratégia

dindmica de particdo de varidveis;

Passo 6 — Identifique o ciclo e calcule o custo reduzido para a varidvel nfio basica
associada ao nd (i, t);

Passo 7 — Determine o passo 6timo por busca unidimensional;

Passo 8 — Atualize os volumes, defluéneia e gradiente das variaveis que pertencem ao

ciclo;

Puasso 9- » Se existir alguma usina do conjunto de prioridade ainda nfio considerada,
retorne ao Passo 4;
» Se existir algum periodo nfo considerado, retorne ao Passo 3;
> Em caso contrario, va ac Passo 10;
Passo 10 - » Se a convergéncia ainda nfo foi obtida, modifique, se necessario o
conjunto de prioridade (P) ¢ retorne 20 Passo 3;

¥ Em caso contréaric Pare.

* A referéncia [7] contém mais informagGes.
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