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1 Introdugéao

1.1 Contexto

O uso intensivo de energia para os mais diversos fins € uma caracteristica marcante na
sociedade moderna. A maior parcela desta energia ¢ oriunda de combustiveis fosseis
(derivados de petroleo e carvao mineral), ndo-renovaveis, tanto para uso direto
(combustdo para producdo de calor e for¢a motriz) quanto para uso indireto (conversao
em outra fonte de energia, e.g. energia elétrica). A Figura 1 apresenta a participacdo
relativa dos principais energéticos na matriz energética mundial [1]. No caso da matriz
energética nacional, verifica-se uma maior participacdo em sua estrutura das fontes
renovaveis, tais como a energia hidraulica e a biomassa (lenha, bagaco de cana e
alcool). A distribuicdo da participacdo destas fontes na matriz energética nacional é

apresentada na Figura 2.

Nuclear
Hidraulica 6,5% Energias
2,2% Renovaweis
10,6%

Carvao Mineral
25,1%

Outros

0,4% Gas Natural

Petroleo 20,9%
34,3%

Figura 1 — Oferta Mundial por Fonte em 2004 (BEN-2006)
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Figura 2 —Oferta Interna de Energia no Brasil em 2005 (BEN -2006)

A producdo de energia elétrica no Brasil tem sido realizada por meio de um parque

gerador que explora diferentes tipos de fontes primarias de energia. Dentre as diversas

fontes utilizadas para geragdo elétrica, a hidraulica ¢ a de maior destaque, com

participagdo de 83,7% em 2005, seguido pelo gas natural e urdnio com participacio de

4,7% e 2,4%, respectivamente. A Tabela 1 apresenta as principais fontes de geragao
Y p p p g

elétrica com a participagdo relativa de cada uma e a energia gerada em GWh no ano de

2005.

Tabela 1 - Geracao de Eletricidade por Fonte em 2005

Fonte Energia (GWh) Participagao (%)
Gas natural 18.811 4,7%
Eolica 93 0,0%
Carvao vapor 6.353 1,6%
Lenha 618 0,2%
Oleo diesel 7.598 1,9%
Oleo combustivel 3.013 0,7%
Uranio contido no UO, 9.855 2,4%
Hidraulica 337.457 83,7%
Bagaco de cana 7.661 1,9%
Lixivia 4.482 1,1%
Gas de coqueria 450 0,1%
Outras secundarias 1.127 0,3%
Outras recuperacoes 5.513 1,4%

Fonte: Balango Energético Nacional - BEN 2006.



A opcao pela geracdo hidraulica advém de uma combinacdo de fatores historicos (em
funcdo da abundancia de recursos hidricos e motivagdo estratégica — reducdao da
dependéncia externa), sendo que ao longo das décadas 1950-80 foram construidas as
principais usinas que abastecem o pais. Estimativas da Eletrobrds [2] indicam que
apenas 25% do potencial hidrelétrico foi efetivamente explorado, ou seja, ainda existem
aproveitamentos em volume suficiente para permitir a manutengao do carater hidraulico
do Sistema Elétrico Brasileiro, caso esta permane¢a como a opg¢do preferencial de
expansdo do sistema no futuro. Adicionalmente, ¢ importante ressaltar que, enquanto
critérios de investimento, de confiabilidade de suprimento, e até estratégicos, norteiam a
decisdo de se expandir o sistema elétrico (tanto a capacidade de geracdo quanto de
transmissdo), a politica de operagdo de qualquer sistema existente serd orientada a
reducdo dos custos operativos - custos varidveis em funcdo do regime de operacio ou
nivel de despacho - para um determinado nivel de confiabilidade pré-estabelecido. Este
¢ o conceito central dos estudos da operagdo energética de curtissimo, curto ¢ médio

prazos.

1.2 O Sistema Elétrico Brasileiro

O Sistema Elétrico Brasileiro (SEB) ¢ composto de usinas termelétricas (UTE)
(convencionais utilizando diversos energéticos bem como nucleares) e usinas
hidrelétricas (UHE), ligadas aos centros de carga através de uma extensa malha de

transmissao e distribuicao.

UTEs ][ UHEs ][ IMPORTAGAO

REDE DE TRANSMISSAO

Figura 3 — Sistema Hidrotérmico



O esquema apresentado acima pode ser considerado como representativo do caso
brasileiro, onde todos estes elementos estao presentes. Por um lado, o Sistema Elétrico
Brasileiro (SEB) possui diversidade de fontes de geracdo elétrica e por outro lado, com
tamanho e caracteristicas que permitem considera-lo inico em ambito mundial, o
sistema de producdo e transmissdo do SEB é um sistema hidrotérmico de grande porte,

com forte predominancia de usinas hidrelétricas e com multiplos proprietarios.

Merece destaque o Sistema Interligado Nacional (SIN), por ser a parcela do SEB mais
representativa e importante em termos de abrangéncia e mercado supridos, que por sua
vez divide-se em quatro subsistemas, a saber: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste ¢
parte da regido Norte. Atualmente, apenas 3,4% da capacidade de produgdo de
eletricidade do pais encontra-se fora do SIN, em sistemas isolados localizados

principalmente na regido amazonica [3].

Desde a década de 1970, o SIN ¢ operado de forma a obter economicidade a partir da
operagdo coordenada. A operagdo coordenada visa minimizar os custos globais de
producdo de energia elétrica, contemplando restricdes operativas porventura existentes
garantindo a confiabilidade do atendimento. Conceitualmente, a opera¢do centralizada
do SIN estd embasada na interdependéncia operativa entre os diversos agentes do
sistema, causada pelo aproveitamento conjunto dos recursos hidricos, decorrentes da
configuracdo das usinas e reservatorios construidos em “cascata” e do regime de
afluéncias caracteristico de cada regido. Desta forma, a operacdo de uma determinada
usina depende das vazdes liberadas a montante por outras usinas que podem ser de
propriedade de outros agentes, a0 mesmo tempo em que sua operacao afeta as usinas a
jusante. A utilizagdo dos recursos de geracdo e transmissdo dos sistemas interligados
permite reduzir os custos operativos, minimizando a producdo térmica e o consumo de
combustiveis sempre que houver excedentes de disponibilidade hidrelétrica em outros
pontos do sistema. Analogamente, existindo condi¢gdes hidroldgicas desfavoraveis, as

usinas termelétricas sdo chamadas a despachar.

Devido a esta caracteristica, a operagdo do SIN ¢ bastante complexa, pois para cada

periodo sob andlise, deve ser tomada a decisdo entre operar utilizando-se a energia



“gratis” que esta armazenada nos reservatorios ou acionando-se um gerador termelétrico

com os custos de combustivel associados.

Pode-se concluir que a operagdo do SIN requer que sejam levadas em consideracao as

caracteristicas (i) construtivas das usinas, (ii) do comportamento sazonal das vazdes

afluentes, (ii1) do mercado (carga propria) a ser atendido, (iv) da rede de transmissao e

(v) dos custos operativos. Todas estas variaveis serdo detalhadas ao longo da

modelagem do problema de coordenagdo hidrotérmica empregada neste trabalho.

Assim, segundo o paradigma atual [4] do planejamento da operagao do sistema, opta-se

normalmente por dividi-lo em trés horizontes:

a)

b)

Meédio Prazo: nesta etapa ¢ determinada a politica operativa 6tima levando-se
em consideragdo a capacidade de regularizagdo das usinas com reservatorio de
acumulagdo. A modelagem utilizada pelo Operador Nacional do Setor Elétrico
(ONS) também considera a aleatoriedade das vazdes, a evolugdo do mercado e o
plano de expansdo indicado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL). O horizonte de estudo desta etapa do planejamento ¢ de cinco anos e
ndo ha representacdo explicita da rede elétrica, excetuando-se os limites de

intercambio entre subsistemas.

Curto Prazo: A partir da etapa anterior, ¢ obtida uma politica de operacdo 6tima
por usina, ja se considerando algumas restrigdes de geragdo (normalmente
relativas a geragdo total por grupo de usinas) e também algumas restrigdes

elétricas. As vazoes afluentes sdo tratadas de forma deterministica.

Programag¢do da Operagdo: Nesta etapa, o problema de coordenagdo
hidrotérmica € representado em detalhe, incluindo comissionamento de unidades
geradoras e curvas de rendimento de hidrelétricas. A rede elétrica é representada
explicitamente, com todos os seus componentes modelados para uso em estudos
de fluxo de poténcia. Assim, obtém-se o despacho 6timo de todas as usinas em

base horaria ou semi-horéaria.

Esta divisdo do problema em etapas, cada uma com diferentes graus de detalhamento do

sistema, ¢ particular do caso brasileiro, que possui forte predominancia hidrica, o que



aumenta o grau de complexidade do problema de coordenacdo e planejamento da

operacao.

Assim, este estudo estara focado no problema do planejamento de médio prazo, sendo
que a modelagem das usinas do sistema serd escolhida da forma mais conveniente para
este horizonte. Além disso, como sera visto adiante, este problema ¢ essencialmente
ndo-linear e de grande porte, o que justifica a proposta do uso de heuristicas de

otimiza¢do como técnicas candidatas para sua analise e solugao.

1.3 Modelagem de Usinas Termelétricas

Diversas tecnologias sao atualmente utilizadas para conversao em energia mecanica da
energia térmica obtida por combustao. Em geral, pode-se dividir estes tipos de usina em
duas categorias principais (i) usinas convencionais, que utilizam combustiveis fosseis
ou biomassa e (ii) usinas nucleares, que utilizam combustiveis fisseis, como Uranio e

Plutonio.

Dentro da primeira categoria, destacam-se as usinas a carvdo, a dleo combustivel e a gds
natural, sendo empregadas turbinas a gids (no caso de usinas a gas natural ou
bicombustiveis) e turbinas a vapor (principalmente nas usinas a carvdo, a oOleo
combustivel e nas usinas de ciclo combinado, onde, em um estagio complementar, sao

aproveitados os gases de exaustdo de turbinas a gés).

Para efeito de modelagem, os custos de geracdo destes tipos de usina sdo geralmente
considerados como sendo uma fungdo convexa e crescente do despacho. Na literatura,

normalmente a fung¢do escolhida ¢ quadratica [5] da forma:
2
l//j(gj)zagj+bgj+c (1)

Onde os parametros a, b e ¢ dependem das caracteristicas de cada usina. De qualquer
forma, o uso de um polindmio de segundo grau usualmente ¢ apenas uma aproximacgao

conveniente para estudos de médio/longo prazo, pois a verdadeira “funcdo custo” pode



ser, inclusive, descontinua [5]. Neste caso, na fase de programagdo da operagdo, pode

ser necessaria uma modelagem mais detalhada do comportamento da usina.

Contudo, nos estudos de médio prazo, no Brasil, adota-se normalmente para o custo de

geragdo uma fungdo linear para o custo da geragdo gj, ou seja:
w_/(gj):ag/-l-b 2)
Onde o pardmetro a ¢ o custo incremental da UTE'.

Em um sistema puramente térmico, cujos estdgios de andlise sejam mensais (este
intervalo de tempo ¢ o usualmente empregado nos estudos de médio prazo), pode-se
assumir as hipoteses [6] que o problema da operagio serd (i) desacoplado no tempo®,
i.e. a decisdo de se operar uma UTE nao influenciara a decisdo, ou a capacidade de se
gerar energia nos estdgios subseqiientes, ¢ (ii) desacoplado espacialmente’, i.e. a
operagdao de uma UTE, em um dado estdgio, ndao influenciard a capacidade de geracao
de outra usina conectada em outro ponto da rede elétrica. Caso estas hipdteses ndo se
verifiquem, sera necessario se incluir restricdes adicionais ao processo de otimizagao do

despacho [7].

Assim, o problema de planejamento da operacdo de médio prazo de um sistema
puramente térmico pode ser formulado como um problema de otimizacdo [5,8], da

seguinte forma:
Para cada estédgio ¢, calcular:
. J
min ¥y (g,) 3)

J=1

sujeito a:

' Atualmente (2007), uma UTE pode declarar uma fungio de custo linear por partes (custo incremental
em funcdo da faixa de operagdo).

* Neste caso, assume-se a hipdtese que o combustivel necessario a operagdo estard prontamente
disponivel, sempre que houver a decisdo de se despachar a UTE.

3 Assume-se que as UTEs ndo disputem um suprimento restrito de combustivel (restrigdes de logistica ou
de quantidade).



J
D, = Zgj,t 4)
=1

min max
g"<g, <g )
Onde:
J: numero de usinas termelétricas do sistema;

wi(.): funcdo de custo da usina termelétrica j; [$]

g geracdo de energia da usina termelétrica j durante o estagio r; [MW-médio]

Dy carga propria a ser atendida durante o estagio t; [MW-médio]
g/ geragdo minima da usina termelétrica j; [MW-médio]
g geracdo maxima da usina termelétrica j; [MW-médio]

Ressalta-se que para um sistema com usinas com custo linear’, o problema de despacho
termelétrico para cada estagio, resume-se a uma simples “lista de prioridades”, onde as

usinas s3o despachadas na ordem crescente de seu custo incremental.

* No Brasil, este custo variavel de geragdo é denominado CVU (Custo Variavel Unitario), expresso em
R$/MWh, estando embutidos todos custos variaveis influenciados pelo nivel de despacho (combustivel,
operacao, manutengao, etc.).



1.4 Modelagem de Usinas Hidrelétricas

A geracdo de energia em uma UHE corresponde a transformagao de energia potencial
hidrdulica, obtida por represamento, em energia elétrica. A 4gua do reservatorio ¢
conduzida por condutos for¢ados até a “casa de maquinas” da usina (onde se localizam
as turbinas hidraulicas). Depois, esta vazdo turbinada é devolvida ao rio através do
“canal de fuga”. Alternativamente, pode-se extrair agua do reservatorio por meio de seu

“vertedouro” e, neste caso, esta vazdo vertida ndo ird gerar energia.

Adotando a classificagdo utilizada por diversos autores [9,10,11], pode-se dividir as
UHEs em dois tipos:

e Reservatorios de Compensacdo: Tém pequena capacidade de armazenar
energia, para horizontes plurianuais, o que permite apenas a regularizagdo de
pequenas descargas. As usinas com este tipo de reservatdrio sdo denominadas
“usinas a fio d’agua”.

e Reservatorios de Acumulagdo: Tém grande capacidade de armazenar energia

sob forma de 4gua, usinas deste tipo sdo denominadas “usinas de reservatorio”.

A classificacdo das UHEs em fun¢do destes dois tipos de reservatérios depende do
horizonte do estudo. Enquanto que em horizontes de longo e médio prazos sdo
desprezadas as capacidades de regularizagcdo das usinas a fio d’agua (pela sua faixa de
operacdo estreita), no curto prazo (didrio ou horario) estes reservatorios podem ser
considerados como de acumulagdo. A Figura 4 a seguir ilustra o modelo adotado para
as UHEs. Ressalta-se que o “volume minimo operativo” também ¢ conhecido como
“volume morto” e que a diferenga entre os volumes operativos maximo € minimo ¢

conhecida como “volume util”.
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Figura 4 — Esquema de uma usina hidrelétrica

As caracteristicas da UHE mostradas acima sdo traduzidas para as seguintes variaveis:

Seja:

xi:  volume armazenado no reservatorio da usina i no final do estagio .
Definindo-se:

qi;:  vazao turbinada pela usina i durante o estagio t.

vis:  vazao vertida pela usina i durante o estagio ¢.

Pode-se calcular a variavel:

u,, =q,, +v,,,onde u;, ¢avazao defluente da usina i durante o estagio 7.

Definindo-se:

¢.(x): polindmio da cota montante, em fungdo do volume armazenado, do reservatorio

da usina i.

0,(u): polindmio da cota jusante, em funcdo da vazdo defluente, do canal de fuga da
usina i.

c,

pci. perda de carga hidraulica da usina i durante o estagio ¢.

Pode-se calcular:

10



med r ’ . ;y 1+ 5 . .
h;, = ¢(xi,, )—H(ui,t)— pc;,, onde h;, € a altura de queda liquida média’ da usina i
durante o estagio 7.

Finalmente, as principais restricdes operativas serao:

x"*;;» volume maximo armazenado na usina i ao final do estagio ;

x™"; . volume minimo armazenado no reservatorio da usina i ao final do estagio .

Evidentemente, existirdo restricdes quanto ao volume capaz de ser turbinado e vertido:

min max
u;, < U, < U, ©

min max
90 <4 <4 (b))

Adicionalmente, vale ressaltar que o uso multiplo da agua (para irrigagdo, navegacao,
controle de cheias, pesca, turismo, etc.) podera fazer as restricdes operativas de volumes

maximo e minimo variarem sazonalmente.

1.6 Modelagem do Problema de Coordenacao Hidrotérmica

Como visto, o objetivo do planejamento da operagdo ¢ formulado como um problema de
minimiza¢do dos custos operativos. No caso de um sistema hidrotérmico, o problema
da coordenacdo tem dimensdes adicionais, devido ao acoplamento temporal e espacial

das decisdes tomadas em qualquer instante.

Um dado importante na modelagem de sistemas hidrotérmicos ¢ a vazao natural
afluente em cada reservatério, que, embora no caso brasileiro esta tenha um
r . 6 ’
comportamento sazonal marcante, também comporta alta aleatoriedade’. A arvore de
decisdo mostrada na Figura 5 ilustra as conseqiiéncias possiveis em fungdo das vazdes

efetivamente verificadas.

med , . . N 1at1s , .
>0 uso de X\ se faz necessério devido & possibilidade de o volume armazenado em um reservatorio

poder variar significativamente ao longo do estagio # (usualmente mensal nos estudos de médio prazo). A
defini¢do desta variavel estd na eq. (13).

% Por outro lado, de forma alguma esta ¢ a Unica incerteza com impacto no planejamento da operagao.
Outras fontes de incerteza tais como (i) datas de entrada em operacdo de linhas de transmissdo e de
unidades geradoras, (ii) previsdo de carga e (iii) pregos dos combustiveis, também poderiam ser
modeladas, conforme a conveniéncia do estudo.
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Conseqiiéncias

Afluéncias
: normais
usar agua )
OK
> Déficit de Energia
secas (corte de carga)

Decisao? ()

secas > OK

nao usar

agua ) Vertimento

Afluéncias
normais

Figura 5 — Conseqiiéncias da operagcdao em Funcao da Hidrologia

Portanto, o operador deve optar entre utilizar recursos hidraulicos hoje, evitando o custo
da geracdo térmica complementar, ou optar por utiliza-los no futuro, acionando geragao
termelétrica no presente. Em geral, no caso das usinas hidrelétricas, embora existam
custos de operagdo e manutencdo crescentes com o nivel de geracdo, pode-se desprezar
a parcela referente ao custo variavel por ser fracamente influenciada pelo nivel de
produgdo. Por outro lado, em uma usina termelétrica, o custo de operagdo ¢ fortemente

influenciado pelo nivel de geragado [12].
Conceitualmente, pode-se representar o custo desta decisdo em fun¢do do volume de

dgua armazenada em ambas as situagdes conforme exemplo ilustrado na Figura 6 a

seguir.
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Custo

Custo Total

Custo

Custo imediato

futuro

— >
0% 100% %Vol. Max.

Volume para minimo
ﬁ custo total ﬁ

Figura 6 — Custos imediato, futuro e total da operagdo

Na situacdo n° 1 o atendimento a carga ¢é realizado integralmente com recursos
hidraulicos. Nesta situagdo, o volume armazenado no reservatério desceu a zero, o que
corresponde a um Custo Imediato também igual a zero. Por outro lado o Custo Futuro
desta decisdo operativa € alto, pois serd necessario se lancar mao de fontes térmicas nos
] . . o o .
periodos de planejamento seguintes. A situagdo n°® 2 ilustra o oposto. O custo operativo
minimo, neste caso, correspondera portanto a uma combinacgdo 6tima entre o uso de

fontes térmicas e hidricas.

O sistema hidrotérmico tem como custo de operacdo exatamente o custo de
complementacdo termelétrica, que serd tanto menor quanto mais forem exploradas as
fontes hidrelétricas. Por outro lado, conforme mostrado acima, a componente temporal
do problema exige que esta funcdo considere todo o horizonte de planejamento.
Finalmente, o problema de coordenagdo hidrotérmica pode ser definido [9] como a
minimiza¢gdo do custo total de geracdo termelétrica (ou a maximizagdo da produgdo
hidraulica), onde este consistira no valor presente dos custos de geragdo em cada

estagio, para um horizonte de estudo de 7 estagios, descontado a uma taxa r.
T J
mmz ﬂ’t.zl//j(gj,t) (6)
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sujeito a:

D,=G,+P, (7)
J

G =Yg, (8)
Jj=1

g <g, <g™ 9)

P=>p, (10)
i=1

At
Xio =Xim +£yi,z + Zuk,t _ui,tj ’ 102 (11)
keQ;

hy =9ty )= 0lu,, )~ pe,, (12)
wped = Zut Th 2+ T (13)
Di. =kh.,q;, (14)
U, =q;, +v,, (15)
xi'j:i" <x, <x (16)
ul.‘j;i“ <u;, <u;” (17)
an" <q,, <q;" (h,) (18)
v, 20 (19)
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A = : (20)

Onde:

T: numero de intervalos de tempo;

I numero de usinas hidrelétricas;

J: numero de usinas termelétricas do sistema;

A fator de desconto para o intervalo #,

ki: produtibilidade especifica da usina i; [MW-médio/((m’/s).m)]

wi(.): fun¢do de custo da usina termelétrica j; [$]
g+ geracdo de energia da usina termelétrica j durante o intervalo t; [MW-médio]

pir.  geragdo da usina hidrelétrica i durante o intervalo #; [MW-médio]

G geracdo de energia termelétrica total durante o intervalo £, [MW-médio]
P geracdo de energia hidrelétrica total durante o intervalo #; [MW-médio]
Dy carga propria a ser atendida durante o periodo ; [MW-médio]

g ",‘: geragdo minima da usina termelétrica j; [MW-médio]

g1 gera¢do maxima da usina termelétrica j; [MW-médio]

x;  volume armazenado no reservatorio da usina i no final do intervalo 7; [hm’]
X", ;' volume médio do reservatorio da usina i durante o intervalo #; [hm’]

h;,;  altura de queda liquida média da usina i durante o intervalo #; [m]

pci.  perda de carga hidraulica da usina i durante o intervalo #; [m]

x™, . volume méaximo armazenado na usina i ao final do intervalo #; [hm’]
x""; " volume minimo armazenado na usina i ao final do intervalo ¢; [hm3]

u;:.  vazdo defluente da usina i durante o intervalo 7, [m’/s]

g vazdo turbinada pela usina i durante o intervalo #; [m’/s]

vii:  vazao vertida pela usina i durante o intervalo ¢; [m*/s]

yir  vazio incremental (lateral) afluente a usina i durante o intervalo #; [m’/s]

@ (x): polindmio da cota montante do reservatdrio da usina i; [m]

0;(u): polindmio da cota jusante do canal de fuga da usina i; [m]
At duragdo do intervalo ¢; [s]

Q; conjunto das usinas imediatamente a montante da usina 7;
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Onde a equacao (11) representa a restrigao de balanco hidrico.

Uma conseqiiéncia direta desta abordagem ¢ que a solugdo do problema de coordenagao
hidrotérmica requer que seja previamente resolvido um problema de otimizacdo do
despacho termelétrico, conforme definido nas equacdes (3)-(5), para todas as condigdes
de despacho possiveis. O levantamento prévio da distribuigdo 6tima do despacho G,
(onde G; percorre toda a faixa de disponibilidade de geragédo, de zero a G,"*) entre as

termelétricas do sistema (tendo como resultado uma fung¢do analitica, linear por partes

ou uma simples tabela), garantira que o valor presente do custo de geracao seja minimo.

O modelo apresentado nas equacdes (6) a (20), com vazdes deterministicas a usinas
individualizadas (VDUI), sem representagdo da rede de transmissdo (sistema barra
unica), sera o utilizado nas simulagdes deste trabalho. Ressalta-se que ao longo do
tempo, pesquisadores das areas de Sistemas de Poténcia e Pesquisa Operacional
propuseram diversas abordagens ao problema, cada uma com suas vantagens e
desvantagens. Por exemplo, a modelagem utilizada neste trabalho e “alternativa” ao
paradigma atual também ¢é consistentemente empregada por SOARES ¢ CICOGNA em
[13], enquanto que MACEIRA ef. al. em [14] apresenta uma comparacdo entre as
abordagens “classica” (vazdes estocasticas a subsistemas equivalentes) e “alternativa”
na qual conclui que a operacdo do SIN baseada em cendrios deterministicos de vazdes
afluentes pode resultar em riscos de déficit mais elevados que uma politica de operacao

que considere a aleatoriedade das vazoes.

Neste trabalho serdo utilizadas e comparadas trés heuristicas de otimizagao, aplicadas ao
problema de coordenacgdo hidrotérmica de um sistema-teste, com modelagem VDUI,
escolhidas por ja terem sido empregadas por diversos autores na solu¢ao de problemas
de Sistemas de Poténcia, além de possuirem extenso niimero de referéncias na literatura
bem como rotinas e programas computacionais genéricos ja desenvolvidos. Estas sdo, a
saber, Algoritmos Genéticos, Enxame de Particulas e Recozimento Simulado, sendo que
os Capitulos 2, 3 e 4 a seguir apresentam uma breve fundamentagdo teorica de cada um

destes métodos.
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2 Algoritmos Genéticos

2.1 Introdugdo aos AGs

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo uma familia de métodos computacionais inspirados no
conceito de evolugdo das espécies. Tipicamente, os AGs sdo usados na otimizagdo de
fungdes, codificando uma “populagdao” de solugdes candidatas (ou individuos), de um
determinado problema em estruturas de dados organizadas de forma semelhante aos
cromossomos. ApoOs a escolha da “populacdo inicial”, gerada aleatoriamente, ou
escolhida arbitrariamente pelo analista em fun¢do de conhecimento a priori sobre o
problema estudado, sdo entdo aplicados iterativamente procedimentos de selegao,
recombinacdo e mutacdo a estas estruturas, criando assim uma “geracdo” subseqiiente
que, em média, apresentard um desempenho melhor que a “geracdo” precedente
(quando avaliados por uma fung¢do adequabilidade) que teve parte de suas
caracteristicas mais desejaveis preservadas e aperfeicoadas por procedimentos

especificos.

A formulagdo basica do processo envolve dois estagios [15]: (i) Selecdo da populagao
que ird “procriar”, formando uma populacdo intermediaria denominada mating pool e
(i1) aplicagao dos operadores de reproducdao cruzamento (crossover) e mutagdo
(mutation) a esta populagdo intermediaria. As escolhas dos esquemas de cruzamento e
mutagdo, da forma de codificacdio dos individuos, da defini¢do da funcdo
adequabilidade, ¢ a calibragem dos parametros dos operadores sdo os aspectos mais

importantes de qualquer AG, pois sdo fortemente dependentes do problema analisado.
O primeiro passo no uso de AGs ¢ escolher como representar cada individuo desta
populacdo, ou seja, como codifica-los, transformando cada parametro do problema por

meio de um conjunto finito de simbolos.

Uma escolha muito comum ¢ a codificagdo bindria, sendo que neste caso os individuos

sdo representados como uma string de bits de comprimento mantido constante ao longo
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do processo de otimizagdo. Esta solu¢do, embora simples, apresenta dois problemas
principais, a saber:

(1) Se o numero de valores discretos validos (permitidos) ndo for uma poténcia de dois,
uma grande parcela das combinagdes possiveis, geradas no processo de criacdo de
novos individuos, corresponderdo a genes que ndo t€m expressdo em nenhum fendtipo,
tornando muitas destes cromossomos redundantes, obrigando o analista a buscar
métodos para o tratamento destas anomalias, convertendo cddigos nao-validos em
validos e;

(i) A “distancia” entre duas solugdes com representacdo bindria, medida como o
numero de bits diferentes nos cromossomos, pode nao corresponder a distancia
verdadeira entre as solugdes. Por exemplo, dois nimeros inteiros na base 10 podem ser
vizinhos, mas terem varios bits diferentes na representagdo binaria’. Esta caracteristica

da representacdo binaria ¢ conhecida como Hamming Cliffs [15].

Outro cuidado a ser tomado pelo analista ao utilizar a codificacdo binaria ¢ se criar
subconjuntos de bits que representem caracteristicas correlacionadas, sendo que estes
subconjuntos serdo, efetivamente, as unidades fundamentais dos cromossomos, evitando
que a operacdo de Cruzamento, apresentada mais a frente, possa destruir cadeias

importantes de informagao.

No presente, em problemas de otimiza¢do de grande porte tem-se preferido utilizar
codificagdo com “alfabetos” ou sistemas numéricos de cardinalidade mais clevada,
sendo que entre estas alternativas destaca-se a representacdo com numeros reais, ja
empregada com sucesso em problemas de coordenagao hidrotérmica [10,16,17]. Outros
estudos [18,19] reafirmam a maior eficiéncia deste tipo de representacdo, que possuem a
vantagem adicional de uma defini¢do mais simples dos operadores especificamente

desenhados em funcao do problema.

A avaliacdo da qualidade de cada individuo de uma dada geracdo — e,
conseqlientemente, da probabilidade de este transmitir suas caracteristicas a geracao
seguinte - € realizada por meio da fun¢do adequabilidade (fitness function) [10,15,16].

Esta funcdo distingue-se conceitualmente da fungcdo objetivo do problema de

7 Por exemplo, dois nimeros reais vizinhos, como 3 e 4 sio representados como 011 e 100 sendo a
Distancia de Hamming igual a trés bits.
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otimizagdo, pois enquanto a primeira ¢ utilizada para se avaliar a performance de uma
determinada solu¢do, a segunda traduz esta medida de performance como a alocagao
das oportunidades reprodutivas de determinado individuo. Contudo, em diversas

aplicagdes, a propria “fun¢do objetivo” pode se prestar a esse fim.

Destaca-se que os AGs tém um problema intrinseco ao lidar com problemas de
otimizagdo sob restrigdes, pois muitas vezes o operador crossover (cruzamento) gera

. .« ~ . ~ \ s~ L4 8
individuos (solugdes candidatas) que ndo pertencem a regido viavel".

A literatura tem recomendado o emprego de basicamente quatro técnicas para se lidar
com esse problema, sendo a primeira simplesmente se descartar individuos que
eventualmente estejam fora do espago viavel. Uma segunda sugestdo consiste em se
transformar individuos nao-viaveis em viaveis por meio de um procedimento de
conversao conveniente. Em terceiro lugar, também se sugere o uso de operadores
genéticos especificos, desenhados para um determinado problema, de modo a se evitar a

criacdo de individuos inviaveis.

Enquanto que os procedimentos acima consistem basicamente em se evitar que
individuos inviaveis sejam criados ou facam parte do mating pool, pode-se mostrar que
muitas vezes estas podem ndo ser as melhores técnicas no caso de problemas onde o
ponto 6timo seja normalmente encontrado proximo a fronteira da regido viavel, que ¢
uma condi¢do freqlientemente encontrada em sistemas de poténcia. Isto pode ser
parcialmente mitigado se aplicando o procedimento de correcdo apenas a uma fragao
dos individuos, permitindo assim que algumas solugdes possam explorar o espago
inviavel ao longo do processo de convergéncia, possibilitando que o 6timo global possa

eventualmente, ser encontrado.

A quarta técnica consiste na penaliza¢do da fungdo objetivo [20], pois esta permite
reduzir as chances de “reproducdo” destes individuos a0 mesmo tempo que preserva
individuos localizados no espago ndo-viavel, que podem eventualmente estar proximos
a solucdo 6tima, caso esta se encontre em um ponto extremo. Contudo, o analista

deverd especificar a forma de penalizagdo, i.e. se aditiva ou multiplicativa, onde no

% Supde-se que antes de se empregar o AG, verifique-se a existéncia do “espago factivel” (viavel), cujas
fronteiras sdo definidas pelas restrigdes. Do contrario, deve-se redefinir a modelagem.

19



primeiro caso representa-se a nova fun¢do adequabilidade como g({): f (§)+ p(g),
onde p(x)=0no espago viavel e do contrario p(x)>0, para problemas de
minimizagdo. No caso de penalizacdo multiplicativa faz-se g()_c): f ()_c)p(g), onde

p(g) =1 no espago viavel e do contrério, p(g) >1.

Cabe ressaltar que no presente estudo, entre as diversas técnicas, optou-se pela
utilizagdo de “penalizagdo exterior” [21] aditiva. Assim, foram adicionadas parcelas a
fun¢do objetivo que penalizam a solucdo sempre que houver violagdo dos limites
maximo ou minimo das grandezas “vazao defluente” e/ou “armazenamento final”.

Assim, o problema pode ser reescrito como:

T J
. max,min 2 ( max,min )2
mlnz A, -21//‘/ (gj,t)+ ow, (xl.jt - X, ) + pw, u,, —u;, (21)

1=1 =1
onde w; e w, ponderam o custo da penalidade, e,

_ min max
a=1, Sse xi,t < xi,t ou xl«’t > xi’,

a =0, do contrario

_ min max
p=1, seu,, <u;" ou u,>u;

£ =0, do contrario

Sendo que os fatores w; e w; sdo escolhidos dentro da ordem de grandeza esperada da
solugdo, de tal forma que, conforme ja mencionado, sejam uma solugcdo de

compromisso entre as exploragdes dos espagos viavel e invidvel.

Desta forma, pode-se esquematizar a incorporacdo do AG no processo de otimizacdo

conforme o fluxograma abaixo.
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Figura 8 - Incorporagdao do AG no Processo de Otimizagao

Pode-se concluir ainda que, do ponto de vista do AG, a fun¢do adequabilidade ou
objetivo ¢ tratada como uma “caixa-preta”, ndo sendo necessaria nenhuma informagao a

respeito de derivadas, continuidade ou convexidade da fungao.

2.2 Operadores Genéticos

2.2.1 Selecéao

Na execucdo do AG, o Operador Selecdo (parent selection), & responsavel pela
formagao do mating pool, ou seja, este seleciona os individuos mais aptos conforme a

avalia¢do da fun¢do adequabilidade. Portanto, os individuos mais aptos t€m uma maior
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probabilidade de contribuir com seu material “genético” na formagdo da proxima
geracao de solugdes candidatas, enquanto que os menos adequados tenderdo a
desaparecer das geracdes futuras. Ressalta-se que este operador ndo ¢ capaz de
introduzir novos individuos a populagdo, ao contrario dos operadores Cruzamento e
Mutacdo, que efetivamente sdo os responsaveis pela exploragao do espaco solu¢do. Nao
obstante, o operador Selecdo ¢ o principal responsavel pelas caracteristicas de

convergéncia [22] do AG pelo fato de determinar a pressdo evolutiva sobre a populagao,

calibrando a forma como os melhores individuos serao favorecidos [23].

Uma conseqiiéncia direta do critério de Selecdo escolhido ¢ a velocidade de
convergéncia, onde métodos que implicam pouca pressdo evolutiva tenderdo a possuir
convergéncia lenta, ja que individuos menos aptos terdo ainda uma chance elevada de
contribuir para a geragdo subseqiiente, ao passo que uma pressao elevada provavelmente
sera seguida de uma velocidade de convergéncia muito elevada, que pode conduzir o
AG a uma solucao de baixa qualidade, devido a convergéncia prematura em um 6timo
local ou estagnacdo da populacdo. O esquema de Sele¢do adotado deve procurar
preservar a diversidade da popula¢do, maximizando o produto da intensidade da selecdo
e o desvio padrao da adequabilidade da populacdo, de tal forma que entre dois métodos
quaisquer, de mesma pressao evolutiva, deve-se preferir aquele que retornar a maior

diversidade, medida em termos de desvio padrdo do mating pool formado [15].

Pode-se classificar os esquemas de Selecdo em dois tipos, a saber: (i) sele¢do
proporcional e (ii) selecao por ordenagao. Os primeiros realizam a selecdo com base no
resultado da avaliagdo da funcdo adequabilidade enquanto que os segundos sdo
normalmente empregados quando a diferenga de aptidio entre estes ¢ reduzida,
possibilitando ao AG ser mais tendencioso na escolha dos melhores individuos que irdo
contribuir para a proxima geracdo (aumentando a pressao evolutiva). Neste caso, a
probabilidade de Selecdo ndo ¢ diretamente definida pelo resultado da avaliagdo da
funcdo adequabilidade, mas sim pela posi¢ao relativa de um individuo em relacdo aos

demais.

Assim, entre os esquemas de Selecdo Proporcional destaca-se um dos primeiros
métodos inventados e ainda um dos mais utilizados: A Roleta (roulette wheel), que

consiste na aplicacao direta do conceito de proporcionalidade, ou seja, cada individuo
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terd uma “fatia” em uma roleta com area proporcional a sua adequabilidade, logo, os

individuos com fatias maiores desta “roleta” terdo maiores chances de serem sorteados

para formarem o mating pool. A atribui¢cdo de uma probabilidade a cada individuo pode

ser calculada por meio da equagdo (22).

i

onde:

) gF(L‘)

P; é a probabilidade de Selecdo associada a cada individuo x;;

P ¢ o nimero de individuos de uma geragao;

F{(.) é a fungdo adequabilidade.

Contudo, dependendo do problema estudado, o método acima pode implicar a

estagnacdo prematura da populacdo devido a eventual dominancia de um individuo com

o indice P; muito superior aos demais. Este problema pode ser mitigado pela adogdo de

transformagdes (scaling) entre as quais se destacam:

Ajuste Linear: onde faz-se f'=af +b. Esta técnica normalmente apresenta

bons resultados a excecdo do caso onde a maioria dos individuos tém
adequabilidade alta e apenas uns poucos individuos inadequados estdo presentes.
Os coeficientes a e b sdo escolhidos pelo analista de forma a que a maior

adequabilidade ajustada seja multiplo da adequabilidade média;

Ajuste Exponencial: onde faz-se f'= f”. Onde o expoente p ¢ escolhido de

acordo com o problema analisado e pode variar durante a execucdo do AG;

Sigma Truncado: Este esquema ¢ usualmente adotado de modo a se mitigar a
presenga de individuos extremamente inadequados. O procedimento consiste

em se subtrair uma constante do valor da fung¢do objetivo, antes de se aplicar
uma transformacgdo, de modo que f'=max[0, f — (7—d0')], onde ¢ ¢ o desvio

padrao da populagao e d ¢ uma constante entre 1 e 3.
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Dentre os métodos de Selegao por Ordenagdo (ranking), um esquema muito utilizado ¢
o Torneio (tournament), onde sdo aleatoriamente selecionados pares de individuos
(também podem ser escolhidos grupos de tamanho variavel), sendo o mais apto entre
eles escolhido, repetindo-se o processo até que o mating pool esteja formado. A pressao
evolutiva deste esquema ¢ calibrada pelo tamanho do grupo do torneio, onde grupos
grandes corresponderdo a uma maior pressdo evolutiva, ja& que individuos pouco

adequados terdo pouca chance de “vencerem” um torneio.

Outro esquema de Selecdo por Ordenagdo consiste na Sele¢do Truncada, por meio da
qual permite-se que apenas um grupo, formado pelos melhores individuos, possa
participar da Selecdo, que ¢ realizada por sorteio dos membros deste grupo, onde todos
tém a mesma probabilidade de sucesso, repetido-se este procedimento até¢ que o mating
pool esteja completo.  Alternativamente, pode-se optar por se ponderar esta
probabilidade em fun¢ao da posi¢ao do individuo, como no caso dos esquemas de /inear
ranking e exponential ranking, onde no primeiro caso a probabilidade de um individuo
ser sorteado ¢ inversamente proporcional ao numero de ordem no ranking e,

similarmente, no segundo caso, esta ponderagdo ¢ exponencial.

Uma opcao muito utilizada na operagdo de Selecdo, tanto em esquemas proporcionais
quanto ordinais, € o uso de Elitismo, ou seja, os n melhores individuos de uma geragao
sdo replicados na geragdo seguinte, onde n ¢ um parametro livre. Contudo, se n for feito
muito grande em relacdo a populacdo, o processo de solugdo estard sujeito a

convergéncia prematura.

2.2.2 Cruzamento

O operador Cruzamento (também conhecido como recombinag¢do ou crossover) &
responsavel pela criagdo de novos individuos a partir dos individuos selecionados para
contribuirem com a proxima geragdo. Os genes, elementos utilizados na codificagao de
cada individuo, sdo fornecidos pelos pais para formar o filho, sendo necessario se
estabelecer um critério de como serd feita a contribuicdo de cada pai. Alguns critérios

mais comuns sdo cruzamento de um ponto, de dois pontos e uniforme (ou multiponto).
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O cruzamento de um ponto realiza a troca do material genético a partir de uma posi¢ao
aleatoria do cromossomo (vetor) do individuo. Por exemplo [19], sejam os pais P; e P>
iguais a:

P, =[ab c d e f g h |

P> [1 2 3 4 5 6 7 8 ]
Se o ponto de cruzamento for sorteado como a terceira posi¢ao dos dois vetores, podem-

se definir os filhos F; e > como sendo:

F, =[abc 456 7 8]

F, [ 1 2 3 d e f g h ]

Ja os cruzamentos de dois pontos e uniforme (também conhecido como scattered
crossover), sdo realizados de forma similar ao de um ponto, sendo que no primeiro caso
sdo sorteadas duas posicdes para troca de genes e no segundo, ¢ criado um vetor binario
aleatorio auxiliar, com comprimento igual ao nimero de variaveis independentes do
problema, e, para cada estado (zero ou um) dos elementos desse vetor, forma-se o filho
com genes do primeiro ou do segundo pai.

O cruzamento multiponto [24] na pratica significa que cada gene ¢ aleatoriamente
selecionado de um dos pais, 0o que proporciona a vantagem de tornar a ordenagao dos
genes (ou dos bits, no caso de representacdo bindria) irrelevante quanto ao possivel

rompimento de subestruturas no cromossomo (genes correlacionados).

Outra forma de cruzamento ¢ o Cruzamento Médio (Intermediate Crossover), sendo
esta técnica aplicada a genes que representem caracteristicas continuas, assim, o filho
deste cruzamento herdard uma caracteristica intermedidria entre os dois pais. Esta
técnica pode ser utilizada quando os genes sdo codificados como numeros reais, sendo

que os genes do(s) filho(s) sdo calculados por uma média ponderada, e.g. 4, x, + 4, x,

para A, + A, =1. Outras técnicas utilizam a média geométrica /x,x, ou ainda tomam a

diferenga entre dois genes ¢ a adicionam ao maior valor ou subtraem do menor valor.
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Nesta situagdo, pode-se ainda aplicar heuristicas’ que procurem dar um peso maior ao
pai mais apto, contudo, a especificacdo exata do procedimento a ser utilizado dependera

do problema analisado.

2.2.3 Mutagéo

Embora seja considerado um operador secundario em relacdo ao Cruzamento, o
operador Mutacao (mutation) ¢é responsavel pelo aumento da diversidade da populagdo
através da alteracdo aleatoéria de um ou mais genes de um individuo com uma
probabilidade denominada taxa de muta¢do. Assim, hd a introdu¢do de um novo

individuo na populacdo que possui caracteristicas bastante diversas de seus pais.

A importancia deste operador estd na prevengdo da convergéncia prematura do AG ao
mesmo tempo em que permite a exploragdao do espaco solugdo em regides afastadas da
regido onde a maioria da populagdo se encontra, o que pode ser interessante quando nao
se conhece exatamente a topologia da funcdo objetivo e ha a possibilidade de existirem
minimos locais proximos ao minimo global. Isto torna este operador mais importante
quando o AG esta proximo das geragdes finais, quando quase todos os individuos

apresentam qualidade similar.

No caso de codificacdo bindria, a mutacdo ¢ realizada simplesmente se invertendo um
dos bits do cromossomo aleatoriamente. Para codificagdo com niimeros reais, o valor
do gene afetado ¢ substituido por outro, gerado aleatoriamente ou por perturbacdo do
valor original, ao qual ¢ somado um “ruido” gerado por sorteio, condicionado a alguma

distribuicao.

Na calibragao do AG deve-se coordenar o peso relativo entre os operadores Cruzamento
e Mutacdo, que tém influéncias opostas no processo de solugdo. Enquanto um AG
dominado pelo operador cruzamento tende a convergir prematuramente, devido a falta

de diversidade da populagdo, um AG dominado pelo operador mutagdo implicaria na

? Sendo algumas ja incorporadas a pacotes computacionais comerciais [25].
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perda de informagdo importante da geragdo anterior sobre a aptiddo dos individuos.

Estas situagdes sao ilustradas nas Figuras 9 e 10 abaixo.
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2.3 Consideragbes Adicionais

Pode-se sintetizar o processo de formagao da “proxima” geragdo, que substituird os

individuos da geracgao atual, conforme o seguinte procedimento:

27



e Avaliagdo da aptidao dos individuos;

e Selegao dos candidatos a cruzamento;

e Os n melhores individuos (elitismo) sdo automaticamente replicados na geragao
seguinte;

e Dos individuos que faltam para completar a populagdo, uma fragdo significativa
(usualmente entre 80 e 90%) ¢ gerada por cruzamento;

e A populacdo ¢ completada com mutantes.

Os principais operadores AG sdo parametrizados de acordo com a aplicagdo, de forma
que o numero de combinagdes possiveis entre todas as opgdes de codificagdo, esquemas
de selecao, formas de cruzamento e taxas de mutacdo ¢ bastante elevado. Assim, o
processo de busca sistemdtica das melhores caracteristicas e pardmetros dos operadores
sempre sera por tentativa e erro. Nao obstante, tipicamente [15] (op. cit.) os parametros
de tamanho da populagdo, taxas de cruzamento e mutagdo sdo selecionados
respectivamente entre os intervalos [30,200] (sendo muito dependente do numero de

variaveis do problema), [0,5; 1.0] e [0,001; 0,005].
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3 Enxame de Particulas

A expressao Enxame de Particulas ou Particle Swarm Optimization (PSO) refere-se a
um método de otimizagdo desenvolvido na década de 1990 que, a semelhanga do AG
apresentado no capitulo anterior, também trabalha com um conjunto de solugdes iniciais
candidatas, geradas aleatoriamente ou escolhidas pelo analista, assumidas como sendo
proximas ao ponto O6timo (por algum critério); de tal forma que, ao longo de um
processo iterativo de solugdo, estas solu¢des candidatas aproximam-se idealmente da
solucdo oOtima. Ressalta-se que este método, assim como o AG, também nao necessita
de informagdes externas ao proprio método para a sua aplicacdo, tais como derivadas da
funcdo objetivo ou condigdes de continuidade ou convexidade, sendo a funcdo objetivo
utilizada apenas para se avaliar a qualidade da solugdo encontrada por cada

“particula”’.

Desta forma, por reunir estas caracteristicas, e também por ter sido
formulado inicialmente como um método para solugdo de problemas de otimizacdo nao-
linear com variaveis continuas, o uso do método PSO mostra-se promissor para
aplicagdo em coordenacdo hidrotérmica. Assim, o esquema de solugdo por AG,
apresentado anteriormente na Figura 8 também pode ser usado para representar a

otimiza¢do com PSO.

Destaca-se também que muitas vezes, a PSO ¢ um método alternativo ao AG utilizado
com sucesso em aplicacdes onde se deseja velocidade de convergéncia, com a vantagem
potencial de que este método possui um niimero menor de parametros de ajuste quando

comparado aos AGs.

A origem do método PSO remonta as pesquisas em vida artificial, que consistiam no
estudo do comportamento do tipo emxame observado em algumas espécies e na
modelagem computacional deste comportamento. REYNOLDS [26] desenvolveu o

sistema boid demonstrando como um conjunto simples de regras poderia ser usado para

0 termo “particula” sera aplicado as solugdes candidatas do método PSO, o termo “individuo” esta
reservado para o método AG. Contudo o termo “populagdo” tem o mesmo significado em ambos os
métodos.

29



gerar um padrdo bastante complexo de comportamento de enxame. De forma

simplificada, o algoritmo empregado pode ser descrito como:

Para cada individuo,
e afastar-se do vizinho mais préximo;
e ir em direcdo ao destino;

e ir em direcdo ao centro do enxame.

Por outro lado, BOYD e RICHARDSON [27] estudaram o conceito de aprendizagem
individual e transmissdo cultural, aplicado ao comportamento humano, concluindo que
tanto as experiéncias individuais quanto as experiéncias de terceiros, desde que
compartilhada pelo grupo, influenciam os processos de tomada de decisdo de um dado

individuo.

Portanto, KENNEDY e¢ EBERHART [28] baseados nestes trabalhos anteriores'', bem
como na simulagdo do comportamento grupal de aves (originalmente elaborada por
Frank Heppner [29] e também conhecida como “Aves de Heppner”), propuseram uma
metodologia de otimizagdo similar ao procedimento adotado pelas mesmas para a
localizag¢ao de alimento. Conceitualmente, pode-se classificar PSO como pertencendo a

familia “inteligéncia de enxame” (swarm intelligence) [30].

Assim, em PSO cada solucdo candidata “voa” através do espago solucdo sendo
modeladas por vetores posi¢do e velocidade, sendo que os primeiros representam as
solucdes candidatas em si, enquanto que os segundos sdo empregados na regra de
modificacdo destas solu¢des, que ¢ por sua vez orientada pela combinagdo do
comportamento “individual” e “social” dos “grupos de aves” supracitados, otimizando

assim uma determinada fung¢ao objetivo.

Em termos qualitativos, pode-se descrever a metodologia PSO da seguinte forma:

e C(Cada particula ¢ avaliada por meio da fung¢ao objetivo;

" Que também incluem “Ant Colony Optimization” (ACO), desenvolvido no inicio da década de 1990
por M. Dorigo, baseado no comportamento social de formigas.
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e S30 definidos vetores de correcdo da velocidade e dire¢dao de cada particula em
funcdo da (i) melhor solugdo individualmente encontrada e (ii) da melhor
solugdo encontrada por qualquer particula vizinha;

e Atualiza-se a posi¢do de cada particula da populagao.

Logo, a particula que atingiu a melhor solu¢do em uma dada iteragao atrai as demais, de
sua vizinhanga, na sua dire¢ao (“socializacdo’), contudo, a “individualidade” de cada
uma ¢ representada pela memoria (coordenadas e valor da fun¢do objetivo) da melhor

solugdo atingida até aquele momento.

3.1Descrigdo do Algoritmo PSO

Seja N o nimero de particulas da populagdo. Para cada particula i sdo definidos os
seguintes atributos.

X;: Posigao da particula (coordenadas);

Vi: Velocidade da particula;

Y;: Melhor posi¢do da particula, avaliada pela fungdo objetivo.

Logo, a populagdo P ¢ representada como:

P(k) = [X,(k), X, (K)..... X (k)]

Onde cada particula X ¢ um vetor de dimensdo m, onde m ¢ o nimero de varidveis da
funcdo objetivo. Assim, em cada iteragdo k, ter-se-a:

X.(k)=[X,(k), X ,,(k),...., X, (k)]

A velocidade de cada particula, em cada iteragdo ¢é representada por um vetor V(¢) onde:

v, (k) =V, (0.V,(K),....V,, (k)]

Pode-se entdo apresentar a formulagdo basica de PSO também conhecida como

“Modelo Gbest”, sendo formalizada nas eqs. (23), (24) e (25) abaixo, assim:
Vi =w.VF +crand, (pbesti — st )+ c,rand, (gbest — st ) (23)

Onde:

V,-k ¢ a velocidade da particula i na iteragao £;
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w € uma funcao de ponderagao;
¢ € ¢, sao coeficientes de ponderacao;
rand ¢ um numero aleatorio entre 0 e 1;
k . . . Lo ~ 7.
s; € a posicao da particula i na iteracdo k;
pbest representa as coordenadas do melhor resultado ja encontrado pela particula 7;

gbest representa as coordenadas do melhor resultado encontrado por qualquer particula.

Sendo que usualmente também assume-se:

w=w __Umax ~ "min . k (24)

Onde:

Wmax € 0 peso inicial;

Wmin € 0 peso final;

kmax € 0 Nimero maximo de iteragoes;

k é o numero corrente de iteragdes.

Finalmente,

Sik+l :Sik +I/ik+l (25)

Onde:

k+1 . . N
s;  representa a nova posi¢do da particula 7;
s{* representa a posi¢do anterior da particula i;

V¥ & o termo definido na equacao (23).

Nota-se que, normalmente, o valor de v; (que ¢ o passo da iteracao) ¢ limitado a um

in max

intervalo [-v/"", v/"*'] de modo a evitar que a particula se afaste do espago de busca,
onde ha maior possibilidade de se encontrar o 6timo global. Modelos PSO que utilizam
as equacdes (23) e (24) sao classificados como pertencentes a “abordagem por fator de

inércia” (inertia weight approach - IWA) [31]. O conceito de atualizagcdo da posicao da
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eq. (25) ¢ mostrado na Figura 11, enquanto que o procedimento correspondente ¢

sumarizado na Figura 12.

Analisando-se ainda a eq. (23), se observa que a parcela w-V;* corresponde ao vetor

velocidade atual da particula, atuando no sentido de permitir que esta explore novas
areas do espaco solucdo, portanto, esta parcela representa o grau de diversificagdo do
procedimento de busca e como este varia ao longo do processo iterativo, tendo uma
grande influéncia nas iteracdes iniciais € diminuindo conforme o nimero de maximo de
iteragdes ¢ atingido. Ou seja, ao final do processo, as particulas terdo suas trajetorias

determinadas quase exclusivamente pelos melhores resultados individuais e globais

encontrados. Ressalta-se ainda que as outras duas parcelas clrandl(pbestl.—sik ) e

c,rand, (gbest - s,") sdo também conhecidas respectivamente como Vypes € Vpes:-

v

Figura 11 — Atualizagdo da Posi¢do de uma Particula
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Procedimento PSO
Inicializar cada particula i;
% a inicializacdo das posic¢des e velocidades iniciais sdo feitas
aleatoriamente, dentro de um intervalo permitido.
Enquanto iteracdo< kmax faga
Para particula=1 até i facga
Avaliar funcdo objetivo U (.);
Atualizar pbest (particula)

Q

% caso o novo ponto seja melhor que os anteriores

Y, (k), se y (X, (k+1) 2y (Y, (k)
Xi(k+1), se y(X,(k+1) <y(¥, (k)

Atualizar gbest;

%Yi(k+l):{

[

% caso o novo ponto seja melhor que quaisquer outros
Calcular velocidade (iteracdao)
%por meio da eq. 23
Calcular posicgédo(iteracdo)
%por meio da eq. 25
Préxima particula

FIM

Figura 12 — Procedimento PSO

Finalmente, SHI ¢ EBERHART [32], ao pesquisar a determinacdo dos parametros do
método PSO, concluiram que a escolha dos parametros c;, Wyax € Wiin € independente da
natureza do problema e recomendam sua calibracio em: ¢;=2,0, Wu,=0,9 e
wmin=0,4. Sendo que estes valores também mostraram ser apropriados para problemas

de Sistemas de Poténcia [33] e treinamento de redes neurais [28] (op. cit.).

3.2 Variagbes do Algoritmo PSO

O método PSO basico apresentado possui uma versdo mais sofisticada denominada
“Abordagem por Fator de Constri¢do” (Constriction Factor Approach - CFA)
desenvolvida por CLERC e KENNEDY [34], que exploraram a similaridade entre o
método e as equagdes a diferengas. O fator de constricao ), proposto pelos autores, ¢

definido em termos dos fatores &, ¢; e ¢,, onde k€(0,1]. Assim:
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Vit = y[vl +c,rand, (pbest, — s’ )+ c,rand, (gbest — s)] 27)

(28)

2k
Z:
‘2—¢—\/¢2—4(ﬂ‘

Onde:
p=c +c, €

p=>4

O fator de constricdo y permite que se possa ajustar o grau de exploracao do espaco
solugdo variando o fator k, onde valores proéximos de zero correspondem a ‘“baixa
exploracdo”, i.e. convergéncia rapida; e valores proximos da unidade teriam o efeito

oposto, o que seria recomendado para fungdes objetivo com multiplos minimos locais.

Outra variagdo do método basico foi proposta por EBERHART e KENNEDY [35], ja
estudada em Sistemas de Poténcia por [36], denominada “Modelo LBest”. Neste
modelo, cada particula tem informagdes exclusivamente sobre o desempenho de parte
da populacao definida como de sua “vizinhanga”, que ndo envolve necessariamente a
“distancia” entre as particulas, avaliada por qualquer métrica. Na pratica, a populagdo ¢
dividida em sub-grupos, com superposicdo entre eles, nos quais gbest ¢ substituido por

um conjunto de lbests (local bests).

Por exemplo, para uma populagdo P constituida por P = {a,b,c,d e, f, g}, pode-se
definir as seguintes vizinhangas de trés elementos:

V. ={a,b,c}, Vy ={b,c,d}, V, =lc,de}, V, ={d,e, f}, Vs =1e. f. g}, Ve ={f.g.a} e
8 ={g,a,b}.

Conseqiientemente, a escolha de um niimero diferente de elementos geraria um conjunto

diferente de vizinhangas.

Pode-se verificar que os vizinhos da particula d serdo todos os elementos dos grupos dos

quais a particula d faz parte, ou seja: b, ¢, e e f. Desta forma, o movimento da particula
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d sera influenciado pelo melhor resultado encontrado pelos seus vizinhos. Ressalta-se
que esse agrupamento circular faz com que todas as vizinhangas estejam ligadas entre
si, 0 que permite que haja a propagag¢do do movimento - com velocidades e trajetorias

variadas - por toda a populacdo, em dire¢do ao 6timo global.

Neste caso, a equagdo de atualizagdo da velocidade ¢ modificada para:

Vit = wv! + ¢ rand, (pbestl. —sik)+ c,rand, (lbestl. —sik) (29)
Onde:
Lbest ¢ o 6timo local da vizinhanga da particula i, sendo os demais termos os ja

definidos anteriormente.

Outros aperfeicoamentos [37] incluem a adaptacdo do método para aplicacdo a
problemas de otimizagdo combinatoria, onde as variaveis sao usualmente binarias; bem
como para casos de programacao inteira mista [38]. Outras versdes incluem ainda PSO
Evolucionario [39], onde sdo aplicados esquemas de selecdo das melhores particulas

que constituirdo a proxima “geracao” e de mutacdo dos coeficientes da equagao (23).

Por fim, em Sistemas de Poténcia, verifica-se que a aplicagdo de PSO no planejamento
da operacao tem mostrado resultados promissores, inclusive quando comparado a outros
métodos de otimizacdo [40,41]. Contudo, os pesquisadores tém focado em operacio de
sistemas puramente termelétricos, em unit commitment ¢ em fluxo de poténcia 6timo,

sendo a aplicacdo de PSO a coordenacao hidrotérmica um tema ainda pouco explorado.
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4

Recozimento Simulado

4.1 Introducéo

Recozimento Simulado ou Simulated Annealing (SA) ¢ um método de otimizagdo que
utiliza técnicas de busca aleatoria, inspirado no processo de Recozimento empregado na
fabricacao de ceramicas, cristais e vidros, que consiste no aquecimento destes materiais
a altas temperaturas com subseqliente resfriamento, com o intuito de se obter estruturas
cristalinas de alta qualidade, proporcionando resisténcia e témpera ao material. Este
método também ¢ conhecido na literatura como Monte Carlo Annealing, Probabilistic

Hill-Climbing, Stochastic Relaxation e Probabilistic Exchange Algorithm [42].

No processo fisico no qual se baseia 0 método, a velocidade de esfriamento do material
¢ uma varidvel de controle importante, pois determinard a probabilidade de se formarem
imperfei¢cdes nos cristais durante o esfriamento. Em condigdes ideais de equilibrio
térmico, ao terminar o resfriamento o material terd atingido o estado de energia minima,

0 que ira se traduzir na formagao de cristais livres de imperfeigdes.

O método SA [43] foi originalmente proposto nos anos 1950 por Metropolis, como um
modelo do processo de cristalizacdo, e mais tarde, ja nos anos 1980, pesquisadores [44]
propuseram a exploragao da similaridade entre o processo de Recozimento e problemas
de otimizagdo combinatdria, que pode ser observada na correspondéncia entre o estado
fisico do material submetido a Recozimento ¢ o espago solucdo de um problema de
otimizacdo. Também foi observado que a “funcdo objetivo” a ser minimizada, no
processo fisico, era a energia livre do material. Além disso, uma solugdo 6tima estaria
associada a cristalizacdo perfeita enquanto que um cristal com defeitos (imperfei¢des)
corresponderia a estagnacao da solugdo em 6timo local. Contudo, no caso de problemas
de otimizagdo, a “temperatura” torna-se um parametro de controle do algoritmo, a ser
calibrado em fun¢do do problema (funcdo objetivo e restrigdes), a semelhanca dos

outros parametros de controle associados aos métodos anteriormente apresentados.
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O método SA tem sido largamente utilizado em Sistemas de Poténcia nos mais diversos
problemas, principalmente em unit commitment [45, 46], expansdo da rede de
transmissdo [47], alocacdo otima de compensacdo reativa [48], qualidade da energia

[49], bem como em coordenagao hidrotérmica [50,51].

4.2  Descrigdo do Algoritmo SA

O principio basico do método SA ¢ o algoritmo Metropolis, que modela o
comportamento microscopico de um grande niimero de particulas, no caso, um corpo
solido, por meio de simulacio Monte Carlo. Em qualquer corpo, as particulas
individuais possuem niveis de energia diferentes, segundo uma distribuicdo de
probabilidade. O menor nivel global de energia, chamado de nivel fundamental,
corresponde ao estado onde todas as particulas estdo imoveis, 0 que ocorreria no zero
absoluto. Como ja mencionado, em temperaturas acima do zero absoluto, as particulas

terdo niveis diferentes de energia.

O algoritmo Metropolis cria um conjunto de estados solidos da seguinte forma: Dado
um sélido em um estado S;, com energia E;, o proximo estado S; e gerado por um
mecanismo de transi¢do que consiste em uma perturbacao incremental do estado inicial.
Esta perturbagdo ¢ obtida movendo-se uma das particulas do s6lido pelo método Monte
Carlo. Caso a energia do estado resultante, £;, seja menor ou igual a E; (i.e. E; - E; < 0),
o novo estado S; ¢ automaticamente aceito, do contrario (E£;> E;), S; tem uma

probabilidade p de ser aceito segundo:

p=e (27)

Onde T ¢ a temperatura do sélido e kp ¢ a constante de Boltzmann. Este critério de
aceitagdo também ¢ conhecido como Critério Metropolis ¢ o procedimento acima
descrito € o Algoritmo Metropolis [52]. Pressupde-se ainda que a taxa de variagdo da
temperatura ¢ de tal forma que se alcance o equilibrio termodindmico para uma dada

temperatura, antes de se mover para o proximo nivel de energia.
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A partir do algoritmo bésico e critérios definidos acima, pode-se descrever um problema
de otimizagdo a ser resolvido por SA da seguinte forma: Seja G um conjunto de
solugdes permitidas (i.e. vidveis) e v o custo associado a cada solugdo G. A solucdo do
problema consiste na busca do espago de possibilidades de pares (G,v) da combinacao
que apresenta o menor custo. A partir da configuragdo e temperatura iniciais Gy e Ty, o
algoritmo SA gera uma seqiiéncia de configuracdes N. Entdo a temperatura (parametro
de controle) ¢ decrementada, determina-se a nova seqiiéncia de configuragcdes a serem
exploradas neste novo nivel de temperatura e todo o processo ¢ novamente repetido.
Como no algoritmo Metropolis, uma solucao candidata a otimalidade ¢ aceita se o custo
for menor que a configuracdo anterior, contudo, mesmo se o custo for superior, ainda
assim ela tem uma certa probabilidade de ser aceita. Esta possibilidade da solugdo se
mover em “sentido contrario” permite a exploragdo mais ampla do espaco solucdo pelo
algoritmo, de forma a se evitar a estagnacdo prematura do processo de solugdo em
otimos locais. O que ¢ um atributo desejavel nas heuristicas de otimizacao,

compartilhado pelos métodos AG e PSO anteriormente descritos.

O procedimento acima descrito pode ser sumarizado como na Figura 13, onde 7% ¢ o
parametro de controle que corresponde a temperatura do processo fisico de recozimento
e Ny ¢ o nimero de alternativas geradas durante o k-ésimo nivel de temperatura,
correspondente ao tempo em que o sistema permanece em uma dada temperatura,
permitindo que o sistema atinja o “equilibrio térmico”. Adicionalmente, para um caso
hipotético, a Tabela 2 mostra que quando a temperatura é elevada, a probabilidade de se
permitir a “deterioracdo” da fun¢do custo também ¢ elevada, i.e. a influéncia do
“mérito” da nova solucdo ¢ pequena, ja que a probabilidade de aceitagdo p tende a
100%'?, decrescendo conforme a temperatura diminui, sendo que préximo ao zero
absoluto nenhuma “deterioracdo” ¢ permitida. Da mesma forma, a Tabela 3 ilustra o

comportamento de p em funcdo da diferenga de “mérito” entre duas solugdes S; e ;.

12 Tendo portanto, em altas “temperaturas”, um comportamento semelhante a uma busca aleatoria.
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Procedimento SA
inicio
inicializar (Ty,Np)
k=0
selecionar uma solucdo inicial Gy
avaliar £ (Gyp)
Repetir
Para 1L=1 até N,
Selecionar uma nova solucdo Gjy na vizinhanca de G;
Se f(Gj) < £(Gy)
entdo G;=G;
sendo se aleatdério (0,1)< exp{[(£(Gj)- £(Gi)]/T}
entdo G;=G;y
Préximo L
k=k+1
Determinar Tk
Critério de parada

Fim

Figura 13 — Estrutura do algoritmo SA.

Tabela 2 — Probabilidade de aceitagdo p em funcdo de T’

T p = exp(-13/T)
1 0,000002
5 0,0743
10 0,2725
20 0,52
50 0,77
10" 0,9999
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Tabela 3 — Probabilidade de aceitacdo p em fungdo de f{G))-AG,), para f(G;)=100

f(G; x = [AGY-AG)] p = exp (x/10)
105 -5 0,6065
110 -10 0,3679
120 -20 0,1353
130 -30 0,0498
150 -50 0,0067

4.3 Paradmetros do Método

Como em qualquer algoritmo de busca, SA requer que sejam arbitrados alguns critérios
que dependerao especificamente do problema analisado, entre eles:
e Determinagdo da Solugao Inicial;
e Determinagdo da Fun¢do Objetivo (para se determinar o custo de uma solucao);
e Critério de “vizinhanca” para se explorar o espago solucdo a partir da solucdo

inicial.

Enquanto que as questdes acima influem na estruturacdo do espaco de busca, no caso
especifico do SA existem ainda outros requisitos que devem ser especificados pelo
analista, como por exemplo:
e Determinagdo da “temperatura” inicial 7);
e Determinagdo da taxa de resfriamento dada por Ty, = g(7%), onde g(.) ¢ uma
funcdo que controla a temperatura;
e Determinagdo do critério de parada;

e Numero de transi¢des N, em uma dada temperatura 7;.
Estes quatro requisitos fazem parte da estratégia de controle a ser utilizada durante todo

o processo de convergéncia do algoritmo SA. Tanto a eficiéncia do algoritmo quanto a

qualidade da solugdo encontrada dependerao da estratégia de controle utilizada.
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Existem algumas propostas na literatura para a determina¢do da temperatura inicial,
uma delas [52, 53] consiste em um processo que simula a temperatura inicial do

algoritmo, da forma:

(28)

Onde AV ¢ a média das diferencas (Av) da funcdo objetivo, em relagdo a uma solugdo
inicial, considerando apenas os movimentos “contrarios” (i.e. em direcdo a valores
superiores, no caso de problemas de minimizagdo). X, corresponde a fragdo de
aceitacdo destas novas solugdes ‘“contrarias”. Comumente, utiliza-se um valor de

Xy = 0,85, ou seja, 85% dos testes de aceitagdo sao aceitos nesta temperatura inicial.

Outra alternativa, proposta por REEVES [54] consiste em:

__H 0
I =g/ b) (29)

Onde assume-se que 9% dos movimentos “contrarios”, que sao u% piores que a solugao

inicial f{x") serdo aceitas na temperatura inicial 7.

A proposta da eq. (29) justifica-se assumindo-se a existéncia de uma solucdo candidata
com um custo associado igual a Ax) que seja u% pior que a solugdo inicial f{x’), ou
seja:

fE)=A+mfG")= )+ (x°) = pf ()= f(x) - f(x") (30)

Da definicao de ¢ (q.v. equagdo 27) segue-se que:

_f(x“)—f(xo)} (1)
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A partir de (30) e (31), tem-se que:

S-S &) Lk

. . = g ) (32)

Ing =

A proposta de estimacdo de 7y pode ser exemplificada [43] da seguinte forma:
Supondo-se que em problema de otimizacdo o analista deseje aceitar 13% (¢=0,13) dos
movimentos contrarios (em dire¢do a custos superiores) que custam 1% acima de uma
solucdo inicial Ax”) = 100000, portanto, a temperatura inicial estimada conforme a

equacdo (29) sera igual a:

0,01
® —1In(0,13)

(100000) = 490

O nimero N, de movimentos executados em cada nivel de temperatura deve ser tal que
a condicdo de equilibrio térmico esteja satisfeita, o que torna este pardmetro dependente
da taxa de reducdo da temperatura. Algumas versdes do algoritmo SA definem N, em
funcdo do nuimero de varidveis de decisdo do problema. As duas propostas mais
comumente empregadas sao (i) Ny constante e (ii) N; varidvel, onde a primeira se define

como:
N,, =N, (33)
E a segunda como:

N,., =pN, (34)

Onde p>1 e Ny ¢ o nimero de testes de transi¢do realizados a temperatura inicial e p é

um parametro definido pelo analista.
Quanto a taxa de reducdo da temperatura ao longo da execug¢dao do algortimo SA,

existem trés alternativas principais para se calcular a temperatura 7j+; a partir do nivel

de temperatura imediatamente anterior, quais sejam:
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a) Resfriamento Constante, com [ € [0,50;0,99]

Tk+l = ﬂTk (35)
b) Resfriamento Varidvel com o € [0,0 1;0,20]

T,

e S T o
14 CHON
30T,

(36)

Onde o(T}) € o desvio padrdo dos custos das solugdes candidatas geradas a temperatura

imediatamente anterior 7.

¢) Resfriamento Variavel com 4 <1,0
Tk
( AT, J
exp
o(T,)

Contudo, a eficacia de qualquer estratégia de resfriamento ¢ dependente do problema

Tk+1 = (37)

analisado, devendo o analista determinar qual proporcionara o melhor resultado, por

tentativa e erro.

Quanto ao critério de parada a ser utilizado, pode-se sintetizar as principais estratégias
em trés abordagens tipicas. A primeira consiste em se determinar um ndmero de
reducdes de temperatura, normalmente fixado entre 6 e 50, enquanto que a segunda
utiliza a taxa de melhoria da solugdo, ou seja, a semelhanca do AG, o algoritmo SA ¢
interrrompido apds um certo numero de reducdes de temperatura onde ndo se observa
melhoria na qualidade da solucdo (estagnacdo da solucdo). Finalmente, a terceira

estratégia consiste em se definir um niimero maximo de movimentos “contrarios” que
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devem ser aceitos e interromper o algoritmo SA quando o nimero de movimentos

aceitaveis cair abaixo de um valor limite.
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5

Sistema-Teste e Resultados

5.1 Sistema-Teste

As trés meta-heuristicas de otimizagcdo objeto deste trabalho serdo aplicadas a um
sistema-teste cujo parque hidrelétrico sera basicamente o existente no subsistema
nordeste, que estéd distribuido na cascata do rio Sdo Francisco. Assume-se também que
o sistema-teste ndo podera importar energia (mas a geragao total podera ser superior i
demanda, como sera visto a frente). Outras caracteristicas importantes sao (i) o
horizonte de otimizagdo serd de dois anos, discretizados em 24 estagios mensais, (i) a
carga propria a ser atendida sera igual a 8500 MW-médios, (iii) as vazdes incrementais
afluentes por usina, em cada més, serdo iguais as médias mensais de longo termo
(MLT), iniciando-se em maio e (iv) a taxa de desconto do modelo serd de 1% ao més.
Adicionalmente, o conjunto de usinas termelétricas a ser utilizado serd o parque
termelétrico instalado no subsistema nordeste, excluidas as usinas emergenciais,
referentes a “revisdo zero” do PMO" de junho de 2006, cujas capacidades e custos de

geracdo sao sumarizados na Tabela 4, a seguir.

> Programa Mensal de Operagdo [3], etapa do planejamento energético coordenada pelo Operador
Nacional do Sistema Elétrico correspondente a etapa “b”descrita na segdo 1.2.
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Tabela 4 — Capacidades de Geragao e Custos das Termelétricas

n Usina Pot. Instalada (MW) CVU (R$/MWh)

1 Termopernambuco 638 60,00

2 Termofortaleza 347 66,74

3 Fafen 151 71,29

4 Termoceara 220 82,72

5 Termobahia 186 87,12

6 Camagari 347 130,50

- Total 1889 N/A

- Déficit'* 0 855,31

CVU: Custo Variavel Unitario

No caso real, algumas destas usinas tém parte de sua capacidade efetivamente gerando
todo o tempo, como conseqiiéncia de condi¢gdes contratuais de suprimento de
14 l . ~ /4 . .
combustivel®. Contudo, esta restricdo sera desconsiderada neste estudo, ou seja, todas

as termelétricas serdo consideradas em operagao flexivel.

Como ja visto, a politica de operagao atual do sistema brasileiro adota uma fung¢do de
custo linear no horizonte de médio/longo prazo. Também conforme mostrado no
Capitulo 1, deve-se efetuar uma otimizagdo prévia do despacho térmico para todo o

intervalo 0< G,< 1889 MW.

A Tabela 5 apresenta este despacho otimizado das termelétricas do sistema-teste por

faixa de operagao.

' Nos estudos de planejamento, usualmente define-se um custo de nio-atendimento ao mercado, e, no
processo de otimizagdo, esta condicdo é representada por uma termelétrica de capacidade ilimitada e
custo bastante elevado.

15 Estas condigdes sio chamadas de take-or-pay, e suas conseqiiéncias operativas sdo discutidas em [5],
ao passo que restri¢des de suprimento de combustivel sdo discutidas em [7].
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Tabela 5 — Despacho Termelétrico Otimizado

Faixa Usinas despachadas Custo hordrio (R$/h)
0< G638 MW (1) 60 G,
638< Gi< 985 MW (He(2) 66,74 G,—4300,12

985< G< 1136 MW

(1), (2) e 3)

71,29 G,—8781,87

1136< G< 1356 MW

(1, (2),3) e (4)

82,72 G;—21766,35

1356< G< 1542 MW

(1), (2), 3), 4 e (5)

87,12 G, —27732,75

1542< G< 1889 MW

(1), (2), 3), (4, (5) e (6)

130,50 G, —94624,71

G~ 1889 MW

Todas, com corte de carga

855,31 G, - 1463790,80

O diagrama esquematico do arranjo das UHEs ao longo do rio Sao Francisco, e algumas

caracteristicas operativas, sdo apresentadas respectivamente na Figura 14 e na Tabela 6,

a seguir.

Paulo Afonso 4 O

{ 5 Trés Marias

\ Sobradinho

Itaparica

—
s
/

p Moxoté

\

\ ) Paulo Afonso

_C
~-] 1,2e3
C

) Xingé

O Fio d’agua

A Reservatorio

Figura 14 — Aproveitamentos Hidrelétricos do Rio Sao Francisco
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Tabela 6 — Caracteristicas das UHEs do sistema-teste

Usina Pot. Instalada (MW) Volume dtil (hnm’) vazédo incremental* (m°/s)
Trés Marias 396 15278 687
Sobradinho 1050 28669 2005
Itaparica 1500 3548 94
Moxotd 400 226 22
Paulo Afonso 1,2,3 1423 90 0
Paulo Afonso 4 2460 30 0
Xingo 3162 0 0

* Média de Longo Termo — MLT anual

As informagdes acima justificam a modelagem das usinas do complexo de Paulo
Afonso, Moxotd e Xing6é como a fio d’agua, devido ao volume util pouco expressivo

em comparacdo com as demais usinas.

Apresenta-se a seguir, na Figura 15, o modelo adotado para se simular a operagdo da
cascata, utilizado por todas as trés heuristicas. Finalmente, destaca-se que (i) as
variaveis de decisdo serdo as vazoes defluentes, (ii) assume-se que toda vazao defluente
sera turbinada até o limite de turbinamento méaximo e o excedente sera vertido
(turbinamento preferencial) e (iii) assumiu-se também que toda a vazdo defluente da
UHE Itaparica (Luiz Gonzaga) sera alocada preferencialmente em Paulo Afonso 4, até o
limite méaximo de turbinamento desta usina (2400 m’/s). A vazdo que exceder este

valor sera redirecionada para a usina de Moxoto.

Uma conseqiiéncia do critério de turbinamento preferencial ¢ que algumas solugdes
eventualmente possam indicar que a geracdo total excede a carga em determinados
estagios, ja que optou-se por ndo se penalizar a restrigdo do balango carga-geragao,
expressa pela equagdo (7), quando P, > D,. A modelagem foi implementada de tal
forma que este excedente nao ¢ valorado, portanto, este ndo tem impacto na politica de
operacdo. Alternativamente, pode-se considerar que nestes estidgios a regra do
turbinamento preferencial ndo seja seguida, sendo vertido o suficiente para se zerar este

possivel excedente de energia.

49



Inicio
Para cada més “m”, facga
Para cada usina “i”, facga
Computar volume armazenado inicial
Calcular cota de montante inicial;
Decidir por uma vazdo defluente;
Computar vaz&do incremental afluente;
Computar vaz&o defluente da usina a montante;
Calcular volume armazenado ao final do més;
Calcular cota de jusante;
Calcular volume armazenado mensal médio;
Calcular altura de queda liquida;
Calcular geracgdo hidrelétrica;
Fim
Calcular volume de geracdo hidrelétrica total;
Calcular volume de geragdo termelétrica complementar;
Calcular custo de complementacdo térmica
Fim
Calcular valor presente dos custos de complementagdo térmica.

Fim

Figura 15 — Fluxograma do Simulador de Operagao da Cascata

Os demais dados técnicos utilizados neste estudo s3o apresentados a seguir, onde NA

significa nivel de armazenamento, expresso em metros:

Trés Marias
e Volume maximo = 19.528 hm’, NA min = 545 m
e Volume minimo = 4.250 hm®, NA méx = 568 m
e Coeficientes do Polindomio N4 = f{(Volume)
ap = 5,3037 x 10
a;=4,3359 x 10
ay=—-2,4529 x 107
a; = 8,8877 x 107"
a;=—1,3347 x 107'°
e Produtibilidade: 0,008564 MW/m®/s/m

e (oeficientes do Polindmio cota de jusante = f(defluéncia):
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ap = 5,10037 x 10
a; =1,92841 x 10
a,=—1,74094 x 107’
a3 =1,2127 x 107"
as=—3,24195x 10°'°
e engolimento maximo = 924 m’/s
e defluéncia maxima = 1386 m’/s
e defluéncia minima = 500 m*/s

e VazQes incrementais:

mai | jun jul ago | set out nov | dez jan fev mar abr

454,29 | 340,08 | 274,94 | 22549 | 221,91 | 302,87 | 612,07 | 1100,59 | 1462,51 | 1376,24 | 1131,95 | 746,35

Sobradinho
e Volume maximo = 34.116 hm3, NA min =380,5 m
e Volume minimo = 5.447 hm’, NA méax = 392,5 m
e Coeficientes do Polinomio NA = f (Volume)
ap = 3,741790 x 10’
a; =1,39669 x 10~
a=-535159 x 10°°
a3 =1,15599 x 10"
a4 =—9,54599 x 107"
e Produtibilidade: 0,009025 MW/m’/s/m
e (Coeficientes do Polindmio cota de jusante = f(defluéncia)
a = 3,606096 x 10
a;=1,24821 x 10~
a,=—1,278032 x 10~
a3 = 9,302374 x 10"
as=—2,631139 x 107"
e engolimento maximo = 4278 m’/s
e defluéncia maxima = 6417 m’/s
e defluéncia minima = 640 m’/s

e VazQles incrementais:
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mai jun jul ago set out nov dez jan fev mar abr
1879,17 | 1251,37 | 1056,35 | 926,55 | 808,61 | 850,13 | 128547 | 2323,89 | 3288,37 | 3621,67 | 3731,47 | 3040,64
Itaparica (Luiz Gonzaga)
e Volume maximo = 10.782 hm’ , NA min =299 m
¢ Volume minimo = 7.238 hm’, NA max = 304 m
e Coeficientes do Polinomio NA = f' (Volume):
ap=2,75813 x 10°
a; = 6,76489 x 10~
a, =—8,86837 x 10’
a3 =7,06791 x 10"
as=—2,23985 x 10"
e produtibilidade: 0,008927 MW/m*/s/m
e Coeficientes do polindmio cota de jusante = f(defluéncia)
a9 =2,515 x 10°
e engolimento maximo = 3306 m’/s
e defluéncia maxima = 4959 m’/s
e defluéncia minima = 640 m’/s
e Vazdes incrementais:
mai | jun jul ago set out nov dez jan fev mar | abr
188,81 | 64,35 | 30,39 | 3539 | 29,92 0 0 0| 36,24 | 122,97 | 295,12 | 323,48
Moxoté

Volume maximo = 900 hm’, NA min =251,5 m
Volume minimo = 900 hm® , NAmax =251,5m
Coeficientes do Polindmio NA = f (Volume)

a9 = 2,515 x 10

produtibilidade: 0,009064 MW/m>/s/m

Coeficientes do polindmio cota de jusante = fldefluéncia)

ap = 2,303 x 107
engolimento maximo = 2200 m’/s

defluéncia maxima = 3300 m>/s
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defluéncia minima = 640 m’/s

VazGes incrementais:

mai | jun jul ago set out nov dez jan fev mar | abr
5825 | 2255 | 13,61 | 1332 | 1232 0 0 0 0| 20,08 | 49,19 | 80,21
Paulo Afonso 123
¢ Volume maximo =260 hm’, NA min = 230,30 m
e Volume minimo = 260 hm3, NA max = 230,30 m
e Coeficientes do Polindomio N4 = f(Volume)
ao = 2,303 x 107
e produtibilidade: 0,0088 MW/m’/s/m
e coeficientes do Polindmio cota de jusante = f{defluéncia)
ap=1,3412 x 107
a;=3,31878 x 10
a, = —3,09259 x 107
a3 =2,15278 x 107"
a4 =—5,9295 x 107"
e engolimento maximo = 2144 m’/s
e defluéncia maxima = 3216 m’/s
e defluéncia minima = 640 m*/s
e Vazdes incrementais:
mai | jun jul ago set out | nov | dez | jan fev | mar | abr
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Paulo Afonso 4

Volume maximo = 128 hm3, NA maximo = 251,5m

Vol minimo = 128 hm3, NA minimo =251,5m
Coeficientes do Polindmio NA =f{Volume)

ap=2,515 x 10

produtibilidade: 0,009035 MW/m’/s/m

Coeficientes do polindomio cota de jusante = f(defluéncia)

ao = 1,29044 x 10?
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a; =2,07974 x 10~

a, =—5,27068 x 10°°

a3 = 6,66456 x 107"
as=-2,23117x 10"
engolimento maximo = 2400 m’/s
defluéncia maxima = 3600 m’/s
defluéncia minima = 640 m’/s

Vazdes incrementais:

mai jun jul ago set out nov dez jan fev mar abr
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Xingo
e Volume maximo = 3944 hm3, NA maximo = 138 m
e Volume minimo = 3944 hm® , NA minimo = 138 m
e (oeficientes do Polinomio NA = f(Volume)
ap=1,38 x 10°
e produtibilidade: 0,009025 MW/m*/s/m
e (Coeficientes do Polindmio cota de jusante = f(defluéncia)
ap=1,3721 x 107
a; =2,47288 x 10~
a, =—3,22059 x 107’
a3 =2,28884 x 10"
as=—5,81037 x 107"
e engolimento maximo = 2796 m’/s
o defluéncia maxima = 4194 m*/s
e defluéncia minima = 650 m’/s
e Vazdes incrementais:
mai | jun jul ago set out | nov | dez | jan fev mar | abr
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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5.2 Resultados Obtidos

5.2.1 Com Algoritmo Genético

O AG esta entre as heuristicas de otimizagdo com a maior riqueza de op¢des de ajuste
pelo analista, onde diversos parametros devem ser calibrados em func¢ao do problema
estudado. Como visto no Capitulo 2, as duas primeiras decisdes a serem tomadas sdo

sobre a codificacdo e o tamanho da populagao.

Neste trabalho, optou-se por se utilizar codificagdio com numeros reais, segundo
sugerido por LEITE [10] (op. cit.), que a empregou em problema semelhante. Ainda
segundo sugestdes de diversos autores, o tamanho da populagdo inicial deve ser da
ordem de grandeza do numero de varidveis do problema, e nunca inferior. Como cada
individuo ¢ um vetor de (24 meses x 3 usinas) 72 posi¢des, onde cada posi¢io
representa uma vazao defluente, escolheu-se inicialmente trabalhar com populagdes de

144 individuos, o que foi mantido ao longo do estudo, por ter se mostrado adequado.

A populagdo inicial foi criada aleatoriamente, onde os genes de cada individuo,
correspondente a vazao defluente, foram sorteados (distribuicao uniforme) dentro do
intervalo 500 m*/s ¢ 3000 m*/s. Como critérios de parada do AG, assumiu-se o niimero
maximo de geragoes, fixado em 2000, que foi suposto como suficiente para a
estabilizacdo do melhor individuo. Adicionalmente, considerou-se uma solu¢do como

estagnada caso o melhor individuo nao evoluisse por mais de 200 geragoes.

Conforme discutido no Capitulo 2, a técnica de tratamento de restricdes empregada foi a

de penalizagdo exterior aditiva, cujas parcelas foram modeladas de acordo com a

equagio (21), onde se fez w, =w, =5x10°.

Além disso, destaca-se que:
e A taxa de mutagdo foi mantida constante ao longo da execugdo do AG e igual a
1%. Nao se verificou melhoria na qualidade da solu¢do (medida por meio da
fun¢do objetivo) para taxas variaveis. Como se utilizou codificagdo com

numeros reais, a técnica utilizada foi de se substituir o gene selecionado para

55



sofrer mutagdo por um outro também sorteado em uma distribui¢ao uniforme
dentro do intervalo 500 m*/s e 3000 m’/s (mesmo intervalo utilizado para se
gerar os individuos da populagdo inicial).

e Usou-se elitismo, onde os dois melhores individuos foram replicados na geracdo
subseqiiente.

e Seguindo recomendagdo da literatura, 85% dos individuos da geragdo seguinte

foram gerados por cruzamento.

Nas se¢des a seguir, serdo empregados os seguintes codigos para descrever os

experimentos de ajuste de parametros do AG.

Em relacdo aos operadores:

e Selecdo, optou-se entre Roleta (R) e Torneio (T);

e Cruzamento, optou-se entre Uniforme (U), de um ponto (P), e Cruzamento

Médio (M).

Estas opcdes irdo gerar seis configuragdes, a saber, RU, RP, RM, TU, TP e TM, onde,
devido a natureza estocastica do método e conseqiientemente da solucdo, processou-se
30 vezes cada uma, de forma a se obter um retrato mais significativo sobre como a
solucdo encontrada ¢ influenciada pela configuracao do AG. Os resultados encontrados

sdo sumarizados na Tabela 7 a seguir.

Tabela 7 — Resultados Obtidos com AG

n RU RP RM TU TP ™

1 2,1354e+08 2,0234e+08 1,1120e+16  1,9364e+08  2,2777e¢+08  1,9797¢+08
2 2,1389e+08 2,2833e+08 6,0655e+15  1,9061e+08  3,7470e+08  1,8699e+08
3 2,4412e+08 2,2604e+08 2,4222e+16  1,8528e+08  1,7460e+08  2,0013e+08
4 2,1676e+08 2,4308e+08 1,6264e+15  1,8183e+08  2,4408e+08  1,8863e+08
S 2,2013e+08 2,2415e+08 1,3473e+16  2,3046e+08  1,9223e+08  1,8968e+08
6 1,9550e+08 2,0723e+08 1,8927e+16  1,8490e+08  2,1496e+08  1,8493e+08
7 2,0948e+08 2,2884e+08 49101le+14  1,9890e+08  2,4153e+08  1,8573e+08
8 2,0662e+08 1,9471e+08 1,3544e+16  1,8594e+08  1,8427e+08  1,9145¢+08
9

2,0188e+08 2,1078e+08 1,5524e+16  1,9151e+08  1,8104e+08  1,9192¢+08

—_
[

2,0266e+08 2,2147e+08 6,3090e+15  1,8276e+08  1,8865e¢+08  1,8585¢+08
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n RU RP RM TU TP ™
11 1,9189e+08  2,0903e+08  3,8945e+16  1,8492e+08  1,8180e+08  1,9137e+08
12 1,9738¢+08  3,1558¢+08  8,2399e+15  1,8216e+08  1,8473e+08  1,9151e+08
13 1,9749¢+08  2,1606¢+08  53955e+15  1,8674e+08  1,8438¢+08  1,8991¢+08
14 1,9078¢+08  2,3906¢+08  3,4532e+15  1,7359e+08  1,9753e+08  2,0298¢+08
15 2,0411e+08  2,2626e+08  3,6315e+15  1,8106e+08  2,3470e+08  1,8178e+08
16 1,9942¢+08  2,1001e+08  2,7191e+15  1,7140¢+08  2,0144¢+08  1,8314¢+08
17 2,0958¢+08  2,1954e+08  1,9252e+16  1,8774e+08  1,9419¢+08  1,9469¢+08
18 1,9327¢+08  2,0335¢+08  1,0752e+16  1,8741e+08  1,8211e+08  1,7966e+08
19 1,9285¢+08  2,0843¢+08  7,3936e+15  1,8487¢+08  1,9429¢+08  1,9197¢+08
20 1,9822¢+08  2,0911e+08  2,2222¢+16  1,9370e+08  1,8336¢+08  1,8624¢+08
21 2,0674¢+08  2,2151e+08  4,7540e+15  1,8217¢+08  1,7118¢+08  1,8755¢+08
22 2,0050e+08  2,2578¢+08  5,7002¢+15  1,9256e+08  1,8908¢+08  2,0354¢+08
23 2,0009¢+08  2,2579¢+08  6,5149¢+14  1,8141e+08  2,1450¢+08  1,8601e+08
24 2,0410e+08  2,0063e+08  2,7758e¢+16  2,0247¢+08  2,3263¢+08  1,8315¢+08
25 1,9751e+08  2,0900e+08  2,0853¢+16  1,8086¢+08  1,8203¢+08  1,8419¢+08
26 1,9734e+08  2,0591e+08  6,3745¢+15  1,7976e+08  1,9391e+08  1,9709¢+08
27 2,1093e+08  3,2763e+08  3,6585e+15  1,9187e+08  1,7248¢+08  1,9060e+08
28 2,1058¢+08  2,3475¢+08  3,1190e+15  1,8717e+08  1,8713e+08  1,9155¢+08
29 2,1845¢+08  2,3532e+08  9,5265e+15  2,0054e+08  1,8185¢+08  1,9701e+08
30 1,9710e+08  2,1131e+08 7,4298¢+15  1,7540e+08  1,9252¢+08  1,9391e+08
Média 2 0476e+08  2,2470e+08  1,0771e+16  1,8779¢+08  2,0266e+08  1,9037¢+08
Desvio  10834e+07  2,8549¢+07  8,9909¢+15  1,0701e+07  3,7855e+07  5,9933e+06
Minimo 1 9078¢+08  1,9471e+08  4,9101e+14  1,7140e+08  1,7118¢+08  1,7966e+08

Os melhores resultados obtidos (correspondentes a solugdo “minima”, exposta acima)

em cada um destes experimentos sdo ilustrados nas se¢des a seguir, onde sdo mostrados

os graficos dos armazenamentos ao final de cada més, bem como a participagdo por

fonte para atendimento ao mercado, refletindo a politica de operagao recomendada pelo

AG.

5.2.1.1 Experimento RU

As Figuras 16, 17 e 18 a seguir apresentam a politica de operacdo das usinas com

reservatorio encontrada, com selecdo por “Roleta” e cruzamento “Uniforme”. O menor
9

custo de operagdo encontrado, ap6s 30 processamentos, foi de R$ 190,78 milhoes.
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Figura 18 — Experimento RU - Geragdo total segmentada por fonte

5.2.1.2 Experimento RP

As Figuras 19, 20 e 21 a seguir apresentam a politica de operacdo das usinas com

reservatorio encontrada, com sele¢do por “Roleta” e cruzamento “de um ponto”. O

custo da operagdo encontrado foi de R$ 194,71 milhoes.
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Figura 21 — Experimento RP - Geracao total segmentada por fonte

5.2.1.3 Experimento RM

As Figuras 22, 23 e 24 a seguir apresentam a politica de operagdo das usinas com

reservatorio encontrada, com selecdo por “Roleta” e “cruzamento médio”. Nao foi

encontrada soluciao viavel. Neste caso, houve violagdo do volume maximo do

reservatorio de Itaparica em diversos meses € do volume méaximo de Trés Marias em

novembro do segundo ano.
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5.2.1.4 Experimento TU

As Figuras 25, 26 e 27 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, encontrada com selecao por “Torneio” e cruzamento “Uniforme”. O

menor custo da operagdo encontrado foi de R$ 171,40 milhdes.
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5.2.1.5 Experimento TP

As Figuras 28, 29 e 30 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, encontrada com selecao por “Torneio” e cruzamento “de um ponto”.

O custo da operagao correspondente foi de R$ 171,10 milhdes.
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5.2.1.6 Experimento TM

As Figuras 31, 32 e 33 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, obtida com sele¢do por “Torneio” e “Cruzamento Médio”. O custo da

operagao correspondente foi de R$ 179,66 milhoes.
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Figura 32 — Experimento TM - Armazenamentos em porcentagem do volume ttil
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Figura 33 — Experimento TM - Geracao total segmentada por fonte

5.2.2 Com Enxame de Particulas

A configuracdo base do PSO adotada foi escolhida apds diversas tentativas
preliminares, ndo documentadas neste trabalho, onde optou-se pela abordagem Gbest

com fator de constricao (CFA).
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O numero de iteracdes adotado em todos os processamentos foi de 5000 com uma
populacdo de 144 particulas, onde, assim como o AG, fez-se com que a populacdo
inicial fosse gerada por meio de sorteio com distribui¢do uniforme, no intervalo entre

500 e 3000 m’/s, para cada dimensédo do problema.

A fungdo a ser minimizada foi a mesma que a fungdo adequabilidade empregada no AG,
ou seja, a funcdo objetivo com penalizagdo exterior aditiva, cujas parcelas foram
modeladas de acordo com a equagdo (21), onde se fez w, = w, =5x10°. Desta forma,

prescindiu-se de esquemas que proibissem as particulas de se moverem para fora do

espaco viavel.

Apoés a definicdo destes critérios, procedeu-se a uma analise de sensibilidade, onde
decidiu-se avaliar a influéncia dos parametros c¢;, c; € k na qualidade da solucdo

encontrada. Foram avaliadas as seguintes combinagdes de pardmetros:

e C(aso 1: ¢;=2,0, ¢,=2,0, ~=1,0 (y=1,0)

e Caso 2: ¢;=3,0, ¢;=2,0, k=1,0 (y=0,382)
e Caso 3: ¢;=2,0, ¢»=3,0, i=1,0 (y=0,382)
o C(Caso4: ¢;=2,0 e cx=2,0, k=0,5 (¥=0,5)

e C(Caso 5: ¢,=3,0, c2=2,0, £=0,5 (¥=0,191)
e Caso 6: ¢;=2,0, ¢=3,0, k=0,5 (y=0,191)

Processou-se 30 vezes cada configuracdo acima, de forma a se obter um retrato

significativo sobre como a solu¢do encontrada ¢ influenciada pela parametriza¢ao do

PSO. Os resultados encontrados sao sumarizados na Tabela 8 a seguir.
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Tabela 8 — Resultados Obtidos com PSO

n Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6

1 1,9341e+08  1,8930e+08  1,6797e+08  2,0248e+08  1,5622e+08  1,4615¢+08
2 7,1718e+08  5,0768¢+09  1,5200e+08  1,8207¢+08  1,6616e+08  1,6414e+08
3 5,7376e+09  1,0106e+10  1,6484e+09  1,7213e+08  1,5574e+08  1,5791e+08
4 1,7611e+08  2,0933¢+08  1,5019¢+08  1,8024e+08  1,6239¢+08  1,6128e+08
5 4,9814¢+09  2,1030e+09  1,3099¢+09  1,8968¢+08  1,8307e+08  1,7788e+08
6 1,6158¢+08  1,9655¢+08  1,9249¢+09  2,1679e+09  1,7240e+08  1,5846e+08
7 1,8697¢+08  1,6158¢+08  1,7677e+08  1,8608¢+08  2,0010e+08  1,6467¢+08
8 1,4421e+09  1,6269¢+08  2,1700e+09  1,7401e+08  1,6138¢+08  1,9003e+08
9 2,0540e+08  1,8600e+08  1,5225¢+08  1,7691e+08  2,1148¢+08  1,8120e+08
10 1,6796e+09  2,0859¢+09  1,7138¢+08  1,9215e+08  1,5236e+08  1,9565¢+08
11 1,4406¢+08  1,5901¢+08  1,6153e+08  1,7192e+08  1,8699¢+08  2,0012¢+08
12 1,4392¢+09  1,3808¢+09  1,5212¢+08  1,7879¢+08  2,0567¢+08  1,8001e+08
13 2,0317¢+09  1,8301e+08  1,6181e+08  2,0317e+08  1,9475¢+08  1,9281¢+08
14 1,5212¢+08  2,1252¢+08  1,6323e+09  1,8864e+08  2,0365¢+08  1,6391e+08
15 1,8509¢+08  1,7564¢+08  1,7160e+08  2,4121e+08  1,8888¢+08  1,6340e+08
16 1,6737¢+08  6,0006e+09  2,0141e+08  1,9945¢+08  1,7560e+08  2,1898e+08
17 1,6488¢+08  4,5365¢+09  1,5905¢+08  1,6974e+08  1,5771e+08  1,2220e+09
18 2,3086e+08  2,1773¢+09  1,5759¢+09  1,6792¢+08  1,9120e+08  2,0260e+08
19 1,8360e+08  1,5561e+08  2,1565¢+09  1,6212¢+08  1,6754e+08  1,7118e+08
20 1,8178¢+08  2,1425¢+09  1,5874e+08  1,9001e+08  2,0015¢+08  1,6898e+08
21 1,8776e+08  1,5617e+08  1,6574e+08  1,6241e+08  1,5970e+08  1,7757¢+08
22 1,9829¢+09  1,7683¢+08  1,7205¢+08  1,8604e+09  1,8114e+08  1,7306e+08
23 2,0805¢+09  1,8353¢+08  2,2062e+09  1,7267¢+08  1,6226e+08  1,7817¢+08
24 1,7204e+08  5,1453¢+09  2,2470e+09  1,9667e+08  1,4815e+08  1,7257e+08
25 1,5850e+08  1,8852¢+09  1,7838¢+08  2,2134e+08  1,4135¢+08  2,0884¢+08
26 1,5313¢+08  1,8879¢+09  1,8946e+08  2,1921e+08  1,8746e+08  1,6295¢+08
27 1,5700e+08  1,4257¢+09  1,8580e+09  1,7781e+08  1,3433e+08  1,6725¢+08
28 1,7219¢+08  1,4291e+09  1,5121e+09  1,8185e¢+08  1,5993¢+08  1,8052¢+08
29 1,8605¢+08  1,6394e+08  1,6378¢+08  2.3609e+08  2,4389¢+08  1,6548¢+08

30 1,7098e+08 1,7461e+09 3,2380e+09  1,9051e+08  1,7546e+08  1,5937¢+08

Média 8,5944e+08 1,7267¢+09 8,8285e¢+08  3,1052¢+08  1,7624e+08  2,1090e+08

Desvio 1,3676e+09 2,2822e+09 9,2930e+08  4,5746e+08  2,3419¢+07  1,8848e+08

Minimo 1 4406¢+08 1,5561e+08 1,5019¢+08  1,6212¢+08  1,3433e+08  1,4615¢+08
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Os melhores resultados obtidos (correspondentes a solugdo “minima”, exposta acima)
em cada um destes experimentos sdo ilustrados nas se¢des a seguir, onde sao mostrados
os graficos dos armazenamentos ao final de cada més, bem como a participagdo por
fonte para atendimento ao mercado, refletindo a politica de operagdo recomendada pelo

PSO.

5.2.2.1Caso 1

As Figuras 34, 35 e 36 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas
com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 1. O custo da operagao

correspondente foi de RS 144,06 milhdes.
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Figura 34 — Caso 1 - Armazenamentos em hm’
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Figura 36 — Caso 1 - Geragao total segmentada por fonte

5.2.2.2 Caso 2

As Figuras 37, 38 e 39 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 2. O custo da operagao

correspondente foi de RS 155,61 milhdes.
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5.2.2.3 Caso 3

As Figuras 40, 41 e 42 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 3.

correspondente foi de R$ 150,19 milhdes.

O custo da operagdo
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Figura 40 — Caso 3 - Armazenamentos em hm’

72



100,00% -
.= A
90,00% A \ .' \‘ /‘ N .’ \‘ A
80,00% A '\ ! \‘ /' \ | \, / ‘\
1] ' \ r ’ ! N
70,00% + — Voo G | S f-—----- - \—
%] Nl \ , ‘
60,00% \\ . ; " PN \‘ ~.
so,oo%————'—\LL ———————————————— \———{—{ 777777 23777\777'777\ 7777777777777777 =
~ ]

40,00%—————'—’———‘——\ ————————————— \;'—L—/ \ \' ARREEEEUE S T

30,00% + — — A —‘—v —\ —————————— Y —l\{;—, ——————————— K R
- LY T /

20,00% - ———————————— N ’
* . ' .
\ P \ / ¢
10,00% + — — = — = — = — — — — — — — — B 7{ 7777777777777777777777 773777L}177/777'777\7-7 -
- \ A L4 '
0,00% : : : : : : : : : : : : : : : : B - / L. : : ‘
Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr
‘ = 0% V.U Trés Marias = = 9% V.U. Sobradinho = = % V.U. Itaparica
Figura 41 — Caso 3 - Armazenamentos em porcentagem do volume ttil
8500,00 + - g = o= = = = = [ —— - -
2 I
T
‘0
£
3
= =
= - = = = = = = — - = = = =
0,00 - = = =282 0H =2 B =
Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr
Més
B Ger Hidr Trés Marias O Ger Sobradinho DO Ger Itaparica O Ger Paulo Afonso 4
B Ger Moxoto O Ger Paulo Afonso 123 B Ger Xingd B Ger Térmica
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5.2.2.4 Caso 4

As Figuras 43, 44 e 45 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 4. O custo da operagao

correspondente foi de RS 162,12 milhdes.
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Figura 45— Caso 4 - Geracao total segmentada por fonte

5.2.2.5Caso 5

As Figuras 46, 47 e 48 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 5. O custo da operagdo

correspondente foi de RS 134,33 milhdes.
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Figura 46 — Caso 5 - Armazenamentos em hm’
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Figura 48— Caso 5 - Geragao total segmentada por fonte
5.2.2.6 Caso 6

As Figuras 49, 50 e 51 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas
com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 6.

O custo da operacdo
correspondente foi de R$ 146,15 milhdes.
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Figura 50 — Caso 6 - Armazenamentos em porcentagem do volume ttil
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Figura 51— Caso 6 - Geracao total segmentada por fonte

5.2.3 Com Recozimento Simulado

Assim como as heuristicas AG e PSO, descritas e utilizadas nas se¢des anteriores, o
Recozimento Simulado requer o ajuste de diversos parametros, cujas faixas de ajuste
sdo determinadas basicamente por experimentagdo. Para o sistema-teste sob analise,

ap6s um conjunto de tentativas iniciais, decidiu-se pelas seguintes estratégias:

A temperatura inicial 7 foi escolhida por meio do processo descrito em [47], que utiliza
o sugerido pela equagdo (28). Utilizou-se o valor de T, =2,3574x10"para o qual
Xp=0,84.

A estratégia de redugdo de temperatura utilizada foi a de resfriamento constante,
conforme mostrado pela equagdo (35), onde fez-se uma andlise de sensibilidade para S

iguais a 0,7; 0,8 ¢ 0,9.
O numero de transigdes N; foi mantido constante, para todas as temperaturas 7T

assumidas ao longo do processo iterativo, conforme sugerido pela equacao (33). Foi

realizada uma analise de sensibilidade para N iguais a 500 e 2000.
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O mecanismo de geracdo de novas solu¢des adotado foi: x = x+rand(1,72)x10, onde

rand (1,72) ¢ um vetor-linha de numeros aleatorios, normalmente distribuidos, com
média zero e desvio-padrdo unitario, com 72 posi¢des. Procurou-se, desta forma, se
gerar novas solugdes por pequenas perturbacdes em cada componente da solucdo

anterior.

Foram adotados dois critérios de parada, (i) o atingimento da temperatura minima / 0’
(o que resulta em no maximo 575 redugdes de temperatura) ou (ii) 30.000 rejeicdes
consecutivas de novas solugdes, o que ocorresse primeiro. Desta forma, garantiu-se que
o algoritmo parasse tanto por numero de reducdes de temperatura quanto por estagnacao

da solugao.

Como solugdo inicial do método SA, foi escolhida uma solu¢ao reconhecidamente
vidvel e sub-O0tima, correspondente a operagdo a fio d’agua de todas as UHEs do
sistema-teste com um armazenamento inicial (em maio do primeiro ano) correspondente
a 65% do volume util, no caso das usinas com reservatério de acumula¢do. Esta
solugdo foi obtida defluindo-se, em cada estagio, toda a vazio afluente a cada usina.
Estas condi¢des que compdem a solugdo inicial s3o mostradas nas Figuras 52, 53 e 54
abaixo. O valor presente do custo de operagdo desta solucao inicial ¢ de R$ 18.141,60

milhdes. Destaca-se que em determinados meses a geragdo total excede o mercado total

(q.v. pag. 49).
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Figura 52 — Solugéo Inicial — Armazenamentos em hm’
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Figura 54 — Solugao Inicial - Geracao total segmentada por fonte

Como o método SA ¢ de natureza estocastica, ¢ fornece solucdes diferentes a cada
processamento realizado, foram executados 30 processamentos para cada combinacao
de parametros escolhidos para analise de sensibilidade, de forma a permitir que sejam
obtidas conclusdes mais significativas sobre o método. Foram portanto gerados seis
casos, a saber:

= (Caso 1: Ny=500 ¢ p=0,7;

= Caso 2: Ny=2000 e p=0,7;

= (Caso 3: Ny=500 e p=0,8;

= (Caso 4: Ny =2000 e p=0,8;

= (Caso 5: Ny=500 e p=0,9;

= Caso 6: Ny=2000 e p=0,9.

Os resultados finais do processamento do SA, para cada caso, sdo apresentados na

Tabela 9, a seguir.
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Tabela 9 — Resultados Obtidos com SA

n Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6

1 5,9090e+08  2,0323¢+08  7,6328¢+08  1,3568¢+08  2,6070e+08  1,4337¢+08
2 72587¢+08  2,3007e+08  5,2671e+08  1,4737¢+08  2,4103¢+08  1,3172¢+08
3 8,4368¢+08  2,1785¢+08  4,9212¢+08  1,7897¢+08  2,3682¢+08  1,5018¢+08
4 9,1332¢+08  1,5598¢+08  4,9085¢+08  1,4076¢+08  1,8602¢+08  1,4912¢+08
5 7,5926e+08  1,4460e+08  5,2493e+08  1,5973e+08  4,3088¢+08  1,5733e+08
6 5,6858¢+08  2,1839¢+08  6,6852¢+08  1,5741e+08  1,8260e+08  1,4642¢+08
7 53605¢+08  1,9653¢+08  3,4499¢+08  1,6688¢+08  1,7686e+08  1,5029¢+08
8 6,1413¢+08  1,5718e+08  3,9673¢+08  1,6248¢+08  1,8935¢+08  1,5064e+08
9 7,6295e+08  1,8756e+08  5,6015e+08  1,6126e+08  2,1501e+08  1,4230e+08
10 73692e+08  2,7813e+08  4,6883¢+08  1,5590e+08  1,5502¢+08  1,4996e+08
11 7,8375¢+08  1,6040e+08  4,7201e+08  1,8503¢+08  2,4668¢+08  1,7391¢+08
12 8,5922¢+08  2,6912e+08  7,0508¢+08  1,4755¢+08  1,5311¢+08  1,3682¢+08
13 5,7988¢+08  2,3079¢+08  3,5731e+08  1,6362¢+08  2,1237¢+08  1,7151e+08
14 6,5932e+08  1,7128e+08  3,2524e+08  1,5359¢+08  1,6757e+08  1,3982¢+08
15 7,6730e+08  2,4282¢+08  4,5216e+08  1,5464e+08  1,5623¢+08  1,4689¢+08
16 7,5806e+08  4,1402¢+08  4,9008¢+08  1,6908¢+08  1,8738e+08  1,3475¢+08
17 58167¢+08  1,6225¢+08  4,6529¢+08  1,6179¢+08  2,1167¢+08  1,3956¢+08
18 6,5130e+08  2,1812e+08  5,1752¢+08  1,6841e+08  1,7959¢+08  1,4142¢+08
19 57215¢+08  1,8602¢+08  4,4941e+08  1,8357¢t+08  1,5535¢+08  1,4956e+08
20 8,3809¢+08  1,6282¢+08  5,7742¢+08  1,7010e+08  1,4588¢+08  1,4253¢+08
21 7,7726e+08  1,7572¢+08  2,9357¢+08  1,4923¢+08  2,7279¢+08  1,6016¢+08
22 7,1072¢+08  1,9459¢+08  4,0674¢+08  1,5130e+08  1,6624e+08  1,4550e+08
23 7,5284e+08  1,7612e+08  5,8439¢+08  1,5984e+08  2,4992¢+08  1,3495¢+08
24 7,1278e+08  2,4372e+08  3,8782e+08  1,5743¢+08  2,1733e¢+08  1,3228¢+08
25 5,5407¢+08  1,5010e+08  4,1181e+08  1,5151e+08  2,5765¢+08  1,3474e+08
26 8,0658¢+08  1,7615¢+08  3,5102¢+08  1,5419¢+08  2,5646e+08  1,3571e+08
27 6,8944¢+08  2,2645¢+08  2,9179¢+08  1,7833¢+08  1,8949¢+08  1,4770e+08
28 6,4036e+08  1,6933e¢+08  5,7322¢+08  2,1560e+08  1,5150e+08  1,5091e+08
29 56991e+08  3,1694e+08  3,6657¢+08  1,4555¢+08  1,6231e+08  1,5286¢+08
30 6,8018¢+08  1,8074e+08  5,1754e+08  1,7575¢+08  1,9369¢+08  1,2829¢+08

Média 6,9988¢+08 2,0723e+08 4,7444e+08  1,6209¢+08  2,0692e¢+08  1,4571e+08

Desvio 1,0164¢+08 5,5990e+07 1,1444e+08  1,5595¢+07  5,6210e+07  1,0538e+07

Minimo 5 3605¢+08 1,4460¢+08 2,9179¢+08  1,3568¢+08  1,4588e+08  1,2829¢+08
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52.3.1Caso 1

As Figuras 55, 56 e 57 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas
com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 1. O custo da operagdo

correspondente foi de R$ 536,05 milhdes.
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5.2.3.2 Caso 2

As Figuras 58, 59 e 60 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas
com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 2. O custo da operagao

correspondente foi de RS 144,60 milhdes.
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52.33Caso3

As Figuras 61, 62 e 63 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas
com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 3. O custo da operagao

correspondente foi de RS 291,79 milhdes.
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5.2.3.4 Caso 4

As Figuras 64, 65 e 66 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas
com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 4. O custo da operagdo

correspondente foi de R$ 135,68 milhdes.
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5.2.3.5Caso 5
As Figuras 67, 68 e 69 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas

com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 5. O custo da operagdo

correspondente foi de RS 145,88 milhdes.
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5.2.3.6 Caso 6

As Figuras 70, 71 e 72 a seguir apresentam a melhor politica de operacdo das usinas
com reservatorio, obtida com a configuragdo do Caso 6. O custo da operagao

correspondente foi de RS 128,29 milhdes.
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Figura 71 — Caso 6 — Armazenamentos em porcentagem do volume 1til
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5.3 Analise dos Resultados

A inspe¢dao dos resultados obtidos nas simulacdes das seg¢des anteriores permite
constatar que a natureza estocastica das trés heuristicas empregadas pode conduzir a
resultados sobremaneira diferentes mesmo quando, dentro de uma mesma meta-
heuristica, sdo comparados os desempenhos de diferentes ajustes de parametros. O que
confirmou a necessidade de se repetir o processamento de forma a se poderem

estabelecer bases consistentes para a comparagdo de desempenho dos métodos.

Estima-se que o nimero de estados possiveis das varidveis do problema, considerando

uma discretizacao do espago de defluéncias vidveis em intervalos de 100 m’/s, totalize
(272 —1)** 210'%'° estados. Ja o numero de estados visitados, em cada

processamento, foi de no maximo 288.000 para AG, 720.000 para PSO e 1.150.000 para
SA.

Nao se procurou avaliar, neste trabalho, a eficiéncia computacional dos algoritmos em
termos de tempo de processamento'® ou tempo de CPU, dado a dificuldade de se
estabelecer indicadores de avaliagcdo coerentes, que fossem independentes das técnicas
de programacao utilizadas, pois, apesar de todas as implementagdes terem sido feitas em
MATLAB, estas solugdes foram desenvolvidas de forma independente, por
programadores diferentes, voltados para aplicagdes académicas, sendo que, nos casos
especificos do PSO e SA, ainda foram necessarias intervengdes no codigo original para

que o problema de coordenacao do sistema-teste pudesse ser solucionado.

Adicionalmente, de forma a permitir uma melhor comparagdo entre os métodos, em
todos os casos, tomou-se o cuidado de se trabalhar com a mesma fun¢do objetivo, que
incorporou a técnica de penalizagdo descrita em detalhe no Capitulo 2, o que se mostrou
adequada. Assim, embora fosse possivel adotar esquemas que proibissem a criagdo de

solugdes fora do espago viavel, fez-se com que todos os métodos trabalhassem como

16 A titulo informativo, em um computador Pentium 1.50 GHz, 504 Mb RAM (Windows XP), cada
processamento demorou entre 10 ¢ 15 minutos, dependendo da meta-heuristica e do motivo da parada do
processamento (estagna¢do ou nimero maximo de iteragdes) .
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minimizadores sem restricoes de modo a nivelar, na medida do possivel, as condigdes

do teste.

Por outro lado, buscou-se uma avaliagdo em termos de qualidade e robustez da solucao
encontrada por cada método, bem como proporcionar evidéncia experimental sobre

ajuste de parametros e sensibilidade do resultado em resposta a estes ajustes.

A comparacdo do desempenho das meta-heuristicas pode ser feita por meio dos
indicadores apresentados na Tabela 10, que sumariza os melhores resultados
encontrados em cada meta-heuristica, medida em termos de menor resultado médio, e
na qual se verifica que o método SA apresentou a melhor performance quanto ao
resultado médio e de menor custo encontrado apos 30 execugdes (R$ 128,29 milhdes).
Contudo, o AG apresentou o resultado com maior robustez, medida em termos de
menor razdo Desvio/Média (coeficiente de variagdo). Ressalta-se ainda que todas os

processamentos destes trés casos convergiram em resultados viaveis.

Tabela 10 — Resultados Comparados

AG-Caso TU PSO - Caso 5 SA - Caso 6
Média 1,8779¢+08 1,7624e+08 1,4571e+08
Desvio 1,0701e+07 2,3419¢+07 1,0538¢+07
Minimo 1,7140e+08 1,3433¢+08 1,2829¢+08
Desv/Med 5,698% 13,288% 7,232%

Destaca-se que o método PSO, apesar de ndo ter alcangado o menor resultado médio,
nem a maior robustez, nem o menor resultado global, ndo pode ser excluido do campo
de métodos aplicaveis em coordenagdo hidrotérmica, ao menos em casos de porte
comparavel ao do sistema-teste. Os resultados encontrados foram bastante promissores
para este método em especial, principalmente devido a facil implementacdo e

calibragdo, quando comparado ao AG, por exemplo.
Contudo, no problema estudado o método SA apresentou a melhor combinagao entre

qualidade esperada (média) da solugdo e robustez (volatilidade), além disso, este

retornou o melhor resultado global entre todos os processamentos realizados.
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Outra forma de avaliagdo do desempenho das heuristicas pode ser obtida por meio da
compara¢do com uma solugao resultante de um método convencional. As Figuras 73 e
74 a seguir apresentam uma solu¢do encontrada pelo pacote de otimizacdo Frontline
Solver Platform"" utilizando o método de otimizacdo ndo-linear GRG'™. O ponto de
partida utilizado foi a politica de operacao “fio d’agua” (também empregada na solucao
por Recozimento), sendo que o custo encontrado foi de R$ 116,68 milhoes, inferior ao

menor custo encontrado com o uso de SA (R$ 128,29 milhoes).
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Figura 73 — Solugdo com GRG — Armazenamentos em Porcentagem do Volume Util

'7 Comercializado pela empresa Frontline Systems Inc. (www.solver.com).
'8 “Generalized Reduced Gradient”. Este método ¢ descrito pelo fabricante como uma extensio nio-
linear do método Simplex, o qual seleciona uma base e uma dire¢cdo de busca, realizando uma busca

linear a cada iteragdo, resolvendo sistemas de equagdes ndo lineares de forma a manter a viabilidade da
solugdo.
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Ressalta-se que esta solugdo por GRG exigiu a definigdo dos critérios de convergéncia
assim como do método de estimativa do gradiente, entre diversas opgdes
implementadas, o que exigiu um processo de calibragdo tdo cuidadoso quanto o ajuste
dos parametros das meta-heuristicas. Ademais, vale destacar que esta solugdo
extremamente bem sucedida foi obtida adotando-se um procedimento iterativo
“manual” que demanda conhecimento prévio do problema, o que ndo foi necessario no

uso das meta-heuristicas.

Finalmente, ao se comparar as melhores solucdes obtidas por cada meta-heuristica e a
por GRG (Figuras 26, 47, 71 e 73), pode-se verificar que todos os métodos concordaram
quanto ao aproveitamento da capacidade dos reservatérios das UHEs Trés Marias e
Sobradinho, ou seja, operar segundo a sazonalidade das afluéncias naturais, embora
divirjam quanto ao montante exato a defluir. Contudo observa-se que a operagdo da
UHE Itaparica ¢ bastante diversa nos quatro casos, mas sempre tendendo a manter um
armazenamento elevado na maior parte do tempo, sendo que na solucdo por GRG esta
usina encontra-se com armazenamento proximo a 100% do volume til quase todo o
tempo, exceto nos ultimos estdgios. Como Itaparica possui um reservatorio
significativamente menor que as outras duas usinas, acredita-se que as meta-heuristicas
tenham encontrado dificuldade em coordenar a operacao desta usina com a precisao

requerida, o que ndo ocorreu (ou ocorreu em menor grau) no caso do GRG. Este

95



problema poderia teoricamente ser contornado se recalibrando, por exemplo, a regra de
perturbagdo da solugdo no caso de SA ou a velocidade maxima da particula, no caso de

PSO.
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Conclusoes

Este trabalho procurou preencher uma lacuna quanto a aplicagdo e comparacao de meta-
heuristicas em coordenagdo hidrotérmica, bem como mostrar a competitividade destes
métodos frente a outros métodos convencionais de otimizagcdo de forma a estabelecer

bases para aplicacao dos mesmos a problemas reais, de grande porte.

As meta-heuristicas apresentadas e utilizadas neste trabalho evidentemente nao esgotam
as possibilidades de métodos alternativos de solugdo do problema de coordenagao
hidrotérmica com modelagem VDUI, contudo, os resultados obtidos indicam uma rota
tecnologica viavel, mostrando que as meta-heuristicas sdo passiveis de serem utilizadas
em aplicagdes de maior porte, com precisao e robustez adequados. No entanto, caso
estas técnicas de solucdo estocasticas venham a ser implementadas em programas
profissionais, com uso oficial, dever-se-4 garantir a reprodutibilidade dos resultados por
todos os agentes ou partes interessadas, sem prejuizo da qualidade da solucdo. Isto
envolveria a determinacgdo de todos os parametros de execucao que seriam empregados
no processamento, o que tornaria necessario se generalizar as conclusdes a respeito do
ajuste dos parametros de uma meta-heuristica, que seria entdo aplicada a diversos
pontos de operagdo, configuragdes (varidveis no tempo) e estados iniciais do sistema.
Contudo, se desconhece se isso seria possivel ou se seriam necessarios reajustes dos

parametros a cada revisdo do planejamento da operagao.

Finalmente, como possiveis desdobramentos deste trabalho, sugere-se a investigacao
dos esquemas hibridos de solugdo, onde um método convencional de otimizacdo seja
combinado a uma meta-heuristica, onde pode-se, por exemplo, fazer que o ponto de
partida do primeiro seja a solucdo encontrada pelo segundo. Espera-se assim que as

. 19 . 7
melhores propriedades ~ dos dois métodos possam se reforgar.

Outra linha de pesquisa consistiria em uma analise mais profunda das conseqiiéncias

operativas da abordagem VDUI, procurando responder as seguintes perguntas:

' Busca-se assim uma resposta mais estdvel (menos volatil) onde o analista possa prescindir de
conhecimento prévio sobre o comportamento do sistema.
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E possivel se deduzirem regras de operagio de cascatas objetivando a
maximizacao da produgado hidrelétrica, que sejam sempre aplicaveis?

Quais as conseqiliéncias de serem consideradas as incertezas dos custos de
combustiveis das termelétricas? E quanto as incertezas de previsdo de carga?
Como escolher cenarios de vazdes deterministicas que confiram tanta robustez a
operagdao quanto a otimizagdo estocastica a subsistemas equivalentes parece
oferecer?

Como modelar o problema de coordenagdo hidrotérmica em sistemas que

possuam UTEs que dependam de encomenda antecipada de combustivel?

98



7

[7]

[8]

[10]

[11]

[12]

Referéncias

MME (Ministério de Minas e Energia) — Balango Energético Nacional, ano base
2005 (BEN 2005), 2006.

ELETROBRAS - site http://www.eletrobras.com, acessado em 2006.

ONS — Operador Nacional do Sistema Elétrico — site http://www.ons.org.br,
acessado em 2006.

CEPEL - “Projeto NEWAVE: Modelo Estratégico de Geracao Hidrotérmica a
Subsistemas Equivalentes”, Manual do usuario, 2004.

WOOD, A.J. e WOLLEMBERG, B.F., “Power Generation Operation and
Control”, John Wiley, New York, 2nd. edition, 1996.

PSR — Power Systems Research — SDDP versdo 8, Manual de Metodologia,
2005.

NABONA, N.; CASTRO, J.; GONZALEZ, J.A. — “Optimum Long-Term
Hydrothermal Coordination with Fuel Limits”, IEEE Transactions on Power
Systems, vol. 10, no. 2, pp. 215-224, May 1995.

PEREIRA, M.V., CAMPODONICO, N. e KELMAN, R. — “Stochastic
Optimization of Complex Hydrothermal Systems in a Competitive
Framework”, PSR Inc. (publicacdo interna), 2004

CICOGNA, M.A. — “Modelo de Planejamento da Operagdo Energética de
Sistemas Hidrotérmicos a Usinas Individualizadas Orientado por Objetos”,
dissertacdo de mestrado, UNICAMP, Faculdade de Engenharia Elétrica e
Computagdo, 1999.

LEITE, P. — “Um Algoritmo Genético para o Planejamento de Sistemas
Hidrelétricos”, dissertacao de mestrado, USP, 1999.

CICOGNA, M.A. — “Sistema de Suporte a Decisdo para o Planejamento e a
Programagdo da Operagdo de Sistemas de Energia Elétrica”, tese de
doutorado, UNICAMP, Faculdade de Engenharia Elétrica e Computacao,
2003.

FORTUNATO, L.A.M.; ARARIPE NETO, T.A.; ALBUQUERQUE, J.C.R. e
PEREIRA, M.V.F. - Introducdo ao Planejamento da Expansdo e Operagdo
de Sistemas de Produgdo de Energia Elétrica, EDUFF, 1990.

99



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

SOARES FILHO, S. e CICOGNA, M.A. — “Um Sistema de Suporte a Decisdao
para o Planejamento da Operacdo de Sistemas Hidrotérmicos de
Poténcia”, XVII SNPTEE, Grupo de Estudo de Operagdo de Sistemas
Elétricos (GOP), 2003.

MACEIRA, M.E., DUARTE, V.S., MARCATO, R.M. et al. — “Comparagao
entre Abordagens Estocastica e Deterministica no Planejamento da
Operacao de Médio Prazo de Sistemas Hidrotérmicos Interligados”, XVII
SNPTEE, Grupo de Estudo de Operagdo de Sistemas Elétricos (GOP),
2003.

SILVA, A.P. e FALCAO, D.M., “Fundamentals of Genetic Algorithms”, in:
Modern Heuristic Optimization Techniques: Theory and Applications to
Power Systems, ed. Wiley Inc., 2006.

SARAMOURTSIS, A.; DAMOUSIS, J.; BAKIRTZIS, A. et al — “Genetic
Algorithm Solution to the Economic Dispatch Problem - Application to
the FElectrical Power Grid of Crete Island”, Workshop on Machine
learning applications in the electric power industry — Advanced Course on
Artificial Intelligence (ACAI 99), Chania, Greece, 1999.

ZOUMAS, C.E.; BAKIRTZIS, A.G.; THEOCHARIS, J.B. et al. — “A Genetic
Algorithm Solution Approach to Hydrothermal Coordination Problem”,
IEEE Transactions on Power Systems, vol. 19, no. 2, May 2004.

ESHELMAN, L.J. ¢ SCHAFFER, J.D., “Real-coded Genetic Algorithms and
Interval-Schemata”, in Foundations of Genetic Algorithms 3, Morgan
Kaufmann, 1995, pp.51-72.

ANTONISSE, H.J., “A New Interpretation of Schema Notation that Overturns
the Binary Encoding Constraint”. Proc. 3rd Int. Conf. on Genetic
Algorithms, Morgan Kaufmann, pp. 86-91, 1989.”

GEN, M. e CHENG, R., “A Survey of Penalty Techniques in Genetic
Algorithms”, Proc. 3rd. IEEE Conf. on Evolutionary Computation, IEEE
Press, pp. 804-809, 1996.

LUENBERGER, D.G., “Linear and Non-Linear Programming”, Kluwer
Academic Publishers, 2nd. Ed., chapter 12, 2003.

100



[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

GOLDBERG, D.E. e DEB, K., “A Comparative Analysis of Selection Schemes
Used in Genetic Algorithms”, in Foundations of Genetic Algorithms,
Morgan Kaufmann, pp. 69-93, 1991.

BACK, T., “Selective Pressure in Evolutionary Algorithms: A Characterization
of Selection Mechanisms”, Proc. 1st. IEEE Conf. on Evolutionary
Computation, pp. 57-62, IEEE Press, 1994

SYSWERDA, G., “Uniform Crossover in Genetic Algorithms”, Proc. 3rd. Int.
Conf. on Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann, pp. 2-9, 1989.

MATHWORKS, INC., “Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox for Use
with Matlab — User’s Guide”, disponivel em http://www.mathworks.com,
acessado em 2006.

REYNOLDS, C., “Flocks, Herds, and Schools: A Distributed Behavioral
Model”, Computer Graphics, vol. 21, no. 4, pp. 25-34, 1987.

BOYD, R. e RECHARSON, P., “Culture and the Evolutionary Process”,
University of Chicago Press, 1985.

KENNEDY, J. e EBERHART, R., “Particle Swarm Optimization”, Proceedings
of IEEE International Conference on Neural Networks, vol. IV, pp 1942-
1948, Perth, Australia, 1995.

POMERQY, P., “An Introduction to Particle Swarm Optimization”, disponivel
em http://www.adaptativeview.com, acessado em 2006.

BONABEAU, E., DORIGO, M. e THERAULAZ, G., “Swarm Intelligence:
From Natural to Artificial Systems”, Oxford Press, 1999.

SHI, Y. e EBERHART, R., “A Modified Particle Swarm Optimizer”,
Proceedings of the IEEE International Conference on Evolutionary
Computation (ICEC’98), pp. 69-73, Anchorage, May 1998.

SHI, Y. ¢ EBERHART, R., “Parameter Selection in Particle Swarm
Optimization”, Proc. of the 1998 Annual Conference on Evolutionary
Programming, San Diego, 1998.

FUKUYAMA, Y., “Fundamentals of Particle Swarm Optimization Techniques”,
in: Modern Heuristic Optimization Techniques: Theory and Applications

to Power Systems, ed. Wiley Inc., 2006.

101



[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

CLERC, M. e KENNEDY, J., “The Particle Swarm — Explosion, Stability and
Convergence in a Multidimensional Complex Space”, IEEE Transactions
on Evolutionary Computation, vol. 16, no. 1, pp. 125-138, Feb 2002.

KENNEDY, J. ¢ EBERHART, R., “Swarm Intelligence”, Morgan Kaufmann
Publishers, 2001.

PANCHOLI, RK. e SWARUP, K.S., “Particle Swarm Optimization for
Security Constrained Economic Dispatch”, International Conference on
Intelligent Sensing and Information Processing, Chennai, India, 2004.

KENNEDY, J. e EBERHART, R., “A Discrete Binary Version of the Particle
Swarm Optimization Algorithm”, Proc. of the 1997 Conference on
Systems, Man, and Cybernetics (SMC’97), pp. 4104-4109, 1997.

FUKUYAMA, Y., et. al., “A Particle Swarm Optimization for reactive Power
and Voltage Control Considering Voltage Security Assessment”, IEEE
Transactions on Power Systems, vol. 15, no. 4, pp. 235-244, November
2000.

MIRANDA, V. e FONSECA, N., “EPSO — Best of Two World of Meta-
Heuristic Applied to Power System Problems”, Proc. Of the 2002
Congress on Evolutionary Computation, 2002.

EL-GALLAD, A., EL-HAWARI, M., SALLAM, A., et al., “Particle Swarm
Optimizer for Constrained Economic Dispatch with Prohibited Operating
Zones”, Proceedings of the 2002 IEEE Canadian Conference on Electrical
& Computing Engineering, 2002.

GAING, Z.L., “Particle Swarm Optimization to Solving the Economic Dispatch
Considering the Generator Constraints”, IEEE Transactions on Power
Systems, vol.18, no.1, pp. 118-135, August 2003.

ZBIGNIEW, M ¢ FOGEL, D.B., “How to Solve it: Modern Heuristics”, ed.
Springer-Verlag, 2000.

MONTICELLI, A., ROMERO, R. ¢ ASADA, E., “Fundamentals of Simulated
Annealing”, in: Modern Heuristic Optimization Techniques: Theory and
Applications to Power Systems, ed. Wiley Inc., 2006.

KIRKPATRIK, S., GELLAT Jr. C.D. e VECCHI, M., “Optimization by
Simulated Annealing”, Science, 220(4598), pp. 498-516, 1983.

102



[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

MANTAWY, A.H., ABDEL-MAGID, Y.L. e SELIM, S., “Integrating Genetic
Algorithms, Tabu Search, and Simulated Annealing for the Unit
Commitment Problem”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 14,
No. 3, pp. 65-74, August 1999.

ZHUANG, F. e GALIANA, F.D. “Unit Commitment by Simulated Annealing”,
IEEE Transactions on Power Systems, vol. 5, No. 1, pp. 311-318,
February 1990.

ROMERO, R., GALLEGO, R.A. ¢ MONTICELLI, A., “Transmission System
Expansion Planning by Simulated Annealing”, IEEE Transactions on
Power Systems, vol 11, No. 1, pp. 251-274, February 1996.

CHIANG, H.D.; WANG, J.C.; COCKINGS, O. e SHIN, H.D., “Optimal
Capacitor Placement in Distribution Systems Part I: A New Formulation
of the Overall Problem”, IEEE Transactions on Power Delivery, vol. 5(2),
pp. 634-642, April 1990.

SOLIMAN, S.A., MANTAWY, AH. e EL-HAWARY, M.E., “Simulated
Annealing Optimization for Power Systems Quality Analysis”, Electrical
Power and Energy Systems 26, pp. 31-36, 2004.

BASU, M. “A Simulated Annealing-based goal-attainment method for
economic emission load dispatch of fixed head hydrothermal power
systems”, Electrical Power and Energy Systems 27, pp 147-153, 2005.

WONG, K.P. ¢ WONG, Y.W., “Short —term hydrothermal scheduling, Part I:
Simulated Annealing approach, IEE Proc-C 1994; 141, pp. 497-501

VAN LAARHOVEN, P.J.M. e AARTS, E.H., “Simulated Annealing: Theory
and Applications”, D. Reidel Publishing Company, Holand, 1987

AARTS, E. e KORST, J., “Simulated Annealing and Boltzmann Machines”,
Jonh Wiley & Sons, 1989.

REEVES, C.R., “Modern Heuristic Techniques for Combinatorial Problems”,
John Wiley & Sons, 1993.

103



