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Esse trabalho tem como objetivo a solugdo do problema de coordenacéo
hidrotérmica no horizonte de medio prazo. Para tal, faz-se uso das meta-heuristicas
estratégias evolutivas e recozimento simulado adaptativo difuso, motivado pelas suas
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de controle. Portanto, tais meta-heuristicas sdo analisadas com o intuito de verificar se sdo
ferramentas eficientes para a solu¢do do problema de interesse no porte do sistema-teste
examinado. O sistema-teste é composto de sete usinas hidrelétricas e seis térmicas, sendo
simulado com vazdes afluentes deterministicas e com vazdes afluentes multi-cenarios. Os
testes realizados com estratégias evolutivas tém oito configuragcdes investigadas visando a
auto-adaptacdo de alguns pardmetros de controle de busca. O recozimento simulado
adaptativo difuso é testado em duas versbes que correspondem ao tipo de vazdo afluente
utilizada. Os resultados obtidos sdo analisados, comparados e expostos graficamente.
Conclui-se que o recozimento simulado adaptativo difuso mostrou-se mais adequado em
comparacdo as demais alternativas investigadas. Contudo, as estratégias evolutivas, apesar
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This work aims at solving the problem of hydrothermal coordination for the horizon
of medium term. With that in mind evolutionary strategies and fuzzy adaptative simulated
annealing meta-heuristics have been selected, motivated by their capacities of exploring the
search space and adapting their control parameters. Therefore, such meta-heuristics are
analyzed with the intention of verifying if they are efficient tools for the solution of the
problem of interest considering the size of the examined test system. The test system is
composed of seven hydroelectric power stations and six thermal units. Simulations have
taken into account, deterministic river flows and multi-scenarios flow. The tests with
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Capitulo 1
Introducao

1.1 - Motivacéo

A dependéncia da eletricidade fica mais evidente a cada dia, ndo sé no Brasil, mas
no mundo inteiro, produzindo um aumento crescente da demanda de energia elétrica que
deve ser suprida de forma continua e confiavel. Para tal, faz-se necessario que o sistema
que fornece essa energia cresga junto com a carga. A expansdo de um sistema elétrico
envolve muitas dificuldades, como a disponibilidade de recursos financeiros para a
construcdo de novas usinas hidrelétricas e térmicas, bem como as restricbes associadas a
essas construgdes, como exemplo, as ambientais. Pelos motivos citados, é de grande

importancia que haja um maior aproveitamento do parque energético ja existente.

O planejamento da operacdo de sistemas hidrotérmicos tem o objetivo de minimizar
0s custos, usando ao médximo as usinas hidrelétricas e ao minimo as térmicas, através da
otimizagdo dos recursos existentes. No entanto, essa tarefa se mostra complexa devido a
quantidade de decisbes que devem ser tomadas e ao grande numero de restricdes e
incertezas envolvidas nesse problema, como: modo do uso da agua existente nos
reservatorios, restricdes operativas do sistema de transmissdo, acoplamento entre as usinas

hidrelétricas, incertezas das afluéncias, entre outras.

A grande quantidade de incertezas e restri¢cbes dificulta o uso de algumas técnicas
classicas de otimizagdo que necessitam de func¢bes que tenham um comportamento “suave”
como, por exemplo: linearidade, convexidade ou continuidade. Entretanto, ha técnicas
capazes de lidar com fungdes objetivos ndo lineares, ndo convexas, ou mesmo n&o
diferenciaveis, como os algoritmos que utilizam a evolugdo como principio. Entre eles
estdo: algoritmo genético, enxame de particulas, colénia de formigas e estratégias
evolutivas. Essas técnicas foram, durante décadas, pouco aplicadas, até ressurgirem com

forca na década de 90. O crescente desenvolvimento da tecnologia computacional auxilia



na aplicacdo dessas técnicas evolutivas, que podem se tornar ferramentas poderosas na

resolucdo de problemas complexos como a coordenagdo hidrotérmica.

1.2 - Objetivo

O foco dessa dissertacdo é a solugdo do problema de coordenacdo hidrotérmica, em
médio prazo, utilizando as meta-heuristicas estratégia evolutiva e recozimento simulado
adaptativo difuso. Essas técnicas foram escolhidas por possuirem como caracteristicas:
ampla exploracdo do espaco de solucdes e a auto-adaptacdo dos parametros de busca.

Os testes que serdo realizados com objetivo de minimizar os custos da coordenacao
hidrotérmica terdo duas andlises: a primeira com vazdes deterministicas e a segunda com
vazdes multi-cenérios. Os resultados obtidos ao final dos testes das vazdes deterministicas
serdo comparados com os obtidos na dissertacdo [1], na qual foram empregadas: algoritmo
genético, enxame de particulas e recozimento simulado. Em contrapartida, os resultados
obtidos nos testes com vazdes de multiplos cenarios serdo utilizadas como desafio maior

para as técnicas de estratégia evolutiva e recozimento simulado adaptativo difuso.

1.3 - Reviséao bibliografica

A seguir, descrevem-se varias contribui¢cfes importantes para o estado-da-arte em
coordenacdo hidrotérmica, onde se observa participacdo intensa de grupos brasileiros. No
ano de 1980, S. SOARES, C. LYRA e H. TAVARES, em [2], utilizam técnicas de
decomposicdo com o objetivo de minimizar o custo da operagdo de sistemas hidrotérmicos.
O modelo foi desenvolvido para lidar com sistemas de grande porte de forma geral e
precisa, de modo que incluisse: custo da operacdo térmica, custo da geracdo hidrelétrica,
funcbes ndo lineares, demandas de cargas estocésticas, usinas em cascatas, entre outras
restricbes. As técnicas utilizadas para a resolucdo consistiam em transformar a carga
estocéstica (restricdo dindmica) em um modelo equivalente deterministico. Devido ao

grande porte do problema, a decomposicéo dual® é aplicada para a obtencéo de subsistemas



mais faceis de resolver. Para solucionar os subsistemas sdo aplicadas técnicas baseadas na
teoria de Lagrange. Os multiplicadores de Lagrange que surgem nos subproblemas
possuem interpretacdes econdmicas que facilitavam assim a escolha de seus valores
iniciais. Os autores concluem que o modelo testado atinge o objetivo proposto. O tempo de
execucdo ndo é elevado comparado a estudos mais simples e segundo os autores pode ser
reduzido com melhorias na programacdo e nos valores iniciais dos multiplicadores de

Lagrange.

No ano 1982, M. V. F. PEREIRA, L. M. V. G. PINTO [3], apresentam um artigo no
qual ha uma abordagem do uso de decomposicdo para solucionar o problema do pré-
despacho, modelando-o como um programa linear de larga escala e resolvido por
decomposicdo de Dantzig-Wolfe?. Os subproblemas que surgem, correspondem a
problemas de reprogramacao 6tima horéria e sdo solucionados com uma versao do método

simplex dual®. O sistema usado para testar foi a rede sudeste do Brasil.

Em 1984, C. LYRA, H. TAVARES e S. SOARES, em [4], propdem um modelo
para operar em médio prazo, no qual consideram um periodo entre semanas e um ano, onde
as afluéncias séo consideras como conhecidas (deterministicas). A aleatoriedade da carga é
considerada e um modelo detalhado é utilizado para representar os sistemas hidraulicos e 0s
sistemas ndo hidricos. Com o0 objetivo de superar as dificuldades de um sistema de grande
porte utilizaram-se técnicas de decomposicao dual.

! A decomposicdo dual é aplicada para transformar o problema de grande porte em
subsistemas menores através da relaxacdo Lagrangeana.

2 O método de decomposicdo de Dantzig-Wolfe é aplicado em problemas de
programacéo linear de grandes dimensGes porque aproveita a estrutura da matriz que
rege o problema para reduzir a dimensdo da base, formando assim um problema
equivalente com uma grande reducao do niumero de restrigdes.

¥ O método simplex dual é utilizado para resolver problemas de programacéo linear e
demanda um menor esforco computacional em comparacdo ao método primal em
problemas de um namero elevado de variaveis envolvidas.



Em 1985, [5], de J. J. SHAW, R. F. GENDRON e D. P. BERTSEKAS apresenta um
novo algoritmo que procura solucgdes 6timas para sistemas hidrotérmicos de grande porte, o
que significa enfrentar um problema de ndo linearidades e de grande nimero de variaveis.
Eles fazem uso da programacgéo dindmica dual para programar uma semana de 100
unidades térmicas e 6 usinas hidrelétricas. O modelo é computacionalmente eficiente, com
o0 tempo de processamento variando linearmente com o numero de térmicas e sendo

proximo a ordem quadratica para o nimero de hidrelétricas.

No ano de 1986, [6], de V. BISSONNETE, L. LAFOND e G. COTE mostra os
esforgos para projetar e implementar um modelo de programacdo hidrotérmica em médio
prazo da Hydro-Québec, que possui 52 hidrelétricas, uma usina nuclear e 27 termelétricas,
cujos combustiveis sdo 6leo ou gas. O horizonte de estudo é um periodo entre um e dois
anos com discretizagdo semanal e os dados de entrada sdo assumidos como conhecidos. O
modelo é detalhado com descricdo da natureza ndo-linear das usinas hidrelétricas. Para
suprir a diferenga entre a carga contratada e a geracdo hidrelétrica as térmicas s&o
utilizadas. A técnica de solucao é de programacdo nao linear adaptada ao problema.

Em 1987, M. F. CARVALHO e S.SOARES, em [7], apresentaram um algoritmo
para a programacdo de sistemas hidrotérmicos com vazdes deterministicas. A representacdo
do sistema é feita através de fluxo em redes ndo-linear. A estrutura da rede é dada através
de ramificagOes especiais chamadas arborescéncia expandida no tempo. Essas ramificacdes
sd8o compostas de nos, que representam cada usina, e cada nd possui duas saidas. Nesse
caso, uma saida representa o volume do reservatorio e a outra a vazdo defluente, o que
beneficia a reducdo do tempo de execucdo, pois possibilita 0 uso de duas técnicas: a
estrutura de base direcionada e a escolha de base dindmica. A estrutura de base direcionada
consiste em separar as varidveis do problema em béasicas e ndo bésicas. Como no metodo
do gradiente reduzido, onde essa separacdo faz com que somente variavel ndo basica seja
utilizada para a determinacdo da direcdo da descida, essa separacdo faz com que o
algoritmo de fluxo em rede se desenvolva usando somente um tipo de varidvel. As

variaveis basicas sdo as dependentes enquanto as ndo bésicas sdo as variaveis



independentes. A escolha da base varia de acordo com cada sistema hidrelétrico podendo
ser: a vazao defluente e o volume do reservatdrio, somente a vazéo defluente, ou somente o
volume do reservatorio, que é o mais utilizado. Essa base pode ser escolhida e modificada
durante o processo iterativo e por isso é denominada: escolha de base dindmica. Esse
algoritmo € testado no sistema do sudeste brasileiro composto de vinte usinas hidrelétricas
acopladas em cascata e 0s resultados se mostraram satisfatorios, demandando um tempo de

execucdo de 2,2 segundos em um computador PDP-10.

No ano de 1990, [8], de A. A. F. M. CARNEIRO, S. SOARES e P. S. BOND,
apresenta um algoritmo de otimizacdo deterministica, baseado no fluxo em redes
especialmente desenvolvido para o caso hidrotérmico. O algoritmo foi aplicado no sistema
interligado Sul-Sudeste do Brasil composto de 50 hidrelétricas, 12 térmicas e 45GW de
capacidade instalada. Os dados utilizados eram da base operacional da Eletrobras em 1986.
Duas aplicacdes foram testadas: a primeira um estudo do sistema na situagdo mais critica
sob o ponto de vista das afluéncias, e a segunda onde o sistema é simulado através do
planejamento operacional adaptado. Esse planejamento é uma solucdo sub-6tima para
problemas na versdo estocastica na qual a solu¢do 6tima ndo é possivel de ser encontrada,
devido ao dimensionamento, via programacdo dindmica estocastica. Ele consiste na
otimizacdo do problema para cada periodo de tempo, no caso mensal, para as afluéncias
previstas, com objetivo de obter a decisdo de vazdo para o periodo de anélise. Os resultados
mostram que o algoritmo poderia ser uma ferramenta para o planejamento de grandes

sistemas hidrotérmicos.

No mesmo ano, A. J. CONEJO, M. C. CARAMANIS e J. A. BLOOM [9]
apresentam um algoritmo que determina a utilizacdo Otima de reservatorios de
armazenamento bombeado explorando a natureza linear por partes da funcdo que diz
respeito ao nivel de utilizacdo dos reservatérios. Esse algoritmo possui o diferencial de ndo
fazer o célculo do custo do sistema em cada iteracdo como é feito normalmente. Nesse
algoritmo s&o feitas pequenas alteracfes no bombeamento e turbinamento, afetando assim a

energia gerada em poucas usinas térmicas. Como conseqliéncia, ha uma reducdo



significativa no tempo computacional. O ganho na eficiéncia computacional independe da
representacdo da curva de carga utilizada pelo modelo de custo de produgé&o.

Em 1991, S. SOARES e A. A. F. M. CARNEIRO, [10], discorrem sobre a operacéo
Gtima de reservatorios apresentando relatorios de testes realizados em sistemas simples sob
condicdes especiais. Os testes foram realizados de modo progressivo para que a influéncia
de diversos fatores, como nivel do reservatorio, taxas de descontos, sazonalidades das
afluéncias e configuragéo do sistema, ficassem evidentes. As conclusdes indicam um modo
adequado de se planejar a operacdo de sistemas hidrotérmicos no longo prazo. O sistema
proposto lida com caracteristicas como: ndo-linearidade do custo térmico e das funcbes da
geracdo hidrelétrica, operagdo interdependente entre as hidrelétricas em cascata, natureza

da carga e das afluéncias.

Em 1993, [11], de C. LI, P. J. JAP e D. L. STREIFFERT, apresentam um artigo
dividido em duas partes principais. A primeira descreve o algoritmo de fluxo em redes
incremental e a segunda versa sobre a implementacdo do programa no sistema de

gerenciamento de energia e sua interface com o software de despacho térmico.

No ano de 1997, LI e outros, em [12], relatam um novo modelo para lidar com a
programacdo hidrotérmica e com as restricbes associadas as usinas hidrelétricas visando a
operacdo econdmica do sistema. Nesse modelo a parte relacionada as usinas térmicas é
solucionada por relaxacdo Lagrangeana enquanto a parte hidrelétrica € dividida em bacias e
subdividida em reservatorios. As bacias sdo otimizadas atraves de fluxo em redes e 0s

reservatorios pela técnica de programacao dindmica.

Em 1999, M. A. CIGOGNA desenvolveu em sua dissertacdo de mestrado, [13], um
modelo de otimizagdo a usinas individualizadas para o planejamento da opera¢do no
horizonte de médio e longo prazo, sendo o modelo de otimizacdo baseado em um algoritmo
de fluxo em redes ndo linear com arco capacitado. No mesmo ano, A. S. A. ENCINA em
sua dissertacdo de mestrado, [14], analisou a otimizacdo do despacho de maquinas
considerando as partidas e paradas das maquinas e as perdas devido, por exemplo, a



elevacdo do nivel de fuga, a variacdo do rendimento do conjunto turbina gerador, e ao
aumento do atrito do fluxo d’agua nas tubulacdes do sistema hidréaulico.

Em 2003, [15] de M. E. P. MACEIRA, V. S. DUARTE, R. M.MARCATO, A. L.
M. MARCATO e V. M. da COSTA, tinha o objetivo de quantificar a influéncia do tipo de
vazdo afluente considerada no planejamento, se estocéastica ou deterministica. O artigo
considera como deterministicas as previsdes de vazBes e como estocastico um conjunto de
cenarios hidrolégicos que representem as aleatoriedades e as incertezas. Para a
programacdo estocéstica utilizam a programacdo dinamica dual estocéstica, enquanto na
deterministica é aplicada a programacdo dual deterministica. O estudo é dividido em duas
etapas, uma é a determinacdo da politica 6tima de operacéo, quando é definido o tipo de
abordagem das afluéncias, e a outra é a fase da simulacdo da operacdo. Os autores
concluem que se fosse possivel que as previsdes de vazdes se confirmassem, a programagao
via vazdes deterministicas seria a melhor a ser adotada. No entanto, como é impossivel se
ter certeza das afluéncias, a programacao que utiliza a estocasticidade se mostra melhor por
fornecer melhores indices como: menor risco de déficit e do custo de operacdo. No mesmo
ano, [16], na dissertacdo de mestrado de F. PROVECANO analisa-se o despacho étimo e
pré-despacho sob duas visfes: a primeira modelando esses problemas com objetivo de
minimizar a agua consumida a montante e a segunda minimizando as perdas. As perdas
estdo associadas ao conjunto turbina-gerador, sendo elas: as perdas hidraulicas, perdas pela
elevacdo do canal de fuga e pela variagdo de perda nas turbinas.

No ano de 2005, C.J. P. HUMPIRI em sua dissertagédo de mestrado [17] faz uso de
estratégias evolutivas para o planejamento da operagdo e compara essa meta-heuristica com
programacdo ndo linear baseada em fluxos em redes. A autora realizou uma série de oito
simulacbes, onde a maioria tinha como afluéncia base a vazdo média de longo termo, a
MLT, considerando o periodo entre maio de 1931 e abril de 1998. A demanda de carga
tinha valor constante e a poténcia instalada das usinas testadas eram as consideradas nos
testes. Em cada teste foram comparadas a programacdo ndo-linear e as estratégias
evolutivas. Os resultados foram favoraveis as estratégias evolutivas, pois em nenhum teste

essa técnica apresentou resultados piores do que a programacéo nao linear.



Em 2006, CASTRO, CARNEIRO e ANDRADE publicaram [18], que mostra o
desenvolvimento e a aplicacdo de um algoritmo que combina 0os modelos estocéstico e
deterministico com o objetivo de individualizar a representacdo das usinas hidrelétricas no

planejamento em médio prazo.

Em 2007, [1], na dissertacdo de mestrado de A. F. AMENDOLA utilizou-se
algoritmo genético, enxame de particulas e recozimento simulado como métodos de
solucdo para a coordenacdo hidrotérmica a usinas individualizadas com vazdes afluentes
deterministicas. O autor conclui que o recozimento simulado foi a meta-heuristica que
apresentou a melhor qualidade média na solucéo, além de fornecer a melhor solucéo global
e a menor variancia nos resultados. Na busca de uma comparacdo, o sistema utilizado foi
testado pelo pacote de otimizacdo da Frontline Solver Plataform, que utiliza o0 método de
otimizagdo néo linear GRG (Generalized Reduced Gradient). O resultado encontrado nessa
plataforma foi cerca de 10% inferior ao melhor resultado encontrado quando utilizada as
meta-heuristicas citadas anteriormente. No entanto, vale ressaltar que houve a necessidade
de ajustes e a adocdo de procedimentos interativos “manuais” que exigiam um
conhecimento prévio do problema, o que deixa em vantagem as meta-heuristicas que

dispensam tais procedimentos.

As duas Ultimas dissertagdes citadas [17,1] foram de grande importancia para o
desenvolvimento desse trabalho. A primeira por apontar que é possivel bom resultado para

a programacdo da geracdo e a segunda por ser a base comparativa de resultados.

1.4 - ContribuicOes do trabalho

A proposta da presente dissertacdo € aplicar as meta-heuristicas estratégia evolutiva
e recozimento simulado adaptativo difuso [19] para a solu¢do do problema de programagéo
da geracdo. O uso da estratégia evolutiva contribui como um acréscimo ao trabalho iniciado
em [1], onde diversas técnicas que utilizam a evolucdo como principio foram

implementadas.



Outra contribuicdo existente é o fato do algoritmo ter sido submetido a vazédo
afluente de multiplos cenarios, onde o desafio foi encontrar uma solu¢do O6tima que
atendesse desde o cenario mais seco até o mais Uumido registrado na bacia onde esta

localizado o sistema-teste.

O sistema-teste também foi submetido a outro algoritmo, o recozimento simulado
adaptativo difuso, tanto para o cenério de vazdo afluente de média a longo termo, como nos
maltiplos cendrios. A implementacdo dessa outra técnica que é utilizada, por exemplo, em
projeto de filtros digitais, treinamento de redes neurais, entre outras aplica¢fes, também

pode ser considerada uma contribuicdo desse trabalho.

1.5 - Estrutura

A dissertacdo esta dividida em cinco capitulos: Introducdo, Programacdo da
Geracdo, Meta-heuristicas, Sistema Teste e Resultados e Conclusdes.

O capitulo 1 introduziu o tema da dissertagdo, descrevendo a motivagdo, citando
algumas referéncias bibliogréficas sobre o planejamento energético da operacao, bem como
exp0Oe os objetivos e as contribuigdes desse trabalho.

O capitulo 2 descreve o problema da programagdo da geragdo, que no caso
hidrotérmico consiste em otimizar o uso das hidrelétricas e das térmicas do sistema. Para tal
divide-se o capitulo em programacdo da geracdo térmica e programacdo da geragdo
hidrotérmica. Na secdo sobre programacdo da geracdo térmica, descrevem-se os tipos de
usinas existentes e apresenta-se a modelagem dessa programagdo. Na secdo de
programacdo hidrelétrica, descreve-se como é a modelagem do problema, suas restricdes e

variaveis envolvidas.

No capitulo 3, ha um pequeno histérico de como algumas técnicas que usam

evolucdo como principio surgiram. Nesse capitulo também serdo descritos os varios modos



de se realizar o controle dos pardmetros existentes e a partir disso, haverd uma descrigdo
das meta-heuristicas que foram implementadas nessa dissertacdo, estratégias evolutivas e
recozimento simulado adaptativo difuso; e em [1] algoritmo genético, recozimento

simulado e enxame de particulas.

O capitulo 4 apresenta o sistema teste, 0 modo como a estratégia evolutiva é
utilizada, bem como o recozimento simulado adaptativo difuso e os resultados obtidos
através de tabelas e graficos, além de uma comparacdo com os resultados obtidos na
dissertacdo [1]. No capitulo 5, encontram-se as conclusdes do trabalho e sugestdes para
trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Programacao da Geracao

2.1 - Introducao

Um sistema de energia elétrica é constituido basicamente por geracgdo, transmisséo,
distribuicdo e carga. A geracdo de energia pode vir de fontes renovaveis, exemplo agua, ou

ndo-renovaveis, como os combustiveis fésseis, dependendo do tipo de usina.

GERACAO

usinas hidrelétricas, termelétricas, nucleares etc.

\

TRANSMISSAO

Em corrente continua ou alternada
Distribuicao

\

CARGA

residencial, comercial,

industrial ou rural

Figura 2.1 - Constituicdo de um sistema de energia elétrica
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No Brasil, o sistema de energia elétrica é dividido entre pequenos sistemas isolados
e o sistema interligado nacional, o SIN. Os pequenos sistemas isolados sdo compostos de
pequenas centrais geradoras, geralmente termelétricas a O&leo diesel, localizadas
principalmente na regido Norte. Em contrapartida, o SIN é um sistema de grande porte
hidrotérmico, com predominancia hidrelétrica, formado por empresas localizadas no Sul,
Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte do Norte, contendo assim 96,6% da capacidade de

producdo de energia elétrica do Pais [20].

O SIN tem suas instalagdes de geracdo e transmissdo controladas e coordenadas
pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico, 0 ONS, desde 1998. O ONS por sua vez é
fiscalizado e regulamentado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica, a ANEEL, criada
em 1996.

O Brasil tem como sua principal fonte de energia a energia hidraulica, sendo assim,
0 nivel de armazenamento da agua nos reservatorios é um limitador da geragdo de cada
usina. O modo no qual utilizamos a agua existente em cada um deles pode influenciar no

valor da energia gerada e no ndo atendimento da demanda no futuro.
Existem duas possibilidades de decisdo quanto ao nivel dos reservatorios: 0 uso do
reservatorio ou a manutencdo do nivel do mesmo, e cada decisdo possui uma conseqiiéncia

no futuro, como visto na tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Anélise da operagdo em funcdo do reservatério e das afluéncias futuras.

Afluéncia futura )
~ Alta Baixa
Reservatorio
Uso Operacéo econdmica Déficit de energia
Manutencéo do nivel Vertimento Operacéo econdmica
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As fungdes custo futuro e imediato (Figura 2.2) representam os custos das decisdes
descritas na tabela 2.1. Quando os recursos hidricos sdo usados totalmente para atender a
demanda, o volume méaximo do reservatdrio atinge zero e o custo imediato é zero, no
entanto, o valor do custo futuro é elevado. Quando os reservatorios sdo totalmente
preservados, ou seja, 0 volume é de 100%, o custo futuro é zerado, entretanto, o valor do
custo imediato é alto. Como mostrado, na figura 2.2, a decisdo 6tima ¢ uma combinagéo
entre 0 uso dos recursos térmicos e hidraulicos.

s

Figura 2.2 - FuncgGes custo total, imediato e futuro

Os despachos de sistemas hidrotérmicos tém como objetivo minimizar o custo da
operacdo do sistema, consistindo em despacha-lo de maneira 6tima levando em
consideracdo as restrigdes operativas associadas as usinas térmicas e hidrelétricas, e os
recursos hidricos disponiveis no presente e no futuro, a fim de fazer um planejamento a
curto, médio e longo prazo, visando garantir o atendimento da demanda. Quando n&o ha

essa possibilidade, o objetivo do pré-despacho é minimizar o déficit de carga.

Tabela 2.2 - Horizontes de planejamento da operacéo.

Planejamento Horizonte de estudo Discretizacao
Longo prazo Acima de 5 anos anual
Médio prazo Até 5 anos mensal
Curto prazo Até 1 ano mensal
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O despacho hidrotérmico é subdividido, geralmente, em trés etapas: coordenacao
hidrotérmica, pré-despacho térmico e o despacho econémico. A coordenacdo hidrotérmica
determina a quantidade 6tima de geracdo, tanto térmica quanto hidrelétrica, para um dado
periodo de tempo.

O pré-despacho térmico consiste em determinar quais unidades térmicas gerardo a
quantidade de energia estabelecida pela coordenacéo hidrotérmica para a geracao térmica,
Ou seja, quais séo as unidades que estardo funcionando a cada intervalo de tempo, a fim de
se atender a carga elétrica. O despacho econdmico determina a quantidade de energia
gerada por cada usina térmica selecionada pelo despacho térmico em cada intervalo de

tempo.

O planejamento da operacdo do sistema interligado brasileiro é realizado através de
uma cadeia de diversos programas desenvolvidos pelo CEPEL, Centro de Pesquisas de
Energia Elétrica, com objetivo do planejamento a longo, médio, curto e curtissimo prazo. O
foco da presente dissertagdo é o planejamento em médio prazo, no qual atualmente é

utilizado para o planejamento e a operagdo o programa DECOMP [21].

O objetivo do programa é determinar a geracdo de cada usina de modo a atender a
demanda e minimizando os custos operativos no periodo a ser planejado [21]. O modelo
DECOMP considera o planejamento de doze meses com discretizagdo mensal. Vale
ressaltar que o primeiro més pode ser discretizado em até seis semanas [22]. O modelo
representa as usinas e as restricbes operativas individualmente, e utiliza a programacao
linear em cada intervalo de tempo para solucionar o problema de operacéo e planejamento

do sistema.
2.2 - Programacéao da geracao térmica

Usinas térmicas sdo usinas que utilizam combustiveis para gerar energia elétrica,
elas se dividem em duas grandes categorias: as convencionais e as nucleares. As usinas
térmicas convencionais usam combustiveis fosseis como fonte de energia e se subdividem

em usinas com combustéo direta, turbinas a vapor e a gés.
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As usinas de combustdo direta funcionam com o combustivel alimentando um
motor diretamente acoplado a um gerador. Nas turbinas a vapor, hd a queima de um
combustivel que aquece a dgua na caldeira, gerando vapor, que sob pressdo, movimenta a
turbina conectada a um gerador. As usinas a gas utilizam uma mistura de ar comprimido
com o gas obtido na queima do combustivel para que a turbina se movimente e acione o

gerador.
As usinas nucleares utilizam os combustiveis fisseis como fonte de energia. A
representacdo das usinas térmicas no despacho é baseada nas suas caracteristicas fisicas e

restricdes operativas, como apresentado a seguir.

Despacho térmico

O planejamento da geragdo para um sistema térmico é baseado no conhecimento da
capacidade de geracdo de cada usina, bem como dos custos operativos associados a cada
uma. Alguns custos sdo considerados fixos, como 0s associados a manutencdo, por
exemplo, e com isso sdo desconsiderados para efeito de modelagem. O custo variavel de
operacao é o custo de combustivel, que pode ser aproximado por uma funcdo de 2° grau,
sendo limitado pela geracdo maxima e minima da usina, como vemos nas equacdes 2.1 e
2.2 e nafigura 2.3 [17].

¥ (gj) = agy’ + bg; + ¢ (2.1)

Sujeito a

Oimin < gj < Zjmax

15



gmin e

[i[=]

=
¥
-

Figura 2.3 - Curva tipica da geracao térmica

O pré-despacho pode ser feito de modo que as usinas com menores custos
incrementais sejam despachadas antes das mais custosas. Em sistemas de grande porte,
pode ser empregada a programacdo linear para a definicdo do despacho. Algumas
caracteristicas marcantes da programacdo da geracdo térmica sdo: ser desacoplada no
tempo, o atendimento da demanda estar relacionado a capacidade de geracdo do parque
térmico e o custo incremental de cada unidade ser independente da geracdo das outras

usinas.

min iy/j(gj), vj (2.2)

2.3 - Programacéo da geracao hidrotérmica
Introducéo

Uma usina hidrelétrica ¢ composta basicamente de uma barragem, condutos
forcados, casa de maquinas e canal de restituicdo. A barragem tem a fungdo de produzir a
diferenca de nivel no rio e represé-lo, permitindo assim a acumulagdo da agua, que formara

0 reservatdrio. O conduto forcado é por onde a 4gua passa até chegar & casa de maquinas,
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possibilitando assim a transformagdo da energia potencial em energia mecénica. O canal de

restituicdo leva a &gua novamente ao rio. A figura 2.4, ilustra o processo.

Falumes
Merefmo
Operativa

Altura de

Qusda Bruta

Folums
Minimo

Operative

Coamal 2 Adugdis Camal dz Restinuigde oy z'-_;! ok
Jusants

Figura 2.4 - Esquema basico de uma usina hidrelétrica

Despacho hidrotérmico

Os despachos das usinas hidrelétricas dependem do tipo de usina. As usinas a fio
d’agua sdo sempre as primeiras usinas a serem despachadas. Por ndo possuirem
reservatorios, ou possuirem pequenos reservatérios, todo volume de dgua que chega a usina
deve gerar energia. As usinas de armazenamento bombeado funcionam por ciclos,
bombeando ou gerando, e geralmente sdo despachadas em horarios de pico. Nas usinas de
reservatorio, por possuirem reservatorios sujeitos a restricdes de armazenamento, 0S
despachos s@o decididos de acordo com interesses econdémicos, armazenamento disponivel
e previsoes de afluéncias. Normalmente sdo despachadas para gerar 0 maximo possivel em

um dado horizonte de tempo, minimizando a utilizagao de gerag&o térmica.
A programacdo hidrotérmica possui como caracteristicas principais: o0 acoplamento

espacial, ou seja, a operacdo de uma usina exerce influéncia na usina a jusante; e a

estocasticidade introduzida pelos varios cenarios de afluéncias futuras.
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Modelagem do problema hidrotérmico

Os sistemas hidrotérmicos possuem a energia gerada limitada pela capacidade de
armazenamento dos reservatorios das usinas hidrelétricas. A dgua que chega ao reservatorio
é de natureza estocastica e por isso é necessaria uma boa modelagem do problema com suas
variaveis e restricdes, com o objetivo de que a carga sempre seja suprida do modo mais
eficiente possivel. Para tal € importante o conhecimento de todas as variaveis envolvidas no

problema.

Variaveis do problema

O volume do reservatério é geralmente medido em hm? e é representado pela
variavel x. Segundo a capacidade de regularizagdo pode ser classificado como:
reservatorios de compensacdo ou de acumulacdo. Nos reservatérios de compensagdo o
volume de &gua pode regularizar vazdes diarias ou semanais, enquanto nos reservatorios de
acumulacdo o volume armazenado pode acumular agua suficiente para regularizar vazdes

por periodos que podem variar de um més até anos.

Quanto ao uso, é dividido em: volume morto, util e de seguranca [13]. O volume
morto representa o volume de 4gua minimo para a geracdo de energia, pois, abaixo dele a
agua ndo consegue entrar no canal de adugdo. O volume Util corresponde a 4gua que gera
energia, e estd delimitado pelas cotas de operagdo minimas e maximas. O volume de
seguranga é o0 espago no reservatorio o qual ndo é preenchido por agua com o objetivo de
manter uma faixa para o controle das cheias, esta localizada entre a cota de operagdo
méaxima e a cota maximorum do aproveitamento. A cota maximorum € a altura maxima na
qual o reservatorio pode ser preenchido de agua sem que a usina entre em colapso. Caso o
volume de agua supere essa cota, o canal vertedouro é aberto para que através dele a agua
seja escoada. Esse volume de agua escoada recebe o nome de vazao vertida, é representada

pela variavel v, medida em m*/s.

18



Toda agua que chega ao reservatorio é chamada de vazdo afluente, esta por sua vez
é dividida em: vazdo incremental e vazdo natural. A vazdo incremental afluente,
representada pela variavel y, € o volume de &gua existente no manancial que advém do
reservatorio a montante. Esse volume ndo é medido diretamente, mas calculado pela
equacdo 2.3. A vazdo natural, y,, € a &gua que aflui naturalmente até o reservatorio i sem a

interferéncia ou retencdo da agua de algum reservatorio a montante [13].

Y = yn,i - Z yn,k [m3/S] (23)
ke

onde Q; conjunto das usinas imediatamente a montante da usina i.

A vazdo turbinada, representada pela variavel g, € o volume de agua que flui pelo
conduto forgado, passando pelas turbinas e gerando energia. A vazdo turbinada possui
limites minimos e maximos que sdo denominados, respectivamente, engolimento minimo e
méaximo. O engolimento maximo esté associado a geracdo de poténcia méxima da turbina.
A quantidade de &gua que é devolvida ao rio saindo do reservatério € chamada vazéao
defluente, u, que é a soma da vazdo turbinada e vertida, v, como visto na equagéo 2.4 [13].

Uu=q+v [m®/s] (2.4)

O volume do reservatdrio é representado por uma fungdo chamada cota a montante,
@(x), e no Brasil costuma-se adotar fungdes polinomiais de até quarto grau para representa-
la, sendo os valores dos coeficientes obtidos através de estudos topograficos da regido
alagada. A cota de jusante do canal de fuga, 0(u), também é representada por uma fungéo
polinomial. A partir dessas duas cotas podemos definir a altura de queda bruta, hy, equagéo
2.5. Uma das variaveis envolvidas no calculo da poténcia gerada por uma usina é altura de
queda liquida, h; e para o calculo dela, equacéo 2.6, é necessario o valor da perda de carga
hidraulica [13].
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h, = ¢(x) - 0(u) [m] (2.5)
h = ¢(x)-0(u) - pc [m] (2.6)

A variavel pc, medida em metros, representa a perda de carga hidraulica que € a
dissipacdo da energia, devido ao transporte do liquido dentro do canal de adugdo. A
representacdo mais comum da perda de carga nas usinas brasileiras é a da equagdo 2.7.1,
onde uma constante é multiplicada por uma porcentagem da altura bruta, mas também ha
outras duas formas de calcular a perda de carga, como visto nas equacdes 2.7.2 e 2.7.3, uma

em funcgéo do quadrado da vazéo turbinada e outra apenas uma constante [13].

ch, 0
pc =1c.q° (2) [m] (2.7)
c 3)

Uma vez conhecidas as varidveis envolvidas na formulacdo da geracdo
hidrotérmica, na proxima secdo encontram-se as equacdes do problema de coordenagdo

hidrotérmica.

Formulacéo do problema de coordenacado hidrotérmica

O problema de coordenagdo hidrotérmica pode ser formulado pela equacédo 2.8 [1]:

mini{/ﬁ.iz//j (gjvt)} (2.8)

sujeito a:

D, =G, +P,
J

Gt = zgi,t
j=1
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Ui =0 +Viy

ay" <q, <qgy(h,), vt

Vi 20
med Xi,t + Xi,’[
Xi,t 2

Xit = Xita +{yi,t + Zuk,t — Ui,

keQ;

min max
Xip <X <Xy, vt

min max
u Su Sul, vt

}

At

-t

10°
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onde:

Variavel Descricao Unidade
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 t
Ki Produtibilidade especifica da usina i MW —médio
(m®/s).m
%(.) | Funcéo custo da usina termelétrica j $
Oit Geragdo de energia da usina termelétrica j durante o intervalo t MW-médio
Gt Geragcdo de energia termelétrica total durante o intervalo t MW-médio
Py Geragdo de energia hidrelétrica total durante o intervalo t MW-médio
D¢ Carga propria a ser atendida durante o periodo t MW-médio
;_ﬂin Geragdo minima da usina térmica j MW-médio
g;néx Geragdo maxima da usina térmica j MW-médio
Xit Volume armazenado no reservatorio da usina i final do intervalo t hm?
Xirfted Volume médio do reservatorio i durante intervalo t hm®
Xir?téx Volume maximo do reservatorio i durante intervalo t hm®
Xir?t"n Volume minimo do reservatorio i durante intervalo t hm®
hit Altura de queda liquida m
PCit Perda de carga hidraulica da usina i durante o intervalo t m
Uit Vazao defluente da usina i durante o intervalo t m*/s
Qit Vazdo turbinada da usina i durante o intervalo t m°/s
Vit Vazdo vertida pela usina i durante o intervalo t m*/s
Vit Vazdo incremental (lateral) afluente a usina i durante o intervalo t m°/s
é (X) Polindmio de cota montante do reservatério da usina i m
6i(u) | Polinbmio da cota jusante do canal de fuga da usina i m
At Duragdo do intervalo t S
Qi Conjunto de usinas imediatamente & montante da usina i
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A partir da descricdo do problema da programacdo da geracdo e das numerosas
variaveis necessarias para sua solucdo, nota-se que este ndo é um problema trivial. A
utilizacdo de algoritmos computacionais se faz indispensavel para que se encontre uma
solucdo economicamente vidvel. Dentre eles, diversas meta-heuristicas podem auxiliar na
solucdo desse problema. Sendo assim, o Capitulo 3 fard uma descri¢do das meta-heuristicas
que foram utilizadas para solucionar o problema da coordenacdo hidrotérmica em [1],
assim como das que serdo aplicadas nessa dissertacdo (estratégias evolutivas e recozimento

simulado adaptativo difuso) sobre o ponto de vista dos parametros de controle.

23



Capitulo 3
Meta-heuristicas

3.1 - Introducao

Os problemas de otimizacdo possuem como objetivo encontrar uma solugdo 6tima
ou proxima dela para um dado problema que, em geral, pode ser resolvido de modo exato
ou heuristico. Heuristicas sdo métodos que buscam a melhor solugdo possivel para um
determinado problema, mas ndo garantem que a solucdo encontrada é 6tima. Com o
objetivo de melhorar o desempenho de heuristicas classicas, surgiu em meados da década
de 80 uma nova categoria de metodos que se dedicam a resolver problemas de otimizacéo
combinatdria, no qual as heuristicas classicas ndo produziam solugbes satisfatorias: as

meta-heuristicas [23].

Meta-heuristicas sdo heuristicas desenvolvidas para pesquisar no espago de busca
uma solugdo 6tima, ou bem préxima da 6tima, em problemas de otimizacdo. Estas possuem
algumas caracteristicas que merecem destaque: sdo algoritmos aproximados, podem possuir
mecanismos que evitem os minimos locais, exploram eficientemente o espaco de busca,

ndo sdo especificas para um tipo de problema, entre outras [23, 24].

Nas préximas sessdes serdo descritas as historias de alguns algoritmos evolutivos
que sdo meta-heuristicas que usam o conceito de evolugdo para a solucdo dos problemas
aos quais sdo submetidos. Apos esse pequeno histdrico, serdo descritas sobre a otica do
controle de pardmetros as meta-heuristicas que serdo utilizadas na presente dissertacao e as

utilizadas em [1].
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3.2 - Histoéria

No ano de 1957, G. E. P. BOX usou o conceito de operagoes evolutivas, em [25],
descrito como um modo de operagdo no qual o processo de crescimento da produtividade
estava embutido. A filosofia era usar um processo que gerasse além do produto,
informacdes sobre a forma de melhora-lo, com objetivo de elevar a produtividade de uma

indUstria.

Em 1958, R. M. FRIEDBERG em [26], propde um programa computacional que é
gradualmente melhorado pelo processo de aprendizado, cujas escolhas eram feitas a partir
de instrugOes, visando associacdo a resultados bem sucedidos. Em 1962, H. J.
BREMERMANN conclui em [27] que a evolugcdo em processos de muitas geracdes é

fundamental para que se usem as vantagens da selecéo.

Na década de 60, surgiram trés importantes tipos de algoritmos evolutivos: a

programac&o evolutiva, o algoritmo genético e as estratégias evolutivas.

Em 1962, L. J FOGEL, buscando resolver problemas de predicdo do
comportamento de maquinas de estado finito, inventou a programacdo evolucionaria. No
ano de 1966 lancou com A. J. OWENS e M. J. WASH o livro “Artificial Intelligence
Through Simulated Evolution” [28], que se tornou importante para aplicagdes de

programagcéo evolutiva.

No mesmo ano, J. H. HOLLAND envolvido com o desenvolvimento de sistemas
adaptativos robustos criou o algoritmo genético. Em [29] discute sobre a adaptacdo atraves
de procedimentos nas geracOes e nas populacdes e a continuidade desses procedimentos
que levem as geracGes em uma diregdo promissora. Em 1975 langou o livro, que hoje é
considerado referéncia em algoritmo genético, "Adaptation in Natural and Artificial
Systems" [30].
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As estratégias evolucionarias foram criadas por I. RECHENBERG e H. P.
SCHWEFEL que estavam envolvidos com estudos relacionados a aerodinamica e tinham
como objetivo otimizar formas com foco em questBes técnicas como, por exemplo,
diminuicdo de arrasto. Como ndo conseguiram sucesso utilizando as técnicas tradicionais
de otimizacdo, passaram a fazer pequenas modificacGes aleatorias em todas as variaveis do
problema a0 mesmo tempo, a principio sem o uso de computador e para problemas
discretos. Esse modo novo de lidar com problemas multimodais foi o inicio do que hoje é
conhecido como estratégia evolutiva, que ao longo dos anos foi modificada até atingir a

formulagdo conhecida atualmente.

Os trés algoritmos evolutivos citados possuem algumas caracteristicas que devem
ser destacadas. Os algoritmos genéticos geralmente sdo utilizados para otimizacao discreta
e para resolucdo de problemas combinatoriais enquanto as estratégias evolutivas e

programacao evolutiva sdo aplicadas principalmente para otimizagdo continua [31].

A representacdo dos individuos na programacdo evolutiva e nas estratégias
evolutivas sdo geralmente vetores de valores reais, ja no algoritmo genético é comumente
string binaria, o que ndo impede uma representacdo com valores reais. A recombinagdo € o
principal operador do algoritmo genético, enquanto programacdo evolutiva ndo possui

recombinagéo.

Outra caracteristica que merece destaque é a auto-adaptacdo dos passos de mutagdo
existente nas estratégias evolutivas e em uma das variagdes da programacéo evolutiva. A
forma de selecdo de uma geracdo para outra é diferente para cada meta-heuristica: em
algoritmo genético para a proxima geracdo todos os filhos gerados substituem os pais, na
programacdo evolutiva ha uma escolha na populacdo temporaria de pais e filhos, e nas
estratégias evolutivas a escolha dos individuos que vdo compor a proxima geracao pode ser
escolhida dentro da populacéo temporaria composta por filhos e pais ou exclusiva de filhos.
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Nas proximas secdes serdo descritas as meta-heuristicas que foram aplicadas ao
problema a ser analisado nessa dissertacdo: as estratégias evolutivas e o recozimento
simulado adaptativo difuso. Algoritmos genéticos, enxame de particulas e recozimento
simulado também sdo descritos, pois foram implementados em [1] e os resultados

encontrados sdo utilizados na presente dissertagdo como base comparativa de dados.

Essas meta-heuristicas possuem importantes caracteristicas que motivaram a
implementacdo das mesmas. As estratégias evolutivas, os algoritmos genéticos e o enxame
de particulas possuem caracteristicas comuns como ndo necessitarem de informagdes como
condicdes de continuidade, derivadas das funcGes a serem analisadas, pois utilizam como
forma de avaliacdo uma fungéo objetivo. O recozimento simulado é utilizado para a solugéo
de problemas no sistema de poténcia, como expansdo de redes, despacho econémico e
também na coordenacdo hidrotérmica. Ja o recozimento simulado adaptativo difuso foi
escolhido pela adaptatividade dos seus parametros de busca, além de uma ampla exploragéo
do espaco de busca, bem como as estratégias evolutivas.

Cada meta-heuristica possui um conjunto de diferentes pardmetros a serem
ajustados que conduz o curso da busca pela melhor solugéo. O valor de cada um desses
parametros deve ser cuidadosamente escolhido de acordo com cada algoritmo. No entanto,
comumente ha dificuldade de encontrar os melhores ajustes. Com isso, alguns modos de
ajuste de parametros foram encontrados para as diferentes meta-heuristicas na literatura
[31]. Portanto, na proxima sec¢do descreveremos as meta-heuristicas citadas sobre a 6tica do
ajuste dos parametros da busca.

3.3 - Controle de Parametros

O modo mais simples de se determinar os valores dos parametros de uma meta-
heuristica é também o mais ineficiente. Geralmente, um conjunto de testes preliminares é
realizado a fim de determinar esses valores que, uma vez escolhidos, ndo sdo modificados
até o final da execucdo do algoritmo. Esses parametros frequentemente sdo ajustados

independentemente, visto que o tempo necessario para a obtencdo desses valores é
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comumente alto e oneroso computacionalmente. Como consequéncia, ndo ha correlago

entre 0s parametros ajustados, o que acarreta resultados sub-6timos [32].

A busca pelo melhor modo de ajustar os valores dos parametros tem sido alvo de
varios estudos [32], [33], [34], mas um fato é sempre tido como necessério: 0s parametros
ndo devem ser fixos para se obter melhores resultados, ou seja, os valores dos parametros
devem variar durante a execugdo do algoritmo. O ajuste de parametros pode ser divido em:
parametros fixos e controle de pardmetros. Ja o controle de parametros é subdividido em:
controle de pardmetros deterministico, adaptativo e auto-adaptativo, como visto na figura
3.1.

AJUSTE DE
PARAMETROS
PARAMETROS CONTROLE DE
FIXOS PARAMETROS
DETERMINISTICO ADAPTATIVO AUTO-

ADAPTATIVO

Figura 3.1 — Classificacdo do ajuste de parametros

Nas subsegfes 3.3.1, 3.3.2, 3.3.3 e 3.3.4, serdo descritos como cada um desses
ajustes de parametros se aplica as meta-heuristicas utilizadas nessa dissertagdo e em [1].

3.3.1 — Parametros Fixos

O algoritmo genético é um exemplo de meta-heuristica que comumente ndo utiliza
controle de parametros, ou seja, utiliza ajuste de pardmetros fixos. O tamanho da
populacdo, a taxa de recombinacdo e de mutacdo, que serdo descritos a seguir, sdo
ajustados antes da execucdo do algoritmo e ndo se modificam até o seu término, fazendo

com que os resultados sejam altamente dependentes do ajuste.
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A seguir, uma descricdo dos algoritmos genéticos serd exposta, explicando seu

algoritmo basico e os mecanismos utilizados na busca da melhor solucéo.

Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos correspondem a classe de meta-heuristicas que usam o
conceito da evolucéo e da genética, e foram desenvolvidos por John Holland na década de
60, onde o principal dado necessario é a funcdo adequabilidade que serd avaliada pelo
algoritmo. Os algoritmos genéticos sdo implementados em varios tipos de busca, de

otimizadores, para solugdo de problemas de programacao entre outras aplicagdes.

Em linhas gerais, o algoritmo parte de uma populacdo inicial que a cada geracéo
passa por operadores geneticos e pela avaliacdo da funcdo adequabilidade, com o objetivo
de encontrar a melhor solucdo para a funcdo objetivo em questdo, dentro do critério de
parada estabelecido, como pode ser visto na figura 3.2.

Inicializar populagéo inicial P(t=0)
Awvaliar os individuos da populacéo

Enquanto o critério de parada ndo for atingido
Gerar a populacdo P(t+1) a partir da populacéo P(t)
(selecionando os individuos de P(t) a partir da funcéo adequabilidade)
Usar os operadores genéticos
t=t+1;

Avaliar P(t+1) através da fungdo adequabilidade

Figura 3.2 - Pseudo cddigo de algoritmo genético.

A populacgdo inicial é formada por um conjunto de individuos, correspondentes a
possiveis solucdes, que possuem probabilidades de serem alterados em busca de uma

melhor solugdo. A populacéo é geralmente inicializada aleatoriamente, e em muitos casos
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utiliza heuristicas para isso, e é posteriormente alterada pelos operadores genéticos:

cruzamento, mutacao e selegéo.

O cruzamento consiste na recombinacdo entre os individuos, geralmente dois, que
geram dois novos individuos. E o principal operador, pois gera diversidade na populagdo e
por isso é aplicado com alta probabilidade. As técnicas de recombinagdo mais utilizadas séo
a de um ponto, de dois pontos e a uniforme. No caso da recombinagdo de um ponto, um
ponto é sorteado e a partir daquele ponto, ha troca de material genético entre os dois pais
(Figura 3.3), no de dois pontos, dois pontos sdo sorteados para ser ponto de troca de genes,
nesses casos sdo gerados dois filhos (Figura 3.4). No cruzamento uniforme ha a troca de

todos os genes entre dois pais para a geracao de um unico filho (Figura 3.5).

Pail [1]0][1]1[1]
+
Pai2 [0]1]0]0]0]

Filho1 [1]0[0[0]0]

r e
Filho2 [0]1]1 [1[1]
Figura 3.3 - Cruzamento de um ponto

Pail [1]0[1[1]1]
o

0]o]o]
4

Filho1 [1]0[0[0]1]

Pai2 [0]1

€ :
Filho2 [0[1]1]1]0]
Figura 3.4 - Cruzamento de dois pontos
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Pai 1 110111
+

Pai 2 0/(1|0|0]|O0
J«

Filhol |1 /00 0|1
€

Filho2 [0 111/ 1|0

Figura 3.5 - Cruzamento Uniforme

A mutacdo inclui um novo elemento na populacdo a partir da alteracdo aleatoria de
um ou mais genes de um ou mais individuos, como mostra a figura 3.6. A quantidade de

genes a ser alterada é determinada por uma taxa, conhecida como taxa de mutacéo.

1/1/1|0]1
110[{1|0 |1

Figura 3.6 - Esquema mutacao.

Em geral, a codificacdo utilizada em algoritmos genéticos é a binaria, mas também
se pode utilizar a representacao real, ou seja, 0s valores dentro dos genes s&o numeros reais.
Com a codificagdo real, 0 modo de mutacdo do gene acontece pela substituicdo por outro
valor, através de um valor gerado aleatoriamente ou pela perturbacdo do valor inicial,
somando a ele um ruido gerado a partir de uma distribui¢do, por exemplo, a gaussiana,

figura 3.7 e as equagdes 3.1 e 3.2.

X’= X + N(0,5) (3.1)

Xi’= X; + n onde n é um valor real. (3.2)
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Apos a mutacdo, a populacdo sofre a acdo da sele¢do. Existem vérias técnicas para

selecdo dos individuos para a proxima geracdo, sendo algumas dessas técnicas: sele¢do

10

11

14 | 8

«—> | ©

10

13

11

14 | 8

Figura 3.7 - Esquema mutacao.

proporcional, por torneio, por ordenagéo e a elitista.

A selecdo proporcional consiste em dar uma probabilidade a cada individuo da
populacdo. Os melhores individuos, segundo a avaliagdo da funcdo de adequabilidade, terdo
maiores probabilidades e com isso maiores chances de selecdo para a proxima geragdo. A
probabilidade que é dada a cada individuo é descrita pela equagdo 3.3, [1] e a tabela 3.1,

ilustra esse tipo de selecéo.

F(x)

P =%
> F(x)

onde :

Pi = probabilidade de sele¢do do individuo x;;

P = nimero do individuo da geragéo;

F = funcéo adequabilidade.

Tabela 3.1 — Modo de selec¢éo proporcional.

individuos Valor da | Calculo de P; Pi (%)
funcéo
adequabilidade
ab 20 20/50 40
AB 15 15/50 30
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Ab 10 10/50 20
aB 5 5/50 10
Total => 50 100

A selecdo por torneio consiste em escolher aleatoriamente k individuos e selecionar
o melhor individuo entre os k, repetindo n vezes o processo até atingir o nimero de
individuos para a préxima geracdo. O valor de k minimo € 2. Na tabela 3.2, um exemplo
desse tipo de selecdo para a populacdo na tabela 3.1, de 4 individuos, onde k=2. Na
primeira coluna estdo os 4 individuos, na segunda as n selegdes com k individuos em cada

uma delas e na terceira coluna a nova populagéo.

Tabela 3.2 - Modo de selecéo torneio.

Populacéo Inicial Selecdo aleatdria de 2 individuos Nova populacéo
Ab (1) abe Ab Ab
AB (2) ABeaB AB
Ab (3)abe Ab Ab
ab (4) AbeaB Ab

A selecdo por ordenacdo consiste na ordenacdo dos individuos avaliados pela
funcdo adequabilidade. Essa selecdo se subdivide em: sele¢do truncada, por ordenacédo
linear e por ordenacdo exponencial. Na sele¢do truncada, os melhores individuos
participam de um sorteio no qual cada um tem a mesma probabilidade de ser sorteado; na
selecdo por ordenacdo linear, a probabilidade de sorteio € inversamente proporcional ao
namero de ordem; e na selecdo por ordenacdo exponencial, a ponderacéo de cada individuo

é uma funcédo exponencial [1].
A selecdo elitista consiste em replicar um pequeno nimero ou porcentagem de

individuos na populacdo da geragdo seguinte enquanto os demais individuos para a proxima

geracgdo sdo escolhidos por outro método de selecdo.

33



3.3.2 — Controle de Parametro Deterministico

O controle de parametros deterministico consiste em alterar o valor do parametro
por meio de uma regra deterministica. A regra € determinada previamente pelo usuario e
ndo leva em consideracdo nenhum resultado obtido pelo algoritmo. Geralmente o novo
valor do parametro é dado por uma regra dependente do tempo, por exemplo, 0 nimero de

geracOes do algoritmo.

O Recozimento Simulado é um dos algoritmos que utiliza controle de parametro
deterministico. Como sera descrito, os principais parametros sdo definidos e sdo fixos até o
final do processo. No entanto, com o decorrer das transicdes alguns parametros que
dependem do nimero de transicdes se modificam devido a uma regra, vale salientar que

essa mudanga néo utiliza nenhum resultado encontrado pelo recozimento simulado.

Recozimento Simulado

O recozimento simulado é uma técnica poderosa para solucionar problemas e ja é
utilizada na éarea do sistema de poténcia. Tem como inspiracdo a metalurgia, onde a
temperatura do material é elevada ao maximo possivel e diminuida lentamente até que

atinja um estado de energia minima e com isso atinja a cristalizacéo perfeita.

O algoritmo escolhe ao acaso uma solugéo inicial (xp), chamada estado inicial, para
uma temperatura inicial (To). Uma préxima solucdo, chamada proximo estado, é formada a
partir da perturbacdo §) do valor do estado anterior. Essa solucdo mudard se a proxima
solucdo, proximo estado, tiver um estado de energia menor, equivalente a encontrar um
custo menor. Se a proxima solucdo tiver uma energia maior do que a anterior, ou seja, um
custo maior, uma probabilidade (q) é utilizada para determinar se esse novo estado sera
aceito ou ndo. Esse processo se repete até o namero de transi¢des (N) de estados dentro de
uma dada temperatura for atingido [35].
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Apl6s o numero de transi¢cbes ser atingido, a temperatura se reduz e todo o
procedimento anterior € repetido. A quantidade de vezes que a temperatura (T) se reduz é
dada por K. Todo esse processo se repete até atingir o critério de parada. Os critérios de
parada sdo: nimero de reducdes de temperatura, estagnacdo da solugdo ou nimero méaximo
de estados de energia menor a serem aceitos. Para o sucesso do algoritmo, os quatro
parametros principais da busca devem ser bem ajustados. Esses pardmetros s&o:
temperatura inicial (To), numero de transi¢6es (N), nimero de reducdes de temperatura (K)

e valor da perturbacdo (e).

Na figura 3.8 encontra-se 0 pseudocddigo basico do recozimento simulado, onde
podemos perceber que a escala de temperatura modifica-se durante o processo baseada em
uma regra deterministica, no entanto, como salientado ndo utiliza nenhum resultado obtido

durante o processo do algoritmo.

Inicializar (To, N, K, €)
Selecionar uma solucdo inicial (Xo)
Avaliar f(xp)
Até atingir K (um dos critérios de parada)
n=n+l
Xj= Xi+ €.N(0,1);
Se f(x;) < f(x)
Entéo x;:=X;
Sendo
g=N(0,1)
Se g < exp {[(f(x;) - f(x)]/ T}
Entdo xi:=X;
Se resto n/N=0
t=t+1;
Tv=To/ loga(1+t);

Figura 3.8 - Pseudocodigo Recozimento Simulado Basico.
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3.3.3 - Controle de Parametro Adaptativo

No controle de pardmetros adaptativo durante o processo de busca pela solucéo,
algumas informacdes dos resultados gerados pelo algoritmo sdo utilizadas para determinar
a mudanca de um ou mais parametros durante as iteragdes. E importante notar que, embora
a mudanca seja baseada em dados provenientes dos resultados obtidos pelo préprio
algoritmo, o mecanismo de controle dos pardmetros ainda é determinado por alguma regra

externa ao algoritmo, ou seja, ndo é governada pelas regras evolucionarias.

Um bom exemplo de controle adaptativo é o algoritmo evolutivo enxame de
particulas. Como sera descrito a seguir, o parametro velocidade de deslocamento (v;) é
influenciado por Gbest e Pbest (melhor individuo e melhor avaliagdo de um dado
individuo). Portanto, o enxame de particulas utiliza seu proprio resultado para controlar um

de seus parametros.

Outro exemplo de controle adaptativo é o recozimento simulado adaptativo difuso.
Esse é um algoritmo de maltiplas entradas e uma saida, onde informagdes obtidas na
amostragem da saida sdo utilizadas para realizar agGes corretivas de acordo com regras pré-

estabelecidas. Essa meta-heuristica também sera descrita nessa subsecéo.

Ainda podemos citar as estratégias evolutivas na versdo (1+1)-EE, na qual a
variacdo dos desvios padrdes, utilizados na gaussiana responsavel na perturbacdo na
mutacdo, era decidida a partir da regra de sucesso de 1/5, como serd visto na se¢do 3.3.4,
equacéo 3.1.5.

Enxame de Particulas

O enxame de particulas originou-se das pesquisas sobre o comportamento de
enxames de algumas espécies de animais e no desejo da modelagem dos mesmos. No ano
de 1985, em [36], R. BOYD e P. RECHARSON, apds estudos de aprendizagem individual
e transmissdo cultural, concluem que experiéncias, individuais ou de terceiros, quando

compartilhadas exercem influéncia sobre decisfes de um dado individuo [1].
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Craig REYNOLDS, em 1986, desenvolveu o sistema boid que é um conjunto de
regras que descreve 0 comportamento do enxame, tendo por objetivo, para cada individuo:
1) afastar-se do individuo mais proximo;

2) ir em direcdo ao destino;

3) ir em direcdo ao centro do enxame.

O bidlogo Frank HEPPNER, fez uma simulacdo de um bando de passaros
procurando abrigo, onde os passaros comegavam voando ao acaso € aos poucos iam
formando o bando. Apos a formagdo do bando cada passaro evitava colidir com 0s passaros
mais proximos e procurava estar no meio dos passaros vizinhos, até que um passaro
encontrava abrigo para pouso, fazendo com que o restante do bando, aos poucos, pousasse

também.

A técnica de otimizagdo baseada em enxame de particulas foi criada no ano de 1995
por Russ EBERHART e James KENNEDY, em [37], que tiveram como base trabalhos
anteriores e com forte influéncia do trabalho de HEPPNER. Essa técnica consiste em uma
otimizacdo estocastica com base no comportamento individual e social da populacédo [1].

O algoritmo original foi modificado, como no ano de 1998 quando EBERHART e
SHI, em [38], incluiram os chamados pardmetros de confianca, que indicam o quanto um
dado individuo confia em si proprio e no restante da populacdo. Em 2004,
RATNAWEERA, HALGAMUGE e WATSON, em [39], propuseram equac0es para que

esses parametros variassem a cada iteracgao.

Pseudo cédigo

O algoritmo, figura 3.9, gera aleatoriamente sua populacdo inicial que é avaliada
pela funcdo adequabilidade. O melhor valor atingido (globalmente), bem como o melhor
valor atingido por cada individuo (particularmente) serdo guardados a cada iteragdo, pois
eles determinardo o valor da velocidade de deslocamento do individuo, o que determinara a

nova posi¢do do mesmo.
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Iniciar cada individuo i aleatoriamente
Até atingir o critério de parada
De 1 até o nUmero méaximo de individuos
Avaliar a fungéo objetivo
Atualizar gbest e pbest
Calcular a velocidade
Calcular a posicao

Figura 3.9 - Pseudocddigo do enxame de particulas.

A populacdo inicial consiste em solucGes aleatdrias que serdo avaliadas a cada
geragdo. As solugdes em potencial se distribuem através do espago de solucdo e seguem a
melhor solugdo naquela geragdo. A cada geracao dois valores 6timos séo observados:

1) Gbest: é o melhor individuo da populagdo até a iteracdo em questdo. Esse valor
representa transmissao cultural da populacéo influenciando na decisdo do individuo.
2) Pbest: é a melhor avaliagdo de um dado individuo até a iteragdo em questdo. Esse valor

representa o conhecimento individual adquirido pelo individuo.

Esses valores terdo influéncia na velocidade de deslocamento v; de cada individuo

que se move no espaco de busca descrita pela equagao 3.4.

VK = v+ ¢y * randy(pbesti- i) + ¢, * rand(gbest- x¥). (3.4)
aprendizado comportamento
individual social

onde

virepresenta a velocidade atual do individuo i;
C1 € C pardmetros de confianca;
rand; e rand; funcOes aleatéria de valor entre O e 1;

xi* posicdo onde o individuo i se encontra na iterac&o k.
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Os pardmetros de confianca possuem valores tipicos. SHI e EBERHART [38]
sugeriram que os dois parametros assumissem valor igual a 2 [1], [40]. JA RATNAWEERA
et al [39] sugere equacgOes que sdo atualizadas a cada iteracdo. A mudanca da posigéo de
cada individuo se d& pela equacdo 3.5.

Xik+1 — Xik + Vik+l . (35)

Variacoes do algoritmo enxame de particulas

Algumas modificagdes foram propostas ao longo dos anos ao método de exame de
particulas, sendo que as mais relevantes foram: o limitador de velocidade, componente

inercial e o fator de constrigéo.

Limitador de velocidade
Para um melhor controle da velocidade de deslocamento do individuo foi criado o

limitador de velocidade, que determina a velocidade méxima dos individuos.

Componente inercial

A componente inercial, w, foi criada com o objetivo de auxiliar na convergéncia nas
ualtimas iteracbes, por SHI e EBERHART em [38]. Essa componente € multiplicada ao
valor da velocidade atual do individuo i, como visto na equacéo 3.6.

Vi = w*vi + ¢, * rands(pbesti- xi) + ¢, * rand,(gbest- x¥). (3.6)
Esse parametro deveria também segundo os autores variar. Inicializando em um
valor elevado (efeito de busca global) e diminuir gradualmente até atingir um valor
pequeno (efeito de busca local), permitindo uma convergéncia com um ndmero menor de
iteracOes. Sendo assim, sugeriram o valor da componente inercial entre 0,9 e 0,4 com

variacdo linear com o nimero de iterac6es (geracdes), como descrito na equagéo 3.7 [1].

W= Wax = [(Wmax = Wmin) / Kmax ]* K, (3.7
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onde:

Wnax - Valor inicial;

Wnin - Valor final;

Kmax - NUmero maximo de geragoes;

k - nimero da geracdo corrente.

Fator de constricao

Em 2002, CLERC e KENNEDY em [41], criaram o fator de constricdo y que
funciona no controle dos valores das velocidades. Quando esse fator € baixo a convergéncia
é rdpida, mas ndo necessariamente de boa qualidade e, ao contrario, ha maior exploracéo do

espaco de busca [40].
Vit = ¢ % v + ¢y * randy(pbesti- xi) + 2 * randa(gbest- xi), (3.8)

onde:
x=2k/[2-¢o—sqrt(@-40);
¢P=C+ C,

¢ =>4

Recozimento Simulado Adaptativo Difuso

Para melhor entendimento da meta-heuristica recozimento simulado adaptativo
difuso, faz-se necessario uma breve explicacdo da meta-heuristica recozimento simulado

adaptativo e da ldgica difusa, como sera detalhado a seguir.

Recozimento Simulado Adaptativo

Apos a criacdo do recozimento simulado padrdo, outros algoritmos surgiram com o
mesmo principio, porém com modificacdes na escala de temperatura com o objetivo de

diminuir o tempo de execucdo. O Simulated Quenching € um exemplo, ele substituiu o
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cronograma de temperatura Boltzman por um cronograma de temperatura logaritmica. O
recozimento répido, fast annealing, utiliza um novo cronograma de temperatura usando a
distribuicdo de Cauchy, que faz com que o algoritmo possua uma escala de recozimento

exponencialmente mais rapida do que o método classico.

No entanto, ha problemas em um espago n-dimensional onde os cronogramas de
recozimento necessitam de variagdes diferentes, ou seja, que elas sejam sensiveis a cada
dimensdo. Essa sensibilidade ndo era possivel nos algoritmos ja citados e, para tal, surgiu o

recozimento simulado super répido, atualmente conhecido como recozimento simulado

adaptativo.
Tabela 3.3 - Tabela de cronograma de recozimento.
Método de
) Cronograma de
recozimento i
) recozimento
simulado
Boltzman (padréo) T=To/Ink
Simulated
) T=To (In ko)/ (In k)
Quenching
Rapido T=To/k
Adaptativo T=Toexp (-c k)
Onde:

To = temperatura inicial;

ko = escala de tempo do recozimento inicial (escala annealing);
k = escala de tempo do recozimento (escala annealing);

¢ = pard@metro definido pelo usuario;

D = nGmero de dimensoes.
O recozimento simulado adaptativo [42] é um algoritmo de otimizacdo global que
possui essa sensibilidade e considera a dimensdo em seu cronograma de recozimento. Duas

caracteristicas importantes existentes no algoritmo s&o o reannealing e o quenching.

41



O reannealing consiste em reescalar a escala de tempo de recozimento k, a cada
intervalo decidido pelo usuario em termos de sensibilidade, calculando a derivada parcial

da funcdo custo em relacdo ao melhor individuo aceito até entéo.

O quenching possibilita a modelagem das temperaturas através da introducdo do
fator de quenching ,Q, que, se possuir valor superior a 1, levara a um ganho de velocidade

na busca de uma solugéo. O cronograma de recozimento passa a Ser:

T=Toexp (-c k ¥P). (3.9)

Vale ressaltar, que o recozimento simulado adaptativo possui alto nivel de
parametrizacdo, tornando possivel ao usuario acessar e modificar alguns pardmetros como:
modo de geracgdo de pontos iniciais, comportamento do processo de geragdo e aceitacdo de

pontos, entre outros.

X,y = X, +AX

onde Ax =Vy.(B,—A)

[Ai, Bi] = faixa de variacdo de i-ésima dimenséo

yi €[-1,1] é dado por

yi = sgn(u; -1/2)T; [(1+1/ TP - 1]

onde u; €[0,1] é gerado por uma distribuigdo uniforme
Ti=temperatura atual relativa a dimens&o i
Sgn é um tipo de degrau que devolve como resposta -1, se 0

argumento for negativo e 1, se for positivo ou nulo.

Figura 3. 10 - Esquema de geracdo de pontos no recozimento simulado adaptativo.

Légica Difusa

A logica difusa é uma area da Matematica que utiliza o conceito de conjuntos e
operacdes difusos, viabilizando a modelagem de sistemas de forma flexivel e real. Como

exemplos: modelagem de restricdes, modelagem de incerteza sem disponibilidade de dados
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estatisticos, etc. Um conjunto difuso, equacdo 3.10, geralmente representa incertezas,
informacGes vagas e ambiguidades como: a defini¢do da transicdo entre o quente e frio, alto

e baixo, etc.
Seja entdo F ={(x, ur(X)/x € U}, (3.10)

onde F é o conjunto difuso que possui como elemento o par ordenado x e funcdo de

pertinéncia associada pg(x), no qual o elemento x pertence ao universo de discurso U.

As funcbes de pertinéncia sdo fungbes que medem o grau de verdade em uma
informag&o, possuindo como dominio U e como imagem valores entre zero e um, onde zero
corresponde a ndo pertinéncia ao conjunto difuso em questéo e um a pertinéncia total a esse
conjunto. As formas de representacdo de funcbes de pertinéncia mais utilizadas séo a
trapezoidal, a triangular e a gaussiana. No entanto, qualquer funcdo poderia ser adotada.

Através das funcGes de pertinéncia de dois ou mais conjuntos difusos podemos

realizar as operagdes de unido, intersecdo e complemento.
- Unido:

A operacéo unido dos conjuntos A e B. Corresponde em agregar os conjuntos A e B
(3.11), que equivale a operacdo booleana OR.

Mg = Max[u, (X); 5 (X)] (3.11)

- Intersecéo:
A operagéo interse¢do dos conjuntos A e B. Corresponde a unir as partes comuns

dos conjuntos A e B (3.12), que equivale a operagdo booleana AND.

Hang = MiN[z, (X); 15 (X)]. (3.12)
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- Complemento:
O complemento de A é equivalente ao restante do universo de discurso U,

excetuando o conjunto A. Equivale & operacéo booleana NOT.

Ha =1= 1, (X). (3.13)

Finalizadas as explica¢des do recozimento simulado adaptativo e da légica difusa,
segue a descri¢do do recozimento simulado adaptativo difuso.

O recozimento simulado adaptativo difuso [19] é um método que acelera a
convergéncia do recozimento simulado adaptativo através da implementagdo de um
controlador difuso que ajusta os parametros que possuem relagdo com o procedimento
guenching de forma dindmica [43]. Para tal existem trés elementos que devem ser

destacados:

(1) A densidade de probabilidade g(.), utilizada na geracéo de novos pontos candidatos.

(2) A densidade de probabilidade a(.) , utilizada na aceitagcdo ou rejeicdo de novos
pontos.

(3) O cronograma de reducéo de temperaturas T(.) que determina como elas variaréo

durante o funcionamento do algoritmo.

O funcionamento do algoritmo pode ser descrito da seguinte forma: geracdo de um
ponto inicial e o ajuste da temperatura inicial, que deve possibilitar a exploragdo do espaco
de busca. Apos isso, novos pontos sdo gerados pela funcdo densidade de probabilidade g(.)
e aceitos ou rejeitados de acordo com a fungdo de densidade de probabilidade a(.). Se o
ponto é aceito, ele se transforma em ponto basico. Conforme a temperatura é reduzida,
diminuem as chances de que um ponto com valor de fungéo objetivo superior ao ponto
basico corrente seja aceito. No entanto, mesmo que reduzida, ha uma possibilidade de que
pontos piores do que o ponto basico vigente sejam aceitos, e nessa situa¢do duas funcbes
existentes no recozimento simulado adaptativo séo relevantes: o reannealing e o quenching,
como citado anteriormente. Para ajustar dinamicamente a velocidade de convergéncia de

modo automatico (mecanismo de quenching), um controlador difuso foi projetado.
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O recozimento simulado adaptativo difuso [19] considera o recozimento simulado
adaptativo como um sistema de mdltiplas entradas e uma saida. A malha fecha pela
amostragem da saida e atuacdo nos pardmetros de entrada. Através da logica contida no
controlador difuso, é possivel ajustar os pardmetros de quenching em tempo de execucao e,
com isso, ocorre 0 aumento ou redugdo nas taxas de alteracdo das temperaturas
correspondentes as véarias dimensdes do espaco de busca, possibilitando a fuga da

convergéncia prematura.

As informacGes obtidas na amostragem da saida informam o estado atual do

processo de minimizacdo utilizando o conceito de sub-energia, cuja funcéo € dada por:

SE(X, Xo)= log (1/[1+exp-(f(x)-f(x0))-a]), (3.14)

onde a € uma constante real e X é 0 ponto basico corrente

A fungdo SE(.) mantém o comportamento da funcdo original quando o algoritmo
passa por pontos melhores que o ponto basico corrente. Quando o algoritmo encontra
pontos piores do que 0s minimos atuais, a fungdo SE(.) tende a deformar. As regibes ja
avaliadas tém um achatamento mais suave enquanto as regibes promissoras possuem
curvatura mais acentuada. Esse comportamento facilita a avaliagdo dos pontos assumidos
pela funcdo objetivo, através da funcdo sub-energia, possibilitando assim a modelagem
difusa, visto que podemos concluir se a busca estd proxima ou muito distante do ponto

basico atual.

A atuagdo nas varidveis de entrada pelo controlador difuso, como citado
anteriormente, consiste em acBes corretivas que atuam de acordo com as regras pré-
estabelecidas. Isto esta relacionado as fungdes de densidade de probabilidade de geracgdo e
aceitacdo no que tange a variacdo dos graus de quenching, utilizando fatores individuais de
quenching para cada dimenséo. O controlador difuso possui regras como:
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Se Ave Sub esta proxima a zero entdo aumente o nivel de quenching;
Se Ave Sub esta proxima ao minimo corrente entdo aumente o nivel de quenching;

Se StdDevSub € zero entdo diminua o nivel de quenching;

Onde

AveSub é uma variavel linglistica que corresponde a média aritmética dos cem altimos
valores de sub-energia e;

StdDevSub é uma variavel lingiistica que corresponde ao desvio padrdo dos cem Gltimos

valores de sub-energia.

3.3.4 - Controle auto-adaptativo de parametros

O controle auto-adaptativo de parametros consiste em inserir alguns parametros
como genes dentro de cada individuo da populacdo e, como parte integrante de um
individuo, eles sofrem a acdo de todos 0os mecanismos evolutivos como, por exemplo, a
recombinacdo, a selecdo e a mutacdo. Deste modo, de acordo com a idéia dos algoritmos
evolutivos, os pardmetros com valores mais adequados estardo mais aptos a sobreviver e

gerar mais descendentes, propagando esses valores.

As estratégias evolucionarias sdo o principal exemplo de meta-heuristica que utiliza
controle auto-adaptativo. As taxas de recombinacéo, de mutagéo e o tamanho da populagéo
podem ser inseridos como genes, em cada individuo da populacéo e ‘evoluem’, sofrendo os
processos de selecdo, recombinacdo e mutacédo e, assim, determinando o melhor valor de

cada parametro sem nenhuma regra externa ao algoritmo.

Os algoritmos genéticos também se aplicam nessa categoria de classificagdo, pois
existem alguns estudos com objetivo de substituir o ajuste de parametros fixos para o auto-
adapativo. Como exemplo, podemos citar o artigo [33] que, vale ressaltar, foi utilizado
nessa dissertacdo como base para a inclusdo de novos pardmetros no algoritmo de

estratégias evolutivas, e por isso sera descrito.
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Estratégias Evolutivas

As estratégias evolutivas foram desenvolvidas na década de 60 na Alemanha, por
Ingo Rechenberg e Hans Paul Schwefel, como citado anteriormente e seus criadores

fizeram algumas melhorias até atingir a formulacdo conhecida atualmente.

Esbogada na tese de doutorado de Ingo Rechenberg, no ano de 1971, a primeira
versdo das estratégias evolutivas era a (1+1)-EE onde um Gnico pai dava origem a um unico
filho. Apos isso, eles eram comparados permanecendo o individuo mais apto entre os dois,
segundo a funcdo adequabilidade e as restri¢ces existentes no problema. Os individuos
eram representados por vetores reais e o individuo pai era perturbado por uma gaussiana de

média zero e desvio padrdo o. Essa perturbacdo é denominada mutacdo gaussiana.

No ano de 1973, Rechenberg prop0s a adaptatividade para controlar a perturbacéo
da mutacdo, com isso o desvio padréo faria parte do processo evolutivo seguindo a assim a
regra de sucesso 1/5. Essa regra foi criada devido a ineficacia da perturbagdo gaussiana
com desvio padrao fixo. Assim, o desvio padrdo era atualizado a cada n iteragdes seguindo

a equacdo 3.15.

t
o

¢ se p,>1/5 (1),
ot co'se p <1/5 (2), (3.15)
o''se p,=1/5 (3).

Na amostragem de n iteragdes, se mais de 20% das mutacGes fossem bem sucedidas
0 desvio padrdo seguia a equacdo 3.15.1, que representa um aumento na probabilidade de
perturbacdes maiores. Se menos de 20% das mutacdes fossem bem sucedidas, ¢ assumia
valor menor que 1, na equagdo 3.15.2. Um valor tipico é 0.82 [44], 0 que representa uma
reducdo do desvio padréo anterior. Caso o numero de iteracfes positivas se igualasse a 20%

mantém-se 0 mesmo desvio padrdo utilizado anteriormente, equacéao 3.15.3.

Rechenberg introduziu a populacdo nas estratégias evolutivas quando criou o (u+1)-

EE onde p pais (u>1) geravam, atr&s de recombinagdo e mutacdo, um unico filho que
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substituia o pior pai. Essa versao foi pouco explorada por possuir dificuldade de controlar,

de um modo eficiente, o desvio padrdo da mutacéo [17].

No ano de 1981, Schwefel introduz maltiplos filhos ao algoritmo, além de incluir
nos individuos, como gene, o0 desvio padrdo do mecanismo de perturbacdo. As estratégias
passaram a ser denominadas (u+XA)-EE, p pais geram A filhos, e da populgdo temporaria de
ut+A individuo s, sdo selecionados para a proxima geracdop individuos. No entanto, quando
esse mecanismo de selecdo é aplicado em problemas com superficies que variam ao longo
do tempo, o mecanismo de busca tende a estagnar em minimos locais [45]. Por isso,
Schwefel em 1995, apresentou em [45] as (u,A)-EE, onde p pais geram A filhos, no entanto,
somente da sub-populacdo del filhos & selecionadosu indivduos para a proxima
geracéo.

Atualmente, as estratégias evolutivas sdo aplicadas principalmente em otimizacdes
numericas. O pseudocddigo descrito na figura 3.11, em linhas gerais, possui uma populacéo
inicial que é determinada aleatoriamente e que sofrera a acdo da recombinagdo, mutacéo e

selecdo, com o objetivo de encontrar a melhor solugéo para um determinado problema.

Inicializar populacéo inicial P(t=0) com p elementos

Enquanto o critério de parada nao for atingido

Até atingir A
Recombinar os elementos de P(t) (cada filho gerado por p pais)
Mutar os elementos P(t)
Calcular a fungdo adequabilidade de cada individuo de P(t)

Selegéo
Se w,A
P(t+1) = com p elementos selecionados da populacéo P(t)
Se utA
P(t+1) = com p elementos selecionados da populacéo P(t) e P(t-1)
t=t+1

Figura 3.11 - Pseudocodigo de estratégias evolucionarias.
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A seguir estdo detalhados os elementos basicos do algoritmo descrito na figura 3.11.

Populacao Inicial

A populagdo inicial é composta por um conjunto de individuos que formam o

conjunto de possiveis solugdes. A populagdo é, geralmente, inicializada aleatoriamente.

Funcéo adequabilidade

A funcdo que avalia cada individuo da populacdo a luz da funcdo objetivo e das
restricoes do problema original. Eventualmente, na auséncia de uma funcéo objetivo
explicita, a fungdo de adequabilidade € representada por indice de mérito relacionado a

simulagéo.

Recombinacdo

A recombinacdo tem como objetivo, através da combinacdo de dois ou mais
individuos, formar outro individuo, diversificando a populacdo existente e explorando o
espaco de busca pelo 6timo global. Os tipos de recombinagcdo mais usados em estratégias

evolucionérias sdo: a recombinagdo discreta e a intermediaria.

A recombinacdo discreta € a que recombina o0s individuos, escolhendo
aleatoriamente um gene de um dos pais para a formacéo do filho, como ilustrada na figura
3.12.

Pail |A|B|C|D|E
+

Pai2 |a|b|c|d|E

Filho |A |  B|c|D]|e

Figura 3.12 - Esquema da recombinagéo discreta
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A recombinacdo intermediéria recombina os individuos usando a media de cada
gene paterno, como pode ser observado na figura 3.13. Vale ressaltar, que mesmo no caso
de mais de dois pais para a geragdo de um filho, somente os genes dos dois pais escolhidos,
aleatoriamente para cada alelo (elemento do cddigo), participam da media para formagao

do filho, como mostrado na figura 3.14.

Pail [1|2|3|4]|5
+

Pai2 |3|4(5|6 |7

Filho |2 3|45 |6

Figura 3.13 - Esquema da recombinacdo intermediaria

Pail |1|2|3|4|5] p2 pl pl p2 pl
+ 212 |13]5]5

Pai2 |2|3|4|5|6 + — (25253555 6 | Filho
+ 313|467

Pai3 |3|4|5(6|7| p3 p2 p2 p3 p3

Figura 3.14 - Esquema da recombinacéo intermediéria com mais de dois pais

H& também outros modos de recombina¢do como a recombinagdo de um ponto, no
qual os pais tém um ponto escolhido e trocam um dos lados formando um novo filho, como

mostrado na figura 3.15.

Pail [A[B|C |DJ[E]
'+
Pai2 [a]bfc|dfe]

|A[B|c[d[e]
Filho ou
lal/b[C|D[E]

Figura 3.15 - Esquema da recombinacdo de um ponto
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Mutacéo

Existem varios mecanismos de mutacdo em estratégias evolutivas. A seguir sdo

descritos os principais deles.

Supondo a inclusdo do desvio padrdod) no indivduo, 0 novo individuo serd, em
termos gerais, o individuo adicionado de uma variavel. A partir de um valor inicial, essa
variavel é obtida da distribuicdo normal de média zero e desvio padrdo ¢, como visto na
equacéo 3.16 [31].

x’= x + N(0,0). (3.16)

A mutagdo do desvio padrdo varia de acordo com o caso. Se cada individuo tiver
um unico desvio padréo, ele muta como se vé na equacdo 3.17.2. O novo individuo é fruto
da adicdo ao individuo anterior do produto entre 0 novo desvio padrdo e um fator

dependente da distribui¢cdo normal, como mostrado na equagdo 3.17.1 [31].

Individuo= [x1 , ..., Xn, o],
X'=x+0"N(0,1) ()
3.17
{O_l — O_.eT.N(O,l) (2) ( )

Se cada individuo tiver um desvio padrdo para cada gene [31], o desvio padrdo
mutara como na equacgdo 3.18.2 e 0 novo individuo seguird a equagdo 3.18.1.

Individuo= [xy , ..., Xn, G1, ... , O],

{x'i=xi+o'i-Ni<o,1) ®,

ZN@©,1)+7.N; (0,1) ), (3.18)

o' =08

onde 7’ c1/(2n)*? e 7 oc1/(2n"3)Y2,
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Se 0s genes que formam o individuo estdo correlacionados, uma nova variavel, «,
fara parte do individuo. Os desvios padrdes e correlagcdes formardo a matriz de covariancia,
equacdo 3.19 [31]. A matriz de covariancia possui como caracteristicas ser simétrica e
definida positiva. A mutacdo de individuos que possuem desvio padréo e correlacbes segue
a equacdo 3.20 [31]. Os desvios padroes sdo mutados segundo a equacdo 3.20.3 e as
correlagbes seguem a equacdo 3.20.2. Assim uma nova matriz C é formada, recebendo a

denominacdo de C’. Finalmente, a mutacdo de um individuo € descrita na equagdo 3.20.1.

O'iz ,
¢ {1/2.(@2 —0'1-2)19 (2%)’ (3.19)

Individuo= [X1 , ... , Xn, 01, ..., On, @1, ..., ] ,

X'=x+N(0,C) @,
a;'=a;+BN0OL) (2, (3.20)
7.N(0,1)+7.N; (0,2) (3) ,

o,'=0,.¢
onde
k=n.(n1)/2,
v ocl/2n)Y? e rocli(2nt?)Y2 e se o<y = o =&,
la|>me
p<5.
Selecéao

A selecdo é um parametro que procura direcionar o algoritmo para as areas que
sejam promissoras na busca pelo melhor individuo através dos individuos ja existentes. No
caso das estratégias evolutivas, a selegdo pode incluir os individuos da populagéo filhos e a
populacdo de pais, (1t1) -EE, ou somente utilizar a populagdo que acabou de ser gerada,
(wA)-EE. Em ambos os casos p indiiduos sdo selecionados e estes sdo recombinados ate

gerar A individuos.
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Critérios de parada

Os critérios de parada podem ser, por exemplo:

- numero de geracGes, onde se pré-determina o numero de geracfes que o algoritmo
executarg;

- estagnacdo, a quantidade de geracOes para as quais 0 melhor individuo pode se repetir é
fixada e se esse numero for atingido o algoritmo serd interrompido;

- tempo de computacdo, a quantidade maxima de tempo no qual o algoritmo atuara;
-objetivo alcancado, o algoritmo serd interrompido quando algum objetivo pré-estabelecido
for alcangado

Algoritmo Genético

Nesse artigo [33] os autores dissertam sobre as dificuldades dos ajustes dos
pardmetros em algoritmos evolutivos e destacam que o uso de parametros fixos faz com
que o processo de busca seja sub-6timo. O controle de pardmetros auto-adaptativos € o alvo
do artigo e em particular a pressdo de sele¢do e o tamanho da populag¢do que sdo incluidos
em cada individuo, denominados pi € {pmin,Pmax}- ESSes valores de p sdo agregados e
formam o valor P que serd o valor do tamanho da popula¢do e o tamanho do torneio. O

mecanismo de agregacao que forma P tem o valor de:

P= Z P, (3.21)

onde pi € [pmin,Pmax] € N € 0 tamanho da populagéo atual.
A forma de mutacdo desses parametros p é guiada pela equagdo abaixo:

p’= (1 + (I-p)/p* e 0¥ NO)L (3.22)
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Apos essas consideracbes, os autores realizam variados testes com algoritmo
genético e concluem que é possivel a auto-adaptacao eficiente da pressdo de selecdo e do

tamanho da populagdo em um algoritmo evolutivo.

Outro artigo pode ser citado [34], onde o autor, baseado na auto-adaptacédo utilizada
nas estratégias evolutivas, incorpora a taxa de mutacdo na representacdo do individuo em

algoritmo genético.

Apos o conhecimento das meta-heuristicas utilizadas no sistema-teste e do ajuste de
parametros utilizadas em cada uma delas, oito configuracdes foram elaboradas para as
estratégias evolutivas visando a auto-adaptacdo dos pardmetros de busca. O recozimento
simulado adaptativo difuso foi testado com a mesma configuragdo, mas com dois tipos de
vazdes afluentes: as deterministicas e as estocésticas. Os resultados obtidos com a aplicacéo
dessa meta-heuristicas serdo apresentados, assim como a analise gréafica e a comparacéo

entre as metodologias aplicadas nessa dissertacdo e na dissertagéo [1].
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Capitulo 4
Sistema-teste e resultados

4.1 - Introducao

Como visto no capitulo 2, o problema de despacho hidrotérmico possui suas
dificuldades de resolucdo devido as varias restricbes ao qual ele € submetido e a sua
caracteristica ndo convexa. No capitulo 3, houve a apresentacdo de meta-heuristicas
capazes de lidar com fungdes de diversas naturezas. A partir disso, esse capitulo aplica
estratégias evolutivas e recozimento simulado adaptativo difuso no despacho hidrotérmico
em um sistema teste localizado na bacia do rio S&o Francisco, composto de sete usinas
hidrelétricas e seis usinas térmicas, e compara os resultados obtidos com os encontrados na

aplicagdo de outras meta-heuristicas [1].

4.2 - Sistema Teste

O objetivo do despacho hidrotérmico do sistema teste é a realizacdo do
planejamento em médio prazo com horizonte de estudo de dois anos, discretizados
mensalmente, para o atendimento de uma demanda de 8500 MW-médios e das restricbes

associadas.

Usinas Hidrelétricas

As sete usinas hidrelétricas que compdem o sistema-teste localizado na bacia do Séo
Francisco sdo: Trés Marias, Sobradinho, Itaparica, Moxotd, Paulo Afonso 1, 2, 3, Paulo
Afonso 4 e Xingd. Com excecdo de Trés Marias cujo agente responsavel é a CEMIG, todas
as demais usinas pertencem a CHESF. A poténcia instalada em cada usina encontra-se na
figura 4.1 [46].
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TRES MARIAS
396,0 MW

SOBRADINHO
1050,0 MW

ITAPARICA
1500,0 MW

-
-
-

MOX0TO
P AFONSO 4 400,0 MW
2460,0 MW

P AFONSO
. ] 1.2e3
*1 14250 MW

gnmnE

XINGO
3162,0 MW

Usina com Reservatério v

Usina a Fio d’Agua

Figura 4.1 - Usinas em estudo na bacia do rio Sao Francisco.

As usinas do complexo de Paulo Afonso, Moxotd e Xing6 sdo usinas modeladas
como fio d’agua e o motivo é o pequeno volume Uutil de seus reservatorios como

percebemos na tabela 4.1.

Nas tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 seguem o0s dados técnicos das usinas de reservatério Trés
Marias, Sobradinho e Itaparica, respectivamente. Nas tabelas 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 encontram-
se 0s dados técnicos das usinas fio d’agua Moxoto, Paulo Afonso 1, 2 e 3, Paulo Afonso 4 e

Xingo.
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Tabela 4.1 - Caracteristicas das usinas hidrelétricas.

USINA POTENCIA INSTALADA | VOLUME UTIL | VAZAO INCREMENTAL
(MW) (hm°) (m®/s)
Trés Marias 396 15278 684
Sobradinho 1050 28669 1996
Itaparica 1500 3548 94
Moxotd 400 226 22
Paulo Afonso 1425 90 0
1,2,3
Paulo Afonso 2460 30 0
Xiigé 3162 0 0
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Tabela 4.2 - Trés Marias.

MAXIMO 19.528 NIiVEL DE MINIMO 545
V)(()(IB%';/)IE B ARMAZENAMENTO i
MINIMO 4.250 (m) MAXIMO 568
COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE MONTANTE =F(VOLUME)
D(x)
ao a a as ay
5,3037 x 10° 4,3359 x 10° -2,4529 x 10’ 8,8877 x 102 -1,3347 x 10°%°

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE JUSANTE =F(DEFLUENCIA)

0(u)

ao

ai

az

as

s

5,10037 x 10°

1,92841x 10

-1,74094 x 10

1,2127 x 10

-3,24195 x 10°%°

ENGOLIMENTO DEFLUENCIA DEFLUENCIA
PFE?&%}XJB’;?E MAXIMO MAXIMA MINIMA
Omax (M*/s) Umax (M*/s) Umin (M*/s)
0,008564 924 1386 500
VAZOES INCREMENTAIS
y (m?/s)

Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar abr
454,29 | 340,08 | 274,94 | 225,49 | 221,91 | 302,87 | 612,07 | 1100,59 | 1462,51 | 1376,24 | 1131,95 | 746,35
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Tabela 4.3 - Sobradinho.

VOLUME

MAXIMO

34.116

x (hm?)

MINIMO

5.447

NIVEL DE
ARMAZENAMENTO

(m)

MINIMO

380,5

MAXIMO

392,5

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE MONTANTE =F(VOLUME)

@(x)

o

ai

a as

s

3,741790 x 10°

1,39669 x 107

-5,35159 x 10°®

1,15599

x 102

-9,54599 x 108

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE JUSANTE =F(DEFLUENCIA)

0(u)

o

ai

a as

s

3,606096 x 10°

1,24821 x 107

-1,278032 x 10

9,302374 x 102

-2,6311 x 10

ENGOLIMENTO DEFLUENCIA DEFLUENCIA
Pi"g&%;}ﬂ!}?ﬁﬂ% MAXIMO MAXIMA MINIMA
Qmax (M*/s) Umax (M*/s) Uwmin (M*/s)
0,009025 4278 6417 640
VAZOES INCREMENTAIS
y (m*/s)

Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar abr
1879,17 | 1251,37 | 1056,35 | 926,55 | 808,61 | 850,13 | 1285,47 | 2323,89 | 3288,37 | 3621,67 | 3731,47 | 3040,64
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Tabela 4.4 - Itaparica.

MAXIMO | 10.782

VOLUME
x (hm?)

MINIMO 7.238

NIVEL DE
ARMAZENAMENTO

(m)

MINIMO

299

MAXIMO

304

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE MONTANTE =F(VOLUME)

D(x)

o ai

az

as

s

2,75813 x 10° 6,76489 x 10°

-8,86837 x 107

7,06791 x 10t

-2,23985 x 10

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE
JUSANTE =F(DEFLUENCIA) a 2,515 x 10°
0(u)
ENGOLIMENTO DEFLUENCIA DEFLUENCIA
PFE?&%}XJB’;?E MAXIMO MAXIMA MINIMA
Amax (M*/s) Umax (M*/s) Umin (M*/5)
0,008927 3306 4959 640
VAZOES INCREMENTAIS
y (m?/s)
Mai Jun Jul Ago Set Out | Nov | Dez | Jan Fev Mar abr
188,81 | 64,35 | 30,39 | 35,39 | 29,92 0 0 0 |36,24 | 122,97 | 295,12 | 323,48
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Tabela 4.5 - Moxoto.

MAXIMO 900 NIiVEL DE MINIMO 251,5
V)?'B%'}"E i ARMAZENAMENTO -
(hm’) MINIMO 900 (m) MAXIMO | 251,5
COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE
MONTANTE =F(VOLUME) ao 2,515 x 10
D(x)
COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE
JUSANTE =F(DEFLUENCIA) ao 2,303 x 107
0(u)
ENGOLIMENTO DEFLUENCIA DEFLUENCIA
P?&%}XQE@?E MAXII\éIO MAXII\éIA MI'NII\QA
Omax (M°/s) Umax (mM?/s) Umin (M°/s)
0,009064 2200 3300 640
VAZOES INCREMENTAIS
y (m?/s)
Mai Jun Jul Ago Set Out | Nov | Dez Jan Fev Mar abr
58,25 | 22,55 | 13,61 | 13,32 | 12,32 0 0 0 0 20,08 | 49,19 | 80,21
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Tabela 4.6 -

Paulo Afonso 1, 2, 3.

MAXIMO 260 i MINIMO 230,30
VOLUME NIVEL DE
x (hm?) - ARMAZENAMENTO -
MINIMO 260 (m) MAXIMO 230,30
COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA
DE MONTANTE =F(VOLUME) ap 2,303 x 107

D(x)

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE JUSANTE =F(DEFLUENCIA)

0(u)

ao

ai

az

as

s

1,3412 x 10°

3,31878 x 10°

-3,09259 x 10”7

2,15278 x 10!

-5,9295 x 10°%°

ENGOLIMENTO DEFLUENCIA DEFLUENCIA

PFE?&%}XJB’;?E MAXIMO MAXIMA MINIMA
qmax (M*/s) Umax (M*/s) Umin (M*/5)

0,0088 2144 3216 640

VAZOES INCREMENTAIS
y (m*/s)

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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Tabela 4.7 - Paulo Afonso 4.

MAXIMO | 128 i MINIMO | 251,5
VOLUME NIVEL DE
x (hm) - ARMAZENAMENTO )
MINIMO | 128 (m) MAXIMO | 2515
COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE
MONTANTE =F(VOLUME) 2 2,515 x 107
D (x)

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE JUSANTE =F(DEFLUENCIA)
0(u)

ao

ai

az

as

s

1,29044 x 10°

2,07974 x 10°

-5,27068 x 10°®

6,66456 x 10

-2,23117 x 107

ENGOLIMENTO DEFLUENCIA DEFLUENCIA
PT(O(RA%}X; llglf\n?E MAXIMO MAXIMA MINIMA
Quax (M*/s) Uwax (M*/s) Uwin (M*/s)
0,009035 2400 3600 640
VAZOES INCREMENTAIS
y (m®/s)
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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Tabela 4.8 - Xingo.

MAXIMO | 3944 i MINIMO | 138
VOLUME NIVEL DE
x (hm) - ARMAZENAMENTO )
MINIMO | 3944 (m) MAXIMO | 138
COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE
MONTANTE =F(VOLUME) ao 1,38 x 10°
®(x)

COEFICIENTES DO POLINOMIO COTA DE JUSANTE =F(DEFLUENCIA)

0(u)
ag a; o as g
1,3721 x 10° 247288 x 10° | -3,22059 x 107 | 2,28884 x 10™* | -5,81037 x 10"
ENGOLIMENTO DEFLUENCIA DEFLUENCIA
PT(O(?A%/IX; E;f‘n?E MAXIMO MAXIMA MINIMA
qmax (M*/s) Umax (M*/s) Umin (M*/5)
0,009025 2796 4194 650

VAZOES INCREMENTAIS

y (m*/s)
Mai Jun | Jul | Ago Set Out | Nov | Dez | Jan | Fev | Mar abr
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Usinas Térmicas

As seis usinas térmicas que compdem o sistema teste sdo: Termopernambuco,
Termofortaleza, Fafen, Termoceara, Termobahia e Camagari. A capacidade de geracéo e 0s
respectivos custos estdo na tabela 4.9. [1]
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Tabela 4.9 - Caracteristicas das usinas térmicas.

USINA POTENCIA INSTALADA CUSTO VARIAVEL UNITARIO
(MW) (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

Como visto no capitulo 2, as usinas com menores custos incrementais sdo
despachadas antes das mais custosas, sendo assim, a tabela 4.9 apresenta a ordem de
despacho das usinas. A tabela 4.10, apresenta o despacho térmico otimizado [1], cuja
funcdo custo horério é representada por funcGes lineares na geragdo térmica total. Na figura

4.2, encontra-se 0s passos que ilustram o modelo adotado para simular a operagédo em

cascata do sistema-teste [1].

Tabela 4.10 - Despacho térmico otimizado.

FAIXA DE OPERAGCAO | USINAS DESPACHADAS CUSTO HORARIO
(MW) (R$/h)
0<G;<638 1 60 G
638 < Gy <985 le2 66,74 G;—4291,12
985 < G;< 1136 1,2e3 71,29 G- 8781,87
1136 < G;< 1356 1,2,3e4 82,72 G- 21766,35
1356 < G;< 1542 1,2,3,4¢e5 87,12 Gy - 27732,75
1542 < ;<1889 1,2,3,45e6 130,5 G;—94624,71
G¢> 1889 Todas, com corte de carga | 855,31 G; —1463790,80
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Para cada més
Para cada usina
Computar o volume armazenado inicial
Calcular a cota montante inicial
Decidir a vazédo defluente
Computar a vazéo incremental afluente
Calcular o volume armazenado ao final do més
Calcular a cota jusante
Calcular o volume armazenado mensal médio
Calcular a altura de queda liquida
Calcular a geracdo hidrelétrica
Fim
Calcular o volume de geracéo hidrelétrica total
Calcular o volume de geracdo termelétrica complementar
Calcular o custo da complementacéo térmica
Fim
Calcular penalidades quanto a violacéo de limites de armazenamento
Calcular valor presente dos custos de complementagéo térmica

Figura 4. 2 - Simulador de Operacdo da Cascata das usinas do sistema-teste.

O simulador de operagdo da cascata das usinas do sistema-teste é chamado a cada
iteracdo onde a meta-heuristica fornece como entrada a vazéo defluente para as trés usinas
de reservatdrio e o simulador, calcula armazenamentos dos reservatorios, vazdes defluentes
de todas as usinas no sistema-teste, a geracdo hidrelétrica, a geracdo térmica entre outros
calculos. O simulador de operagdo tem como saida o custo associado a cada vazdo

defluente fornecida.

O tipo de penalizacdo utilizada é a técnica de penalidades exteriores®, onde se
adicionou uma parcela a funcdo objetivo com a finalidade de penalizar solu¢des que violam
os limites estabelecidos, de minimo ou maximo, das grandezas ‘vazdo defluente’ e
‘armazenamento final’ no reservatdrio das usinas. Sendo assim, a fun¢do objetivo pode ser

reescrita como visto na equagéo 4.1:

* O método de penalidades exteriores consiste em transformar um problema de
programacdo ndo-linear com restricbes de desigualdades em vérios problemas sem
restricdes, via adi¢do de parcelas na funcdo objetivo. Essas parcelas adicionadas tém como
finalidade penalizar as solugfes que ndo satisfazem as restricbes impostas pelo problema a
ser tratado [47].
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min Y04 w7, (8, + a0, =X ™) + A, (U, ~u7 ™)' (4.1)

t=1

onde

min

a=1seX;< X\" ou Xig > X ;

o = 0, do contrario.

B=1seu<ul" ou U>u;

S =0, do contrério.

wz e wy ponderam o custo da penalidade e no nosso caso tem valor de 5*10°,

At fator de desconto é de 1% ao més.

Com essa forma de penalizacdo, as solucbes ndo-vidveis sdo aceitas pela meta-
heuristica, pois 0 custo associado a essas solu¢des sdo elevados proporcionalmente a
violagdo correspondente. Posto isso, pode-se descrever a funcdo adequabilidade utilizada
no problema:

Calculo da geracgdo hidrelétrica, térmica e do custo da complementacgdo térmica
Para cada més
Para cada usina
Calcular a geracéo hidrelétrica das usinas de reservatorio e fio d’agua
Fim
Calcular o volume de geracéo hidrelétrica total
Calcular o volume de geracao termelétrica complementar
Geragdo Térmica = Demanda - Geragdo hidrelétrica total
Se Geragdo Térmica>0
Calcular o custo da complementacdo térmica de acordo com o nivel de geragdo
(Tabela 4.10)
Fim

Calculo de Penalidades
Para cada més
Para cada usina de reservatério (Trés Marias, Sobradinho e Itaparica)
Se Armazenamento Final < Armazenamento Minimo
Custo=Custo+5e8*(armazenamento final —armazenamento minimo)?;
Se Armazenamento Final > Armazenamento Maximo
Custo=Custo+5e8*(armazenamento final —-armazenamento maximo)>;
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Se Vazdo Defluente < Turbinamento Minimo
Custo=Custo+5e8*( vazao defluente — turbinamento minimo)>;

Calculo do valor presente dos custos de complementacao térmica
Se Geracdo Hidrelétrica < 8.500 (demanda)
Custo Total = Fator de Desconto*(Custo da complementacdo térmica + Custo das

penalidades)
Senéo
Custo Total = Fator de Desconto*(Penalidade de 1e8 + Custo das penalidades)

Para um melhor entendimento da fungdo adequabilidade, o c6digo encontra-se no
anexo. Com todas as informacdes necessarias descritas nessa sec¢do, aplicamos as meta-
heuristicas estratégias evolutivas e recozimento simulado adaptativo difuso no sistema-

teste. Suas configuragdes e resultados encontram-se nas se¢des que se seguem.

4.3 - Aplicacado das estratégias evolutivas no sistema teste

A aplicagdo das estratégias evolutivas no sistema estudado teve inicio com a
definicdo das varidveis de entrada e saida. Os dados de entrada s&o: 0 nimero de paisy;
namero de pais que geram um filhop; tipo de recombingdo, se discreta ou intermedidria;
de selecdo, (uti) ou (p, A); e 0 numero de geragdes. Os dados de saida sdo: menor custo, 0

individuo que gerou o menor custo e a geragdo a qual pertence esse individuo.

Para realizacdo de testes preliminares, um algoritmo base foi desenvolvido e aos
poucos aperfeicoado na busca da melhor configuracdo para aplicacdo no sistema-teste da
figura 4.1. O individuo variou de tamanho conforme os testes realizados, sendo o seu
tamanho minimo com 72 genes, relacionados as 24 vazdes das trés usinas hidrelétricas de
reservatorio. Internamente, o algoritmo gera aleatoriamente p individuos e calcula o custo
de cada um através do simulador de operagdo. Em seguida, através da recombinagdo, a
populacdo de pais, u, é elevada a sete vezes devido a presséo de sele¢do sugerida por [31].
A recombinacdo é feita pela combinacdo gepais  que geram um filho, esse processo é
repetido até a formacdo da populacdo de filhos, A. Depois de recombinada, a populacéo é

mutada, por meio de uma perturbagdo gaussiana de media zero e desvio padrdo 200 e
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avaliada pela funcdo custo. Em seguida, a selegdo usada é a torneio [1]. A populagdo que
participa da selecdo é formada, no caso de (u+\), pela populacdo de pais e filhos gerando
uma populacdo temporaria para selecionar n individuos. No casouge ( 1), somente a
populacdo de filhos é utilizada para a selecdo de n individuos. O critério de parada
implementado € o numero de geragOes. Todas essas informacdes estdo na figura 4.3.

Entrada p, p, nimero de geracdes, tipo de recombinacgéo e de selecéo
Repetir até atingir critério de parada

U pais

funcéo custo calcula p custos

recombinagéo gera A filhos

mutagdo => x;’= x; + N(0,200)

funcdo custo calcula A custos

selecéo

se (u, A) - seleciona n individuos entre osA filhos

se (uw+A) - seleciona n individuos entre osp + A individuos

Figura 4.3 - Eshoco do funcionamento do algoritmo.

Apos a realizacdo de alguns testes, algumas decisdes foram tomadas: o valor ge
foi fixado igual a dois, a recombinagédo discreta foi o tipo de recombinagédo escolhida e a
selecdo (p, A) foi considerada a mais adequada para o problema a ser tratado.

Sobre os resultados obtidos com a recombinagdo intermediaria, eles ficaram bem
aquém das expectativas. O motivo da escolha do valor dep igual a dois e pelo qual se optou
pela selecdo (u, A) é que os valores de p acima de dois e a selegdo (u + A) apesar de gerarem

resultados préximos ao esperado, elevaram o tempo computacional.

A seguir, com o0 objetivo de testar as estratégias evolutivas em coordenagdo
hidrotérmica, oito casos sdo simulados, cujo foco principal é a auto-adaptacdo de alguns
parametros. Esses parametros sdo: o tamanho do torneio, o tamanho da populacéo e o valor
do desvio padrdo. Como visto no capitulo 3, h& varias formas de classificacdo do controle
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de parametros, fixos e controle de parametros, que por sua vez se subdivide em
deterministico, adaptativo e auto-adaptativo. Sendo assim, cada caso é intitulado com base

nessa classificacao.

O caso 1 possui tamanho de populacéo fixo, assim como o tamanho do torneio e o
desvio padrédo € deterministico. No caso 2, o tamanho da populacdo segue fixo, bem como o
desvio padrdo deterministico, entretanto o tamanho do torneio € inserido como gene no
individuo, ou seja, é auto-adaptativo. O caso 3 mantém a populacéo fixa e a sele¢éo torneio
auto-adaptativo, mas ha a inclusdo dos valores de desvio padrdo no individuo como um
gene. No caso 4, ha mudanca do tipo de selecdo torneio para a selegdo aleatéria. O caso 5
se diferencia do caso 4, pelo fato de ndo haver recombinacdo. No caso 6, o tamanho da
populacdo esta inserido no gene, do mesmo modo que estdo o tamanho do torneio, e 0s
desvios padrbes. O caso 7 possui as mesmas caracteristicas do caso 6, com a inclusdo das
correlagdes no individuo. Finalmente o caso 8, que se difere do caso 6 no tipo de vazdo
afluente utilizada que é a estocastica, enquanto em todos 0s casos anteriormente citados sdo
vazdes afluentes deterministicas, as MLT’s. Todos esses casos serdo melhores descritos a

sequir.

Caso 1 - Tamanho da populacao fixo, tamanho do torneio fixo e desvio padrdo

deterministico

Na primeira versdo do algoritmo usando o sistema-teste, o individuo possuia 72
genes. Como visto, 0s genes sdo formados pelas vazOes mensais das trés usinas de
acumulacdo durante os dois anos de previsdo. As probabilidades de recombinacéo testadas
foram altas: 100%, 95%, 90% e 85% e a probabilidade de mutacéo foi de 1%. O tipo de
selecdo era torneio 4 (onde dentro da populacdo de filhos quatro s&o selecionados
aleatoriamente e o melhor entre eles é selecionado para compor a populagdo de pais da
proxima geracdo). Esse processo € repetido até que seja atingido o tamanho da populagéo.
A taxa de mutacdo e o tamanho do torneio foram escolhidos devido & utilizagdo na
dissertagéo [1].
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A mutacéo era dada pela adigdo de uma perturbacéo com distribuicdo gaussiana de
média zero e desvio padrdo 200 ao individuo original. O valor dado ao desvio padrdo foi
escolhido por gerar uma perturbagdo significativa nos genes que fossem mutados. A
pressdo de selecdo era de 31 sendo dois desses valores escolhidos por elitismo, ou seja, 0s
dois melhores individuos estardo sempre na proxima geragdo. A principjovale 48 e por
isso a selecdo de 3u como o nimero de individuos selecionados para a proxima geragéo, ou
seja, 144 individuos, niumero de individuos usados em [1]. Essa primeira versdo do
algoritmo teve bastante influéncia do trabalho [1], pois foi a maneira encontrada para
validacdo ou né&o do algoritmo. Os resultados encontram-se na tabela 4.11 na se¢éo 4.4.

Entrada p=48, p=2, nimero de gera¢des=1500, recombinac¢do discreta, selecdo (3.u, A)
Individuo=[x1, X2, ..., X72]
Repetir até atingir critério de parada

U pais

funcdo custo calcula p custos

recombinagéo gera A filhos

mutagdo => x;’= x; + N(0,200)

funcdo custo calcula A custos

selecéo

se (u, A) —seleciona 3 p individuos entre 0s A filhos

Figura 4.4 - Esboco do funcionamento do algoritmo no caso 1.

Caso 2 - Tamanho da populacio fixo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio padrao

deterministico

O primeiro parametro a ser incluso foi o tamanho do torneio, ou seja, a quantidade
de filhos k, que seriam escolhidos aleatoriamente para que fosse selecionado o melhor
individuo entre os Kk, repetindo n vezes o processo até atingir o namero de individuos, n,
para a proxima geracdo. Com isso, o individuo passou a ter 73 genes, figura 4.4. Nesse caso
0 tamanho do torneio variava entre 0% e 10% da populacdo, valor adotado em [33] e

limitando o torneio minimo a torneio 2, assim o tamanho do torneio passou a ser auto-
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adaptativo. A taxa de mutacdo se mantinha em 1% e o modo de mutar o individuo era dado
pela gaussiana de média 0 e desvio padrdo 200, e a mutacdo do torneio dada pela equagéo
(3.22), como sugerido em [33]. A pressdo de selecdo ndo foi modificada. As taxas de

recombinagéo testadas foram as trés melhores apresentadas no caso 1.

Entrada u=48, p=2, nimero de gera¢gdes=1500, recombinacdo discreta, selecdo (3., A)
Individuo=[x1, Xz, ..., X72, P1]
Repetir até atingir critério de parada

U pais

funcdo custo calcula p custos

recombinagéo gera A filhos

mutagdo => x;’= x; + N(0,200)

funcdo custo calcula A custos

tamanho do torneio=> T:i p; , onde N= tamanho da populagéo

i=1
selecéo

se (u, A) —seleciona 3 p individuos entre os A filhos via torneio T,

Figura 4.5 - Esboco do funcionamento do algoritmo no caso 2.

Caso 3 - Tamanho da populacio fixo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio padrao

auto-adaptativo

Nessa etapa, 0 torneio variou de 2 a 10% da populagdo com torneio minimo de 4.
Os desvios padrdes passaram a fazer parte do individuo, sendo um desvio padréo para cada
vazdo. Dessa forma, o desvio padrdo passou a ser auto-adaptativo, pois passou a fazer
sofrer a agdo da recombinacgdo e da mutacdo do individuo. Sendo assim, o individuo possui
0 tamanho de 145 genes. A mutagédo segue a equacgdo 3.17 e o valor inicial desvio padréo
era dado por gaussiana de média zero e desvio padrdo de 5% do valor da vazdo defluente
inicial correspondente. O valor minimo absoluto do desvio padrdo é de 1% do valor da

vazdo, para que a mutagdo resultasse em uma mudanca significativa no individuo. Os testes
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foram realizados com a selecdo torneio auto-adaptativo, figura 4.6. Os resultados
correspondentes com taxa de recombinacdo de 100% encontram-se na tabela 4.13.

Entrada u=48, p=2, nimero de gera¢gdes=1500, recombinacdo discreta, selecdo (u, )
Individuo=[x1, X2, ..., X72, P1, 61, O2, ..., 672]
Repetir até atingir critério de parada

U pais

funcdo custo calcula p custos

recombinagéo gera A filhos

mutagdo => x;’= X; + N(0, ci)

funcdo custo calcula A custos

selecéo

N
se (1, A) —seleciona p individuos entre os A filhos via torneio z p;
i=1

Figura 4.6 - Esboco do funcionamento do algoritmo no caso 3.

Caso 4 - Tamanho da populacao fixo, selecdo aleatoria e desvio padrdo auto-adaptativo

Nesse caso, o funcionamento do algoritmo é bem parecido com o do caso 3, com
modificacdo do tipo de selecdo, de torneio para selecdo aleatdria de u dentre 0s A existentes
na populacdo ap6s a mutacdo, como visto figura 4.7. Os resultados encontram-se na tabela
4.14.

Entrada u=48, p=2, nimero de geragdes=1500, recombinacdo discreta, selecdo (u, )
Individuo=[x1, Xz, ..., X72, 61, G2, ..., 672]
Repetir até atingir critério de parada

U pais

funcdo custo calcula p custos

recombinagéo gera A filhos

mutacdo => x;'= x; + N(0, o)

funcdo custo calcula A custos
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selecéo

se (u, A) —seleciona aleatoriamente p individuos entre os A filhos

Figura 4.7 - Esboco do funcionamento do algoritmo no caso 4.

Caso 5 - Tamanho da populacao fixo, selecdo aleatéria e desvio padrdo auto-adaptativo

Uma versdo mais proxima da origem das estratégias evolutivas foi testada, onde ndo
ha recombinacéo, todos os individuos mutam. A selecdo dos individuos acontece pela
escolha aleatoria de p individuos dentre os A individuos, figura 4.8. A mutagdo é dada pela

equacéo 3.17. Os resultados encontram-se na tabela 4.15.

Entrada u=48, p=2, nimero de gera¢des=1500, recombinacao discreta, selecdo (u, )
Individuo=[x1, Xz, ..., X72, 61, G2, ..., 672]
Repetir até atingir critério de parada

U pais

funcdo custo calcula p custos

escolha aleatodria de A individuos

mutagdo => x;’= X; + N(0, o)

funcdo custo calcula A custos

selecéo

se (u, A) —seleciona aleatoriamente p individuos entre os A filhos

Figura 4.8 - Esboco do funcionamento do algoritmo no caso 5.

Caso 6 - Tamanho da populacdo auto-adaptativo, selecao torneio auto-adaptativo e desvio

padrdo auto-adaptativo

Apo0s todos os testes citados, o tamanho da populagdo foi inserido no individuo.
Desta forma, cada individuo contribuiu com um valor para o tamanho da proxima
populacdo, ou seja, 0 numero de individuos da popula¢do ndo é mais fixo. Cada individuo
‘sugere’ valores entre 0,5 e 2, através de uma distribui¢do uniforme de nimeros aleatorios,

0 que significa que a populacdo pode ter sua populagdo minima de metade da populacéo
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anterior até dobrar de tamanho em relagdo a populacdo anterior. A varia¢do de tamanho da
popula¢do possui um limite minimo da individuos e um valor maximo de sete vezgs,

pois ao ndo impor limites ao tamanho da populagdo houve problemas com o crescimento
populacional explosivo devido a perda de diversidade que se da no decorrer das geragdes.
Com isso, o tempo de execucdo fica demasiadamente alto, inviabilizando a simulagéo. O
torneio voltou a ser o modo de selecdo, bem como a manutengdo dos dois melhores
individuos na proxima gera¢do. O modo de mutagdo mudou e passou a seguir a equacao
3.18. Nesse algoritmo todos os individuos mutam, figura 4.9. A inclusdo do tamanho da
populagio elevou o tempo computacional, que chegou a atingir doze horas® de simulagéo, e
0s resultados sdo encontrados na tabela 4.16.

Entrada u=48, p=2, nimero de geragdes=1500, recombinacdo discreta, selecdo (u, )
Individuo=[xu, Xz, ..., X72, 61, G, ..., 672, P1, P2]
Repetir até atingir critério de parada

U pais

funcdo custo calcula p custos

recombinagéo gera A=) pz; filhos

xi=x%+057.N(01) @),

mutagao => { 7'N(0,1)+7.N; (0,1) (2)

o'=0,8
onde T oc1/(2n)*? e 1 oc1/(2n*?)M2,

fungéo custo calcula A custos

selecéo

N
se (u, A) —seleciona p individuos entre os A filhos via torneio z Py
i=1

Figura 4.9 - Esboco do funcionamento do algoritmo no caso 6.

>Computador utilizado: Intel Core 2 Duo, E6550, 2,33Ghz, 2Gb de RAM
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Caso 7 - Tamanho da populacdo auto-adaptativo, selecao auto-adaptativo e desvio padréo

auto-adaptativo e covariancia adaptativa

Esse caso consistiu em dar uma correlacdo entre as vazfes, inserindo assim as
covariancias a mutagdo correspondente as equacdes 3.19 e 3.20, figura 4.10. Dessa forma,
ha a formagdo da matriz de correlacdo, que é formada pelos desvios padrGes e as

covariancias. A selecdo prossegue torneio e a taxa de recombinagéo de 100%.

Entrada u=48, p=2, nimero de gera¢gdes=1500, recombinacédo discreta, sele¢do (u, 1)
Individuo=[xy, X2, ..., X72, 61, G2, ..., G72, 01, 02, ..., 02556, P1, P2]
Repetir até atingir critério de parada
U pais
funcdo custo calcula p custos
recombinagéo gera A=) pz; filhos
x'=x+N(@OC) (@
mutacdo =>4 «;'=a; +B.N(0,1) (2
o, '=0,e" NOVTNOD (3
funcdo custo calcula A custos
selecéo

N
se (i, M) — seleciona p individuos entre os A filhos via torneio z Py
i=1

Figura 4.10 - Esbogo do funcionamento do algoritmo no caso 7.

Caso 8 - Tamanho da populacdo auto-adaptativo, selecao torneio auto-adaptativo e desvio

padrdo auto-adaptativo, multiplos cenarios de vazdes afluentes

Todos 0s casos anteriores apresentavam uma vazao incremental deterministica, ou
seja, para o célculo das vazbes eram utilizadas previsdes de afluéncias fixas durante o

horizonte de dois anos, as MLT’s (médias de longo termo anual).
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Neste caso, a configuracdo € a mesma do caso 6, com excecdo das vazdes afluentes
que sdo estocasticas, utilizando assim todas as afluéncias existentes entre os anos 1931 e
2005, totalizando 74 biénios (exemplo: 1931-1932, 1932-1933 e etc). O custo total €
calculado pela média de todos os custos desses 74 biénios. A configuracdo do caso 6 foi
escolhida por ser a mais auto-adaptativa dentre as testadas.

O teste foi realizado utilizando a configuracdo apresentada na figura 4.9 para a
versdo deterministica. Os custos se mostraram mais elevados do que os encontrados na
versdo deterministica, devido & grande quantidade de restricGes envolvidas nos diversos

cenarios a serem atendidos.
4.4 - Aplicacao do recozimento simulado adaptativo
difuso no sistema teste

Para uma melhor avaliacdo dos resultados obtidos na utilizacdo das estratégias
evolutivas para o problema de coordenacdo hidrotérmica, a meta-heuristica recozimento
simulado adaptativo difuso [19] também foi aplicada no sistema-teste, tanto para o caso de
vazdes deterministicas como para as afluéncias em vérios cenéarios. O funcionamento do

algoritmo encontra-se na figura 4.11.

Os tempos computacionais médios até a convergéncia foram de 5 minutos para o
cendrio deterministico e de 60 minutos para o cendrio estocastico. A linguagem de
programacéo utilizada foi C++ e o computador Intel Core 2 Duo, 1 Ghz. Os resultados
estédo na secdo 4.6 nas tabelas 4.18 e 4.19.
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Recozimento
Adaptativo
Difuso

11

Funcdo objetivo
com
controlador difuso

1L

Decisdo pela
manutencdo/modificacdo
dos parametros.

Figura 4.11 - Esquema de funcionamento do recozimento simulado adaptativo difuso.

4.5 - Resultados

45.1 - Testes com estratégias evolutivas

Caso 1 - Tamanho da populacao fixo, tamanho do torneio fixo e desvio padrdo

deterministico

Na tabela 4.11 encontram-se 0s custos associados & coordenagdo hidrotérmica
obtidos com a variagdo da taxa de recombinagdo. Os valores encontrados estdo na mesma
ordem de grandeza dos valores encontrados em [1] para algoritmo genético com selecdo
torneio 4 e cruzamento uniforme, que possui média de 2.0266 x 10° e valor minimo de
1.7118 x 10%. Todos os valores encontrados nas tabelas que seguem estdo representando
custos em reais (R$) e dentro das tabelas os valores em destaque (em negrito) sdo 0s

menores custos encontrados.
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Tabela 4.11 - Testes realizados com torneio 4.

Taxa de recom-

binac&o 100 % 95 % 90 % 85 %
Simulagdes

1 1.6266 x 10° 1.5088 x 108 2.3584 x 10° 2.2725 x 10°
2 1.6540 x 108 1.4204 x 108 1.6848 x 108 2.3044 x 10°
3 2.5338 x 10° 2.2684 x 10° 1.6504 x 108 2.3332 x 10°
4 1.7034 x 108 2.4492 x 10° 1.6753 x 108 2.5798 x 10°
5 2.1158 x 10° 1.4561 x 108 1.5663 x 10° 1.4361 x 108
6 1.3477 x 108 2.3229 x 10° 2.3161 x 10° 2.2583 x 10°
7 2.4791 x 10° 1.6195 x 108 2.1535 x 10° 2.7050 x 10°
8 2.4169 x 10° 1.5437 x 108 2.3407 x 10° 1.4112 x 108
9 2.3528 x 10° 1.5447 x 108 2.6446 x 10° 1.4639 x 108
10 2.2574 x 10° 1.5383 x 108 1.5833 x 108 2.3250 x 10°
11 2.2900 x 10° 2.5267 x 10° 2.4486 x 10° 2.4751 x 10°
12 2.1941 x 10° 1.6216 x 108 2.6031 x 10° 3.9782 x 10°
13 2.6134 x 10° 2.5800 x 10° 2.3001 x 10° 1.4509 x 108
14 2.3354 x 10° 1.4943 x 108 2.1725 x 10° 2.2328 x 10°
15 2.1988 x 10° 2.4421 x 10° 1.7475 x 108 2.2213 x 10°
16 1.5345 x 108 1.4880 x 108 2.2805 x 10° 2.2187 x 10°
17 1.8340 x 108 2.2777 x 10° 1.9225 x 108 2.2269 x 10°
18 1.5264 x 108 2.2419 x 10° 2.3761 x 10° 2.4081 x 10°
19 1.7295 x 108 2.3203 x 10° 2.4378 x 10° 2.4862 x 10°
20 1.5590 x 108 1.5115 x 108 2.2917 x 10° 2.3856 x 10°
21 2.5847 x 10° 1.5707 x 108 2.5037 x 10° 1.6565 x 10°
22 2.3320 x 10° 2.5010 x 10° 2.5457 x 10° 1.6951 x 108
23 1.4643 x 108 2.2959 x 10° 1.6742 x 108 2.2667 x 10°
24 1.5953 x 108 1.5885 x 108 2.2883 x 10° 1.5072 x 108
25 2.3448 x 10° 1.4153 x 108 2.3815 x 10° 2.2533 x 10°
26 2.0870 x 10° 2.4156 x 10° 1.6852 x 108 2.2989 x 10°
27 2.3009 x 10° 1.4692 x 108 2.4597 x 10° 2.4235 x 10°
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28 1.4802x 10° | 1.7514 x 10° 2.2443 x 10° 2.2045 x 10°

29 2.3456 x 10° |  2.5340 x 10° 1.7607 x 10° 2.5621 x 10°

30 2.2459 x 10° |  2.7020 x 10° 2.4042 x 10° 1.5486 x 10°
media 2,0361x10° | 11,9473 x 10° 2,1501 x 10° 2,1863 x 10°
Desvio padrao 3.9082x 10" | 4.5522 x 10’ 3.4280 x 10’ 5.1016 x 10’
Menor custo 1.3477x10° | 14153 x 10° 1.5663 x 10° 1.4112 x 10°

Caso 2 - Tamanho da populacio fixo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio padrao

A tabela 4.12, mostra os resultados obtidos com o algoritmo da figura 4.4, o qual

inclui o torneio no proprio individuo. Os testes demonstram que a ordem de grandeza dos

minimo (nesse caso torneio 2) nas primeiras geracdes.

deterministico

Tabela 4.12 - Testes realizados no caso 2.

custos aumentou neste caso. Analisando os resultados armazenados, a maioria dos custos

mais elevados estdo relacionados a uma estagnacdo do tamanho de torneio em seu valor

Taxa de recom-

binacéo 100 % 95 % 90 %
Simulagte
1 4.6351 x 10° 50812 x 10% 5.5511 x 10"
2 8.5286 x 10° 1.3407 x 10° 1.1273 x 10°
3 5.0674 x 10° 3.3969 x 10° 2.6054 x 10°
4 2.5113 x 10° 3.8298 x 10° 3.6768 x 10°
5 2.6592 x 10° 70234 x 10° 2.5364 x 10°
6 3.7880 x 10° 2 4306 x 10° 4.6998 x 10°
7 3.6004 x 10° 6.5098 x 10° 9.5951 x 10"
8 2.7447 x 10° 4.6414 x 10° 4.9580 x 10°
9 2.9133 x 10° 77311 x 102 4.026 x 10’
10 3,0347 x 10° 2.8667 x 10° 4.310 x 10°
11 1.2658 x 10% 3.1159 x 10° 4.3284 x 10°




12 2.7447 x 10° 1.1010 x 10° 9.2252 x 10%
13 3.0387 x 10° 4.2603 x 10 1.3770 x 10°
14 7.3920 x 10 2.8351 x 10° 9.1575 x 10°
15 3.3384 x 10° 3.3036 x 10° 4.0857 x 10°
16 8.1013 x 10° 1.8164 x 10° 3.0301 x 10°
17 5.4105 x 10° 6.0725 x 10° 2.2789 x 10°
18 3.7114 x 10° 3.8953 x 10° 2.3475 x 10°
19 2.4444 x 10° 8.8694 x 10° 9.5717 x 10™
20 3.2634 x 10° 3.3337 x 10° 5.1225 x 10°
21 3.1461 x 10° 3.7530 x 10° 1.1760 x 10°
22 7.2043 x 10° 5.6578 x 10° 1.6100 x 10°
23 1.5048 x 10%° 5.6962 x 10° 2.6701 x 10°
24 2.8386 x 10° 3.8375 x 10° 2.5540 x 10°
25 9.5233 x 10° 3.8961 x 10° 3.1239 x 10°
26 1.0656 x 10° 1.6692 x 10° 2.0095 x 10°
27 5.0240 x 10?2 4.6460 x 10° 2.3230 x 10°
28 1.0750 x 10%° 1.6510 x 10%° 9.5481 x 10°
29 3.7126 x 10° 3.7113 x 10° 3.2563 x 10°
30 5.1851 x 10° 3.3375 x 10° 1.0370 x 10°
média 1.4748 x 102 2.5043 x 102 2.1941 x 102
Desvio padrdo 3.9275 x 10% 9.5324 x 10% 1.0038 x 10
Menor custo 2.4444 x 10° 1.6692 x 10° 2.2789 x 10°

Caso 3 - Tamanho da populacio fixo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio padrao

auto-adaptativo

Na tabela 4.13 encontram-se os resultados obtidos quando a selegéo torneio com
valor minimo 4 e o desvio padrdo estdo inclusos no individuo. Os resultados sdo proximos

aos obtidos no caso 1.
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Tabela 4.13 - Testes realizados no caso 3.

Taxa de recom-
binacéo 100 %
Simulagdes
1 5.4739 x 10°
2 3.9934 x 10°
3 4.1488 x 10°
4 4.8852 x 10°
5 9.2681 x 10°
6 2.6501 x 10°
7 1.2071 x 10°
8 2.9765 x 10°
9 3.9943 x 10°
10 6.6815 x 10°
11 4.2271 x 10°
12 2.9494 x 10°
13 2.8097 x 10°
14 3.0949 x 10°
15 4.4977 x 10°
16 2.6458 x 10°
17 1.6885 x 10°
18 3.1142 x 10°
19 5.5299 x 10°
20 3.0835 x 10°
21 4.5560 x 10°
22 4.3634 x 10°
23 2.2063 x 10°
24 1.8871 x 10°
25 2.1186 x 10°
26 2.9451 x 10°
27 4.0335 x 10°
28 4.2642 X 10°
29 1.7579 x 10°
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30 2.7866 x 10°
Meédia 8.5995 x 10°
Desvio padréo 7.8068 x 108
Menor custo 2.6501 x 10°

Caso 4 - Tamanho da populacao fixo, selecdo aleatoria e desvio padrdo auto-adaptativo

A tabela 4.14 representa os resultados obtidos com o algoritmo no qual os desvios
padrdes estdo inclusos no individuo e a selecdo é aleatéria conforme a figura 4.7. Como
observado, os resultados possuem ordem de grandeza muito elevada, devido ao modo de
selecdo.

Tabela 4.14 - Testes realizados no caso 4.

Taxa de recom-
binacéo 100 %
Simulagdes
1 7.5332 x 10
2 3.2934 x 10"
3 6.0783 x 10
4 6.0575 x 10"
5 4.3353 x 10™
6 1.4310 x 10™
7 3.9101 x 10
8 7.5928 x 10"
9 1.0231 x 10™
10 6.4892 x 10™
11 2.7047 x 10"
12 6.7839 x 10"
13 3.9796 x 10"
14 3.5561 x 10*
15 2.1947 x 10
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16 1.2296 x 10%

17 4.0332 x 10"

18 9.0607 x 10*

19 5.6264 x 10*

20 3.0162 x 10*

21 1.0554 x 108

22 2.5316 x 10*

23 3.4880 x 10*

24 1.9325 x 10*

25 3.1231 x 10%

26 4.2823 x 10*

27 2.0454 x 10%

23 4.7630 x 10*

29 2.3436 x 10*

30 4.4451 x 10"
Média 8.3219 x 10"
Desvio padréo 1.1615 x 10
Menor custo 1.0554 x 10%®

Caso 5 — Tamanho da populacao fixo, selecdo aleatoria e desvio padrdo auto-adaptativo

Os testes nos quais o algoritmo se aproxima das estratégias evolutivas, figura 4.8,
mantendo selecdo aleatéria, sem recombina¢do e com mutacdo em todos os individuos,

mostrou-se inadequado, devido a forma de sele¢&o.

Tabela 4.15 - Testes realizados no caso 5.

Taxa de recom-
binacéo 0%
Simulagdes
1 2.9939 x 10%
2 2.3912 x 10"
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3 8.4034 x 10™
4 3.4363 x 10
5 5.0014 x 10*
6 1.9702 x 10%
7 4.0939 x 10"
8 1.1799 x 10*
9 1.5255 x 10%°
10 7.8960 x 10*
11 6.0040 x 10
12 1.2119 x 10%
13 6.6346 x 10'
14 5.8888 x 10'
15 8.6234 x 10*
16 1.6275 x 10%
17 8.4017 x 10*
18 45753 x 10
19 1.7192 x 10%
20 2.8050 x 10*
21 6.9321 x 10*
22 2.5301 x 10*
23 4.8956 x 10%
24 1.1994 x 10"
25 2.5226 x 10"
26 3.8602 x 10"
27 5.7498 x 10°
28 5.5429 x 10°
29 4.9273 x 10%
30 8.0175 x 10
media 7.3211 x 10*

Desvio padréo

5.1284 x 10'®

Menor custo

1.1799 x 10%
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Caso 6 — Tamanho da populacdo auto-adaptativo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio

padrdo auto-adaptativo

Os resultados indicados na tabela 4.16 s@o do algoritmo que inclui o tamanho da
populacdo no individuo, isto é, o pseudocddigo da figura 4.9. O tempo de simulacdo é
elevado e dois resultados sdo expostos: 100% de recombinagédo e 0% de recombinagéo.

Tabela 4.16 - Testes realizados com o caso 6.

Taxa de recom-
binac&o 100 % 0%
Simulagdes
1 3.6888 x 10° 6.1667 x 10°
2 3.4386 x 10° 2.4792 x 10°
3 3.1319 x 10° 7.3850 x 10°
2 2.6916 x 10° 5.8132 x 10°
5 2.6189 x 10° 5.2359 x 10°
6 3.4327 x 10° 4.7076 x 10°
7 3.6976 x 10° 3.0467 x 10°
8 4.0428 x 10° 3.1651 x 10°
9 2.1737 x 10° 4.8998 x 10°
10 2.6700 x 10° 1.7037 x 10°
11 2.1871 x 10° 2.4729 x 10°
12 4.1912 x 10° 2.6415 x 10
13 1.2637 x 10" 5.7363 x 10
14 2.6736 x 10° 6.1659 x 10°
15 2.9843 x 10° 6.0382 x 10°
16 3.6940 x 10° 2.6347 x 10°
17 3.1052 x 10° 5.6544 x 10°
18 7.7665 x 10° 9.0858 x 10*
19 1.3884 x 10° 4.6108 x 10°
20 2.8084 x 10° 1.8754 x 10°
21 3.3130 x 10° 5.4379 x 10
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22 2.5177 x 10° 1.2805 x 10%

23 6.6334 x 10° 1.9029 x 10°

24 3.6586 x 10° 8.9820 x 10°

25 1.8176 x 10° 5.0430 x 10°

26 1.2876 x 10" 1.4802 x 10°

27 2.7496 x 10° 7.8944 x 10°

28 2.2711 x 10° 2.7376 x 10°

29 2.2443 x 10° 1.4235 x 10°

30 1.7232 x 10° 3.0032 x 10°
média 5.4425 x 10° 7.4061 x 10%
Desvio padrdo 2.2606 x 10 2.7697 x 10"
Menor custo 1.7232 x 10° 4.8998 x 10°

Caso 7 - Tamanho da populacdo auto-adaptativo, selecao torneio auto-adaptativo e desvio

padrdo auto-adaptativo e correlacdo adaptativa

N&o foi possivel a obtencdo de resultados desse caso, porque a mutagdo das vazdes
é dada pela equagdo 3.20.1. Para tal, fez-se uso da funcdo mvnrnd do Matlab®. Essa fungo
efetua a perturbacdo de média zero e variancia dada pela matriz de covariancia ja mutada,
C’, dada pelas equacdes 3.20.2 e 3.20.3. Entretanto, para que essa funcdo funcione, C’
precisa ser uma matriz simétrica, como é a matriz de covariancia. Contudo, a matriz de
covariancia, nesse caso fica mal condicionada e produz, apds truncamentos e
arredondamentos internos no Matlab®, autovalores negativos tornando-a virtualmente néo
positiva definida e consequentemente travando o programa antes que qualquer resultado

razoavel fosse encontrado.
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Caso 8 - Tamanho da populacdo auto-adaptativo, selecao torneio auto-adaptativo e desvio

padrdo auto-adaptativo, multiplos cenarios de vazdes afluentes

Na tabela 4.17, est&o apresentados o0s custos obtidos quando aplicado, no algoritmo

do caso 6, as vazdes incrementais estocasticas.

Tabela 4.17 - Testes realizados caso 8.

Taxa de recom-
binacédo 100%
Simulagdes
1 2.9351 x 10™
2 2.9237 x 10"
3 2.9627 x 10"
4 2.8626 x 10™
5 2.8651 x 10™
6 2.8632 x 10™
7 2.8654 x 10™
8 2.9108 x 10™
9 2.8663 x 10™
10 2.8681 x 10™
11 2.8616 x 10™
12 2.8899 x 10™
13 2.9600 x 10™
14 2.9232 x 10™
15 2.8975 x 10™
16 2.8593 x 10
17 2.9338 x 10™
18 2.8730 x 10™
19 2.8639 x 10™
20 2.8673 x 10™
21 2.8862 x 10™
22 2.8669 x 10™
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23 2.9229 x 10™

24 2.9044 x 10™

25 2.8818 x 10™

26 2.8912 x 10™

27 2.9883 x 10™

28 3.0755 x 10™

29 3.0269 x 10™

30 2.8732 x 10™
Média 2.9057 x 10™
Desvio padréo 5.2116 x 10*
Menor custo 2.8593 x 10™

45.2 - Testes com recozimento simulado adaptativo difuso

Na tabela 4.18, estdo apresentados os custos obtidos quando aplicado o recozimento

simulado adaptativo difuso com vaz@es afluentes fixas, as médias de longo termo, MLT’s.

Tabela 4.18 - Testes realizados com a MLT de vazoes.

Simulaces Custos
1 1.2888 x 10°
2 1.4501 x 10°
3 1.2801 x 10°
4 1.4498 x 10°
5 1.4202 x 10°
6 1.2489 x 10°
7 1.2441 x 10°
8 1.4025 x 10°
9 1.3256 x 10°
10 1.2899 x 10°
11 1.2709 x 10°
12 1.2882 x 10°
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13 1.2457 x 10°
14 1.3096 x 10°
15 1.3521 x 10°
16 1.2861 x 10°
17 1.2680 x 10°
18 1.2624 x 10°
19 1.3861 x 10°
20 1.3019 x 10°
21 1.3464 x 10°
22 1.3008 x 10°
23 1.3283 x 10°
24 1.3285 x 10°
25 1.3213 x 10°
26 1.3123 x 10°
27 1.3073 x 10°
28 1.3013 x 10°
29 1.3296 x 10°
30 1.2623 x 10°
Média 1.3170 x 10°
Desvio padrao 55321 x 10°
Menor custo 1.2441 x 10°

Na tabela 4.19, estdo apresentados 0s custos obtidos quando aplicado o recozimento

simulado adaptativo difuso, utilizando as vazdes incrementais estocasticas.

Tabela 4.19 - Testes realizados com multiplos cenarios de vazao.

Simulaces Custos
1 4.8675 x 10%
2 4.8763 x 10"
3 4.8721 x 10"
4 4.8792 x 10"
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5 4.8906 x 10%
6 4.8845 x 10"
7 4.8892 x 10"
8 4.8895 x 10%
9 4.8998 x 10"
10 4.8793 x 10"
11 4.8640 x 10"
12 4.9149 x 10"
13 4.8685 x 10%
14 4.8980 x 10"
15 4.8761 x 10"
16 4.9211 x 10"
17 4.8692 x 10%
18 4.8889 x 10%
19 4.8703 x 10"
20 4.8691 x 10"
21 4.8762 x 10"
22 4.8953 x 10"
23 4.8872 x 10"
24 4.8691 x 10%
25 4.8952 x 10"
26 4.8872 x 10"
27 4.8988 x 10"
28 4.8777 x 10"
29 4.8976 x 10"
30 4.8969 x 10"
Média 4.8850 x 10%

Desvio padréo

1.4011 x 10%

Menor custo

4.8640 x 10%
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4.6 - Analise grafica

Nessa secdo a operacdo do sistema serd ilustrada através de trés graficos: o de
geracdo segmentada, o de armazenamento dos reservatdrios de acumulagdo e do percentual
de utilizacdo do volume util dos reservatdrios de acumulagdo. Os casos ilustrados sdo o
caso 1, caso 2, caso 3 e 0 caso 6. Os demais casos, em estratégias evolutivas, ndo obtiveram
solucBes viaveis sofrendo diversas violagbes, ndo justificando a andlise gréfica dos

mesmaos.

Caso 1 - Tamanho da populacao fixo, tamanho do torneio fixo e desvio padrao

deterministico

As figuras 4.12, 4.13 e 4.14, ilustram a melhor politica de operacdo das usinas de
reservatério de acumulacdo que obteve o custo de operacdo do sistema de R$
134.767.495,42, para o caso 1. Através da figura 4.12, pode-se observar que a demanda de
carga média de 8500MW esté sendo atendido, sem violacBes de geragdo. Na figura 4.13,
vé-se que a utilizacdo dos reservatdrios foi otimizada, visto que os reservatérios atingiram

0s seus picos de armazenamento ao fim da época de cheia de cada bacia.

8500 -

MW médio

0

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

| I Ger Trés Marias I Ger Sobradinho [ Ger Itaparica [EE Ger Paulo Afonse 4 ] Ger Moxets [0 Ger Paulo Afonso 1,2,3 [ Ger Xings [ Ger Térmica

Figura 4.12 - Geragdo segmentada por fonte.
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o mai jun jul age set out nov dez jan fev mar ah;.r mai  jun  jul ago set out nov dez jan fev mar alJr
bs
‘ Tres Marias Sobradinho Itaparica |
Figura 4.13 - Armazenamento dos reservatorios em hm°.
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‘ % vol. atil Trés Marias — — — % vol. atil Sobradinho —— - % vol. atil Raparica ‘

Figura 4.14 - Armazenamento percentual do volume atil.
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Caso 2 - Tamanho da populacio fixo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio padrao

deterministico

O menor custo de operagdo do sistema encontrado no caso 2 foi de R$
166.922.753,56. As figuras 4.15, 4.16 e 4.17 apresentam a politica de operacdo escolhida.
O custo de operacdo nesse caso foi superior ao caso 1, a demanda foi atendida, como visto
na figura 4.15. No entanto, somente o reservatorio de Sobradinho atingiu o seu pico no final

do periodo de cheia, més de maio, como visto na figura 4.16.

8.500

MW meédio

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

,i Ger Trés Marias - Ger Sobradinho - Ger Itaparica I:| Ger Paulo Afonso 4 I:| Ger Moxotd I:| Ger Paulo Afonso 1,2, 3 - Ger Xingd - Ger Térmica
Figura 4.15 - Geragdo segmentada por fonte.
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Figura 4.16 - Armazenamento dos reservatorios em hm®.
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Figura 4.17 - Armazenamento percentual do volume atil.
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Caso 3 - Tamanho da populacio fixo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio padrao

auto-adaptativo

As figuras 4.18, 4.19 e 4.20 apresentam a melhor politica operativa no caso 3, com
o0 custo de R$ 265.008.142,63. Na figura 4.18, nota-se que no final do periodo de 24 meses,
houve uma violagdo na geracdo, que foi penalizada pela fungdo custo, elevando assim o

custo operativo do sistema.

10000 T T T T T T T T T

8500

MW médio

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

I Ger Trés Marias [ Ger Sobradinho [ Ger Itaparica [___] Ger Paulo Afonso 4 [ Ger Moxoté [ Ger Paulo Afonso 1,2, 3 [ Ger Xings I Ger Térmica

Figura 4.18 - Geragdo segmentada por fonte.

hm

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 | 1 1 1 1 |
mal Jun Jul ago set owt now dez Jan  few mar abr mal jun  jul ago set out now dez Jan  few mar  abr

mis

[—— T marias Subradinho Maparica_|

Figura 4.19 - Armazenamento dos reservatorios em hm®.
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Figura 4.20 - Armazenamento percentual do volume atil.

% vol. atil Trés Marias — — — % vol. atil Sobradinho —'— - % vol. itil Itaparica ‘

Caso 6 — Tamanho da populacdo auto-adaptativo, selecdo torneio auto-adaptativo e desvio

padrdo auto-adaptativo

As figuras 4.21, 4.22 e 4.23 mostram a melhor operacéo do sistema para o caso 6 ao
custo de R$ 172.320.942,20. A figura 4.21 apresenta as geracGes de cada usina e o
atendimento da demanda de carga. Na figura 4.22 visualiza-se a que o pico de agua nos
reservatorios de Sobradinho e Trés Marias coincidem com o final do periodo de cheias, o

que reflete na redugdo do menor custo encontrado nesse caso em relacdo ao custo
encontrado no caso 3.
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Figura 4.21 - Geragdo segmentada por fonte.
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Figura 4.22 - Armazenamento dos reservatorios em hm®.
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Figura 4.23 - Armazenamento percentual do volume atil.
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4.7 - Analise dos resultados

Os resultados obtidos nesse capitulo necessitam de analise com o objetivo de avalia-
los quanto a sua viabilidade e compara-los com outras meta-heuristicas empregadas no
mesmo sistema-teste. Na tabela 4.20 sdo apresentados os melhores resultados e as médias

gerais dos custos obtidos com as oito configuragdes testadas com a meta-heuristica

estratégias evolutivas, sendo o oitavo com multiplas vazées afluentes.

Tabela 4.20 - Resultados estratégias evolutivas.

média geral desvio padréo desw(oo//or)nedla

Caso 1 2.0800 x 10® | 4.2475x 10’ 20.4212
Caso 2 7.8328 x 10% | 2.0577 x 10* 26.2707
Caso 3 8.5995 x 10 | 7.8068 x 10° 90.7818
Caso 4 8.3219 x 10" | 1.1615 x 10% 139.5748
Caso 5 7.3211x 10" | 5.1284 x 10*® 70.0499
Caso 6 3.7033 x 10* | 1.3850 x 10 373.9788
Caso 8 2.9057 x 10" | 5.2116 x 10* 1.7936
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Atraveés da analise dos resultados, nota-se a grande influéncia do modo de sele¢éo,
pois h4 uma elevacdo da ordem de 10 nos resultados que provém dos testes realizados
com modo de selegdo aleatoria. A maior robustez encontra-se no Caso 1, assim como o
menor resultado absoluto e a melhor média. Destaca-se que o0 caso 1 possui parametros

fixos.

Na tabela 4.21, encontram-se as melhores médias para cada caso, ou seja, a melhor
configuracdo para cada caso sdo elas: caso 1- taxa de recombinagdo de 95%, caso 2 - taxa
de recombinagdo de 100% e caso 6 - taxa de recombinacdo de 100%, os casos 3, 4 e 5
possuem apenas uma taxa de recombinacdo. Na tabela encontram-se também os menores
custos, desvios padrbes e desvio/media (coeficiente de variagdo) correspondentes as

configuragGes de menores médias citadas anteriormente.

Tabela 4.21 - melhores resultados das estratégias evolutivas com vazdes deterministicas

Menor média | Menor custo | Desvio padréo desw(oo//or)nedla
Caso1-95% | 1.9473x10° | 1.4153x10® | 4.5522 x 10’ 23.3767
Caso 2 - 100% | 1.4748 x 10" | 2.4444 x 10® | 3.9275x 10" | 266.3102
Caso 3 8.5995 x 10® | 2.6501 x 10° | 7.8068 x 10° 90.7818
Caso 4 8.3219 x 10" | 1.0554 x 10" | 1.1615x 10" | 139.5748
Caso 5 7.3211x 10" | 1.1799 x 10" | 5.1284 x 10*® 70.0499
Caso 6—100% | 5.4425x 10° | 1.7232x 10® | 2.2606 x 10'° | 415.3706

A partir da tabela 4.21 nota-se que a auto-adaptacdo do torneio (casos 2, 3 e 6),
eleva a média dos resultados obtidos em comparacdo ao torneio fixo (caso 1). O tamanho
minimo do torneio também influenciou na média dos resultados. A média do caso 2
(tamanho minimo do torneio igual a 2), é superior a média dos casos 3 e 6 (tamanho
minimo do torneio igual a 4). A inclusdo do tamanho da populagdo como gene no individuo
(caso 6), elevou a média em relacdo aos resultados do caso 3, que também possui desvio
padrédo incluso no individuo e sele¢cdo com torneio minimo igual a 4. Entretanto, o caso 6

obteve um menor custo, comparado ao menor custo do caso 3.
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Na tabela 4.22, estdo os menores custos obtidos em cada caso. O menor custo no
caso 1 esta na probabilidade de recombinacdo de 100%, assim como no caso 6. No caso 2,
0 menor custo esta na probabilidade de recombinagdo de 95%. O menor custo entre todos

0s casos com vazdo deterministica aplicando estratégias evolutivas é encontrado no caso 1.

Tabela 4.22 - Menores resultados estratégias evolutivas com vazfes deterministicas.

Menor custo

Caso 1 - 100% 1.3477 x 10°
Caso 2 - 95% 1.6692 x 10°
Caso 3 2.6501 x 10°
Caso 4 1.0554 x 10*®
Caso 5 1.1799 x 10*
Caso6-100% | 1.7232x10°

Na tabela 4.2.3 estdo os melhores resultados e suas respectivas médias quando se
aplicou a meta-heuristica recozimento simulado adaptativo difuso, que possui controle de

parametros adaptativo.

Tabela 4.23 - Resultados recozimento simulado adaptativo difuso.

Vazdes Vazdes
Deterministicas Estocésticas
média 1.3170 x 108 4.8850 x 10%
desvio padrdo | 5.4422x10° | 1.3784x 10
menor 1.2441 x 108 4.8640 x 10%
desvio/média 4.1323% 0.2821 %

Nas tabelas 4.24 e 4.25 sdo comparados os resultados obtidos pelas estratégias
evolutivas e recozimento simulado adaptativo difuso. Com vazdes deterministicas, a tabela
4.24, o caso de melhor média em estratégias evolutivas (caso 1 com 95% de probabilidade
de recombinacdo) e menor custo e desvio padrdo, associados a essa configuragdo e 0s

resultados obtidos com recozimento simulado adaptativo difuso.
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Tabela 4.24 - Comparacao para o cenario deterministico.

Estratégias Recozimento

Evolutivas SlmuIaQO

Adaptativo

Caso 1 !
Difuso

média 1.9473 x 108 1.3170 x 108
desvio padrdo | 4.5522 x 10’ 5.4422 x 10°
menor 1.4153 x 108 1.2441 x 108

desvio/média 23.3767 % 4.1323 %

Com vazdes estocasticas, compara-se 0 caso 8 das estratégias evolutivas e 0s

resultados obtidos com recozimento simulado adaptativo difuso, tabela 4.25.

Tabela 4.25 - Comparagao para o cenario estocastico.

Estratégias
Evolutivas
Caso 8

Recozimento
Simulado
Adaptativo
Difuso

média

2.9057 x 10%

4.8850 x 10%

desvio padréo

5.2116 x 10*

1.3784 x 10%°

menor

2.8593 x 10%

4.8640 x 10%

desvio/média

1.7936%

0.28216 %

recozimento simulado

Essas tabelas mostram que os resultados obtidos com
adaptativo difuso possuem menores médias, desvios padrdes, menor custo e menor

coeficiente de variagéo.

Na tabela 4.26 encontram-se 0s melhores resultados obtidos em [1] com a aplicagéo
de algoritmo genético, enxame de particulas e recozimento simulado nas colunas 1, 2 e 3.
Nas colunas 4 e 5 da mesma estdo os melhores resultados obtidos na aplicacdo das
estratégias evolutivas e no recozimento simulado adaptativo difuso para o caso das vazdes
afluentes deterministicas. No caso das estratégias evolutivas, 0 caso exposto € o que tem

melhor média, o caso 1 com a taxa recombinagdo de 95%.
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Tabela 4.26 - Comparacéo dos resultados.

Algoritmo | Enxame de |Recozimento . . | Recozimento
) . Estratégias | simulado
Genético Particulas Simulado X
Evolutivas | Adaptativo
[1] [1] [1] Difuso
média 1.8779 x 10° | 1.7624 x 10° | 1.4571 x 10%| 1.9473 x 10® | 1.3170 x 10°
desvio padrdo | 1.0701 x 10" | 2.3419 x 10" | 1.0538 x 10" | 4.5522 x 10" | 5.4422 x 10°
desvio/média | 233767 % | 266.3102 % | 90.7818 % | 139.5748 % | 70.0499%
menor 1.7140 x 10° | 1.3433 x 10° | 1.2829 x 10%| 1.4153 x 10°® | 1.2441 x 10®

Analisando as tabelas 4.24, 4.25 e 4.26, pode-se observar que a meta-heuristica mais
robusta é o recozimento simulado adaptativo, pois apresentou 0os menores valores de custo
de operacdo, melhores médias com menor variancia nos resultados das simulagdes. No
entanto, os resultados encontrados com estratégias evolutivas sdo competitivos e préximos
aos encontrados em outras meta-heuristicas aplicadas no mesmo sistema-teste, como vemos
na tabela 4.26. A ampliacdo dos estudos da utilizagdo das estratégias evolutivas na solugéo
de problemas de coordenacdo hidrotérmica pode torné-la uma ferramenta mais robusta para

esse tipo de aplicagéo.

Sobre o controle dos pardmetros, o controle de parametros adaptativo mostrou-se
mais eficiente para o problema tratado: a coordenacdo hidrotérmica em médio prazo para
um sistema teste desse porte. As meta-heuristicas que possuem esse tipo de controle sdo: o

recozimento simulado difuso e enxame de particulas.

Entretanto, é importante salientar que o controle auto-adaptativo é bastante
interessante por ndo necessitar de ajustes prévios em parametros estratégicos, o demanda
tempo para a investigagdo do melhor ajuste para os pardmetros, bem como um

conhecimento prévio do usuério do problema a ser tratado.
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Capitulo 5
Conclusodes

A ampliacdo do consumo de energia elétrica demanda um aumento na geragdo de
energia. Devido aos elevados custos associados as novas construcdes de usinas, ha uma
grande necessidade de um maior aproveitamento do parque energético existente. O
despacho hidrotérmico, subdividido em coordenacdo hidrotérmica, pré-despacho e
despacho econémico, possibilita esse maior aproveitamento através do despacho 6timo das
usinas térmicas e hidrelétricas disponiveis. Associado a isso, minimiza 0s custos
operativos, lidando com um grande numero de incertezas e fungdes de comportamento

complexo.

A presente dissertacdo se propds a aplicar duas meta-heuristicas para a coordenagao
hidrotérmica de um sistema-teste localizado na bacia do S&o Francisco. Houve uma
ampliacdo dos estudos iniciados na dissertacdo [1], acrescentando as meta-heuristicas la
estudadas, as estratégias evolutivas e recozimento simulado adaptativo difuso, além da

inclusdo de estudos referentes a vazdes afluentes de maltiplos cenarios.

As estratégias evolutivas e o recozimento simulado adaptativo difuso foram
escolhidos, pois s&o técnicas que possibilitam a ampla exploracdo do espago de solucGes e

também o controle dos parametros de busca.

Os testes realizados tinham como finalidade a coordenacdo hidrotérmica de um
sistema com carga de 8.500 MW-médios por um periodo de dois anos. Sobre a aplicacdo
das estratégias evolutivas com vazdes afluentes deterministicas, testes preliminares foram
executados com o objetivo de que alguns parametros fossem definidos. Ao final dessa etapa

ficou estabelecido o valor de p (nimero de pais que geram um filho), o tipo de
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recombinacdo e de selecdo, nimero de geracdes e nimero de pais que formam a populacéo
inicial. Dessa forma diversos testes foram realizados para 0s quais, pseudocodigo e

resultados foram expostos no capitulo 4.

Alguns aspectos merecem destaque como a inclusdo de pardmetros (tamanho do
torneio, tamanho da populacdo e desvios padrfes) como genes no individuo, ou seja, a
auto-adaptacdo. Essas inclusbes influenciaram a média dos testes, contudo os menores
custos encontram-se na mesma ordem de grandeza. Vale ressaltar também os resultados
produzidos pela variacdo do tamanho da selegdo torneio, a principio o torneio foi fixado em
4. Posteriormente, o torneio foi incluso no individuo e possuia variacdo de valores, minimo
e maximo, pré-estabelecidos. Os valores minimos de torneio influenciaram diretamente no

resultado.

A taxa de recombinacdo da maioria dos testes foi de 100%, no entanto nos dois
primeiros testes outras taxas de recombinacdo foram exploradas. A respeito do modo de
selecdo, dois tipos foram utilizados, a selecdo torneio e a selecdo aleatéria. A selecdo
aleatdria se mostrou insatisfatoria, pois a ordem de grandeza dos custos obtidos foi bastante
elevada, como esperado, enquanto a selegdo torneio se mostrou mais adequada gerando

custos dentro da faixa de valores esperados.

Em suma, nota-se que a principal influéncia nos resultados das estratégias
evolutivas estd relacionada ao tipo de selecdo, visto que 0s casos nos quais a selecdo
aleatoria (caso 4 e 5) foi aplicada apresentaram solug¢fes ndo vidveis. Os casos nos quais a
selecdo aplicada foi o torneio, a que possuia torneio fixo (caso 1) apresentou maior
robustez. Quando o torneio foi incluso no individuo, os resultados mais robustos se
mostraram quando o torneio minimo fixado era o torneio 4 (caso 3). A inclusdo do tamanho
da populagdo (caso 6) elevou a média de valores, no entanto ndo deve ser descartada, pois
ela diminuiu a quantidade de parametros que devem ser ajustados pelo usuario. A
recombinagdo e a mutacdo influenciaram de forma menos determinante nos resultados
obtidos.
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Os resultados obtidos com a aplicagédo do recozimento simulado adaptativo difuso
foram melhores, em relagdo ao minimo, média e desvio padrdo, do que todas as meta-
heuristicas aplicadas até entdo. Quanto a utilizacdo de vazdes afluentes de mdaltiplos
cendrios, é perceptivel que o recozimento simulado adaptativo difuso teve melhor
desempenho em comparacdo com as estratégias evolutivas, ndo somente em relagdo ao

menor custo como também, melhor média e melhor robustez.

Apesar do melhor desempenho do recozimento simulado adaptativo, € valido
destacar a dificuldade de configurar simultaneamente os diversos parametros existentes e,
devido a isso, ha necessidade de que o usuério tenha um prévio conhecimento do algoritmo.
O controle dos parametros de busca em algoritmos evolutivos é o foco de diversos estudos
[32], [33], [34], pois 0 ajuste de parametros manualmente é algo complexo que demanda
tempo e geralmente conduz a solucBes sub-Otimas. As meta-heuristicas utilizadas nessa
dissertacdo possuem pardmetros de busca adaptativos com regras fixas (recozimento
simulado adaptativo difuso) e auto-adaptativos (estratégias evolutivas). Isto faz com que 0s
resultados gerados pelo algoritmo sejam utilizados no processo de busca, o que diminui as
chances de que espagos ndo promissores sejam explorados. Os algoritmos que possuem
parametros de busca auto-adaptativos necessitam de menor quantidade de ajustes prévios
em comparagdo aos adaptativos, permitindo que usuérios sem dominio do problema tratado

possam utiliza-los com mais facilidade.

Em anélise geral podemos concluir que os custos de operacdo encontrados em
alguns casos estiveram proximos aos obtidos no estudo anterior [1], o que valida as
estratégias evolutivas e o recozimento simulado adaptativo como uma alternativa para a
solucdo de problemas de coordenacdo hidrotérmica do porte testado para vazdes afluentes
fixas. Entretanto, apesar dos resultados encontrados serem considerados razodveis, ha
necessidade de melhorias para aplicacdo das mesmas meta-heuristicas quando se trata de

vazdes afluentes de multiplos cenérios.
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Como sugestdo para trabalhos futuros na aplicacdo de estratégias evolutivas sugere-
se a inser¢do da matriz de covariancia no individuo, utilizando para tal outra linguagem de
programacéo, visto que o Matlab® apresentou restricdes nessa questéo e a incluséo da taxa
de recombinagdo como um gene no individuo também pode ser explorada. Outra proposta
interessante seria a melhoria dos resultados atingidos com as multiplas vazdes afluentes
através de melhor ajuste em parametros de controle, que pode ser tratado via solugdo
hierdrquica, isto é, pesquisa no espaco de parametros de controle através de meta-
heuristicas também. Outra sugestdo é a aplicacdo dessas meta-heuristicas em sistemas-teste
de maior porte.
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Anexo

Funcao Adequabilidade

function [CT,ct_mes,melhor]=custo_total_ backup(vazao_defluente);
96%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% dados do sistema
96%%6%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Vazao incremental

vazao_inc=[454.29 340.08 274.84 225.49 221.91 302.87 612.07 1100.59
1462.51. ..

1376.24 1131.95 746.35 454.29 340.08 274.84 225.49 221.91 302.87 612.07
1100.59 1462.51 1376.24 1131.95 746.35;

1879.17 1251.37 1056.35 926.55 808.61 850.13 1285.47 2323.89 3288.37
3621.67...

3731.47 3040.64 1879.17 1251.37 1056.35 926.55 808.61 850.13 1285.47
2323.89...

3288.37 3621.67 3731.47 3040.64;

188.81 64.35 30.39 35.39 29.92 0.00 0.00 0.00 36.24 122.97 295.12
323.48. ..

188.81 64.35 30.39 35.39 29.92 0.00 0.00 0.00 36.24 122.97 295.12 323.48;
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0O.00 0O.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 ...

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00;
58.25 22.55 13.61 13.32 12.32 0.00 0.00 0.00 0.00 20.08 49.19 80.21 58.25

22.55 13.61 13.32 12.32 0.00 0.00 0.00 0.00 20.08 49.19 80.21;

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00...

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 O.
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 O.
0.00 ...

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00];

’0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

%Armazenamentos

arm_ini=zeros(7,25);
arm_ini(1,1)=14180.7;arm_ini(2,1)=24081.85;arm_ini(3,1)=9541.6;
arm_ini(4,1)=128;arm_ini(5,1)=900;arm_ini(6,1)=260;arm_ini(7,1)=3944;
arm_final=zeros(7,24);

arm_medio=zeros(7,24);

%Cotas
cota_mont=zeros(7,24);
cota_jus=zeros(7,24);
alt_lig=zeros(7,24);

%Geracao
geracao=zeros(7,24);
horas=[744 720 744 744 720 744 720 744 744 672 744 720 744 720 744 744

720 744 720 744 744 672 744 720];
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segs=[2678400 2592000 2678400 2678400 2592000 2678400 2592000 2678400 ...

2678400 2419200 2678400 2592000 2678400 2592000 2678400 2678400 2592000

2678400 2592000 2678400 2678400 2419200 2678400 2592000];
ct_mes=zeros(1,24);

%Defluéncias e Vazdes
defluencia_p4=0;
vazao_itaparica_mox=0;
defluencia_mox=0;
vazao_turbinada mox=0;
defluencia_pl123=0;
vazao_turbinada_p123=0;
defluencia_xng=0;
vazao_turbinada_xng=0;

%%%%%6%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% Restricoes
%%6%%%6%%%6%%6%%%6%%%%%6%%%%%6%%%6%%%% %% %%

% restricdes operativas Trés Marias
turb_min_3mar=100;

turb_max_3mar=924;

arm_min_3mar=4250;

arm_max_3mar=19528;

% restricdes operativas Sobradinho
turb_min_sob=640;
turb_max_sob=4278;
arm_min_sob=5447;
arm_max_sob=34116;

% restricdes operativas ltaparica
turb_min_ita=640;
turb_max_ita=3306;
arm_min_ita=7238;
arm_max_i1ta=10782;

% restricdes operativas Paulo Afonso 4
turb_min_p4=640;

turb_max_p4=2400;

arm_min_p4=128;

arm_max_p4=128;

% restricdes operativas Moxotd
turb_min_mox=640;
turb_max_mox=2090;
arm_min_mox=900;
arm_max_mox=900;

% restricdes operativas Paulo Afonso 123
turb_min_p123=640;

turb_max_p123=2000;

arm_min_pl23=260;

arm_max_p123=260;
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% restricdes operativas Xingo
turb_min_xng=650;
turb_max_xng=2800;
arm_min_xng=3944;
arm_max_xng=3944;

%%%%%%%%%%%%%%%% Simulacdo do funcionamento das usinas
%69%%%%%6%%%%%%%%%%%%%
%%%%% Usinas de armazenamento
%simulacdo usina de Trés Marias
for mes=1:24
arm_final (1,mes)=arm_ini(1,mes)+(vazao_inc(l,mes)-
vazao_defluente(mes))*segs(mes)/1000000;
arm_med(1,mes)=(Carm_ini(1,mes)+arm_final(1l,mes))/2;
cota_mont(1,mes)=530.37+(4.3359e-3*arm_med(1,mes))+(-2.4529e-
7*arm_med(1,mes)2)+(8.8877e-12*arm_med(1,mes)”"3)+(-1.3347e-
16*arm_med(1,mes)4);
cota_jus(l,mes)=510.037+(1.92841e-3*vazao_defluente(mes))+(-
1.74094e-7*vazao_defluente(mes)”"2)+(1.2127e-11*vazao_defluente(mes)"3)+(-
3.24195e-16*vazao_defluente(mes)™4);
alt_liq(1,mes)=cota_mont(l,mes)-cota_jus(l,mes);
arm_ini(1,mes+1)=arm_final(1,mes);
vazao_turbinada=min([vazao_defluente(mes),turb_max_3mar]);
geracaol(l,mes)=0.008594*vazao_turbinada*alt_liq(l,mes);
end;

%simulacdo usina de SOBRADINHO
for mes=1:24

arm_final (2,mes)=arm_ini(2,mes)+(vazao_inc(2,mes)+vazao_defluente(mes)-
vazao_defluente(mes+24))*segs(mes)/1000000;
arm_med(2,mes)=(Carm_ini(2,mes)+arm_final(2,mes))/2;
cota_mont(2,mes)=374.1790+(1.39669e-3*arm_med(2,mes))+(-5.35159%e-
8*arm_med(2,mes)2)+(1.15599e-12*arm_med(2,mes)”3)+(-9.54599e-
18*arm_med(2,mes)N4);
cota_jus(2,mes)=360.6096+(1.24821e-3*vazao_defluente(mes+24))+(-
1.278032e-7*vazao_defluente(mes+24)"2)+(9.302374e-
12*vazao_defluente(mes+24)"3)+(-2.631139e-16*vazao_defluente(mes+24)"4);
alt_liq(2,mes)=cota_mont(2,mes)-cota_jus(2,mes);
arm_ini(2,mes+1)=arm_final(2,mes);
vazao_turbinada=min([vazao_defluente(mes+24),turb_max_sob]);
geracao2(2,mes)=0.009025*vazao_turbinada*alt_liq(2,mes);
end;

%simulacdo usina de ltaparica
for mes=1:24

arm_final (3,mes)=arm_ini(3,mes)+(vazao_inc(3,mes)+vazao_defluente(mes+24)
-vazao_defluente(mes+48))*segs(mes)/1000000;
arm_med(3,mes)=(Carm_ini(3,mes)+arm_final (3,mes))/2;
cota_mont(3,mes)=275.813+(6.76489e-3*arm_med(3,mes))+(-8.86837e-
7*arm_med(3,mes)2)+(7.06791e-11*arm_med(3,mes)3)+(-2.23985e-
15*arm_med(3,mes)N4);
cota_jus(3,mes)=251.5;
alt_1iq(3,mes)=cota_mont(3,mes)-cota_jus(3,mes);
arm_ini(3,mes+1)=arm_final (3,mes);
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vazao_turbinada=min([vazao_defluente(mes+48),turb_max_ita]);
geracao3(3,mes)=0.008927*vazao_turbinada*alt_liq(3,mes);
end;

%simulacdo usinas a fio d"agua
for mes=1:24

% Simulacdo Paulo Afonso 4
%calculo da vazdo defluente de ltaparica que aflui em Paulo
Afonso 4
if vazao_defluente(mes+48)>turb_max_p4,
vazao_itaparica_p4=turb_max_p4;
else
vazao_itaparica_p4=vazao_defluente(mes+48);
end
defluencia_p4=vazao_inc(4,mes)+vazao_itaparica_p4;
arm_final (4,mes)=arm_ini(4,mes)-defluencia_p4*segs(mes)/1000000;
arm_med(4,mes)=(Carm_ini(4,mes)+arm_final(4,mes))/2;
cota_mont(4,mes)=251.5;
cota_jus(4,mes)=129.044+(2.07974e-3*defluencia_p4)+(-5.27068e-
8*defluencia_p4n2)+(6.66456e-13*defluencia_p4n3)+(-2.23117e-
17*defluencia_p4™4);
alt_liq(4,mes)=cota_mont(4,mes)-cota_jus(4,mes);
arm_ini(4,mes+1)=arm_final(4,mes);

%vazado_turbinada=min([vazdo_defluente(mes+24),turb_max_ita]);
geracao4(4,mes)=0.009035*vazao_itaparica_p4d4*alt_liq(4,mes);

% Simulacdo Moxotd

%calculo da vazdo defluente de ltaparica que aflui em Moxotd
vazao_itaparica_mox=vazao_defluente(mes+48)-vazao_itaparica_p4;
defluencia_mox=vazao_inc(5,mes)+vazao_itaparica_mox;

arm_final (5,mes)=arm_ini(5,mes)-defluencia_mox*segs(mes)/1000000;
arm_med(5,mes)=(Carm_ini(5,mes)+arm_final(5,mes))/2;
cota_mont(5,mes)=251.5;

cota_jus(5,mes)=230.3;
alt_liq(5,mes)=cota_mont(5,mes)-cota_jus(5,mes);
arm_ini(5,mes+1)=arm_final(5,mes);
vazao_turbinada_mox=min([defluencia_mox,turb_max_mox]);
geracao5(5,mes)=0.009064*vazao_turbinada_mox*alt_liq(5,mes);

% Simulacdo Paulo Afonso 123
defluencia_pl23=vazao_inc(6,mes)+defluencia_mox;
arm_final (6,mes)=arm_ini(6,mes)-
defluencia_pl23*segs(mes)/1000000;
arm_med(6,mes)=(Carm_ini(6,mes)+arm_final(6,mes))/2;
cota_mont(6,mes)=230.3;
cota_jus(6,mes)=146.10;
alt_liq(6,mes)=cota_mont(6,mes)-cota_jus(6,mes);
arm_ini(6,mes+1)=arm_final (6,mes);
vazao_turbinada_p123=min([defluencia_p123,turb_max_pl23]);
geracao6(6,mes)=0.0088*vazao_turbinada_pl123*alt_liq(6,mes);

% Simulacdo Xingod

defluencia_xng=vazao_inc(7,mes)+defluencia_pl23+defluencia_p4;
arm_final (7,mes)=arm_ini(7,mes)-defluencia_xng*segs(mes)/1000000;

117



arm_med(7,mes)=(Carm_ini(7,mes)+arm_final (7,mes))/2;
cota_mont(7,mes)=138;
cota_jus(7,mes)=17.5;
alt_liq(7,mes)=cota_mont(7,mes)-cota_jus(7,mes);
arm_ini(7,mes+1)=arm_final (7,mes);
vazao_turbinada_xng=min([defluencia_xng,turb_max_xng]);
geracao7(7,mes)=0.009025*vazao_turbinada_xng*alt_liq(7,mes);
end;

% Calculo e custo da geracao complementar térmica

% calculo da geracao térmica

Gt=(8500-

(geracaol(l, :)+tgeracao2(2, :)+geracao3(3, :)+geracao4(4, :)+geracao5(5, :)+ge
racao6(6, :)+geracao7(7,:)));

i=Find(Gt<0); % identifica as geracbes térmicas negativas

Gt(1)=0; % troca as geracbes térmicas negativas por zero

% calculo do custo de geracgdo térmica
for t=1:24
if Gt(t)>=0 & Gt(t)<=638,
ct_mes(t)=(60*Gt(t))*horas(t);
end
if Gt(t)>638 & Gt(t)<=985,
ct_mes(t)=(66.74*Gt(t)-4291)*horas(t);
end
if Gt(t)>985 & Gt(t)<=1136,
ct_mes(t)=(71.29*Gt(t)-8781.87)*horas(t);
end
if Gt(t)>1136 & Gt(t)<=1356,
ct_mes(t)=(82.72*Gt(t)-21766.35)*horas(t);
end
if Gt(t)>1356 & Gt(t)<=1542,
ct_mes(t)=(87.12*Gt(t)-27732.75)*horas(t);
end
if Gt(t)>1542 & Gt(t)<=1889,
ct_mes(t)=(130.5*Gt(t)-94624.71)*horas(t);
end
if Gt(t)>1889,
ct_mes(t)=(855.31*Gt(t)-1463790.8)*horas(t);
end
end

% calculo das penalidades por violacdo de limites de armazenamento
for mes=1:24,

% violacdo de armazenamento e defluéncia de Trés Marias
if arm_final(1,mes)<arm_min_3mar,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(arm_final (1,mes)-
arm_min_3mar)”"2);
end
if arm_final(1,mes)>arm_max_3mar,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(arm_final (1,mes)-
arm_max_3mar)”"2);
end
if vazao_defluente(mes)<turb_min_3mar,
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ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(vazao_defluente(mes)-
turb_min_3mar)”"2);
end

% violacdo de armazenamento e defluéncia de Sobradinho
if arm_final (2,mes)<arm_min_sob,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(arm_final (2,mes)-
arm_min_sob)”"2);
end
if arm_final (2,mes)>arm_max_sob,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(arm_final (2,mes)-
arm_max_sob)”"2);
end
if vazao_defluente(mes+24)<turb_min_sob,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(vazao_defluente(mes+24)-
turb_min_3mar)”"2);
end

% violacdo de armazenamento ltaparica
if arm_final(3,mes)<arm min_ita,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(arm_final (3,mes)-
arm_min_ita)”"2);
end
if arm_final(3,mes)>arm max_1ita,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(arm_final (3,mes)-
arm_max_ita)”"2);
end
if vazao_defluente(mes+48)<turb_min_ita,
ct_mes(mes)=ct_mes(mes)+(5e8*(vazao_defluente(mes+48)-
turb_min_ita)"2);
end

ct_mes;
end

% CALCULO DO CUSTO TOTAL DE GERACAO TERMICA
%violacdo de balanco carga-geracao
GT=(8500-
(geracaol(l, :)+tgeracao2(2, :)+geracao3(3, :)+geracao4(4, :)+geracao5(5, :)+ge
racao6(6, :)+geracao7(7,:)));
it GT>=0
CT=pvvar([0,ct_mes],0.01);
else
CT=pvvar([0,ct_mes,100000000],0.01);
end
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