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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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OTIMIZAGAO DA OPERACAO DIARIA DE USINAS HIDRELETRICAS EM
CASCATA UTILIZANDO METAHEURISTICAS

Carlos Augusto Machado Gomes

Junho/2018

Orientador: Djalma Mosqueira Falcao

Programa: Engenharia Elétrica

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo para a otimizacdo da
programacdo da operacdo diaria de usinas hidrelétricas em cascata, utilizando
metaheuristicas. O planejamento da operacdo diaria de usinas visa definir os niveis de
geracdo e o despacho de unidades geradoras de forma a atender um padrdo de geragéo
estabelecido pelas demais etapas de planejamento. O sistema hidrelétrico foi
considerado de forma detalhada, com representacdo individual de unidades geradoras,
curvas de eficiéncia de maquinas e operagdo dos reservatorios. O objetivo do problema
é definir uma operacdo Otima, definindo o despacho em nivel de maquinas. Trata-se de
um problema de otimizagcdo de caracteristica inteira-mista, com variaveis reais e
binarias. A solucdo proposta ao problema foi através de métodos metaheuristicos, cuja
caracteristica permite resolver o problema de forma genérica, permitindo a replicacdo

das solugdes apresentadas em cendrios de otimizacao de caracteristica semelhante.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

OPTIMIZATION OF CASCADE HYDRO POWER PLANTS DAILY OPERATION
USING METAHEURISTICS

Carlos Augusto Machado Gomes

June/2018

Advisor: Djalma Mosqueira Falcédo

Department: Electrical Engineering

This work presents the development of an optimization model for the daily
scheduling operation of cascade hydropower plants using metaheuristics. The
scheduling of the day-to-day operation of hydropower plants aims at defining the unit
commitment and the generation levels in order to meet a generation pattern established
by the other planning stages, reducing the amount of water used. The hydroelectric
system was considered with individual representation of generating units, machines’
efficiency curves and operation of reservoirs. The objective of the problem is to define
an optimal operation, defining the dispatch at machine levels. It is an integer-mixed
optimization problem, with real and binary variables. The solution proposed to the
problem was through metaheuristic methods, whose characteristic allows solving the
problem generically, applicable to any similar system, allowing the replication of the

solutions presented in other similar optimization scenarios.

Vi



SUMARIO

LISTADE FIGURAS . ...ttt e ebrae e e ns IX
LISTADE TABELAS ...ttt e baa e e e Xl
CAPITULO 1 INTRODUGAO ....occooviececeeeeeeeetete ettt 1
1.1 1Y T 1 177V Yo S 1
1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA .....uvvieeieeeteeeceteesteeestteesteeesaseesaseeassaessseeesseesssessnsesesssessnses 3
1.3 (02128 1 1Y 01U 4
1.4 PUBLICAGOES ..eeeietteeeeeteeeeeettee e e ettt e e s sttt e e e sttt e e s sbaeeesssbeaeeesabeaeeesnsaeeessnseneessnssnnesnnns 4
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO .....uvveieiiiieeeeeiteeeeetteeeesueeeessseeeeessseeessseeesssnssssesssseneensnns 5
CAPITULO 2 PLANEJAMENTO DA GERAQAO ELETRICA....ccoieeeeen. 6
2.1 INTRODUGAD ..eeiietieeeieieeeeseitee e e ettt e e e siteeessabeeeeesabaeeesssbeaeeesastaeessnsaeeessnseeeesssseeesnnns 6
2.2 PLANEJAMENTO DA OPERAGAO DO SISTEMA ELETRICO BRASILEIRO...ccccuvveeeeerieeeeerieeeeans 7
2.2.1 Critérios do Planejamento da OPEeraGao ........ccoerveerierieerieiesesieresieseesesiesieesreseenens 9
222 Etapas do Planejamento da Geragao..........ccooervrerenieneeierienenie e seesesee e 10
CAPITULO 3 FORMULACAO MATEMATICA ........coomeeeeeeeeeeeeeeeeeerean, 16
3.1 INTRODUGAD .vvttieeeeieeiritiieeeeeeeerttiieeeeeereeesataeeeeesesesaraneesesesssssanaeseessesssssnnnsenesens 16
3.2 MODELAGEM DE UNIDADES HIDRELETRICAS ....cuvveeeureeerereennteeenreeessesenseeenseessssesesssennns 17
3.2.1 Descriio doS COMPONENTES .......cviuirieieeirieieiisieiees e 17
3.2.2 Formulagdo da Gerag8o HidreletriCa.........ccoveverervnenieieerece e 18
3.2.3 Perdas HIdraUIICAS.........cocviiiiiicciece ettt 20
3.2.4 Perdas Mecanicas € EIBLrICAS ........c.ccvevveieiiiiie e 21
3.25 Curvas de Eficiéncia das TUrDINGS .........cccccveieiiiiiec i 21
3.2.6 RestricGes de Operagdo das TUrDINGS........cooeieieiiiineceee e 22
33 OPERAGAO DO RESERVATORIO DE USINAS HIDRELETRICAS...cuvveerurerenireenreesireesreeenaeees 24
3.4 FORMULAGAO DO PROBLEMA ......ccvvttitieieeeieietitieieeererertriieeeeeeressrnnnesessressssnnnsesasens 26
341 Despacho ENErgético OtIMO...........cocvvveeveeeeeeeeeieeeeeeeeesess s senenen 27
34.2 WA Loz Yo Lo R [T T T - Vo TSRS 28
3.4.3 Otimizacdo da Geracdo Diaria de um Conjunto de Usinas Hidrelétricas em
Cascata 28
CAPITULO 4 METAHEURISTICAS.......ccoosieieieieieeee e 32
4.1 [\ L0010 LYo SRS 32
4.2 OTIMIZAGAO POR ENXAME DE PARTICULAS ....vveeetieeseieeeteeeseteessesesnseeseeessaessnsesensens 34

vii



4.2.1 AIGoritmo PSO Padr0.......c.covierieiiiecieieese ettt 35

4.2.2 Algoritmo PSO com Representacdo BiNAria .........cccceecvevvereriesennniesesiesiese e 37

4.2.3 Topologia de Vizinhanga para 0 PSO ........ccccciviiiiecieieic e 38

424 PSO UnNificado (UPSO).....ccociiiiiiieieiie sttt 40

425 UPSO com representacao hibrida...........ccooiieniiciinininecsse e 40

4.3 ALGORITMO GENETICO ..eeeuuteeririeiiteesteesieeesireesreeesnreesneessneeesneessnaeessneesnesesmneesanes 42
431 Estrutura de um AIgOritmo GENBLICO .......cccvruieririeiirirereree e 44

4.3.2 SBIBGAD ...ttt 45

433 EIIEISMO oo 47

434 OPEradores GENELICOS. ......ccveiverieriiieeeeeesie e steste e sre e e e e e tesresresreeneeseeneesaeseens 47

4.4 ALGORITMO DE EVOLUGAO DIFERENCIAL ...ceueveereenreenieeieesieesieesnreeseesseesseesseesseesnsesnne 51
4.4.1 OPEradores GENELICOS. ......cveiueiieriiieeieieere e ste e ste e e sae st e testesbe s e enee e eneestesrens 52

4472 Evolugdo Diferencial Aprimorado ... 55
CAPITULO 5 II\/IPLEI\/IENTA(;AO COMPUTACIONAL ..o, 56
5.1 INTRODUGAD «..tteeteeiteeuteeteeteesteesteesitesitessteebeesbeesaeesatesabesabesnbaensaenseesaeesanesnseensaens 56
5.2 SISTEMA TESTE euuteutieuteeteeteesteesteesteeteesteesseesasesatesaseenseenseesseesasesnseenseesseesseesasesnns 57
521 DAd0S A0 SISTEMA ...ttt bbb 57

522 CENAIIO BASE ... 61

5.3 ESTRATEGIA DE SOLUGAD . c..veuttenteenteenitesiteeteesteesteesteesueesateebeebeesbeesseesneesmnesnseeseens 62
53.1 Representacdo das Solugdes Candidatas ..........coccvvvrvreeierienene e 63

5.3.2 FUNGAO ODjJetiVo € RESIIIGOES .. ...eveeeitirieeiieiie e 68

5.4 SIMULAGOES ...ceneteeteeteereeree sttt sttt et e bt e s s st e b e sn e s reesmeesaneereenneesneesanesane 71
54.1 AJUSEE A0S IMELOUOS ......veevievieriie ettt sttt be e sre e 71

54.2 Comparagao entre MELOUOS .........covveiiirieire et e 81

543 CeNATiOS AVAIIAAOS .....ovveiiiiiicieiriee e 85
CAPITULO 6 CONCLUSOES.......cootiieieeeiieeiesiseiseeesesssesessssssssssassssssns 104
6.1 TRABALHOS FUTUROS. ... euteeteeiee sttt ettt sttt et nnees 106
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..ottt 107

viii



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 2.1 — DILEMA DA OPERAGAO DE SISTEMAS HIDROTERMICOS. ....veeveeerenreeeseireseseseeseeseessessessesesssesssessesessessesseas 9

FIGURA 2.2 - CADEIA DE MODELOS DE PLANEJAMENTO DE OPERAGAO DO SIN, DESENVOLVIDOS PELO CEPEL. (ADAPTADO DE

[L]) ettt s e s et e r et s et e et e e e et ee st se et ee e es et eseee e s ereeerneen 11
FIGURA 3.1- ESQUEMA SIMPLIFICADO DOS ELEMENTOS DE UMA USINA HIDRELETRICA ..ceevvvuuenreeerirnineeeseeersssnneesesesessnns 17
FIGURA 3.2 — VARIAVEIS DA ETAPA DE PRODUCAO DE ENERGIA HIDRELETRICA. .vviiieeeteieieeeeeevrtieeseeeseesnanneseseeeennananes 18
FIGURA 3.3 — CURVA COLINA DE UMA TURBINA HIDRAULICA. ..uuue e eieeetetieeeeeeeeteiieeeseeesatanaesesesesssannsesesesssssnnnsesseessnes 22

FIGURA 3.4 — REGIOES DE OPERACAO DAS TURBINAS HIDRELETRICAS, PARA DIFERENTES FAIXAS DE POTENCIA, COM INDICAGAO
DAS ZONAS PROIBITIVAS DE OPERAGAO. ...viiuiiiiiiitiiiticie ettt ettt 23
FIGURA 3.5 — ESQUEMA REPRESENTATIVO DE USINAS HIDRELETRICAS EM CASCATA. ....veiuiiriinienieieniiste s eseeseeneeaesaene s 25

FIGURA 4.1 — ENXAME DE PARTICULAS COM AS RESPECTIVAS POSICOES E VELOCIDADES DE UMA DADA ITERAGAO, EM UM

ESPAGO DE BUSCA BIDIMENSIONAL. +.uvveeurreeseeessreessseessseessseessesessseessssesssssssesessssssssessssessssessssesssesssssesssessns 34
FIGURA 4.2 — FUNGAO SIGMOIDE NO INTERVALO [-8, 8]....eiiuieiiiiiriieiiieeiitesitteesitesieeesitessiesesiaessieeesaaesnsaeessaesnnenen 38
FIGURA 4.3 — TOPOLOGIA EM ANEL, RODA E VIZINHANGA GLOBAL. ©.1uvteeveeeurernteeenseessesesssesssesesssesssesessesssesesseesssees 39
FIGURA 4.4 — FLUXOGRAMA DE EXECUGAO DO METODO PSO/UPSO ....c.viiiieieciie ettt ettt ettt ste et e 42
FIGURA 4.5 — FLUXOGRAMA DE EXECUGAO DO METODO ALGORITMO GENETICO c.vvveuvvernvrreriresnieeeniuesssesessnessseeesseesnseees 45
FIGURA 4.6 — METODO DE SELEGAO POR TORNEIO ..ecuvteeureeeurertesenstesseeesseesnsesesssesssesesssesssssssssssnsesssssesssesssseesnsess 46
FIGURA 4.7 — METODO DA ROLETA BASEADO EM APTIDAO RELATIVA «..uuviiiiieeiiiiiiireteeesesiirreeeeesessiianeeeeessseasnsneenas 47
FIGURA 4.8 — CRUZAMENTO UNIFORME. ....ttteutteeutteeueesteeesseesteeesseesaseessseesseesnseesssesesssesssesesssesssesenssesssesesseessseees 48
FIGURA 4.10 — EXEMPLO DE MUTAGAO UNIFORME PARA CODIFICAGAO DE VALORES REAIS E BINARIOS. .....ccvvvvvvrerrvrerenennns 50
FIGURA 4.11 — FLUXOGRAMA DE EXECUCAO DO METODO DE EVOLUGAO DIFERENCIAL ....cvvvuenereiereririeeeeeeerernnneeeeeneennns 52
FIGURA 4.12 — FORMAGAO DO VETOR TENTATIVA A PARTIR DA ETAPA DE MUTAGAO. ..vvvveerevieeeeereeeerreeeesnreeessnseesssnnees 54
FIGURA 5.1 — ESQUEMA DO SISTEMA DE HIDRELETRICAS ESTUDADO .....eeeeuveeeraureeesaureeessureeessnsseeessuseeesssseeessssseeessnees 57
FIGURA 5.2 - CURVA DE DEMANDA — CENARIO 1 (CASO BASE)....eeeeeuuieeeiiieeeeiiteeeeeitteeesiteeeesaraeeeeaseeeessaeeesnasaeeennnens 62
FIGURA 5.3 — EXEMPLO DA PARCELA REAL DE UM INDIVIDUO OU SOLUGAO. .....ccvuuueieiiieeiriiiieeeeereestseeeeeseresssieeeesseeenes 65
FIGURA 5.4 — EXEMPLO DA PARCELA BINARIA DE UM INDIVIDUO OU SOLUGAOD. ..vuvuuniiiiieriiiiieeeeerersrseeeeesererssnieeeesseeenes 67
FIGURA 5.5 — REPRESENTACAO MISTA DE UM INDIVIDUO OU SOLUGAO. ...evvvvvrrerrrererrerrrrerereeresseeresssesssssssssssssssssssssssees 68
FIGURA 5.6 — MELHOR SOLUGAO ENCONTRADA PELO METODO UPSO. .....oiiiiiiiiiiiiiiiie ettt 74
FIGURA 5.7 — MELHOR SOLUGAO ENCONTRADA PELO METODO AG. ....eevviieiieiiieenitesnieeenieessieeesieessneeesssessseeesssessseees 77
FIGURA 5.8 — MELHOR SOLUGCAO ENCONTRADA PELO METODO DE. ....cvvviiiiiiiiiiiiieirieeeeeeeeeeeeeeeeereeerersesserssssessssssssseeees 80
FIGURA 5.9 — EVOLUCAO DO VALOR DA FUNGAO OBJETIVO DE UMA SOLUCAQ DE CADA METODO.....cccvvverevererereeerererereeens 83
FIGURA 5.10 — EVOLUGAO DO VALOR DA VAZAO TOTAL DA DE UMA SOLUGAO DE CADA METODO......ueerverenurerreeenneenneees 84
FIGURA 5.11 - EVOLUCAO DO NUMERO DE PARTIDAS DE UMA SOLUGAO DE CADA METODO. ...cvvvvvvrvrererererererereeeeereseseeees 84
FIGURA 5.12 - SOLUCAO PELO METODO UPSO, CENARIO L. ..evvviviiiiiiieiiireereeeeeeeereeeeeeeeeseeresssesesssesssssssssssssssssssssseee 86
FIGURA 5.13 - SOLUGAO PELO METODO AG, CENARIO L. ..eiiiiiiiiiiiiieeeiieee ettt et e s e s e e s s e s e e s 87
FIGURA 5.14 — SOLUGAO PELO METODO DE, CENARIO L. ...eiiiiiiiieiiiieeeiiiee ettt et e s e s e e s s e s s e s 87
FIGURA 5.15 - SOLUCAO PELO METODO UPSO, CENARIO 2 . ..evvvvvvrerrrrreeeeerreereeeeeseeeeessesssesesssssssssssssssssssssssssssssssseee 89

iX



FIGURA 5.16 - SOLUCAO PELO METODO AG, CENARIO 2 . ..vvvvvvvrerrrererereeerereressssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesen 89

FIGURA 5.17 - SOLUCAO PELO METODO DE, CENARIO 2 .....uuuiiiiiieeeeeciiiieeeeeeeeeeitteeeeeeeesenansaeeeeeeseannseeseaeesennnnsaneeas 90
FIGURA 5.18 - SOLUGAO PELO METODO UPSO, CENARIO 3 . ...eeiiiiiiieiriiiiie ettt 91
FIGURA 5.19 - SOLUCAO PELO METODO AG, CENARIO 3 . ..evvvvvvrererererererereeeresrersessesssssssssssesssssessssssssssssssssssssrssesesee 92
FIGURA 5.20 - SOLUCAO 1 PELO METODO DE, CENARIO 3 . . .uuiiiiieeeieiiiiiieeeeeeeciiteeeeeeeesentsraeeeesesenansseseeessennnssneens 92
FIGURA 5.21 - SOLUCAO PELO METODO UPSO, CENARIO 4.....vveeieeiieiiiiieeeeeeecciteeeeeeeeeentsraeeeeseseannsseseeeesennnsaneens 94
FIGURA 5.22 - SOLUCAO PELO METODO AG, CENARIO 4 ....evvvvvvrererererereeeresesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssene 94
FIGURA 5.23 - SOLUCAO PELO METODO DE, CENARIO 4 .....cuuviiieieeeeeeiiieeee e e eeeettteeeeeeeeenaataeeeeeeseaansaeeeaeeseannraeeens 95
FIGURA 5.24 — CURVA DE DEMANDA — CENARIO 5. ....eiiiiiiiiiieiiie ettt ettt s 96
FIGURA 5.25 - SOLUCAO PELO METODO UPSO, CENARIO 5...cvvvvvvrrereeerererrrererreeeeeeeesesesessssessssssssssssssssrssssssssssssesesee. 97
FIGURA 5.26 - SOLUCAO PELO METODO AG, CENARIO 5. ..evvvvvvrrirerererererereeerereeeeeereeresesessssessssssssssssssssrssssssssssssssesee. 97
FIGURA 5.27 - SOLUCAO PELO METODO DE, CENARIO 5. .eevvviviviirierieereeereeeeeeserererereeseeesserereserereserersserssesessrme. 97
FIGURA 5.28 — CURVA DE DEMANDA — CENARIO 6. ..e.veveeuienienierieeiesieeseetestessessessessessesssensensessessessessessesnsensensensenes 98
FIGURA 5.29 - SOLUCAO PELO METODO UPSO, CENARIO B....evvvvvrrererererererererrrereeressesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssees 99
FIGURA 5.30 - SOLUCAO PELO METODO AG, CENARIO B. ...evvvvrrrrrrrrereereeeeeeeseeserererereesreessereseserereseressssmsrssss. 99
FIGURA 5.31 - SOLUCAO PELO METODO DE, CENARIO B. ...eevvvvrrirrerrreereeereeeeeeeereeeseeeeseeeseeresesereseserersssrsrsssssse. 99
FIGURA 5.32 — METODO UPSO — NUMERO DE PARTIDA DIARIA DE CADA MAQUINA LIMITADO...c.ceuvevereeneenneeneeneeneennes 100
FIGURA 5.33 — METODO AG — NUMERO DE PARTIDA DIARIA DE CADA MAQUINA LIMITADO ...cuveuveeereniennenneeneeeeneenes 101
FIGURA 5.34 — METODO DE — NUMERO DE PARTIDA DIARIA DE CADA MAQUINA LIMITADO ...eeveurerernnneeernreeeennreeennnns 101
FIGURA 5.35 — METODO UPSO — IMPEDIMENTO DE PARADAS DE MAQUINAS. .....eeeuveerrieeieenreeeieesreesreesneeeeee s 102
FIGURA 5.36 - METODO AG — IMPEDIMENTO DE PARADAS DE MAQUINAS. .....cerveieiierrieeieenreeereesreesveesneesnee s 102
FIGURA 5.37 - METODO DE — IMPEDIMENTO DE PARADAS DE MAQUINAS. ...ceeeiurireriireeernreeeesreressnneeesaneeeessnenesanes 102



LISTA DE TABELAS

TABELA 5.1 — TEMPO DE DESLOCAMENTO ENTRE AS USINAS ....eecuveesureesseessreesseesseesssesssessssesssessssesssessssessssessssessns 57
TABELA 5.2 — ORDEM DE DESPACHO DAS MAQUINAS PARA CADA UMA DAS USINAS HIDRELETRICAS. ....uvvveeeureeeennreeennnees 58
TABELA 5.3 — LIMITES MINIMOS E MAXIMOS DE POTENCIA PARA CADA TIPO DE UNIDADE GERADORA ......ecvuveeeuveesereenveenns 58
TABELA 5.4 — COEFICIENTES DE RENDIMENTO DA TURBINA PARA CADA TIPO DE MAQUINA DO SISTEMA. ..ccuveeeveesereenveenns 58
TABELA 5.5 — COEFICIENTES DE VAZAO TURBINADA MAXIMA POR TIPO DE MAQUINA ...cuvttririenieenireesieesreesseesseessseesas 59
TABELA 5.6 — COEFICIENTES DE VAZAO TURBINADA MINIMA POR TIPO DE MAQUINA. ..ccuvtertierieerreenreesreesseesseessseesns 59
TABELA 5.7 — VOLUMES MINIMOS E MAXIMOS PERMITIDOS NOS RESERVATORIOS POR USINA .....veeiuveeereesreesveesreesnseenns 59
TABELA 5.8 — COEFICIENTES DE COTA A MONTANTE POR USINA ....veeureeeureesireesseesseessseesseessseessessssesssesssesssseesssessns 60
TABELA 5.9 — COEFICIENTES DE COTA A JUSANTE POR USINA....eeeuveerureenreessreesiseessseessseesseessseessessssessseesssesssseesssessns 60
TABELA 5.10 — VAZAO DEFLUENTE MAXIMA E MINIMA POR USINA. ...uuuiiiiieeteeeeeiietteeeesesesnrereeessssssssnseeesesssnsnsnseeees 60
TABELA 5.11 — COEFICIENTES DE PERDAS HIDRAULICAS POR USINA .. .vveeeeurieeenereeesureeesssreeessssneeesssseesessseeessssseesssnnees 60
TABELA 5.12 — COEFICIENTES DE EFICIENCIA DAS TURBINAS E DOS GERADORES POR TIPO DE MAQUINA ...ecvuveeruveerireenveenns 61
TABELA 5.13 — CONDIGOES DE OPERAGAO CONSIDERADAS PARA O CASO BASE. ...eivuviirrieriiiesieesieesieesreesneesneesveeses 61
TABELA 5.14 — VALORES DA CURVA DE DEMANDA PARA O CASO BASE ...cuuviieieiiereiiiieeesiieeseiteeesseveeeesveeessnneessennees 62
TABELA 5.15 — DETERMINAGAO DA PARCELA REAL..c.uvveeeuveesureesseessreesseessseessseesssessssessssessssesssessssesssessssesssessssessns 65
TABELA 5.16 — DETERMINAGAO DA PARCELA BINARIA. 1eeuuveerureesreerureesseessreessseesssessssessssessssessssesssseessessssessssessssessns 66
TABELA 5.17 — CONDICOES DE ALOCACAO DE UNIDADES ADOTADA COM 2 E 3 BITS.ceevvvererererererereeereresereseseseseresesssenenees 66
TABELA 5.18 — REPRESENTAGAO MISTA DAS VARIAVEIS DO PROBLEMA POR INTERVALO DE TEMPO. ...ccvvvererererererereeeeenenens 67
TABELA 5.19 — COEFICIENTES DE PENALIZAGAO ADOTADOS. ..vvvuuunreeerrrrrsuneseeerersssnaesessssssssnseseesssssssnnaeseessssnnnnesesees 70
TABELA 5.20 - NUMERO DE AVALIAGOES DA FUNGAO OBJETIVO POR CONDIGAO AVALIADA.....ccvvvvererrrerererererererereresesenens 71
TABELA 5.21 — AJUSTES DOS PARAMETROS DO METODO UPSO ...cuiiiiiiiiiiiiiiiee et s 72

TABELA 5.22 — PERCENTUAL DE SOLUCBES VIAVEIS E TEMPO DE SIMULAGCAO EM DIFERENTES CONDICOES DE POPULAGAO E
ITERACOES. (METODO UPSO) ..iitiieeeiiie et e ettt e e ettt e e ette e e e st e e e etteeeeeaaaeeesabaeeeenstaeeseasaseeansbeeeenssaesennsens 73

TABELA 5.23 — MEDIA DO VALOR DA FUNCAO OBJETIVO E VARIACAO MEDIA DO VALOR DAS SOLUCOES EM DIFERENTES

CONDIGOES DE POPULAGAO E ITERAGOES (METODO UPSO)...cccuveieiiieeeeeeireeeeeeeee et eeteeeeeaeee e eeareeeeeeaeeeeenns 73
TABELA 5.24 — MELHOR E PIOR SOLUCAO EM CADA CONDICAO (METODO UPSO) .....cvviiieiiiieeeiee et et 73
TABELA 5.25 — CUSTO MEDIO E NUMERO MEDIO DE PARTIDAS DE SOLUCOES VIAVEIS (METODO UPSO) .....vevvveeevennnneen. 73
TABELA 5.26 — RESULTADOS PARA A MELHOR SOLUGAO ENCONTRADA PELO METODO UPSO. ....covviveiiieeiieireienieeneens 74
TABELA 5.27 — AJUSTES ESCOLHIDOS PARA O METODO ALGORITMO GENETICO ..veeruveeereerereesveesreesseesseesssessseesssenses 75

TABELA 5.28 — PERCENTUAL DE SOLUCOES VIAVEIS E TEMPO DE SIMULAGCAO EM DIFERENTES CONDIGOES DE POPULAGAO E
ITERACOES. (METODO AG) wrvveieiiieiiiieeiieeeeeiiiteeeeeeeeeeitbaaeeeeeeesessbaseeeseeesesssssaeeeeeesessssrasseeessessstraneeeesesnnnres 75
TABELA 5.29 — MEDIA DO VALOR DA FUNGAO OBJETIVO E VARIACAO MEDIA DO VALOR DAS SOLUCOES EM DIFERENTES
CONDIGOES DE POPULAGAO E ITERAGOES (METODO AG) ....vviieeeiiieeeiieeeeciteeeeetteeeeeiteeeeeteeeeeneeessessaeaeenssesennns 76
TABELA 5.30 — MELHOR E PIOR SOLUGAO EM CADA CONDIGAO (METODO AG) ...eeeuvieniieeriieenieesieesieesreesseesneesseenas 76
TABELA 5.31 — CUSTO MEDIO E NUMERO MEDIO DE PARTIDAS NAS SOLUGOES VIAVEIS DE CADA CENARIO. (METODO AG)...76

TABELA 5.32 - RESULTADOS PARA A MELHOR SOLUGCAO ENCONTRADA PELO METODO AG. ...cevvvieirieereereeereeeeeeerereeeeeeeeees 77

Xi



TABELA 5.33 — AJUSTESINICIAIS ESCOLHIDOS PARA O METODO EVOLUGAO DIFERENCIAL ...vvveeruveerireerveesireesreesseessseesns 78
TABELA 5.34 — PERCENTUAL DE SOLUGOES VIAVEIS E TEMPO DE SIMULAGAO EM DIFERENTES CONDICOES DE POPULAGAO E
ITERACOES. (METODO DE) .. .eeeiieiiiiee ettt sttt e et ettt e e st e e et te e e s aaa e e e sata e e e eastaeesnsaeeesnsbeeeensaeesnnees 78
TABELA 5.35 — MEDIA DO VALOR DA FUNGAO OBJETIVO E TEMPO DE SIMULAGAO EM DIFERENTES CONDIGOES DE POPULAGAO
E ITERAGOES (METODO DE)...iiutieiiiietieetieesiteesieeesteeesteeeseseestaeessaeesaseessseassseessseessseesssaasssessnsessssessnsessnsensns 79
TABELA 5.36 — MELHOR E PIOR SOLUGAO EM CADA CONDIGAO (METODO DE)....veiiuvieeiieiiieeieesieeeieesreesveesveesaee e 79

TABELA 5.37 — CUSTO MEDIO E NUMERO MEDIO DE PARTIDAS NAS SOLUGOES VIAVEIS DE CADA CENARIO. (METODO DE) ...79

TABELA 5.38 — RESULTADOS PARA A MELHOR SOLUCAO ENCONTRADA PELO METODO DE. .......vvvvieiiieiiiiieee e, 80
TABELA 5.39 — MELHOR SOLUGAO ENCONTRADA POR CADA METODO METAHEURISTICO. veeuvvveeveesireesreesreesveesseessveenns 81
TABELA 5.40 — DESEMPENHO MEDIO DAS SOLUGOES VIAVEIS: POP=50; 1000< ITERS 3000 ....eevveveerveerreenieesveesiveens 82
TABELA 5.41 — DESEMPENHO MEDIO DAS SOLUGOES VIAVEIS : POP=100; 1000< ITERS 3000.......00eecveerreerreerreesiveens 82
TABELA 5.42 — DESEMPENHO MEDIO DAS SOLUGCOES VIAVEIS : POP=200; 2000< ITERS 3000.......0ccccvieeerrieeeenieee e 83
TABELA 5.43 — CENARIO ALTERNATIVO DE VOLUME E VAZAO INCREMENTAL — CENARIO 1. ..vvveieiieeesiieeeesiiee e e e 85
TABELA 5.44 — RESULTADOS PARA O CENARIO 1 DE VAZAO E VOLUME INICIAL 1evvveerureeereesereenreesreesseesseesseessneessseenes 86
TABELA 5.45 — CENARIO ALTERNATIVO DE VOLUME E VAZAO INCREMENTAL — CENARIO 2. ..vveeeeieieeesiveeeesiieeesineeesennees 88
TABELA 5.46 — RESULTADOS PARA O CENARIO 2 DE VAZAO E VOLUME INICIAL 1.evvvereruereeeeerreesenreeesnnreesesnseeessssseessnnnees 88
TABELA 5.47 — CENARIO ALTERNATIVO DE VOLUME E VAZAO INCREMENTAL — CENARIO 3. ..viveveeriiienieesreesveesieesveenns 90
TABELA 5.48 — RESULTADOS PARA O CENARIO 3 DE VAZAO E VOLUME INICIAL vevvveeruveerreesreesreesreesseesseessseessneessseenes 91
TABELA 5.49 — CENARIO ALTERNATIVO DE VOLUME E VAZAO INCREMENTAL — CENARIO 4. ...ovviviiiieeeieniiiieeee e e seiieeeeees 93
TABELA 5.50 — RESULTADOS PARA O CENARIO 4 DE VAZAO E VOLUME INICIAL .euvveeeriiieeeeiieeeseireeesireeeesareeessneeeesnnees 93
TABELA 5.51 — CURVA DE DEMANDA — CENARIO 5. ..ceiiiiiiiiiiiee ettt e e et e st 96
TABELA 5.52 — RESULTADOS PARA O CENARIO 5.ttt 96
TABELA 5.53 — CURVA DE DEMANDA = CENARIO 6. ..ceeeeuvriieriiieeinieeeeeiiiet e st e s e s st esenne e snnee s e sareeesennneeesnnnes 98
TABELA 5.54 — RESULTADOS PARA O CENARIO B..vuvvieieiiiiieeiiteeesiitee e ettt e s eitee e sttt e e ssabeeessanteeesnseeessabaeessnnteeesnnees 98
TABELA 5.55 — RESULTADOS PARA LIMITAGCAO DE UMA PARTIDA DIARIA POR MAQUINA. ....ovvureeeeeiriririiieeeeeereenriineeeeens 100
TABELA 5.56 — RESULTADOS PARA CENARIO SEM PARADAS DE MAQUINAS. .eeeveruuiririeeeeeerirrrreeeesssnsinseeesessssssnsseeees 101

xii



CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1Motivacao

O objetivo de um estudo de planejamento da operacdo de um sistema de energia
elétrica é atender os requisitos de custo, confiabilidade ou consumo étimo de recursos
energéticos. Em sistemas hidrotérmicos, como o sistema brasileiro, o uso correto da
energia hidrelétrica, disponivel em quantidades limitadas na forma de &gua nos
reservatorios, € um problema de caracteristica bastante complexa. O compromisso entre
decisbes imediatas e as consequéncias futuras desta decisdo tornam o problema

desafiador e evidenciam a importancia de um planejamento adequado.

O estudo do planejamento da operagdo de sistemas elétricos possui trés
principais horizontes de tempo: planejamento de médio e longo prazo, planejamento de
curto prazo e programacdo da operacdo diaria [1]. O planejamento de longo prazo,
médio prazo e de curto prazo, sdo centralizados no Operador Nacional do Sistema,
ONS. Ja a programacéo da operacgdo energética diaria, de forma geral, € um problema

de operacéo local por parte das operadoras das usinas [2]. Atualmente o ONS néo faz
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uso de um modelo que forneca a politica 6tima de geracdo para as unidades do sistema
para o dia seguinte. O problema de otimizacdo da programacdo da operacdo diéria
consiste em determinar uma configuracdo Otima de geracdo que atenda as metas
estabelecidas pelo planejamento de curto prazo, sendo o principal foco desta

dissertacéo.

Em geral, as empresas de geracdo de energia ndo possuem um planejamento
otimizado para a programacdo da geracdo diaria, sendo a definicdo da operacdo ao
longo do dia baseada na experiéncia adquirida de quem as opera. Essa politica acarreta
em implicacdes negativas para as empresas geradoras, com a ndo utilizacdo eficiente de

recursos energéticos, o que afeta diretamente nos custos de operacao.

Para contornar as implicacGes de uma operacao ineficiente, se buscam cada vez
mais formas de otimizar a geracdo diaria do sistema elétrico. Em sistemas hidrotérmicos
a otimizacdo do planejamento da geracdo de energia resulta em reducdo dos riscos de
déficit futuro, riscos de vertimento de dgua nos reservatdrios e consequentemente na
menor utilizacdo de térmicas, acarretando em um menor custo da energia gerada Ao
longo dos anos, diversos estudos vém sendo realizados focados na otimizacdo da
operacdo diaria. Devido a diferentes formas de abordagem, tipos de sistema e
complexidade do problema, este € um campo amplamente vasto a ser explorado e que
ainda carece de estudo e de aplicacdo consolidada. Entretanto, diferentes estudos e
abordagens para o planejamento da operacdo em sistemas hidrelétricos vém sendo

desenvolvidos.

O planejamento da operacdo de sistemas hidrelétricos em cascata é um problema
particular, devido a complexidade de sua modelagem e de sua caracteristica de
acoplamento espacial e temporal. Decisdes de operagdo em um reservatorio afetam
diretamente os niveis dos demais reservatorios a jusante e decisdes de armazenamento
ou utilizacdo das aguas afetam o nivel futuro dos reservatorios, podendo acarretar em
risco de deficit ou vertimento. Portanto, a operacdo de um sistema hidrelétrico deve
focar, além da operacdo elétrica, na questdo da operacdo dos reservatorios, sendo um

problema de acoplamento “espacial” e “temporal”.



1.2 Revisao Bibliografica

O estudo de otimizacdo de sistemas hidrotérmicos de energia elétrica vem sendo
desenvolvido h& longo tempo, resultando em vasta literatura técnica. Em particular,
estudos relacionados ao sistema elétrico brasileiro resultaram em uma cadeia de

modelos utilizada no planejamento do Sistema Interligado Nacional (SIN).

O problema de despacho 6timo da geracdo diaria em sistemas hidrelétricos nédo
possui uma abordagem unificada, ja sendo previamente abordado em alguns trabalhos
presentes na literatura. As diferentes abordagens presentes sobre o tema variam de
acordo com o tipo de sistema, detalhamento da modelagem e a estratégia de solucéo
adotada. Sistemas hidrelétricos em cascata, como o abordado neste trabalho, possuem
uma ainda maior complexidade em sua operacdo conjunta, sendo mais escassas as

fontes de pesquisa neste segmento.

A seguir serdo listadas algumas das abordagens dadas ao problema da
otimizacdo da operacdo diéria de sistemas hidrelétricos em cascata, encontradas na

literatura.

Em [3] foi realizado o planejamento da operacdo didria de um sistema
hidrelétrico em cascata utilizando algoritmo de enxame de particulas otimizado. Neste
trabalho o objetivo € minimizar a diferenca entre a demanda e a poténcia gerada,
seguindo as restri¢des de balanco de agua e limite dos reservatérios e vazdes. As usinas
sdo representadas como modelos equivalentes, ndo sendo representadas a nivel de
unidades geradoras. No trabalho realizado em [4], seguindo abordagem semelhante, o

objetivo € maximizar a energia total gerada em uma cascata de duas usinas.

Em [5] é tambeém utilizada uma variacdo do algoritmo de enxame de particulas
para a otimizacdo de distribuicdo de carga, buscando minimizar a quantidade de agua
utilizada, de forma a atender uma demanda estabelecida. As usinas sdo representadas de

forma equivalente, ndo sendo representadas a nivel de unidade geradora.

Em [6] é utilizada uma variacdo do PSO para o planejamento 6timo em curto

prazo de um conjunto de usinas hidrelétricas em cascata. O sistema ndo é representado a



nivel de unidade geradora e sim a nivel de usinas, ndo sendo considerado o problema de

alocacdo de unidades geradoras.

Em [2] e [1] sdo também apresentados estudos de otimizacdo da operacéo diaria
de usinas hidrelétricas, através de uma modelagem detalhada da funcdo de geracédo
hidrelétrica e das restricdes do problema, sendo apresentadas também solucdes a nivel
de unidades geradoras. A solucdo proposta pelos autores utiliza técnicas de Relaxagédo
Lagrangeana para relaxacdo das restricdes do problema, a fim de obter uma solucéo

viavel ao problema.

1.30Dbjetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver modelos para a otimizagdo da geracao
diaria de usinas hidrelétricas em cascata. A otimizacdo tem por objetivo reduzir a
quantidade de &gua utilizada durante o dia, atendendo uma demanda energética diaria
pré-estabelecida. A economia de 4gua permite uma operacdo mais eficiente,
possibilitando maior potencial energético ao longo dos dias de operacéo.

Este trabalho se propde a criar uma metodologia de solugcéo para este tipo de
problema utilizando técnicas de otimizacdo metaheuristicas. As técnicas aqui
apresentadas possuem caracteristica populacional e de numero elevado de iteracdes. A
caracteristica dos métodos permite que sejam aplicadas técnicas de computacdo

paralela, reduzindo os tempos de simulacdo necessarios.

A solugéo proposta visa resolver o problema de alocagéo das unidades geradoras
das usinas ao longo do dia e também o problema de despacho de cada unidade geradora.
Busca-se neste trabalho que os resultados obtidos possam ser reproduzidos no ambiente

operacional de forma a nortear a operacao diéria.

1.4 Publicacoes

Parte dos resultados apresentados neste trabalho esta presentes no artigo
“Comparison of Metaheuristics Applied to Cascade Hydro Power Plants”, aceito para
publicacdo no VII Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos — SBSE 2018 [7]



1.5Estrutura do Trabalho

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta a estrutura de um estudo de planejamento da geracao
elétrica, com foco para o sistema elétrico brasileiro. Sdo apresentados os principais
critérios do planejamento e suas etapas. O problema de planejamento da programacao
da geracdo diaria de usinas, que ndo possui um estudo centralizado, é apresentado,
sendo sugeridos os alicerces de um modelo de otimizacdo em subsistemas hidrelétricos

em cascata.

O Capitulo 3 apresenta a formulacdo matemaética para 0 modelo de geracdo
hidrelétrica, além da formulagio da operacio dos reservatdrios destas usinas. E também
estruturada a formulacdo matematica do problema de otimizacdo estudado neste
trabalho.

O Capitulo 4 apresenta alguns modelos metaheuristicos de otimizacéo,
apresentando trés principais métodos: Otimizacdo por Enxame de Particulas, Algoritmo

Genético e Algoritmo de Evolugédo Diferencial.

O Capitulo 5 apresenta a estratégia de solucdo dada ao problema de otimizagdo e
os resultados obtidos pelos métodos implementados.

O Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes e as principais sugestdes para

desenvolvimentos futuros.



CAPITULO 2

PLANEJAMENTO DA  GERACAO
ELETRICA

2.1 Introducéo

Sistemas elétricos de poténcia sdo subdivididos simplificadamente em trés
componentes basicos [8], sendo eles:

e Geracdo: Compreende os elementos produtores de energia elétrica. No
caso brasileiro a matriz de geracdo elétrica é de caracteristica
predominantemente hidrotérmica, composto de usinas hidrelétricas e
térmicas.

e Transmissdo: Compreende as linhas de transmisséo, que levam energia
dos pontos de geracdo até os pontos de carga. A importancia do sistema
de transmissdo se deve ao fato de possibilitar a existéncia de fontes de
geracgdo distantes dos pontos de consumo, podendo alimentar diferentes

pontos do sistema através de fontes de geracéo distantes.

6



e Distribuicdo: Compreende o sistema de distribuicdo da energia dos

principais centros de carga até o consumidor final.

Este capitulo apresenta as principais caracteristicas e etapas de planejamento da
geracdo elétrica em sistemas de poténcia. Com enfoque no caso brasileiro, serdo
apresentadas as principais etapas do planejamento energético do sistema brasileiro, com

destaque para suas principais caracteristicas e consideragdes.

O planejamento da geracdo elétrica é dividido em duas principais etapas, sendo

elas: o planejamento da expansao e o planejamento da operacdo [1]:

e O planejamento da expansdo do setor elétrico brasileiro é da responsabilidade do

Ministério de Minas e Energia e realizado através de estudos da Empresa de
Pesquisa Energética (EPE). O estudo € de caracteristica de muito longo prazo,
em faixas de 10 a 30 anos ou mais. O estudo de planejamento da expansao tem
como objetivo elaborar estudos para a determinacdo 6tima de locais e datas para
a criacdo de novas usinas de grande porte e de novas interligacdes entre regides,
de maneira a atender uma demanda crescente, também estipulada.

e O planejamento da operacdo consiste em operar de forma Gtima as fontes

energéticas do sistema elétrico, seguindo também um cronograma de expansédo
previamente determinado. O horizonte de programacéo de tal estudo varia de
dias até anos de operacgdo, ou seja, estudos de curto prazo até estudos de longo

prazo, sendo realizado pelo ONS (Operador Nacional do Sistema).

2.2 Planejamento da Operacao do Sistema

Elétrico Brasileiro

O Brasil possui um sistema elétrico de caracteristicas e dimensfes Unico em
ambito mundial. O Sistema Interligado Nacional (SIN) €é de caracteristica
predominantemente hidrotérmica, ou seja, composto em sua maioria por usinas
hidrelétricas e térmicas, no qual as usinas hidrelétricas ocupam cerca de 70% do

potencial energético instalado no pais [9].



O sistema brasileiro possui outra forte singularidade em relacdo a outros paises

que € sua dimensdo continental que Ihe confere grande complexidade operacional. O

sistema brasileiro possui também uma grande variedade de sazonalidade hidrologica

entre regibes distintas. Por se tratar de um sistema com grande penetracdo hidrelétrica, a

operacdo das diferentes usinas permite uma transferéncia de excedentes de energia entre

diferentes partes do pais em épocas do ano distintas, permitindo a otimizacdo dos

estoques armazenados nos reservatérios das usinas hidrelétricas.

A dificuldade da operacdo do sistema hidrotérmico, particularmente o caso

brasileiro, é resumida nos seguintes fatores [1]:

E um problema acoplado no tempo: Decisdes no presente afetam

diretamente as disponibilidades futuras. No caso de hidrelétricas, o0s
niveis dos reservatdrios podem ser afetados por decisdes mal planejadas,
0 que pode acarretar em pouca disponibilidade de &gua e
consequentemente déficit energético.

E um problema acoplado no espaco: Principalmente devido a

caracteristica em cascata de muitas usinas do sistema e de as usinas
concorrerem simultaneamente para o atendimento a demanda.

E um problema de grande porte: O planejamento conjunto do sistema,

que possui um numero elevado de usinas, € o problema dificil de tratar
em razdo do seu elevado numero de variaveis e condicoes.

E um problema estocéstico: As afluéncias futuras em geral sdo estimadas

de forma estocastica, assim como a demanda, 0 que traz muitas
incertezas ao problema.

E um problema de formulacdo matemética complexa: O problema

possui muitas restricdes de operacdo simultaneas, proveniente de cada
ponto de geracdo do sistema, 0 que torna o problema de tratamento

matematico extremamente complexo.

Em sistemas hidrotérmicos como o sistema brasileiro, 0 uso correto da energia

hidrelétrica, disponivel em quantidades limitadas na forma de dgua nos reservatorios, e

a forte relagdo entre decisdes imediatas e as consequéncias futuras desta decisdo, tornam



0 problema de operacdo extremamente complexo. A Figura 2.1 mostra o principal no

planejamento da tomada de decisGes em sistemas hidrotérmicos.

Decisdo Afluéncias Futuras Operagéao

Altas
Utilizar a dgua dos Correta
reservatérios

Baixas

Déficit
Altas .
. ( ) Vertimento

N&o utilizar a 4gua dos Baixas
reservatérios Correta

Figura 2.1 — Dilema da operacao de sistemas hidrotérmicos. . (Baseado no esquema
presente em [10])

A seguir séo definidas as principais etapas do planejamento de operagéo da geracao,

em todos 0s seus niveis estratégicos, com foco no caso brasileiro.

2.2.1 Ciritérios do Planejamento da Operacao

Em estudos de planejamento da operacdo, um ou mais critérios podem ser

adotados [1], dentre os quais podemos citar:

e Minimizacdo dos custos operativos: O critério de minimizacdo dos custos
operativos é o critério basico e classico em estudos de planejamento da
operacdo, sendo em geral a garantia de confiabilidade e critérios de seguranca
ambientais adotados como restricdes operativas. E o caso adotado no

planejamento do sistema elétrico brasileiro.



e Maximizacao dos lucros de uma empresa: O critério de maximizacdo de
lucros de uma empresa é adotado quando se deseja determinar a melhor
estratégia individual de uma empresa de energia, sendo adotada em estudos
especificos das empresas em problemas voltados aos precos da energia.

e Garantia de confiabilidade do sistema: A garantia de confiabilidade de um
sistema é conflitante com o objetivo de minimizacdo dos custos, podendo
ocorrer casos em que o principal foco do planejamento seja incrementar a

confiabilidade do sistema.

e Diminuicdo dos impactos ambientais: A diminuicdo dos impactos
ambientais € adotada quando se deseja reduzir, por exemplo, a emissdo de

poluentes por determinado tipo de usina.

Os critérios podem ser adotados individualmente, ou, 0 caso mais comum, em
conjunto, o que varia de acordo com o interesse de quem realizara o planejamento.
Demais critérios podem também ser adotados, variando também a partir da

caracteristica do estudo.

2.2.2 Etapas do Planejamento da Geracao

No Brasil, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) realiza uma série de
atividades para operacdo centralizada do Sistema Interligado Nacional (SIN). Suas
atribuicBes relacionadas a operacdo centralizada podem ser agrupadas em cinco areas
principais[10], [11]:

e Planejamento da Operacao — Estudos e analises operacionais de 5 anos
a uma semana a frente da operacéo.

e Programacdo da Operacdo (Pré-despacho) — Atividades operacionais
desenvolvidas dentro e um horizonte de uma semana até o dia que
antecedera a operagdo propriamente dita.

e Supervisdo e Coordenagdo em tempo real (despacho) — Atividades

que véo desde a operagdo em tempo real até algumas horas a frente
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e Analise Estatistica Pds-Operativa — Atividades de anélise dos
resultados da operacdo, armazenando dados estatisticos para as demais
etapas.

e Contabilizacdo e faturamento energético - Medicdes de geracdo e

consumo para as transacdes financeiras entre agentes do sistema elétrico

No que se refere as atividades de planejamento da operacdo e programacdo
diaria, o Operador Nacional do Sistema (ONS) utiliza uma cadeia de modelos
desenvolvidos pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) [12]. A cadeia de

planejamento possui trés principais horizontes de tempo:

e Estudos de médio e longo prazo (estratégicos)
e Estudos de curto prazo (taticos)
e Programacéo Diaria da operacdo (operacionais)

Os niveis estratégicos do planejamento da geracdo em sistemas se diferenciam
quanto a sua complexidade e abordagem [12]. Estudos de médio e longo prazo devem
lidar com incertezas relacionadas a demanda e a afluéncia de vazdes, que em geral sdo
baseadas em dados historicos e modelos probabilisticos, o que acarreta em um problema

de caracteristica mais abrangente.

Horizonte de Estudo Intervalo de Discretizagao
N
. I
MEDIO PRAZO NEWAVE mensa
(até 5 anos) @)
%) x o
< Fungdo de Custo 3
2 Futuro 5
3 v 3
£ g
@ CURTO PRAZO DECOMP Semanal/mensal o
o (até 1 ano) 2
o
g Fungdo de Custo 3
2 Futuro S
A X v @
] PROGRAMACAO 2
§ DIARIA DESSEM % hora ou horaria

(até 14 dias)

Figura 2.2 - Cadeia de modelos de Planejamento de operacgédo do SIN, desenvolvidos pelo
CEPEL. (Adaptado de [1])
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Devido as incertezas, em geral, os modelos adotados possuem simplificacdes e uma
visdo mais geral do sistema, com simplificagdes na representacdo de usinas e do sistema
elétrico. Em estudos de mais curto prazo a abordagem é deterministica por possuir uma
proximidade maior com a programacdo didria da operacdo. O acoplamento entre 0s
modelos é feito através de funcbes de custo futuro, partindo do planejamento de longo e
médio prazo até o planejamento de curto prazo. Esta funcdo visa fornecer uma
estimativa, a partir dos volumes dos reservatdrios, dos custos esperados de geracao

térmica e déficit de energia ao longo de cada horizonte de planejamento.

2.2.2.1Planejamento de longo e médio prazo

Os horizontes de planejamento de medio e longo prazo se tornam necessarios devido
a natureza do sistema elétrico brasileiro, que possui forte predominancia hidraulica,
necessitando de um planejamento estratégico para sua operacdo. No planejamento de
longo prazo, tem-se em vista um horizonte de varios anos a frente, com discretizacéo da

ordem mensal.

Neste horizonte, os sistemas hidraulicos e térmicos sdo representados de forma
agregada e o principal objetivo é estabelecer a proporcéao entre as geracdes hidrelétricas
e termelétricas, de modo a manter uma confiabilidade minima de atuacdo. Utiliza-se
uma modelagem mais simplificada do sistema, com reservatérios equivalentes das

usinas hidrelétricas.

Os estudos de planejamento de longo e médio prazo determinam os niveis de geracao
hidrelétrica e térmica que minimizam o valor do custo de operacdo. Este custo
corresponde ao custo variavel de combustivel das térmicas junto ao custo relacionado a
penalizacdo por déficit de energia. A principal ferramenta computacional utilizada no

planejamento de médio e longo prazo ¢ o NEWAVE [12], desenvolvida pelo CEPEL.

No modelo NEWAVE [12] a decisdo de quando utilizar os estoques de agua dos
reservatorios esta ligada diretamente a incerteza quanto as afluéncias futuras, sendo
adotada uma abordagem probabilistica com base em dados histéricos. Como o sistema
brasileiro possui elevada quantidade de usinas hidrelétricas, a operacdo individual dos
reservatorios e dos niveis de afluéncias frente a diversas possibilidades de cenario

tornariam o problema intratavel do ponto de vista computacional. Para isso, 0 modelo
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do NEWAVE trabalha com reservatorios equivalentes, em subsistemas equivalentes de

energia.

O planejamento de médio prazo é em geral considerado aquele que engloba meses
até alguns anos a frente da operacdo. Os sistemas térmicos e hidraulicos sao
considerados individualmente, de forma a produzir politicas energéticas para a operacdo
das usinas, a partir dos resultados da etapa de planejamento de longo prazo. Como
saida, o planejamento de médio prazo fornece metas energéticas para o estudo de
planejamento de curto prazo.

2.2.2.2 Planejamento de curto prazo

No planejamento de curto prazo, o horizonte € em geral em torno de meses, com
discretizagdo semanal no primeiro més e mensal no restante do periodo. Neste estudo
sdo considerados os vinculos hidraulicos entre usinas, tendo como resultados principais
a evolucdo do nivel dos reservatorios de cada usina e o valor da aguia no horizonte de

planejamento.

O modelo de planejamento da operacdo de curto prazo e também utilizado em
estudos de médio prazo € 0 DECOMP [12]. O objetivo bésico do planejamento em curto
prazo é determinar para cada estagio, da ordem de semanas, as metas de geracao por
usina, de forma a também minimizar o custo de operacdo. A disponibilidade de energia

hidrelétrica sera dada pelas etapas de planejamento de médio e longo prazos.

O modelo DECOMP é utilizado com diferentes graus de detalhamentos para
representacdo do sistema, abrangendo periodos de estudos com horizontes distintos, em
médio prazo, curto prazo e programacdo diaria. Neste modelo passam a ser adotadas as
restricOes elétricas e hidraulicas especiais em cada unidade, o que permite determinar o

nivel de geracdo individual e o intercdmbio entre areas.

2.2.2.3Programacéo diaria da operacéo

A programacdo diaria de operacdo € a ultima etapa da cadeia de modelos de
planejamento. Este estudo define as formas finais de uso das fontes geradoras

assegurando o atendimento as diretrizes do planejamento da operacdo de curto prazo.
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Os resultados obtidos no planejamento de curto prazo fornecem a operacdo em tempo

real uma estimativa de despacho programado para cada intervalo de tempo.

A programacdo diaria tem o objetivo de estabelecer os niveis de geracdo
individualizada de cada usina hidrelétrica e térmica, intercdmbios entre areas e
atendimento a demanda do dia seguinte de operagdo, com horizonte diario e
discretizacdo horaria. O modelo DESSEM vem sendo desenvolvido pelo CEPEL com o
intuito de suprir essa necessidade e poder estabelecer custos marginais com base horaria
[12]. O objetivo principal deste modelo € o de definir uma programacéo 6tima base para
a operacao hidrotérmica, com o objetivo principal de definir os custos marginais com
caracteristica horéaria. Para tal aplicacdo o modelo DESSEM considera simplificacdes
do sistema hidrelétrico, como ndo adocdo das curvas colinas das maquinas e

representacdo simplificada dos reservatorios.

A partir dos estudos de curto prazo e de planejamento diério sdo definidas metas de
geragdo por usinas, ou conjunto de usinas, definindo por exemplo os niveis de operacao
desejaveis para os reservatérios ao fim do dia. Partindo de tais metas estabelecidas, a
distribuicdo étima da geracdo entre maquinas em uma mesma usina ou de um conjunto
de usinas se torna um problema de decisdo local, ou seja, cada agente de geragédo deve
definir a prépria programacéo da geracao de suas unidades.

Também no ambito da operacdo diéria, € de interesse das empresas que haja um
melhor aproveitamento dos recursos energéticos. Por este motivo, torna-se importante
um melhor estudo e desenvolvimento de métodos de otimizacdo da geracdo, o que

representa diminuicdo de custos e maximizagdo dos lucros dos agentes de geracao.

O problema da programacdo da operagdo energética didria possui abordagens
diferentes, variando com o tipo de sistema estudado. O problema pode ser tratado a
partir de um conjunto de usinas geradoras, ou de uma Unica unidade. As principais

caracteristicas que devem ser determinadas neste tipo de estudo sdo [1]:

e Tipo de sistema: O problema da operacdo diaria pode ser aplicado a
sistemas térmicos, hidrelétricos, ou sistemas hidrotérmicos.
e Tipo de acoplamento: O acoplamento pode ser estatico ou dinamico. O

problema pode ser definido como de acoplamento estatico quando se

14



desconsidera o efeito temporal das decisbes. Ja problemas de
acoplamento dindmico possuem uma interdependéncia entre decisdes
tomadas em instantes de tempo posteriores com decisdes tomadas em
intervalos de tempo anteriores.

e Determinacéo da alocagdo de unidades geradoras: Este tipo de estudo
pode envolver a tomada de decisdo do status (ligado/desligado) das
unidades geradoras individualmente, ou assumi-la pré-definida.

e Representacdo hidraulica das usinas: A operacdo das usinas
hidrelétricas pode ser feita somente na parte energética, ou tratar também
a questdo da operacgdo dos reservatorios.

e Consideracdo da rede elétrica: A consideracdo da rede elétrica pode ser
feita a partir de uma modelagem mais completa, de forma mais simples,

ou pode-se decidir por ndo representar a mesma.

Este trabalho tem como objetivo contribuir com um modelo de otimizagdo da
operacdo da geracdo diaria de usinas hidrelétricas em cascata, podendo ser utilizada
pelas operadoras de energia para otimizar sua operacdo seguindo as curvas de carga pré-
determinadas. A otimizacgdo tem como principal objetivo evitar desperdicios de recursos
energéticos. A demanda do sistema ao longo do dia sera considerada como dado de
entrada e estimada pelas demais etapas de planejamento. Com o modelo DESSEM
ainda ndo esta em plena implementacdo, tal abordagem de atendimento a demanda
ainda ndo vem sendo adotada, cabendo as proprias empresas de geracdao estimar sua
demanda diaria que atendam a outros fatores do planejamento.

No Capitulo 3 sera dado um enfoque a apresentacdo matematica da modelagem

de usinas hidrelétricas e apresentada a formulacdo do problema de otimizacao.
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CAPITULO 3

FORMULACAO MATEMATICA

3.1Introducao

Este capitulo apresenta a formulacdo matematica da operacdo e producdo de
energia de usinas hidrelétricas em cascata. Serdo apresentados os fatores considerados
no célculo da producéo hidrelétrica, modelos das turbinas hidrelétricas, modelagem das
perdas, restricbes operativas e as equacOes utilizadas para representar a utilizacdo de
agua nos reservatérios. Por fim sera apresentada a formulacdo matemaética para o

problema de otimizagéo.

Conforme apresentado no capitulo anterior, o objetivo fundamental do estudo de
planejamento da operacdo € determinar o despacho de um conjunto de usinas, que
atenda a uma demanda programada ou que possibilite a utilizacdo controlada dos
reservatorios dentro das margens de operacdo pré-definidas. O problema de
planejamento de operacdo de usinas hidrelétricas em cascata em curto prazo é um
problema complexo que necessita de grande detalnamento dos processes de geragéo e

operacdo. Entre as varidveis do problema estdo: niveis de geracdo, vazao turbinada,
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afluéncia e volume dos reservatdrios. O problema é de caracteristica ndo linear e um

problema sujeito a restri¢Oes de diferentes naturezas.

3.2Modelagem de Unidades Hidrelétricas

Nesta secdo serdo apresentados os principais dados necessarios para a representacao
do modelos de geracdo de usinas geradoras hidrelétricas. Entre os quais, a descrigdo de
seus componentes, a determinacdo da funcdo de geracdo hidrelétrica, a curva de
eficiéncias das turbinas hidrelétricas e as condicdes de operagdo da geracdo destas

usinas.

3.2.1 Descricdo dos Componentes

A Figura 3.1 apresenta 0s principais componentes presentes em uma usina

hidrelétrica.

Reservatorio

Casa de forca

Turbina

Gerador

Canal de admissdo

Conduto Forcado

Represa

T Q| wm| T O O W o>

Canal de fuga

Figura 3.1- Esquema simplificado dos elementos de uma usina hidrelétrica

O reservatorio é a area onde se armazena a agua que sera turbinada para gerar
energia. As unidades geradoras, situadas na casa de forca, sdo as responsaveis por
transformar a energia potencial da dgua em energia elétrica. A unidade geradora é
composta pela turbina, pelo gerador e seus componentes auxiliares. A agua a ser
turbinada entra pelo canal de admiss&o, seguindo pelo conduto forgado até ser turbinada
pela maquina e seguir pelo canal de fuga. A turbina transforma o potencial hidrelétrico
em poténcia mecanica, e o gerador, acoplado ao eixo da turbina, realiza a transformacéo

da energia mecanica em energia elétrica, que por sua vez é exportada a rede.
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3.2.2 Formulacdo da Geracdo Hidrelétrica

O conceito basico da geracdo hidrelétrica é o de transformar a energia potencial da
agua armazenada no reservatorio em energia mecanica nas turbinas e posteriormente
energia elétrica nos geradores. A Figura 3.2 identifica as varidveis utilizadas para
representar cada etapa do processo de producdo de energia e as respectivas perdas no

processo de geracdo de uma unidade hidrelétrica [2].

Turbina I Gerador

pmt pgg

Figura 3.2 — Variaveis da etapa de producéo de energia hidrelétrica.

As respectivas variaveis do processo sdo descritas abaixo:

Poténcia hidraulica disponivel, relacionada a energia potencial da agua

pha armazenada no reservatorio, referente a uma queda bruta hb.
pst: Poténcia mecanica de saida da turbina

peg: Poténcia mecénica na entrada do gerador

pg: Poténcia elétrica de saida nos terminais do gerador

pmt: Perdas mecanicas no eixo da turbina

P9g: Perdas globais no gerador

A poténcia disponivel em wuma unidade hidrelétrica estd associada
fundamentalmente a energia potencial da agua armazenada. A expressdo matematica
para a determinacdo da poténcia bruta associada a uma unidade hidrelétrica pode ser

obtida pela taxa de variacdo de volume (vazdo) e da altura bruta, na seguinte relacao:

phd = p.g.hb.q (3.1)

Sendo:

phd: A poténcia hidrelétrica disponivel (W)
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Peso especifico da agua (1.000 kg/m?) (kg/m3)

Aceleracéo da gravidade (9,81 m/s?) (m3/s)
b A altura de queda d’agua bruta, definida como a diferenca entre m)

0s niveis do reservatdrio a jusante e do canal de fuga a montante.
q: Vazéo turbinada (m3/s)

A Equacdo (3.1) relaciona a poténcia hidrelétrica disponivel, phd, com a vazéao

turbinada g e a altura da queda d’agua bruta hb. A queda bruta (hb) é calculada como a
diferenga entre os niveis da cota do reservatorio a montante (fcm) e da cota do

reservatorio a jusante (fcj) e definida como:

hb = fecm — fcj (3.2)
A cota a montante de uma usina (fcm) pode ser determinada a partir do volume

de seu reservatério e dada pelo seguinte polindmio [13]:

fem = ag + a1V + Au0% + azveS + agvpt (3.3)
Sendo:
a; Coeficiente do polindmio da cota a montante do reservatorio )
vy Volume do reservatdrio r no instante de tempo t (m3)

A cota a jusante (fcj) é calculada em funcdo da vazdo turbinada e vertida por

cada usina e também representada por um polinémio:

fcj =bg+ b (Q+5s) +by(Q+ )2+ b3(Q+ ) + by(Q+5)* (3.4)
Sendo:
b; : Coeficiente do polindmio da cota a jusante do reservatorio
Q: Vazdo total turbinada pelas unidades comuns ao conduto for¢ado (m3/s)
s: Vazdo total vertida no reservatorio (m3/s)

Nos casos em que o vertedouro se encontra distante do canal de fuga é comum

também se desconsiderar o termo equivalente a vazao vertida, s.

A transformacédo da poténcia hidraulica para poténcia mecénica é realizada pela

turbina. A poténcia de saida da turbina sera dada por:

pst = G.n.h.q (3.5
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Sendo:

G: Constante igual a p.g = 9,81 1073 (kg.m2.s2)
pst: Poténcia de saida da turbina (MW)
n: A eficiéncia da turbina )

h: A queda de agua liquida (m)

q: Vazao turbinada na unidade (m3/s)

3.2.3 Perdas Hidraulicas

Na conducdo da agua até a turbina, através do sistema de dutos, ocorre friccdo no
sistema de aducdo que acarreta em perdas hidraulicas no processo de transformacédo de
energia. Portanto, nem todo o potencial de queda bruta de &gua fica diretamente
disponivel para conversdo em poténcia mecénica na turbina. Estas perdas hidraulicas

sdo expressas em funcao de altura de queda d’agua.

Sendo assim, a altura liquida (h) sera definida a partir da queda bruta, descontados
os fatores de atenuag&o devido as perdas hidraulicas (hls) e devido ao atrito no conduto

forcado (hlp), conforme apresentado a seguir:

h = hb — hlp — hls (3.6)
Em que:
hls = ks g (3.7)
hlp = kp q* + kpu Q? (3.8)
Sendo:
h: Queda d’agua liquida (m)
hls:  Fator de atenuacdo da queda bruta devido as perdas hidraulicas (m)

Fator de atenuacdo da queda bruta devido ao atrito da agua no
hlp: (m)
conduto forgado

ks: Constante de proporcionalidade para as perdas hidraulicas (s*/m®)
Constante de proporcionalidade para as perdas por atrito nos

kp: o (s*/m®)
condutos forcados individualizados
Constante de proporcionalidade para as perdas por atrito no

kpu: _ . (s?/m>)
conduto forgado comum a todas as turbinas do reservatorio
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3.2.4 Perdas Mecanicas e Elétricas

A poténcia de saida da turbina ndo é totalmente entregue ao gerador, devido a
presenca de perdas mecéanicas. Consideradas as perdas mecanicas da turbina (pmt), a

poténcia entregue ao gerador (peg) sera dada por:

peg = pst —pmt (3.9
Sendo:

peg: Poténcia entregue ao gerador
pst:  Poténcia de saida da turbina (MW)
pmt: Perdas mecanicas na turbina (MW)

A poténcia elétrica gerada serd dada pela diferenca entre a poténcia entregue ao

gerador e as perdas globais no gerador. A poténcia elétrica gerada seré igual a:

pg =reg —pgg (3.10)
Sendo:
pg: Poténcia elétrica gerada (MW)
pgg:. Perdas globais no gerador (MW)

3.2.5 Curvas de Eficiéncia das Turbinas

Conforme visto anteriormente, a poténcia de saida de uma unidade geradora depende
basicamente da altura da queda de agua liquida, da vazdo turbinada pela unidade e da
eficiéncia da turbina. A eficiéncia da turbina representa a eficacia com que a poténcia
disponivel na &gua que flui através da turbina é transferida para o eixo do rotor. As
turbinas possuem curvas de rendimento proprias e de caracteristica ndo linear. O
rendimento da turbina depende da vazdo turbinada e da altura de queda liquida. A
equacdo caracteristica da eficiéncia de uma turbina hidrdulica é dada pela seguinte

equacéo:

N =co+ c1q + ch + c3qh + c,q% + csh? (3.11)

Sendo:

c;:  Os coeficientes da curva de eficiéncia

21



A equacdo anterior define um conjunto de curvas conhecidas como curvas

colina. A Figura 3.3 mostra a caracteristica de tal conjunto de curvas.

Curva Colina

0.95

0.9 4

0.85 4

Eficiéncia
o
(o]
VA

0.75

200

100

140 50

Queda liquida (m)
120 0 Vaz&o turbinada (m?/s)

Figura 3.3 — Curva colina de uma turbina hidraulica.

Em casos praticos os valores caracteristicos do rendimento maximo para grandes
turbinas ficam na faixa de 88 a 96% [14]. Em geral os fabricantes fornecem um
conjunto de dados (n,pst,h) a partir dos quais é possivel obter o polinémio de
eficiéncia da turbina em funcdo da altura liquida e da vazdo utilizando técnicas de

regressao.

3.2.6 Restricoes de Operacdo das Turbinas

As turbinas de geracdo hidrelétrica atuam com zonas proibitivas de geracdo, com
finalidade de evitar o efeito de vibracdes e evitar a diminui¢do do tempo de vida util da
maquina. A Figura 3.4 mostra um exemplo das faixas de poténcia caracteristica das
turbinas para diferentes vazes e alturas e também as faixas de poténcia proibidas para

operacdo em razdo dos efeitos anteriormente citados.
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Poténcia
maxima

Vazao turbinada (m3/s)
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Poténcia Queda liquida (m)
minima

Figura 3.4 — Regides de operacéo das turbinas hidrelétricas, para diferentes faixas de
poténcia, com indicagdo das zonas proibitivas de operagao.

As faixas de poténcia permissiveis para atuacdo fazem também com que a

poténcia de saida da turbina seja limitada na faixa

pgmin. < pgjre < pgMmaxiy (3.12)

Sendo:

pgmin: Poténcia minima disponivel para a unidade j da usina r
pgmax: Poténcia maxima disponivel para a unidade j da usina r
PYjre: Poténcia de saida do gerador, unidade j usina r.
As turbinas possuem capacidade de turbinagem limitada, ou seja, limites quanto
as vazfes maximas e minimas que as mesmas podem turbinar. Em cada unidade
geradora, a vazdo maxima e minima pode ser definida em funcdo da respectiva altura

liquida, conforme se segue:

Gmax = do + dih + dyh + d3h? (3.13)
Amin = €o + 81h + ezh + eghz (314)

Sendo:
dy, ..., ds3, ey, ..., €3: coeficientes de vazdo maxima e minima.

Portanto, a capacidade de turbinagem das unidades geradoras é definida por:
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gminj, < q jr¢ < qmaxjy, (3.15)

Sendo:

q jrt: Vazdo turbinada pela unidade j na usina r.
gmin;-: Capacidade de turbinagem minima da unidade j e usinar.

gmax;.: Capacidade de turbinagem maxima da unidade j e usinar.

3.3 Operacdo do Reservatorio de Usinas

Hidrelétricas

Em estudos de planejamento de sistemas hidrelétricos, o problema de despacho
da geracdo deve ser analisado conjuntamente com a operacao do nivel dos reservatérios
de cada usina. A operacdo dos reservatdrios de um conjunto de usinas trata de
determinar de que forma a agua sera utilizada, em conjunto, de forma a alcancar um

objetivo em comum e ndo violar condi¢cdes de operacao pré-determinadas.

Em um sistema de usinas em cascata, a operacao dos reservatorios é critica, visto
que a reducdo do uso da &gua em uma usina a montante pode acarretar em falta de agua
nas usinas a jusante, e um uso excessivo da agua em uma usina a montante pode
acarretar em vertimento nos demais reservatorios. A complexidade da operacdo depende
da complexidade hidrelétrica do sistema e do nimero de usinas consideradas.

Pode-se citar duas principais caracteristicas do problema de operacdo dos

reservatorios de usinas hidrelétricas em cascata, que séo:

e Acoplamento espacial: A operacdo dos reservatorios & de caracteristica
acoplada no espaco, ou seja, decisdes tomadas em um ponto a montante afetam
diretamente os pontos a jusante. Usos desregulados da agua acarretam em
alteracdo dos niveis dos reservatorios em diferentes pontos do sistema, o que
pode acarretar em déficit energético, ou simplesmente em uma operacéo ineficaz
em termos de utilizacdo da agua.

e Acoplamento temporal: A operagdo dos reservatorios € acoplada no tempo,
pois decisdes tomadas no presente afetam decisfes futuras. Um uso excessivo de

agua pode acarretar em um déficit futuro, o que consequentemente acarreta um
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déficit energético. Um uso conservador da agua pode acarretar em vertimento da
agua nos intervalos de tempos futuros, o que também ndo é uma condicao ideal,

pois se trata do desperdicio de um recurso energético.

Usina A Usina B Usina C

At

Bt Ct

Figura 3.5 — Esquema representativo de usinas hidrelétricas em cascata.

A principal relacdo a ser observada na operacdo dos reservatdrios de usinas
hidrelétricas em cascata é a conservagdo de massa, ou conservacao de agua. O nivel de
um reservatorio € calculado a partir de seu valor inicial mais o somatério das vazdes
afluentes a ele, mais a vazao turbinada e vazdo vertida por todas as usinas a montante
menos a vazao turbinada e vertida pela propria usina. Sendo assim, a consideracao da

equacdo de conservacdo de massa no problema é feita através da adogdo da seguinte

equacéo:
Urt = Urt-1 + C-yrt — C1. Qrt + Syt — Z (Qm,t—‘rmr + Sm,t—‘rmr) (3-16)
m eR{lp
Sendo:
vy+. Volume do reservatério r no instante de tempo t (m?)
vre-  Vazdo afluente total ao reservatorio r no instante de tempo t (m)
Vazdo turbinada total pela usina de reservatorio r no instante de 5
Qre: (m3/s)
tempo ¢t

sye. Vazdo vertida total pela usina de reservatério r no instante de tempo t  (m3/s)
Constante de proporcionalidade entre vazéo e volume, relacionada )
Cq: S

com a discretizacdo At utilizada. Ex: Se At = 1h, entdo c; = 3600 s.

Tmr. T1empo de deslocamento entre as aguas do reservatério r e (h)
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reservatorio m

R{;p: Conjunto de reservatorios a montante do reservatorio j (=)

3.4 Formulacao do Problema

Nesta secdo sera formulado o problema de programacéo da geracdo de unidades
geradoras em usinas hidrelétricas em cascata como um problema de otimizagdo

multiestagio.

Os problemas de otimizacdo, de forma genérica, se caracterizam por uma funcéao
objetivo, a qual se deseja minimizar ou maximizar, € um conjunto de restri¢cbes, na

seguinte caracteristica:

Funcéo Objetivo:

Min f(x) (3.17)
Sujeito as restricoes:
x)<0
g (3.18)
h(x) =0
Sendo:
f(x): Fungdo Objetivo

gx) =0: Restrigao de igualdade
glx) <0: Restrigao de desigualdade

O objetivo do problema de otimizacdo deste trabalho sera calcular o despacho
6timo (a nivel de unidade geradora) de um conjunto de usinas de forma a atender uma
demanda pré-determinada utilizando a menor quantidade de recursos hidricos
disponivel. As restricdes deste problema englobam o conjunto de restri¢cdes elétricas,

hidraulicas e operativas do sistema.

O problema aqui apresentado sera tratado a partir de duas parcelas, dois
subproblemas concomitantes: problema de despacho energético 6timo e problema de

alocacdo de unidades geradoras.
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O problema de alocacédo de unidades € um problema que visa determinar quantas
ou quais unidades geradoras de quais usinas devem ser despachadas, tratando-se
basicamente de um problema de caracteristica inteira (nimero de unidades ou indice de

quais unidades serdo despachadas em cada intervalo de tempo).

O problema de despacho econémico Otimo visa determinar, a partir da
estimativa do despacho ou ndo de cada unidade ao longo do dia, qual deve ser a
poténcia despachada, em cada intervalo de tempo, de forma a reduzir a quantidade total

de 4gua utilizada. Trata-se em geral de um problema com variaveis continuas.

Desta forma, em sua solu¢do mais detalhada, o problema ndo pode ser tratado de
forma separada ou subdividido. Uma abordagem que pese concomitantemente a solucéo

dos dois subproblemas foi abordada.

3.4.1 Despacho Energético Otimo

O objetivo béasico do despacho energético 6timo é reduzir a quantidade total de agua

turbinada e vertida pelo conjunto de usinas no tempo de planejamento considerado.

Matematicamente, a funcéo objetivo do problema pode ser definida como:

N T
i=1t=0
Sendo:
Qi¢: Vazdo turbinada pela usina i no intervalo de tempo t (m3/s)
Sit: Vazdo vertida pela usina i no intervalo de tempo t (m3/s)
N: NUmero de usinas )
T: Numero total de intervalos de tempo )

A variavel t representa o indice do intervalo de tempo e a varidvel i representa o
indice da usina considerada. A equacdo acima representa 0 somatorio de toda vazdo
turbinada e toda vazéo vertida por cada uma das N usinas em cascata nos T intervalos

de tempo considerados.
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3.4.2 Alocacao de Unidades

O problema de alocacédo de unidades visa determinar em quais intervalos de tempo as

unidades geradoras estardo ligadas ao longo do dia.

Para que a solucdo 6tima ndo seja feita por condicdes de operacdo em que hajam
repentinos ligamentos e desligamentos de maquinas é adotado um valor de peso de
transicdo de estado a cada maquina. Nesta condi¢do, a funcdo objetivo adotada serd

minimizar o peso de transicdo adotado.

A parcela da fungéo objetivo que se refere a este condicédo é dada por:

R Nt T

Min Z Z 2 0L [wire (1 = wire—1)| + 02 [wij -1 (1 — wjre) (3.20)
r=1j=1t=0
Sendo:
olj:  Penalidade associada ao custo de partida das unidades ()
o2j-.  Penalidade associada ao custo de desligamento das unidades ()
Estado (ligado/desligado) da unidade j da usina r no instante de
Uijt! tempo ¢ (0/1)

3.4.3 Otimizacdo da Geracdo Diaria de um

Conjunto de Usinas Hidrelétricas em Cascata

O problema de otimizacdo da operacdo didria de usinas hidrelétricas em cascata é
dado pela combinacgdo dos dois subproblemas: despacho étimo de energia e alocagdo de
unidades. Os dois subproblemas sdo tratados simultaneamente, dando origem a um
unico problema. O problema de otimizacéo tratado neste trabalho sera de minimizacéo e

sua funcdo objetivo sera definida como:

T R nrt
f(x) = 2 Z Qrt + Spe + Z olj. [ujrt(1 - ujrt—l)] + Uzjr[uij,t—1(1 - ujrt) (3.21)
t=1r=1 j=1

O conjunto de restricdes deste problema é dado pelo conjunto de restricGes
hidréaulicas, elétricas e operativas do sistema hidrelétrico em cascata. Matematicamente

estes problemas séo formulados conforme apresentado a seguir:
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Restricdo de atendimento a demanda:

2?21 Y1 PGjre = L¢

Balanco de massa entre reservatorios:

Vpg = VUpp_q + €1 Yre — €1 |Qre + Spe — Zm ER{Lp(Qm't_TmT + Sm.t—‘rmr)]

Limites minimos e maximos dos reservatorios:
vt < v, < pnax
Limites operativos de vazao:
At () < Qe < QEEC)
Limite de poténcia por unidade geradora:
pg;%n'ujrt = PGjrt- Ujrt < pgﬁ?x'ujrt
Limite de vazdo defluente maxima/minima:
UMt < Uy, < U
Variagdo maxima de vazdo afluente por intervalo de tempo:
|(Urt) = (Upp—s)| < d 72

Restricdo de reserva girante minima disponivel:

max

YR 2731 Pgjrt- —PGjrt = 9t

Sendo:
T: Numero total de estagios

NuUmero total de reservatorios

Numero disponivel de unidades na usina de reservatorio r no
nrt.

instante de tempo t

Constante de proporcionalidade entre vazdo e volume, relacionado
Cq: com a discretizagdo At utilizada. Ex: Se At = 1h, entdo C =

3600 s.

Tempo de deslocamento entre as aguas do reservatério r e
Tmr. ;.

reservatorio m
R{;p: Conjunto de reservatorios a montante do reservatorio j

Vazdo turbinada total na usina de reservatério r no instante de
Qre:

tempo t
Srt: Vazdo vertida no reservatorio r no instante de tempo t
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(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

()
()

()

(s)

(h)
(=)
(m®/s)
(m®/s)



Gljrt:

O-ert:

ujrt:

pgjrt:

pgjr

qut:

min.
qut :

max.
ert :

min.
ymin:

max-
ymax;

max.
d max:

It-

max.

Custo de partida da unidade j do reservatdrio r no intervalo de
tempo t

Custo de parada da unidade j do reservatério r no intervalo de
tempo t

Indicacdo de se a unidade j, reservatorio r no instante de tempo t
esta ligada ou desligada. [0=desligado 1=ligado]

Poténcia gerada pela unidade j, do reservatorio r no instante de
tempo t

Capacidade maxima de poténcia da unidade geradora j da usina r
Capacidade minima de poténcia da unidade geradora j da usina r
Poténcia demandada pelo sistema no intervalo de tempo ¢.

Volume do reservatério r no instante de tempo t

Volume minimo do reservatério r no instante de tempo t

Volume maximo do reservatorio r no instante de tempo t

Vazdo turbinada pela unidade j da usina de reservatorio r no
instante de tempo t

Vazdo turbinada minima da unidade j da usina de reservatério r
para o intervalo de tempo t

Vazdo turbinada maxima da unidade j da usina de reservatorio r
para o intervalo de tempo t

Vazao defluente da usina r no instante de tempo t

Vazdo defluente minima

Vazéo defluente maxima

Limite maximo de variacdo de vazao defluente na usina r entre dois
intervalos de tempo consecutivos

Reserva girante necessaria no instante de tempo t

(m®/s)

(m®/s)

(m®/s)

(m®/s)

(m®/s)
(m®/s)
(m®/s)

(m®/s)

(MW)

A funcéo objetivo pondera os custos de utilizacdo de agua juntamente com o0s

custos de operacdo de partida e desligamento de unidade em uma mesma funcéo

objetivo.
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As restrices do problema englobam todas as restricdes fisicas e operativas
consideradas para este sistema, englobando unidades geradoras, reservatorios e sistema
elétrico. O atendimento a todas as restricbes diz se uma solucdo, do ponto de vista

operacional, € viavel ou ndo.

A restricdo de atendimento a demanda foi adotada de forma a suprir
minimamente a carga estipulada para o conjunto de usinas. A demanda ao longo do dia
pode ser interpretada como dado de entrada, vindo dos modelos de planejamento da
programacao diaria, parte do planejamento centralizado realizado pelo ONS.

Atualmente a curva de demanda ao longo do dia é estipulada pelas proprias
usinas geradoras, que determinam seu préprio planejamento, sendo 0 mesmo enviado ao
ONS. Com a futura implementacdo definitiva do modelo DESSEM, espera-se que a
curva de geracdo seja fornecida pelo planejamento centralizado, a partir da qual pode

ser seguida a légica de programacéo e otimizacdo implementada neste trabalho.

Outras restricdes podem também ser adotadas, entre as quais podemos citar a de
limite de tempo minimo e maximo para a mudanca de estados das maquinas. Desta
forma, impede-se um numero elevado de ligamentos e desligamentos de unidades em
curtos intervalos de tempo, comportamento indesejado na operacdo. Neste trabalho foi
decidido ndo representar tal restricdo, sendo avaliado que o custo associado as partidas e
as paradas limita de forma adequada a transicao de estados das maquinas.
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CAPITULO 4

METAHEURISTICAS

4.1Introducao

Este capitulo apresenta a definicdo de metaheuristicas, métodos de otimizagdo
utilizados em problemas dos mais variados ramos. Sdo também apresentados trés
diferentes métodos metaheuristicos de caracteristica populacional, sendo estes:
Otimizacdo por Enxame de Particulas, Algoritmo Genético e Algoritmo de Evolugdo
Diferencial. Ao longo do capitulo sdo demonstradas e definidas diferentes variacfes
destes métodos, que sdo aplicados ao problema de otimizacdo presente nesta

dissertacdo.

Metaheuristicas sdo técnicas de otimizacdo que criam procedimentos de busca
baseados em escolhas aleatorias e conhecimento histérico dos resultados precedentes,
sendo capazes de realizar uma varredura eficiente pelo espaco de solugdes. Sdo em geral
aplicadas em problemas cuja solucéo é de dificil solucdo (ndo h& uma estimativa inicial
bem definida) ou sobre os quais ndo se tem conhecimento sobre algoritmos eficientes de

solucéo.
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Métodos metaheuristicos guiam o processo de busca de solugbes Otimas ou
subdtimas, explorando o espago de busca de forma a fugir de solugdes presas em
minimos locais e regides confinadas. A eficiéncia dos métodos metaheuristicos esta
diretamente ligada a estratégia do processo de exploracdo, sendo em geral aplicavel a
problemas de diferentes caracteristicas. As técnicas utilizadas podem variar de técnicas
de menor até maior complexidade e se diferenciam pelo mecanismo de exploracdo
adotado. A abordagem genérica dos métodos permite a solucdo de problemas de

diferentes ramos do conhecimento atraves de rotinas de solucdo idénticas.

A natureza da busca das diferentes metaheuristicas depende amplamente da
filosofia de solucdo de cada meétodo aplicado. Conforme serd tratado nas proximas
secBes, os métodos podem envolver recombinacdo entre solucBes j& existentes assim
como adotar padrdes de busca a partir dos resultados previamente encontrados. Os
métodos podem ter caracteristicas de base populacional ou de solucdo Unica,
diferenciando-se na quantidade de solugbes que sdo avaliadas simultaneamente.
Métodos de caracteristica populacional possuem a vantagem da possibilidade de
paralelizacdo do processo de solucdo, permitindo que diferentes solugdes simultaneas

sejam avaliadas o que facilita o tempo de processamento.

Neste trabalho serdo tratados trés diferentes métodos populacionais de busca e
suas variacdes: Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO), Algoritmo

Genético (AG) e Algoritmo de Evolucéo Diferencial (DE).

Os métodos metaheuristicos estudados neste trabalho possuem as seguintes

caracteristicas em comum:

e Caracteristica populacional: Uma quantidade de solucbes ¢é testada

simultaneamente a cada iteragéo.

e Caracteristica estocastica: Critérios aleatérios sdo adotados durante o processo

de busca. Diferentes solugfes finais podem ser obtidas a partir de solucGes
iniciais idénticas.

e Algoritmos iterativos: Solugfes 6timas sdo encontradas ap6s um numero

determinado de iteracGes, partindo de solugdes iniciais. A complexidade do
problema em geral aumenta 0 numero de iteracfes necessarias e

consequentemente o tempo computacional.
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4.20timizacao por Enxame de Particulas

O método de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO — Particle Swarm
Optimization) é uma técnica de otimizagdo inspirada no comportamento social
observado em populacdes de passaros e de peixes. O método foi desenvolvido em 1995
por Eberhart e Kennedy e ¢ um método de busca de solugbes 6timas com base

populacional.

O método se baseia em um conjunto inicial de solucGes, denominadas particulas,
que percorrem um espaco de busca com o objetivo de encontrar a melhor solucéo, ou
posicdo entre elas. Ao conjunto de particulas da-se 0 nome de enxame. Cada particula
do enxame possui uma posi¢do e uma velocidade em um plano n dimensional, sendo n

0 nimero de dimensdes do problema.

A exploracdo do espaco de busca feita por uma particula visa seguir as melhores
solucdes ja encontradas tanto pela propria particula quanto pela sua vizinhanga,
permitindo varrer o espaco de busca e encontrar novas solugdes de melhor avaliagdo. A
exploracdo é feita atualizando-se as posi¢cdes e velocidades das particulas a cada
iteracdo. O processo é repetido por um namero definido de iteracdes ou até que um
critério de convergéncia definido seja alcancado. A Figura 4.1 mostra a posicdo e a

velocidade de uma particula em uma dada iteracdo do método.

®
. ‘. ./. . Particula
b - ' . Nova posicédo da
a ' particula
v
R 4 ™ Velocidade da
particula
.,

Espaco de Busca

Figura 4.1 — Enxame de particulas com as respectivas posicoes e velocidades de uma dada
iteracdo, em um espaco de busca bidimensional.
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O sucesso da busca de uma posicdo étima por uma particula depende nao
somente do desempenho da particula individualmente, como também da informacéo
compartilhada com o enxame. A esta inteligéncia conjunta do enxame atribuiu-se o

conceito de “Swarm Intelligence” ou Inteligéncia de Enxame.

A utilizacdo do PSO para resolver problemas multidimensionais complexos tem
crescido expressivamente devido a sua simplicidade e facil aplicabilidade. O método do
PSO foi desenvolvido inicialmente para representacdo de problemas em um espaco de
busca continuo, porém ha também abordagens que tratam o espaco de busca como uma
representacdo discreta. Nas proximas secdes serdo mostrados os algoritmos respectivos

a estas duas abordagens.

4.2.1 Algoritmo PSO Padréo

A formulacdo para a velocidade e a posicéo de cada particula em cada iteracéo é feita

da seguinte forma:

3(t) = wb(t — 1) + o, (Fl. ~R(t - 1)) +¢,(B, - X(t — 1)) (4.1)
x(t) =x(t—1)+ v(t) (4.2)
Sendo:
v(t): A velocidade da particula
x(t): A posicdo da particula
O NUmero aleatério de distribuicdo uniforme no intervalo [0, ®1max]
0P NUmero aleatorio de distribuicdo uniforme no intervalo [0, ®2.ax]
w: Coeficiente de inércia, decaimento da velocidade [0,1]
P;: A melhor posicéo historica do individuo
7% A melhor posi¢éo historica de toda vizinhanca

Em um problema de n varidveis, as varidveis X(t) e ¥(t) correspondem
respectivamente a posicdo e a velocidade da particula no espaco n-dimensional em um
passo de simulagdo t. A cada uma das iteragdes, a velocidade da particula € atualizada
em funcdo de ﬁi e ﬁg, que representam respectivamente a melhor posicdo ja visitada pela

propria particula e a melhor solucdo ja avaliada pela vizinhanca da mesma. A
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velocidade é influenciada também por um fator de inércia, relativo a velocidade da
particula no instante anterior. Por fim, depois de calculada a velocidade de cada
particula da populacdo atualiza-se a posicdo das mesmas e segue-se para a iteracao

seguinte, onde 0 processo é repetido.

Os coeficientes ¢, e ¢, correspondem respectivamente aos coeficientes
cognitivo e social. O coeficiente cognitivo envolve informacdes historicas da propria
particula, enquanto o coeficiente social evolve informagdes histéricas da vizinhanca da
mesma. Os dois coeficientes determinam o peso com que as melhores posi¢des ja
visitadas interferirdo no célculo da velocidade.

A formulacéo inicial proposta em [15] se diferencia da formulacdo aqui adotada,
pois ndo inclui o coeficiente de inércia, que foi proposto posteriormente [16]. Esta é a

formulacdo mais aceita hoje em dia e mais adotada na representacdo do método PSO.

O papel da adocdo do coeficiente de inércia é controlar o impacto da velocidade
nos instantes anteriores sobre a velocidade atual. Um grande peso inercial facilita a
exploracdo global enquanto um peso inercial pequeno facilita a exploragéo local. Uma
das abordagens propostas para o coeficiente de inércia é adotad-lo como linearmente

decrescente com o nimero de iteracfes, conforme apresentado a seguir[4]:

, Wmax — Wmin .
© (i) = g — (BT 43)
iter
Sendo:

i Iteracdo do método

Niter: NUmero total de iteracbes

Wmax- Coeficiente de inércia maximo

Wmin. Coeficiente de inércia minimo

Além da adogdo do coeficiente de inércia, a velocidade pode também ser

controlada da seguinte forma:

sev <vmin entao v = v min
(4.4)
se v > vmax entio v = v max
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Recomendacdes para a adocao dos parametros aqui listados podem ser amplamente
observadas em [17] e [18].

4.2.2 Algoritmo PSO com Representacdo Binaria

O método tratado anteriormente é aplicado a problemas com variaveis reais. Frente a
possiblidade de utilizacdo deste método em problemas de caracteristica inteira e binaria,
é apresentado em [18] um método de Otimizacdo por Enxame de Particulas de
caracteristica binaria, que trata o espaco de busca de maneira discreta. Este método
utiliza uma consideracdo probabilistica na determinacdo da posic¢éo de cada particula i e

em cada dimensdo d do problema. O algoritmo proposto é estruturado da seguinte

forma por:
B(t) = wi(t — 1) + ¢, (B~ 2t — 1)) + 0,7, - #(t — 1)) (4.5)
S;q(viq(t)) =
A T IO 4.6)
sep < s(vl-d(t)) entdo x;4(t) =1 @7
caso contrario x;4(t) =0
Sendo:
i indice do individuo
d: indice da dimens&o da particula
Vig: A velocidade da particula
Xiq: Posicdo binéria da particula [0 ou 1]
©1: NUmero aleatorio de distribuicdo uniforme no intervalo [0, ®1max]
0P NUmero aleatorio de distribui¢do uniforme no intervalo [0, ®2.4x]
w: Coeficiente de inércia, decaimento da velocidade [0,1]
P A melhor posico histdrica do individuo
13g: A melhor posi¢&o historica de toda vizinhanga
Pid: Numero aleatdrio de distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]
) Funcdo Sigmoide, responsavel pelo célculo da probabilidade da particula
S(Wiq)-

mover-se ou ndo na dada direcéo.
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— 5(x)=1/(1+exp(-X))

0.8 [

0.6 -

s(x)

0.4 r

0.2

Figura 4.2 — Funcéo sigmoide no intervalo [-8 , 8]

A diferenciacdo do método binario para 0 método com variaveis reais é a
consideracdo da funcdo Sigmoide, s(v;;), que de forma probabilistica define a posicdo
binaria de cada dimensdo da particula. Enquanto as velocidades sdo calculadas como
ndmeros reais, as posi¢des possiveis para cada particula em cada dimensdo sé poderdo

ter valores O ou 1. A caracteristica da funcdo Sigmoide é apresentada na Figura 4.2.

4.2.3 Topologia de Vizinhanca para o PSO

Uma das importantes caracteristicas do método PSO ¢ a definicdo da topologia de
sua vizinhanca. Cada particula € um membro de uma vizinhanca social e sofre
influéncia pela atuacao de seus vizinhos. As particulas que percorrem o espa¢o de busca
do método sdo afetadas pelo melhor ponto encontrado por seus vizinhos. Diferentes
topologias ja foram propostas e estudadas [19], havendo uma infinidade de
possibilidades de definicdo de vizinhanga. Sem a interagcdo entre a vizinhanga as
particulas seriam reduzidas a um grupo de particulas isoladas com capacidades de busca

limitadas.

Sendo a vizinhanca um canal de atracdo entre as melhores posicfes das particulas é
possivel interpretar que um canal denso de comunicacdo com muitas particulas
possibilita a intensificacdo da busca ao redor das melhores posi¢cdes ja encontradas.
Apesar dessa rapida difusdo de boas solugdes encontradas possibilitar uma répida
convergéncia, também possibilita uma convergéncia prematura para posi¢cdes de
minimos locais, 0 que ndo e desejavel para 0 método. Solugdes com vizinhanga menos

densas possibilitam uma convergéncia mais suave, permitindo uma maior diversidade e
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capacidade de exploracdo, porém sofrem de uma capacidade de convergéncia mais lenta

e por vezes ineficaz.

As topologias de vizinhanga se diferenciam basicamente pela quantidade de
particulas que cada particula esta conectada e pela caracteristica de essa conexdo se
manter constante ou ndo durante a simulacdo. Nas versdes primordiais do método PSO
0 mais comum seria adotar uma vizinhanca do tipo Global, onde todas as particulas
estdo conectadas com as demais particulas vizinhas, sendo uma vizinhanca invariavel no

tempo. Este configuracdo é chamada de Topologia Global.

A tendéncia da solucdo utilizando a topologia global convergir rapidamente para
solucBes mais bem avaliadas acaba levando o método a ficar preso em pontos de
minimos locais. Esta caracteristica dd origem a busca pela ado¢do de topologias de
caracteristica local. Nestas topologias cada particula estd conectada somente a um
namero k de outras particulas, fazendo com que as mesmas a troca de informacdes entre

a populagéo seja limitada.

As topologias locais mais comuns sdo a topologia em anel e topologia em roda. Na
primeira as particulas interagem com as k particulas mais préximas, na segunda toda
informacdo é filtrada por um Unico individuo central. A Figura 4.3 apresenta algumas

topologias possiveis para o PSO.

Figura 4.3 — Topologia em anel, roda e vizinhanca global.
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4.2.4 PSO Unificado (UPSO)

O método do PSO unificado foi proposto em 2004 [20] como uma varia¢do do PSO
de maneira a intensificar a capacidade de exploracdo e a diversidade na busca pela
solucdo O6tima. Este método engloba duas diferentes topologias de vizinhanca
simultaneamente. A velocidade da particula terd& componentes influenciadas pela
topologia de vizinhanca global e por uma topologia de vizinhanca local. A velocidade e

posicao de cada individuo serdo atualizadas da seguinte forma:

_ N S L (4.8)
B1(t) = wB(t — 1) + @y (P, = 2(t = 1)) + 9, (P — #(t — 1)
_ . - - (4.9)
75(t) = wi(t — 1) + @y (B, = #(t = 1)) + @,(P, — £(t — 1))
B(t) = uB3(t) + (1 - w) B5(t) (4.10)
X(t) =x(t—-1)+v(t) (4.11)

Sendo:

@,  Namero aleatorio de distribui¢do uniforme no intervalo [0, ©1max]

@, Namero aleatorio de distribui¢do uniforme no intervalo [0, ©2.4x]
*l-: A melhor posi¢éo histérica do individuo

ffq: A melhor posi¢éo global visitada pela populagéo

B,: A melhor posicdo local visitada pela vizinhanga

u: Fator de unificagdo no intervalo [0,1]

v: Vetor velocidade

O fator u é um fator de unificacdo que controla a influéncia das parcelas globais e
locais na evolugdo da velocidade da populagdo. Com u=1 o modelo corresponde ao
PSO padréo, cuja vizinhanca é igual a toda populacdo. Para o caso em que u = 0 a

influéncia da vizinhanga é de caracteristica puramente local.

4.2.5 UPSO com representacao hibrida

Uma adaptagdo da abordagem do UPSO com representacdo hibrida (variaveis reais e
binarias) sera aqui apresentada. A velocidade e a posi¢do de cada individuo podem ser

obtidas separando-se as variaveis binarias e reais.
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Variaveis reais seguem a seguinte logica de atualizacao:

1(6) = 0,5 (t— 1) + @1 (P~ F(t = 1) + o (P — %t = 1))
75(6) = @, Bt — 1) + 1 (P, — % (t = 1)) + 92 (P, - %(¢ — 1))
vr(t) = uv () + (1 —w) v;(t)

xr(t) = xr(t — 1) + vr(t)
Varidveis binarias seguem a seguinte l6gica:
v3(t) = wpvp(t — 1) + @3 (ﬁz —Xp(t — 1)) + (P4(ﬁ(; —xp(t — 1))

vi(t) = 05 (t = 1) + @3 (P = %5 (¢ = 1)) + 94 (P, — %t — 1))

vh(t) = uv;(t) + (1 — u) 7(t)

Ba® ={ "o contrivio.

Sendo:
v, Vetor de velocidades das particulas reais

X, Vetor de posicao das particulas reais
7% Vetor de velocidades das particulas binarias
Xy Vetor de posicdo das particulas binarias
i indice do individuo
d: indice da dimens&o da particula
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O fluxograma de execuc¢do do algoritmo PSO/UPSO esta mostrado na Figura
4.4,

Iniciar

Criar enxame inicial . L
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Célculo da fungao objetivo
de cada particula

\ 4

Y

Atualizar posigdes e
velocidades Definir

gbest, pbest e Ibest

A

Critério de
parada
atingido ?

)

Figura 4.4 — Fluxograma de execucdo do método PSO/UPSO

4.3 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético é a forma mais conhecida de Algoritmo Evolucionério e
foi proposto originalmente por Holland em 1992 [21], sendo uma metaheuristica

aplicavel a uma gama extensa de problemas de otimizacao.

O método é baseado no conceito bioldgico de selecdo natural, onde espeécies
mais adaptadas ao seu meio levam vantagem evolutiva em relagdo as demais, tendendo
a produzir descendentes mais propensos a sobreviver e continuar o ciclo evolutivo ao

longo de geracoes.

A producdo de descendentes gera competicdo entre organismos para a

sobrevivéncia e reproducdo, estando condicionada a adaptabilidade do ambiente. A
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caracteristica hereditaria do método faz com que dentro de uma populacao os individuos
tendam a se se basear em individuos de geracdes anteriores. O processo de selecdo
natural, portanto, faz com que organismos com caracteristicas mais vantajosas tendam a
sobreviver e se reproduzir, enquanto que caracteristicas menos vantajosas tendem a nédo

ser passadas paras as geragdes seguintes.

Para a utilizacdo do algoritmo parte-se de uma populacdo de individuos
(possiveis solucBes) sendo estes passados por operadores genéticos de selecdo,
cruzamento e mutacdo. Os operadores genéticos atuam de forma a, a partir da analise da
qualidade da solucdo, gerar novas populacbes que possuam melhores avaliacbes e

consequentemente representem uma evolucdo das solugdes ao longo das iteracoes.

A abordagem inicial do método foi feita com base em problemas de
caracteristica binaria. Esta representacdo tem sido a mais aplicada quando utilizado o
método do Algoritmo Genético, entretanto, atualmente ja existem outros tipos de
representacdo largamente utilizados com resultados mais eficientes como a inteira e

hibrida, que trata conjuntamente a representacao binaria e real.
Entre os principais parametros genéticos do método, pode-se citar:

e Tamanho da populacdo: indica o ndmero de solugdes testadas
simultaneamente. Em geral com populag¢des pequenas o desempenho pode cair,
enguanto maiores populac6es requerem maior esforco computacional.

e Numero de Geragdes: indica o nUmero de geragdes utilizadas pelo método e
esta diretamente relacionada ao tamanho da populacdo adotada. Pode-se escolher
entre adotar populacdes maiores com um ndmero menor de iteracdes, ou uma
populacdo menor e um namero de iteragcdes mais elevado. O nimero de geragdes
necessario em geral depende do caso particular do problema.

e Taxa de Cruzamento: Indica a porcentagem da populagdo, excetuando 0s
elementos da elite que sera composta por descendentes de cruzamento. Em geral
adota-se uma fragdo alta, de forma a aumentar a diversidade genética.

e Taxa de Mutacdo: Indica a probabilidade de mutacdo de um gene de acordo
com o método especificado. Impede que o valor de um gene fique estagnado em

determinado valor ao longo das iteracfes

43



4.3.1 Estrutura de um Algoritmo Genético

O algoritmo genético é composto de uma selecdo de cromossomos, que Sdo a
representacdo de solucbes para um problema em particular. O conjunto de cromossomos
é denominado populacdo, enquanto uma varidvel ou posicdo de um cromossomo é
denominada gene. O cromossomo pode ter genes exclusivamente binarios, inteiros e/ou
reais, dependendo do problema ao qual é aplicado. A intepretacdo dos genes de um
cromossomo é exclusiva de cada problema. Um mesmo conjunto de genes pode
representar problemas de caracteristicas completamente diferentes, podendo o método
Algoritmo Genético ser aplicado a problemas de diversos ramos do conhecimento. A
interpretacdo de um cromossomo depende basicamente da fungdo aptiddo, proximo

elemento fundamental de um algoritmo genético.

A funcdo aptiddo é a que avalia a qualidade de um cromossomo, ou seja a qualidade
de uma determinada solugdo. No processo evolutivo os individuos com mais aptiddo ao
ambiente s&0 0s mais propensos a sobreviver e 0s com mais chance de se reproduzirem.
Analogamente no processo do algoritmo genético, 0S Cromossomos que apresentam
maior aptiddo sdo os principais escolhidos para reproducdo nas proximas geracdes de

populacéo.

Resumidamente, 0 método do Algoritmo Genético funciona da seguinte forma: Uma
populacdo inicial de cromossomos ou individuos é gerada. Esta populacdo passa por
uma avaliacdo calculada pela fungdo de aptiddo, Os individuos mais bem avaliados, ou
individuos mais propensos ao meio, sdo selecionados pela etapa de Selecdo. Os
individuos selecionados nesta etapa passam por uma etapa de Cruzamento, ou
Reproducdo, dando origem a uma nova populacéo. Os individuos antigos e a populacao
anterior serdo substituidos pela nova populacdo gerada, sendo os novos individuos
passados por uma etapa de Mutacdo. O procedimento se repete até que seja atingido
algum critério de parada, que pode ser um nimero total de itera¢cGes ou certo valor de

convergéncia atingido. O procedimento citado € mostrado na Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Fluxograma de execucd@o do método Algoritmo Genético

A seguir serdo tratados com mais detalhes a funcdo de cada um dos operadores

genéticos citados.

4.3.2 Selecao

O operador de selecdo busca obter os individuos mais aptos de uma populagdo, ou
seja, as solucbes mais bem avaliadas para serem priorizadas no processo evolutivo. Na
literatura, sdo listados diferentes métodos e critérios utilizados no processo de selecao.
A escolha dos métodos pode interferir diretamente no desempenho do algoritmo,

induzindo um processo evolutivo de caracteristica diferente.

O processo de Selecdo pode influenciar no desempenho do algoritmo nos seguintes
pontos [22]:

e Pode acelerar ou retardar a convergéncia do método

e Pode ser menos ou mais agressivo no aproveitamento das melhores solugoes

e Selecionando os melhores individuos, pode-se descartar solucdes potenciais,
porém de avaliagdo ruim.

e Ao permitir que individuos com avaliagdo ruim participem do processo
evolutivo, solugdes ruins podem tender a permanecer na populagéo ao longo das

geracoes.

O conceito fundamental deste processo é o de privilegiar os individuos com fungédo

de avaliacdo mais alta, sem necessariamente desprezar completamente aquelas com
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funcdo de avaliacdo mais baixa. Solugdes com funcdo de avaliagdo menor podem
também possuir caracteristicas genéticas favoraveis, que devidamente aproveitadas
tendem a melhorar as solugdes. A seguir serdo apresentados alguns dos principais

métodos de selecdo utilizados na bibliografia.

A selecdo truncada avalia todos os individuos da populacgéo e seleciona os “k” mais
bem avaliados. Os individuos sdo ordenados em funcdo de sua avaliacdo e somente
aqueles de melhor colocacdo participam do processo de selecdo. Este método de selecéo
favorece diretamente os individuos mais bem avaliados e impede que solu¢bes mal

avaliadas sejam selecionadas.

O método de “Torneio” cria N subgrupos de k individuos, de forma aleatoria,
podendo haver repeticdo entre os mesmos. No torneio, é feita uma competicdo entre 0s
individuos, podendo ser selecionados diretamente os mais bem avaliados em cada
grupo, ou se adotar, uma abordagem estocastica onde os individuos mais e menos bem

avaliados possuem probabilidades diferentes de escolhas.

Figura 4.6 — Método de Sele¢do por Torneio

O método de Selecdo “Roleta” da a cada cromossomo/individuo da populagio
uma probabilidade de ser escolhido proporcional a sua aptiddo relativa as demais
aptidoes da solugdo. Solugbes com melhor avaliacdo terdo mais chances de ser
escolhidas, enquanto solucdes de pior avaliacdo terdo menos chances. O método pode
ser analogamente comparado a um sorteio de roleta, cujas possibilidades de escolha tém

probabilidades diferentes.
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Individuo | Aptidao | Aptidao
(Si) f(Si) Relativa
S1 2,23 0,14
S2 7,27 0,47
S3 1,05 0,07
s4 335 | 021 ‘
S5 1,69 0,11

Figura 4.7 — Método da Roleta baseado em Aptiddo Relativa

O método de Selecdo por Amostragem, similarmente ao método de Sele¢do por
“Roleta”, simula uma roleta com n cursores igualmente espacados e com proporcdes
iguais a aptidao relativa. O processo de selecdo pega os individuos selecionados pelos
respectivos cursores. Este método apresenta resultados menos variantes quando

comparado ao método de Roleta.

4.3.3 Elitismo

O elitismo é um operador que forca o algoritmo genético a preservar um ndmero de
melhores solucBes da populacdo em cada geracdo. Estes individuos ndo sdo perdidos
durante o processo de reproducdo, possibilitando ao algoritmo manter e aproveitar as

caracteristicas destas solucdes.

O elitismo possui a vantagem de permitir melhoras no desempenho do Algoritmo
Genético ao guardar as melhores solugdes ja encontradas, ndo sendo estas perdidas nos
demais processos evolutivos. Entretanto, o elitismo pode também ser responséavel por
uma possivel diminuicdo da diversidade populacional, ao forcar determinadas solugdes

na evolucdo do método.

4.3.4 Operadores Genéticos

Os operadores geneticos sdo a logica por trés da atuacdo de um algoritmo genético.
Eles determinam como o algoritmo evolui ao longo das iteragbes, como novos

individuos séo criados e como sdo selecionados os melhores individuos.
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4.3.4.1 Cruzamento ou Crossover

O operador Crossover (ou cruzamento) € a fonte de quase toda variagcdo genética do
AG. A etapa de cruzamento é a etapa responsavel por formar novos individuos,
individuos filhos, a partir de individuos previamente presentes, individuos pais. A ideia
da recombinacdo é simular a mistura de material genético que ocorre durante a

reproducdo para gerar novos individuos.

Os individuos selecionados para a etapa de cruzamento ou crossover sao obtidos na
etapa de selecdo. Os individuos filhos gerados por carregarem os genes dos individuos
pais que passaram por um processo prévio de sele¢do tendem probabilisticamente a
obter um valor de aptiddo mais favoravel. A taxa e o tipo de cruzamento determinam a
frequéncia da troca de informaces entre os individuos e de que maneira as informacdes

sdo recombinadas.

Alguns dos principais métodos de cruzamento sdo: Cruzamento de ponto Unico,
Cruzamento de dois pontos, Cruzamento uniforme, Cruzamento aritmético, entre outros
[22].

A Figura 4.8 mostra o tipo de cruzamento uniforme, onde os individuos pais ddo
origem a individuos filhos, sendo cada elemento do genoma do filho sorteado

aleatoriamente de um dos pais individuos pais.

Pai 1

Pai 2

Mascara o o 1 1 0 0o 1 1 0 0 0 1 1

Filho

Figura 4.8 — Cruzamento uniforme.

A Figura 4.9 mostra 0 esquema de cruzamento de dois pontos, onde 0s

individuos pais d&o origem a individuos filhos, através da mistura genética feita atraves
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de dois pontos de divisdo principais. O cruzamento de ponto Unico se assemelha a este

esquema, tendo, porém um unico ponto de corte.

O cruzamento de forma aritmética permite que os individuos filhos sejam obtidos
pela média aritmética entre dois individuos pais. Pode-se também adotar a média
ponderada entre dois vetores empregando um peso de valor aleatorio para cada um dos

individuos pais.

Pai 1

Pai 2
Individuo 1 0] 1 0] 1 0] 1 0
Individuo 2 0] 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1

Figura 4.9 — Cruzamento de dois pontos.

4.3.4.2 Mutacao

O operador de mutacdo € responsavel por manter a diversidade genética da
populacéo, realizando alteragcdes em um ou mais genes de um individuo. Isto possibilita
0 aparecimento de novos individuos, o que torna o algoritmo genérico capaz de

encontrar solucdes distintas das ja exploradas.

A mutacdo é um mecanismo importante, pois previne a estagnacdo da populacéo,
provocando o aumento da diversidade. A mutacdo ocorre ap6s a etapa de cruzamento,
onde é criada uma nova populagdo. Uma probabilidade de ocorréncia de mutacdo €
definida como a indicagdo ou ndo se havera a alteracdo em um gene do individuo. Em
geral, deseja-se uma probabilidade de mutacdo baixa, de forma a evitar que a populagéo
evolua de forma totalmente aleatdria. A Figura 4.10 mostra um exemplo do processo de

mutacao nos genes de um individuo.
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3,611,3198]1,6]8,5]4,11 010} 1 1 1 1

3,611,3]9,8]2,1]8.,5[4.11 ojJo 1ol 1]

Figura 4.10 — Exemplo de mutacéo uniforme para codificacéo de valores reais e binarios.

Alguns dos principais métodos de mutagdo séo listados a seguir, para solugdes
binarias ou de ponto flutuante (valores reais).

e Troca de bit: operador de mutacdo que simplesmente inverte o valor de um dado
gene pelo seu inverso. Este operador é compativel somente com codificagdes
binarias.

e Vizinhanca: operador que substitui o valor de um dado gene por um valor
escolhido aleatoriamente da vizinhanca. Aplicavel em codificacdes inteira ou
ponto flutuante.

e N&o uniforme: operador que realiza muta¢do segundo uma probabilidade que

diminui de acordo que o numero de geracGes aumenta. Usado em codificacdes
inteiras ou ponto flutuante.

e Uniforme: operador de mutacdo que substitui o valor de um gene escolhido com
um valor aleatério uniforme selecionado dentro de um intervalo de valores pré-
determinado. O operador de mutacdo uniforme é compativel com codificaces
inteira e ponto flutuante.

e Gaussiana: operador de mutacdo que substitui um valor de um gene aleatorio de
acordo com distribuicdo gaussiana. Este operador funciona com codificacdes

inteira e ponto flutuante.

Além destes principais operadores de mutacdo podem ser adotados outros critérios
de mutacdo, inclusive criados critérios préprios que resolvam determinados tipos de

problema.

Definido o critério de mutacédo, deve-se definir também o fator de probabilidade de
mutacédo, que indica a probabilidade de um gene de uma solugdo sofrer processo de

mutacé&o.
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4.4 Algoritmo de Evolucao Diferencial

O Algoritmo de Evolugdo Diferencial (DE) foi proposto por Storn e Prince em
1995 [23] e é um método metaheuristico estocastico originado nos mecanismos de
selecdo natural. O método se destaca por sua caracteristica simples, porém poderosa de

resolver problemas de otimizacéo dificil.
Entre as principais caracteristicas do método estéo:

e Algoritmo simples de facil entendimento e reproducéo;

e Poucos parametros de controle para conduzir a otimizacao;

e Eficaz trabalhando com populac¢des pequenas;

e Variaveis tratadas como nimeros reais;

e Robusto quanto a 6timos locais, utilizando diferentes regibes no espaco de

busca.

O primeiro conceito a ser entendido no algoritmo DE é o conceito de populacao.
Uma populacdo é composta por N individuos, ou vetores, que representam solucbes
para um problema de otimizacdo, representado por uma funcdo objetivo. Os vetores
cobrem o espaco de solucdo, realizando um processo estocastico de selecdo e busca de
um ponto 6timo. A funcdo objetivo visa retornar ao método um valor de avaliacdo de
cada um dos vetores de solucdo, que determina o quédo boa ou ruim é uma solucéo para
o0 problema estudado. A ideia geral da evolugdo do método é gerar novos vetores de
tentativas, obtidos a partir da prépria populacdo, cuja determinacdo é feita através da
criacdo de vetores de diferenca. Tal processo ocorre através dos operadores genéticos,

assim como no Algoritmo Genético.

A populacdo € criada, e em geral determinada de maneira uniforme (ndo havendo
conhecimento prévio sobre o problema) e de tamanho fixo, sendo enfim submetida a
operadores evolutivos sendo eles: Mutacdo, Cruzamento e Selecdo. Os operadores
evolutivos sdo reproduzidos até que uma condicdo de parada seja atingida, que pode ser
um erro minimo pré-definido ou um ndmero méximo de iteracBes. O proposito da
formulacdo do método, assim como dos demais metodos metaheuristicos de base
populacional é seguir uma solucdo 6tima mantendo a diversidade populacional e

evitando convergéncias prematuras. Uma das principais peculiaridades do método é nédo
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aceitar solucdes novas que tenham avaliacdo pior que as anteriores, diferentemente do

que ocorre nos métodos do PSO e do Algoritmo Genético.

= Calculo da fungao
Po_pL_JI§gao objetivo Mutagédo Cruzamento
inicial T
de cada individuo

Criagdo dos
individuos tentativa
de solugdo

!

Calculo da fungéo
objetivo de cada
nova tentativa
de solugdo

Critério de
parada
atingido ?

Defini¢do da

= |~ Selegdo |+—
nova populagao

Figura 4.11 — Fluxograma de execuc¢é@o do método de Evolucao Diferencial

4.4.1 Operadores Genéticos

O método de Evolucédo Diferencial, assim como o Algoritmo Genético é baseado em
operadores genéticos. A formulacdo adotada para os operadores genéticos do método de

Evolucéo Diferencial € mostrada a seguir.

4.4.1.1 Mutacao

O processo de mutagdo tem como objetivo a criacdo de novos vetores mutacgdes para
a populacdo existente. No processo de mutacdo sdo escolhidos, para cada vetor, trés
individuos distintos da populagdo, entre todos os individuos da mesma. Para uma
populacdo de N individuos de dimensdo D € criada entdo uma matriz de vetores

diferenca, sendo esta determinada da seguinte forma:

Vigs1 = Xr16 T F. (sz,G - er,G) (4.20)
Em que:
Vi = {Vi,1,c;» Vi26r - ViDG } (4.21)
Xig = {xi,l,Gfxi,Z,Gf - XiDG } (4.22)
Sendo:
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Xig: Vetor posicao do individuo i na geragdo G

Xidc: Posic¢do do individuo i na dimensdo d na geracdo G

Vig: Vetor mutagdo para o individuo i na geracdo G

Vidag- Elemento do vetor mutacéo do individuo i na dimensdo d na geracdo G
F: Fator de mutacao

Individuos aleatorios da populacdo, sendo: r1,r2,r3e{1,2,...,NP} e
1,172, 13.
rFET, 13 F1
O fator F é chamado de fator de mutacdo e controla a amplificacdo da variacéo
diferencial entre as parcelas. O vetor mutacdo é criado para cada individuo, a partir da
diferenca entre outros trés individuos distintos, sendo necessario dessa maneira uma

quantidade minima de quatro individuos na populacéo.

4.4.1.2 Cruzamento

O objetivo deste operador é gerar um vetor que combine 0s vetores mutacdo com 0s
vetores originais da populacdo. A este novo vetor gerado serda dado o nome de “vetor
tentativa”. O novo vetor serd um cruzamento entre dois vetores, o vetor original e o

vetor de diferencas, obtido na etapa de Mutagdo. O cruzamento é feito da seguinte

forma:
_ (vijg+1serand() < CR
Hija+1 = { Xijc CAso contrario (4.23)
Ui = {Ui1,6 Ui2,60 - Uip,c } (4.24)
Sendo:
Uig: Vetor tentativa para o individuo i na geragédo G
Ujj G Elemento do vetor tentativa i, na dimenséo d e geracao G
CR: Fator de crossover
rand(): Numero aleatério no intervalo (0,1)

Em geral, se adota uma regra para que ao menos um elemento seja substituido,
caso contrario o vetor de tentativa sera o mesmo que o vetor solugdo original. O

cruzamento conforme indicado é feito elemento a elemento do vetor. Caso o nUmero
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aleatdrio sorteado seja menor que o fator de crossover o elemento do vetor tentativa sera

igual ao vetor mutacéo, caso contrario sera igual ao elemento do vetor original.

Esta légica esté representada na Figura 4.12.

CR<rand 2

CR<rand 4

CR<rand n

»-

Xig Vig Uig

Figura 4.12 — Formagcao do vetor tentativa a partir da etapa de mutagéo.

4.4.1.3 Selecao

O ultimo operador genético do método de Evolucdo Diferencial é o operador de
Selecdo. O operador de Selecdo parte da funcdo objetivo para identificar entre os
vetores tentativa e os vetores solugdes atuais quais possuem a melhor aptiddo. A partir
das matrizes de populacdo e matrizes de vetores tentativas, sdo comparados elemento a
elemento os individuos das duas populagdes. O individuo que possuir a melhor aptiddo
sera 0 novo individuo da populacdo. Desse modo, a nova geragdo sera composta dos
melhores individuos das duas matrizes, encaminhando a resposta sempre na direcao de
melhorar ou manter sua aptiddo. Assim, o método de Evolugdo Diferencial ndo permite

solucdes novas com aptiddes piores que as ja encontradas.

A formulacdo do operador de Selegéo é feita da seguinte forma:

[ Ugsef(Uig) < f(Xig) 495
Xi,G+1 - X s ( " )
iG caso contrario
Sendo:
Xig: Vetor solucdo do individuo i na geragdo G
Xig+1: Vetor solucdo do individuo i na geragdo G + 1
Uig: Vetor tentativa do individuo i na geracdo G
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f(.): Funcdo Objetivo

4.4.2 Evolucao Diferencial Aprimorado

O método de Evolucao Diferencial precisa da definicdo dos seguintes fatores:

CR: Fator de crossover
F: Fator de mutagéo
A definicdo adequada de tais parametros € importante para uma boa
convergéncia do método, porém uma dificuldade adicional na calibracdo do mesmo.
Uma abordagem alternativa, onde os parametros sdo atualizados de forma adaptativa,
foi proposta em [24]. A abordagem proposta faz a atualizagdo dos parédmetros de
acordo com sequéncias cadticas. Esta abordagem permite ao algoritmo um aumento
da capacidade de exploracdo e contorna a necessidade da calibracdo manual do

método.

Na abordagem proposta por ZHANG [24] o fator de mutacdo e o fator de
crossover séo definidos a cada iteragdo da seguinte forma:

F(G)=wF(G—-1).[1-F(G-1)] (4.26)
CR(G) = n.CR(G — 1).[1 — CR(G — 1)] (4.27)
F(G)e(0,1)

CR(G) e (0,1)

Sendo:

Numero da geracdo ou iteracdo do método de Evolucdo Diferencial.
Pardmetro de controle.

Como restricdo para a aplicacdo do método, o parametro de controle p e 0s

valores iniciais do fator de mutacdo e de crossover devem obedecer as seguintes

condigdes:

ue (0,4)
F(0)e (0,1), F(0) ¢ [00,250,50,75]

CR(0)e (0,1), CR(0) & [0 0,25 0,5 0,75]
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CAPITULO 5

IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

5.1 Introducéo

Neste Capitulo sdo apresentadas as informacdes relativas a implementacéao
computacional do problema de otimizacdo da operacédo diaria de usinas hidrelétricas em
cascata utilizadas neste trabalho. Neste Capitulo estdo presentes: o sistema base
adotado: sistema hidrelétrico em cascata composto por quatro usinas, a estratégia de
solucdo utilizada: indicacdo quanto ao numero de variaveis e a caracteristica das
mesmas, a definicdo do problema de otimizacdo: definicdo da fungéo objetivo e das
restricbes do problema e os resultados das simulaces frente a diferentes métodos,

diferentes condicdes e diferentes cenarios.

Os métodos de otimizacdo escolhidos foram trés métodos metaheuristicos:
Algoritmo de Enxame de Particulas Modificado (UPSQO), Algoritmo Genético (AG) e
Algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE). Os métodos foram testados de forma a validar
sua eficacia em condicdes de operagdo variadas, testando sua eficiéncia,

reprodutibilidade e variacdo quanto a qualidade das solugdes.
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5.2 Sistema Teste

Nesta Secdo serdo apresentados os dados do sistema hidrelétrico em cascata utilizado
neste trabalho. Os dados apresentados seguem a modelagem presente no Capitulo 3.

5.2.1 Dados do Sistema

O sistema hidrelétrico considerado neste trabalho é um sistema composto por quatro
usinas hidrelétricas, cuja configuracdo de cascata é mostrada na Figura 5.1. Os dados do
sistema apresentados neste trabalho foram baseados nos dados presentes em [2].

3 unidades

3 unidades 5 unidades

3 unidades

Figura 5.1 — Esquema do sistema de hidrelétricas estudado
No sistema ha um total de quatro usinas hidrelétricas com reservatdrios, estando
as usinas UHE1 e UHE2 a montante da usina UHE3 que por sua vez esta a montante da
usina UHE4. O tempo de deslocamento das aguas entre as usinas € considerado

constante e € indicado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Tempo de deslocamento entre as usinas

_ Usinas Para
Usinas
UHE1l | UHE2 | UHE3 | UHE4
UHE1 - 1lh - -
Usinas UHE2 - - 1h -
De UHE3 - - - 1lh
UHE4 - - - -
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As quatro usinas geradoras (UHEL, UHE2, UHE3 e UHE4) contém cinco tipos

de unidades em um total de 14 maquinas instaladas. As 14 unidades geradoras foram

nomeadas de UG01 a UG14, possuindo cada usina hidrelétrica uma ordem pré-definida

de despacho. Os tipos de unidades geradoras por usina e a ordem de despacho de cada

usina podem ser vistos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Ordem de despacho das maquinas para cada uma das usinas hidrelétricas.

Unidades Geradoras

_ Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3 Tipo 4 Tipo 5
32::; UG | UG | UG | UG | UG | UG | UG | UG |UG|UG|UG] UG,/ UG]|UG
01|02 |03 |04 | 05|06 |07 |08 ] 09| 10| 11|12 | 13 | 14

UHE1 | 1 2 3 - - - - - - - - - - -

UHE2 | - - - 1 2 3 - - - - - - - -

UHE3 | - - - - - - 1 2 3 - - - - -

UHE4 | - - - - - - - - - 1 2 3 4 5

Na Tabela 5.3 estdo indicados os limites maximos e minimos de poténcia ativa

para cada tipo de unidade geradora do sistema.

Tabela 5.3 — Limites minimos e maximos de poténcia para cada tipo de unidade geradora

Unidades Tipol | Tipo2 | Tipo3 | Tipo4 | Tipo5
Ppin (MW) 172,0 136,0 223,0 200,0 200,0
Prax(MW) 293,3 232,8 380,0 290,0 290,0

Os coeficientes da curva de eficiéncia dos cinco tipos de maquinas, indicados na

Equacdo (3.11), sdo mostrados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Coeficientes de rendimento da turbina para cada tipo de maquina do sistema.

Coefic. Co Cq Cy C3 Cy Cs

Tipol |3,59.107'|5,54.107% | 1,99.1073 | 1,05.1075 | —2,73.107% | —=9,43.10°°
Tipo2 |[3,59.107'|5,85.107% | 2,37.1073 | 1,33.107> | —3,04.107° | —1,34.107°
Tipo3 |6,90.1072{3,01.1073 | 5,56.1073 | 5,84.107> | —4,64.107° | —3,64.107°
Tipo4 |2,45.107'{2,89.1073 | 6,66.1073 | 1,87.107> | —9,18.107° | —5,74.107°
Tipo5 |3,59.107%|3,23.107% | 3,44.1073 | 1,07.1075 | —9,26.107¢ | —2,84.107°
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As vaz0es turbinadas maxima e minima podem ser determinadas pelas Equacdes
(3.13) e (3.14), cujos coeficientes estdo presentes na Tabela 5.5 para a determinagéo da

vazao maxima, e na Tabela 5.6 para a determinag&o da vazao minima.

Tabela 5.5 — Coeficientes de vaz&o turbinada maxima por tipo de maquina

Coeficientes d, d, d, d;
Tipo 1 2,582.10% | —4,871.10' | 3,187.107! | —6,759.107*
Tipo 2 1,870.10% | —4,125.10* | 3,250.107' | —8,295.107*
Tipo 3 1,502.10* | —4,867.102 5,388 —1,973.1072
Tipo 4 5952.10% | —1,949.102 2,211 —8,209.1073
Tipo 5 5952.10% | —1,949.102 2,211 —8,209.1073

Tabela 5.6 — Coeficientes de vazao turbinada minima por tipo de maquina

Coeficientes €o ey e, e3
Tipo 1 2,257 .10 —2,694 2,340.1072 —-7,038.107°
Tipo 2 1,719.10? —-2,279 1,997.1072 | —6,062. 107°
Tipo 3 —1,162.102 1,109.10% -1,315.1071 4,751.107*
Tipo 4 5,488 .102 —1,080.10" 9,369.1072 —2,844.107*
Tipo 5 5,488 .102 —1,080.10% 9,369.1072 —2,844.107*

As quatro usinas possuem caracteristicas proprias. A seguir serdo mostrados 0s
coeficientes e os limites operativos de cada uma. A Tabela 5.7 mostra o volume minimo

e méaximo permitido no reservatorio de cada uma das usinas.

Tabela 5.7 — Volumes minimos e maximos permitidos nos reservatorios por usina

Usinas UHE1l | UHE2 | UHE3 | UHE4
Vol. minimo (hm3) | 1320 2711 2283 4300
Vol. méximo (hms3) | 1477 4904 3348 5100

Os coeficientes dos polindbmios de cota a montante e de cota a jusante de cada
reservatorio, Equacéo (3.3) e Equacao (3.4), estdo mostrados na Tabela 5.8 e Tabela 5.9

respectivamente.
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Tabela 5.8 — Coeficientes de cota a montante por usina

Coeficientes

Qo a; a; as Ay
UHE1 2,43.102 1,07 -1,10.1073 | 5,21.1077 —-9,.24.10711
UHE2 540.10% | 4,46.1072 | —8,15.107° | 9,32.1071% | —4,39.1071*
UHE3 4,01.10% | 5,01.1072 | —1,57.107% | 3,30.107° —-2,88.10713
UHE4 3,35.10% | 6,78.1073 0 0 0

Tabela 5.9 — Coeficientes de cota a jusante por usina

Coeficientes b, b, b, bs b,

UHE1 4,70.10% | 1,01.1072 | —5,59.10°° 1,73.107° —2,01.10713
UHE2 4,80.10% | 1,62.1073 | —4,52.1078 0 0
UHE3 3,72.10% | 1,93.107% | —8,53.1078 | 2,38.107%% | —2,62.10717
UHE4 2,64.10% | 9,15.107* | —6,71.107° 0 0

Os limites de vazao defluente e limites de rampa de variacdo de vazdo por usina

estdo definidos na Tabela 5.10.

Tabela 5.10 — Vazao defluente maxima e minima por usina.

Usinas Umin (msfs) | Umex (m3s) rm ¥
UHE1 150 800 400
UHE2 150 800 400
UHES3 200 1500 750
UHE4 220 1500 750

As perdas hidraulicas, calculadas pelas Equacdes (3.6), (3.7) e (3.8), possuem 0s

seguintes coeficientes, dados por usina, presentes na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 — Coeficientes de perdas hidraulicas por usina

Coeficientes ks k, kpu
UHE1 4,183.107° 8,889.107° 0
UHE2 4,484.107° | 9,528.107° 0
UHE3 2,252.107% | 4,786.107° 0
UHE4 6,245.107°% | 1,314.107° 0
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Os coeficientes de eficiéncia da turbina e do gerador, n, e ny,adotados neste

trabalho estdo presentes na Tabela 5.12.

Tabela 5.12 — Coeficientes de eficiéncia das turbinas e dos geradores por tipo de maquina

Unidades geradoras n. ng
Tipo 1 0,98 0,97
Tipo 2 0,98 0,97
Tipo 3 0,98 0,97
Tipo 4 0,98 0,97
Tipo 5 0,98 0,97

5.2.2 Cenario Base

Nesta secdo serd indicado o cenario de operacdo definido como Cenério Base. Um
cenario de operacdo é definido a partir de condi¢des de vazdo afluente, volume inicial e

demanda.

O valor de vazdo incremental considerado para o Cenario Base é considerado
constante em todos os intervalos de tempo e de valor, por usina, mostrado na Tabela
5.13. Os volumes iniciais neste cendrio, presentes na mesma tabela, colocam todos os
reservatorios com o mesmo percentual de volume util para ser utilizado, igual a 50% de

sua capacidade.

Tabela 5.13 — Condi¢6es de operacéo consideradas para o Caso Base.

Caso Base
Operacéo UHE1 | UHE2 | UHE3 | UHE4
Volume atil (%) 50 50 50 50
Vazéo incremental (m?/s) 559 463 475 669

A curva de demanda do sistema ao longo do dia esta indicada na Tabela 5.14. Os

valores séo discretizados em intervalos horarios.
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Tabela 5.14 — Valores da curva de demanda para o Caso Base

Curva de demanda

Tempo
=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 =7 t=8 =9 t=10 | t=11 | t=12
(h)
Demanda
940 | 1190 | 2000 | 2180 | 2595 | 2565 | 2750 | 3000 | 2895 | 3265 | 3450 | 3200
(MW)
Tempo
) t=13 | t=14 | t=15 | t=16 | t=17 | t=18 | t=19 | t=20 | t=21 | t=22 | t=23 | t=24
Demanda
(MW) 2720 | 2465 | 2765 | 2265 | 2750 | 2450 | 2365 | 2465 | 1845 | 1390 | 940 | 940

A Figura 5.2 mostra a variacdo da demanda horéria ao longo das 24 horas. A

curva de demanda apresenta valor de pico na décima primeira hora de simulacéo.

3500

3000

= 2500

MW

2000

encla

1500

Pot

1000

500 -

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tempo (h)

Figura 5.2 - Curva de Demanda — Cenario 1 (Caso Base).

Os limites minimos de reserva girante para o conjunto de usinas sé@o adotados
como um décimo do valor da demanda no respectivo intervalo de tempo.

5.3 Estratéegia de Solucéo

De forma a se definir uma estratégia de solucdo, foram inicialmente
determinadas quais as variaveis necessarias para se caracterizar uma solucdo do
problema de otimizacdo da geracdo hidrelétrica. O problema consiste em definir quais
unidades geradoras serdo despachadas e quanto de poténcia cada unidade ira despachar.
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Para a determinacdo da operacdo ou ndo de cada unidade geradora serdo
adotadas variaveis inteiras ou binarias, que indicam o estado de cada maquina ou o
namero de maquinas ligadas. O despacho de cada méaquina sera determinado a partir da
vazdo turbinada por unidade geradora, representado por variaveis reais. O problema tera
caracteristica inteira-mista, ou seja, terd varidveis bindrias/inteiras e varidveis de
caracteristica real. A estratégia de solucdo adotada para este problema deve conseguir

tratar simultaneamente os dois tipos de variaveis.

Como métodos de solucdo, serdo utilizadas neste trabalho trés diferentes
metaheuristicas: Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas Unificado
(UPSO), Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE),
apresentadas no Capitulo 4. Os métodos tratados abordam o problema a partir de um
conjunto de solugbes candidatas, em busca de solugdes Otimas. A diferenciacdo dos
métodos se da pela forma como evoluem ao longo das iteracGes e na forma como novas

solucdes sdo geradas.

Uma das vantagens da utilizacdo de metaheuristicas neste tipo de problema é a
ndo necessidade de utilizacdo de métodos rebuscados para a obtencdo de uma solucao
matematicamente 6tima, o que se torna de grande complexidade ao tratar o problema de
tais caracteristicas de modelagem. Metaheuristicas, por se tratarem de métodos de
busca, tratam o problema de forma genérica, cabendo a avaliacdo ou ndo de boas
solucdes a uma modelagem apropriada da funcdo objetivo e das solugdes candidatas.
Outra vantagem desta estratégia de solucdo € a caracteristica populacional dos métodos
apresentados, o que possibilita a paralelizagdo e a avaliagdo simultanea de diversas
solucdes candidatas. A estratégia de solucdo adotada para os trés métodos propbe a
mesma representacdo dos individuos, mesma funcéo objetivo e mesmas penalidades de

restricoes.

5.3.1 Representacdo das Solucdes Candidatas

No problema de otimizacdo da operacdo da geracdo hidrelétrica sdo abordados
simultaneamente dois tipos de subproblemas: o problema de alocacdo de unidades e o
problema de despacho energético 6timo. Varidveis binérias e variaveis reais serdo

utilizadas respectivamente para a solucéo de cada subproblema.
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O problema de alocacdo de unidades apresenta como variaveis de estado a
quantidade de unidades geradoras despachadas por usina, enquanto o problema de
despacho energético por unidade apresenta como varidveis a vazdo turbinada em cada

maquina.

As solucbes candidatas, também chamadas de individuos dos métodos
metaheuristicos, possuem caracteristica mista: variaveis reais e variaveis binarias. Trata-
se, portanto, de um problema de otimizagdo binario-real. Estes dois tipos de variaveis

seguem a seguinte ldgica:

e Variaveis reais: Indicam a vazdo turbinada por unidade geradora, por tipo de

turbina, por intervalo de tempo, caso a maquina esteja despachada. Caso
contrério, a vazdo turbinada sera zero.

e Variaveis binarias: Indicam o ndmero de unidades geradoras despachadas, por

usina, por intervalo de tempo.

5.3.1.1 Representacédo das Variaveis Reais

Na determinacdo da vazdo turbinada de uma méaquina, por tipo de unidade geradora,
por usina, por intervalo de tempo, serd necessaria uma variavel real. Ou seja, unidades
do mesmo tipo na mesma usina, caso despachadas, turbinam a mesma quantidade de
agua. Esta abordagem se justifica pelo fato de o ponto 6timo de operacéo entre unidades
geradoras idénticas, operando na mesma usina, ser operando com despachos iguais. Na
pratica, esta operacdo também evita desgaste desigual entre unidades geradoras

idénticas, 0 que ocorreria caso as mesmas operassem com despachos diferentes.

A dimensdo da parcela real do problema sera dependente do nimero de unidades
geradoras por usina, da quantidade de usinas e da quantidade de intervalos de tempo
considerados. Para o problema apresentado neste trabalho, a dimensdo da parcela real

sera calculada conforme apresentado na Tabela 5.15.
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Tabela 5.15 — Determinacao da parcela real.

Usinas Tipos de unidades N° de variaveis
UHE1 1 1
UHE2 1 1
UHE3 1 1
UHE4 2 2
Total 5
(24 intervalos) 120

Neste trabalho serd considerado um intervalo de simulagdo de vinte e quatro

horas, com discretizacao horéria e vinte e quatro periodos de tempo. No total sdo cinco

tipos de unidades geradoras distribuidas em quatro usinas hidrelétricas. A dimenséao

total da parcela real, conforme indicado na Tabela 5.15, teré cento e vinte variaveis. Um

exemplo da representacdo da parcela real para um individuo da populacdo é mostrado

na Figura 5.3.
Varidveis Reais
1 2 3 4 5 .. | 116 117 118 119 120
Tipo1l | Tipo2 | Tipo3 | Tipo4 | Tipo5 | ... | Tipol | Tipo2 | Tipo3 | Tipo4 | Tipo5
158,5 | 110,2 | 164,7 | 184,9 | 1310 | ... | 169,3 | 108,3 | 190,1 | 188,3 | 113,8
t=1 t=24

Figura 5.3 — Exemplo da parcela real de um individuo ou solucéo.

5.3.1.2 Representacdo das Variaveis Binarias

As variaveis binarias indicam a quantidade de unidades despachadas por tipo de

unidade geradora, por usina, por intervalo de tempo. A dimenséo do problema depende

do nimero de diferentes tipos de unidade por usina, do nimero de usinas e do numero

de intervalos de tempo.

No sistema estudado, a quantidade de usinas consideradas, a quantidade de

unidades geradoras por usina e os diferentes tipos de unidades geradoras, estdo

presentes na Tabela 5.16.
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Tabela 5.16 — Determinacao da parcela binaria.

Unidades | N°de unidades Usina NC° de unidades | N° de bits
Tipo 1 3 UHE1 3 2
Tipo 2 3 UHE2 3 2
Tipo 3 3 UHE3 3 2
Tipo 4 2 UHE4 5 3
Tipo 5 3

Total 9
(24 intervalos) 216

O numero de unidades despachadas por usina, de acordo com o namero de bits,

estd mostrado na Tabela 5.17.

Tabela 5.17 — Condic6es de alocacéo de unidades adotada com 2 e 3 bits.

Estados possiveis
2 bits 3 bits N° de unidades
00 000 0
01 001 1
10 010 2
11 011 3
- 100 4
- 101/110/111 5

Pode-se observar que na usina UHE4 ha dois tipos de unidades geradoras, que
sdo despachadas segundo a prioridade de despacho previamente estabelecida pela
operacdo. A mesma ¢é feita de acordo com a Tabela 5.2, sendo as unidades do Tipo 4

despachadas antes das usinas do Tipo 5.

No total, duzentos e dezesseis variaveis binarias sdo utilizadas para a
representacdo deste problema em um periodo de vinte e quatro horas com discretizacao

horaria. Uma representacdo da parcela binaria do individuo é mostrada na Figura 5.4.
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Variaveis Binarias
1| 2]|3]a|s|6|7]8]|9]. [208]209]210]211]212|213]214]215]216
UHEL | UHE2 | UHE3 UHE4 .. | UHE1 | UHE2 | UHE3 UHE4
o|1fofa|1|ojof1|o].[o|1]of[1|of1][1]|1]0
t=1 t=24

Figura 5.4 — Exemplo da parcela binaria de um individuo ou solucéo.

5.3.1.3 Representacdo da Solucado Candidata

Os individuos e a populacdo do problema sdo de caracteristica hibrida ou mista
(caracteristica binaria e real), cada a qual representada de forma isolada nas se¢Ges
anteriores. A solucdo final sera composta por uma parcela Unica contendo estas duas

parcelas.

O total de variaveis necessarias para o0 problema de otimizacdo esta mostrado na
Tabela 5.18. No cenario apresentado, em um total de vinte quatro intervalos de tempo, o
total de varidveis seré de trezentas e trinta e seis, sendo cento e vinte variaveis reais e

duzentas e dezesseis variaveis binarias.

Tabela 5.18 — Representacédo mista das variaveis do problema por intervalo de tempo.

Usina Variaveis binarias | Variaveis reais Total
UHE1 2 1 3
UHE2 2 1 3
UHE3 2 1 3
UHE4 3 2 5
Total 9 5 14
24 intervalos 216 120 336

O exemplo de um individuo da populacdo, que representa uma tentativa de

solucdo tera a caracteristica demonstrada na Figura 5.5.
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14 variaveis por intervalo de tempo

1)

Total de variaveis

5 variaveis | 5 variaveis 5 variaveis | 9 variadveis | 9 variaveis 9 variaveis
reais reais reais binarias binarias binarias
t=1 t=2 t=24 t=1 t=2 t=24

¥

120 variaveis reais

¥

216 variaveis binarias

Figura 5.5 — Representacdo mista de um individuo ou solucao.

5.3.2 Funcao Objetivo e Restricoes

Cada individuo da populacdo do método metaheuristico serd& uma solucdo a ser
avaliada, de forma a determinar o qudo boa ou ruim € esta tentativa de solucdo. Esta
avaliacdo é feita pela funcdo objetivo ou funcdo avaliacdo. Para determinar se uma
solucdo € boa ou ruim, deve-se avaliar simultaneamente o valor da funcdo objetivo e o

atendimento ou ndo as restri¢ces do problema.

Uma das formas de incorporar as restricdes do problema na avalia¢do das solucdes é
acrescentar o nivel de violacdo das restricbes na funcdo objetivo, testando solugdes
viaveis e invidveis igualmente, porém diferentemente penalizadas. Transforma-se assim
o0 problema de otimizacdo com espaco de busca restrito em um problema de otimizacéo
irrestrito. As restri¢cbes sdo incorporadas no valor da funcdo objetivo, transformando a

funcdo dada pela Equacéo (3.21) na seguinte Equacéo:

nrt

T R Nk
Z Z Qrt + Spt + Z 0l;. [ujrt(l - ujrt—l)] + O_er[uij,t—l(l - ujrt) + Z Ak (ay)
j=1 k=1

(5.1)

Sendo:
a;: Violacdo da restricao i
A4: Coeficiente de penalizacdo para a restricao i
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Nk: Numero de restricdes adotadas

A partir da abordagem proposta, solucdes viaveis e inviaveis sdo diferenciadas
somente pelo valor retornado pela funcéo objetivo da Equacdo (5.1. Para isto, 0 peso
das violagcbes das restricoes deve ser devidamente ajustado, de forma que
gradativamente descartem-se solucGes invidveis em detrimento de solugfes viaveis e
que entre solugdes inviaveis, priorizem-se as que possuem as menores penalidades e que
violem as menores restricbes. As restricdes apresentadas na Secdo 3.4.3 serdo

introduzidas da seguinte forma:

Violacdo da restricdo de demanda:

T
al — Z {Lt - Pgt , €caso Lt —_ Pg,t < 0 (5l2)
0 , caso contrario
t=1
Violacdo da restricdo de vazdo maxima:
T
— 0 , caso contrario

Violacdo da restrigéo de vaz&o minima:

Nrt

, caso contrario
j=1t=

Violacdo de restri(;éo de poténcia maxima:

T
ay= Y PORTPIE  casopgi” PO > 0 55)

o 0 , caso contrario

Violacdo de restricdo de poténcia minima:

Nrt
ZZ{”QI?‘"—% , caso g = pgje >0 (5.6)
== , caso contrario

Violagéo de restrigdo de volume minimo

Nyt
mm min
22{ —vrt , casovy"" — v, >0 5.7)
, €aso contrario
r=1t=

Violagéo de restric;éo de volume maximo

Z {vrt — "% caso vy — M >0 (5.8)

, caso contrario
r: =
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Violacéo de restric;éo de defluéncia minima

Z {Umm — (Urt) caso U;nin - (Urt) >0 (5 9)
, caso contrario |

r=1t=1

Violacdo de restricdo de defluéncia maxima:

z Z {Umax — (U,p) ’, caso (U,,) — UM >0 (5.10)

caso contrario
r=1t=

Limite de rampa de defluéncia

R T
gy = zz {|(Ur,t) - E)Ur,t—1)| ,caso |(Uy) — U)| > d 7 (5.11)

== ,caso contrario

Restricdo de reserva girante minima

R MNrt R MNrt

T
A4 = Z Z Z pmaxjrs —pPYjre CASO | z Z pmaxjre — PYjrt | > gt (5.12)
1 = r=1j=1 r=1j=1
- 0 ,caso contrario

Pode-se observar que violacdes pequenas das restricGes terdo peso menor que
violagOes elevadas ou multiplas violagdes, facilitando ao método de otimizacao fugir de
solucBes ndo viaveis em direcdo a solugdes vidveis. Desta forma, solugdes que violam
menos as restricdes sdo priorizadas, sendo necessario definir o coeficiente de
penalizacdo de cada restricdo. RestricGes cujos coeficientes de penalizacdo sejam
maiores tendem a guiar 0 método de solucdo, tendo peso maior na solugdo, enquanto

restricdes com coeficientes de penalizacdo menores tendem a ter menor impacto.

Os coeficientes de penalidades adotados neste trabalho foram os apresentados na

Tabela 5.19, sendo escolhidos ap0s extensivos testes.

Tabela 5.19 — Coeficientes de penalizacdo adotados.

Coeficientes Valor Coeficiente Valor
A 1.000 Ag 10.000
A, 100.000 Ay 10.000
A3 100.000 A0 1.000
Ay 10.000 A1 500
As 10.000 ol 500
e 1.000.000 o2 0
A7 1.000.000

70



5.4 Simulacoes

Nesta secdo serdo apresentados os resultados para as simulagbes do problema de
otimizacdo da operagdo diéria da geracdo hidrelétrica em cascata. Serdo estudados 0s
modelos propostos frente a diferentes cenarios. As simulagdes realizadas neste trabalho
foram desenvolvidas em ambiente Matlab© em computador pessoal: processador Intel
Core i5, 3.00GHz e 8GB de RAM.

5.4.1 Ajuste dos Métodos

Nesta secdo sdo apresentadas os ajustes de parametrizacdo para o problema de
otimizacdo estudado. Sdo mostrados os resultados da implementacdo de trés métodos
metaheuristicos: Enxame de Particulas Unificado (UPSO), Secdo 5.4.1.1, Algoritmo
Genético (AG), Secdo 5.4.1.2, e Algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE), Secéo
5.4.1.3.

Os testes realizados foram feitos sobre o Sistema Teste, apresentado na Secéo 5.2.1
no cenario de operacdo Cenario Base apresentado na Secdo 5.2.2. Serdo apresentados a
seguir os melhores ajustes encontrados para os trés métodos, de forma a apresentar
solucBes viaveis ao problema. Os tempos de simulagdo considerados adequados foram
determinados de acordo com a possibilidade da utilizacdo das solu¢Ges em cenarios de

otimizacdo horarios.

Os métodos foram implementados sobre funcBes avaliacdo, ou fungdes objetivo, e
tratamento de restri¢cbes, conforme apresentado na Secdo 5.3.2. Para cada método um
ndmero elevado de simulagbes foi realizado a fim de definir a eficiéncia e
reprodutibilidade das solugcbes. Populages iniciais aleatorias foram iniciadas em todos
0s métodos. Os diferentes cendrios de populacéo e iteracdes avaliados e a quantidade de

avaliacOes da funcéo objetivo em cada uma estdo presente na Tabela 5.20.

Tabela 5.20 - Numero de avalia¢fes da fungéo objetivo por condigdo avaliada

AvaliacBes da Funcdo Objetivo
Pop/Iter 500 1000 2000 3000
50 25.000 50.000 100.000 | 150.000
100 50.000 100.000 | 200.000 | 300.000
200 100.000 | 200.000 | 400.000 | 600.000
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5.4.1.1Algoritmo de Enxame de Particulas
Unificado (UPSO)

O método Enxame de Particulas Unificado (UPSO) com representacdo hibrida possui
como parametros as constantes indicadas na Secdo 4.2.5. Os parametros adotados neste

trabalho estdo presentes na Tabela 5.21.

Tabela 5.21 — Ajustes dos parametros do método UPSO

Parcela Real Parcela Binaria
Parametro | Valor | Parametro | Valor
0, 0,72984 03 0,72984
0, 0,72984 o 0,72984
w,min 0,55 wpmin 1,0
w,max 0,90 wpmax 1,0
u 0,3 u 0,3
v,min -00 vpymin -7
v,max 0 vpmax 7

Os coeficientes de inércia foram adotados variando a cada iteracdo, conforme
apresentado na Equacdo (4.3), e as velocidades limitadas conforme a Equacdo (4.4). As

topologias utilizadas foram a topologia em anel, com k = 1 e topologia global.

Foram feitas diferentes simulacdes com tamanho de populacdo e nimero de
iteragBes variado. O tamanho da populagdo testado neste método foi de 50, 100 e 200
particulas. O numero de iteracbes de 500 a 3000. Um total de dez simulacBes foi
realizado em cada caso citado. As simulaces foram feitas sobre o Cenario Base com

formulacdo da funcéo objetivo apresentada na Secéo 5.3.2.

A quantidade de solugdes vidveis encontrada em cada condi¢do de populacéo x
iteracdo é mostrada na Tabela 5.22. Os valores médios da funcgdo objetivo e do tempo de
simulacdo sdo mostrados na Tabela 5.23. A Tabela 5.24 mostra os melhores e piores
resultados obtidos em cada condicdo. A Tabela 5.25 indica, entre as solugdes viaveis, 0

custo médio obtido e o nimero médio de partidas.
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Tabela 5.22 — Percentual de solucBes viaveis e tempo de simulacdo em diferentes condi¢bes
de populacdo e iteracdes. (método UPSO)

Solucdes com resultado viavel (%)
Pop/Iter 500 1000 2000 3000
50 0% 80% | 90% | 100 %
100 60 % 100 % | 100 % | 100 %
200 100% | 100 % | 100 % | 100%

Tabela 5.23 — Média do valor da func¢ao objetivo e variagdo média do valor das solugoes
em diferentes condicdes de populacéo e iteragdes (método UPSO)

Funcéo objetivo (m3/s) Tempo de simulacéo (s)
Pop/Iter 500 1000 2000 | 3000 500 1000 | 2000 | 3000
50 7,65e+06 | 1,22e+05 | 75.363 | 65.681 | 162,82 | 325,43 | 648,09 | 969,44
100 6,27e+05 | 66.895 | 65.079 | 63.462 | 288,41 | 571,75 | 1140,5 | 1610,8
200 68.215 | 65.918 |63.685 | 62.908 | 498,48 | 995,61 | 2020,8 | 2921,9
Tabela 5.24 — Melhor e pior solu¢do em cada condi¢ao (método UPSO)
Melhor solugéo (m?/s) Pior solugéo (m?%s)

Pop/lter | 500 | 1000 | 2000 | 3000 | 500 1000 2000 | 3000
50 3,81e+05 | 66.104 | 64.153 | 63.734 | 4,11e+07 | 5,98e+05 | 1,53e+05 | 67.853
100 68.266 | 64.786 | 63.573 | 62.271 | 3,77e+06 | 69.524 67.287 | 64.796
200 64.741 | 64.089 | 61.901 | 60.551 | 70.123 67.539 66.882 | 65.871

Tabela 5.25 — Custo médio e nimero médio de partidas de solugdes viaveis (método UPSO)

Média de ligamentos de
Custo médio )
maquinas

Pop/Iter 500 1000 2000 | 3000 | 500 | 1000 | 2000 | 3000
50 - 68.229 | 66.844 | 65.681 - 21,1 | 20,8 20
100 72.115 66.895 | 65.079 | 63.462 | 24 | 19,2 | 19,7 17,7
200 68.215 65.918 |63.685 | 62.908 | 19,4 | 19,1 | 184 16,7
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A Figura 5.6 indica a melhor solucdo encontrada pelo método UPSO condicao
de populagdo = 200 e iteracbes =3000. O valor minimo encontrado para a fungdo
objetivo foi de 60.551, cenario com 14 partidas totais de maquinas.
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Figura 5.6 — Melhor solucéo encontrada pelo método UPSO.

A Tabela 5.26 mostra, neste cendrio, a diferenca total entre a demanda
programada e a geracao sugerida e o somatorio da vazdo defluente de todas as usinas,
durante as 24 horas de simulacéo.

Tabela 5.26 — Resultados para a melhor solugéo encontrada pelo método UPSO.

Tempo Erro (Q+s) tempo Erro (Q+s)
demanda (m3/s) demanda (m3/s)

t=0 0,00 % 951,8 t=12 0,00 % 2588,2
t=1 0,00 % 1017,2 t=13 0,00 % 2426,3
t=2 0,00 % 1817,1 t=14 0,00 % 2773,6
t=3 0,00 % 2015,8 t=15 0,00 % 2260,6
t=4 0,00 % 2487,4 t=16 0,00 % 2733,0
t=5 0,00 % 2419,3 t=17 0,00 % 2458,8
t=6 0,00 % 2543,6 t=18 0,00 % 2339,9
t=7 0,00 % 28445 t=19 0,00 % 2466,5
t=8 0,00 % 2786,1 t=20 0,00 % 1695,1
t=9 0,00 % 3154,8 t=21 0,02 % 1190,8
t=10 0,00 % 3369,1 t=22 2,10 % 1058,6
t=11 0,00 % 3172,4 t=23 0,00 % 980,4
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5.4.1.2 Algoritmo Genético

Para 0 método Algoritmo Genético especificam-se 0s operadores genéticos,
conforme apresentado na Secdo 4.3.4. Os operadores genéticos para o Algoritmo

Genético, utilizados neste trabalho, estdo indicados na Tabela 5.27.

Tabela 5.27 — Ajustes escolhidos para o método Algoritmo Genético

Operador Genético
Selecgdo Amostragem
Crossover Uniforme
Mutacéo Aritmética
Fator de Crossover 80%
Fator de Mutagéo 1%
Elitismo 5%

Em um total de dez simula¢es para cada cenario, foram simuladas otimizacfes com
populacdes iguais a 50, 100 e 200. O numero de iteracbes foi de 500, 1000, 2000 e
3000. Na Tabela 5.28 estdo presentes os percentuais de solucdes vidveis para cada

cenario.

Tabela 5.28 — Percentual de solugGes viaveis e tempo de simulacao em diferentes condicoes
de populagéo e iteracdes. (método AG)

Solucdes com resultado viavel (%)

Pop/Iter 500 1000 2000 3000

50 0% 100% | 100% | 90 %
100 70 % 100 % | 100 % | 100 %
200 100% | 100% | 100 % | 100 %

Na Tabela 5.29 esté indicada a média do valor da funcdo objetivo e o tempo
médio de simulacdo em cenarios idénticos. A Tabela 5.30 indica a melhor e pior solucao
encontradas por cada um dos métodos em cada cenério e a Tabela 5.31 indica o custo e

0 numero de partidas médio, em soluges viaveis, retornado em cada condicéo.
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Tabela 5.29 — Média do valor da funcéo objetivo e variacdo média do valor das solugdes
em diferentes condic¢des de populacdo e iteracdes (método AG)

Funcéo objetivo (m?3/s) Tempo de simulacéo (s)
Pop/Iter 500 1000 | 2000 3000 500 1000 | 2000 | 3000
50 3,13e+06 | 69.135 | 65.992 | 1,59e+05 | 119,29 | 236,91 | 473,89 | 794,09
100 2,56e+05 | 66.933 | 66.008 | 65.347 | 256,15 | 509,1 | 952,92 | 1495,18
200 71.222 | 67.023 | 65.237 | 64.720 | 505,33 | 1075,6 | 2365,6 | 2962,2
Tabela 5.30 — Melhor e pior solu¢do em cada condicao (método AG)
Melhor Solugéo Pior Solucéo
Pop/Iter 500 1000 | 2000 | 3000 500 1000 | 2000 3000
50 1,04e+06 | 66.204 | 63.674 | 64.239 | 5.39e+06 | 71.716 | 68.117 | 9.92e+05
100 74.084 | 64.863 | 62.574 | 63.324 | 1.55e+06 | 68.441 | 68.345 | 67.870
200 68.056 | 64.228 | 61.680 | 61.595 | 74.967 | 71.708 | 67.994 | 69.359

Tabela 5.31 — Custo médio e nUmero médio de partidas nas soluces viaveis de cada
cenario. (método AG)

Média de ligamentos de

Custo médio o
maquinas
Pop/Iter 500 1000 2000 | 3000 | 500 | 1000 | 2000 | 3000
50 - 69.135 | 65.992 | 67.942 - 234 | 219 24,7
100 79.524 66.933 | 66.008 | 65.347 | 36,7 | 229 | 223 21,5
200 71.222 67.023 | 65.237 | 64.720 | 25,7 | 24,6 | 21,8 20,2
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A melhor solucdo encontrada nas simulacGes para pop=200 iteracdes =3000 esta

mostrada na Figura 5.7, onde sdo mostradas as poténcias despachadas por cada unidade

geradora e a curva de demanda do sistema. O valor total da funcdo objetivo foi de

61.595 e o total de partidas foi igual a 18.
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Figura 5.7 — Melhor solucéo encontrada pelo método AG.
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Na melhor solucdo obtida, os valores de erro na demanda, e vazéo defluente total, por

intervalo de tempo estdo presentes na Tabela 5.32.

Tabela 5.32 - Resultados para a melhor solugédo encontrada pelo método AG.

Intervalo de | Erro demanda (Q+s) Intervalo de | Erro demanda (Q+s)
tempo (%) (m3/s) tempo (%) (m3/s)
t=0 0,22 % 946,2 t=12 0,00 % 2542,8
t=1 0,07 % 1123,1 t=13 0,01 % 2265,3
t=2 0,00 % 1880,9 t=14 0,01 % 2583,9
t=3 0,03 % 2100,0 t=15 1,43 % 2136,83
t=4 0,05 % 2410,3 t=16 0,02 % 2548,5
t=5 0,02 % 2330,8 t=17 0,03 % 2216,0
t=6 0,01 % 2598,1 t=18 0,03 % 2146,9
t=7 0,02 % 28414 t=19 0,08 % 2281,6
t=8 0,01 % 2756,0 t=20 0,05 % 1766,2
t=9 0,01 % 3156,6 t=21 0,07 % 1417,2
t=10 0,00 % 3355,1 t=22 0,17 % 1051,9
t=11 0,00 % 3084,1 t=23 0,64 % 1055,1
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5.4.1.3Algoritmo de Evolucéo Diferencial

Seguindo a abordagem proposta em [24] e detalhada na Secdo 4.4.2 0s seguintes
parametros foram adotados, para 0 método de Evolucao Diferencial:

Tabela 5.33 — Ajustesiniciais escolhidos para o método Evolucéo Diferencial

Parametros Método DE
u 4
F(0)
CR(0) 1

A evolucéo dos coeficientes de mutacdo e de crossover sera feita a cada iteracdo
conforme apresentado anteriormente nas Equacdes (4.26) e (4.27).

F(G) = wF(G—1).[1=F(G—1)]
CR(G) = w.CR(G — 1).[1 — CR(G — 1)]
As populagdes consideradas foram: 50, 100 e 200 individuos. Os nimeros de
iteracBes considerados foram: 500, 1000, 2000 e 3000. A porcentagem de solugdes

viaveis encontradas, no total de dez simulacGes para cada condicdo, é indicada na

Tabela 5.34, onde estdo presentes também os respectivos tempos de simulacao.

Tabela 5.34 — Percentual de solugGes viaveis e tempo de simulacéo em diferentes condicbes
de populagéo e iteracdes. (método DE)

Solugdes com resultado viavel (%)

Pop/Iter 500 1000 2000 3000
50 0% 10 % 10 % 10 %
100 30 % 100% | 100% | 90 %
200 50 % 100 % | 100 % | 100 %

O valor médio da funcéo objetivo e também a variacdo média entre os valores
das solugdes estdo presentes na Tabela 5.35.
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Tabela 5.35 — Média do valor da funcéo objetivo e tempo de simulacdo em diferentes

condicdes de populacéo e itera¢bes (método DE)

Funcéo objetivo (m?3/s) Tempo de simulacao (s)
Pop/Iter 500 1000 2000 3000 500 | 1000 | 2000 | 3000
50 8,92e+06 | 4,06e+06 | 2,57e+06 | 2,38e+06 | 118,92 | 249,51 | 490,21 | 731,17
100 |9,28e+05 | 70,710 | 67,145 | 1,78e+05 | 242,31 | 487,57 | 974.54 | 1457,8
200 | 2,05e+05 | 68.846 | 63.040 | 62.984 | 487,64 | 976,33 | 1959,7 | 2928,5
A melhor e a pior solucdo de cada cenario estdo mostradas na Tabela 5.36.
Tabela 5.36 — Melhor e pior solugdo em cada condi¢ao (método DE)
Melhor solugéo Pior solucéo
Pop/Iter 500 1000 | 2000 | 3000 500 1000 2000 3000
50 3,86e+06 | 84.365 | 74.948 | 71.127 | 1.73e+07 | 1,03e+07 | 8,67e+06 | 6,42e+06
100 84.443 | 68.129 | 64.644 | 63.662 | 3.49e+06 | 73.147 | 70.559 | 1,18e+06
200 82.029 |65.959 | 61.789 | 61.753 | 5.13e+05 | 70.575 | 64.645 | 64.383

Considerando as solucBes viaveis, foram determinados o valor médio da funcdo

objetivo e o valor médio do nimero de partidas de unidades geradoras, presentes na
Tabela 5.37.

Tabela 5.37 — Custo médio e nUmero medio de partidas nas solugdes viaveis de cada
cenario. (método DE)

Custo médio Meédia de ligamentos de maquinas
Pop/Iter 500 1000 2000 | 3000 | 500 | 1000 | 2000 3000
50 - 84.365 | 74.948 | 71.127 - 44,6 354 36,2
100 85.087 70.710 | 67.145 | 67.221 | 42 24,2 23,6 23,5
200 92.328 68.846 | 63.040 | 62.984 | 38,3 | 19,6 17,3 18,0
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A melhor solucéo encontrada pelo método de Evolucao Diferencial teve valor de 61.753

e um total de 16 partidas. A caracteristica de poténcia por unidade geradora da solucéo

esta mostrada na Figura 5.8.
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Figura 5.8 — Melhor solucéo encontrada pelo método DE.

A Tabela 5.38 mostra a diferenca percentual entre a geracdo e a demanda programada,

além do somatorio total de vazdo turbinada e vertida em todas as usinas, por intervalo

de tempo.

Tabela 5.38 — Resultados para a melhor solucéo encontrada pelo método DE.

Intervalo de | Erro demanda (Q+s) Intervalo de | Erro demanda (Q+s)
tempo (%) (m3/s) tempo (%) (m3/s)
t=0 0,07 % 1088,3 t=12 0,02 % 2559,3
t=1 5,55 % 1252,5 t=13 0,01 % 2366,2
t=2 0,06 % 1981,9 t=14 0,00 % 2607,3
t=3 0,08 % 21134 t=15 0,10 % 2101,7
t=4 0,04 % 2429,7 t=16 0,04 % 2708,4
t=5 0,08 % 2425,1 t=17 0,10 % 2415,0
t=6 0,05 % 26227 t=18 0,03 % 2328,8
t=7 0,05 % 2918,1 t=19 0,03 % 2423,1
t=8 0,05 % 2832,9 t=20 0,22 % 1760,9
t=9 0,01 % 3195,0 t=21 0,10 % 1270,8
t=10 0,01 % 34211 t=22 15,40 % 936,9
t=11 0,10 % 3122,1 t=23 0,13 % 8718
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5.4.2 Comparacao entre Métodos

Os trés métodos apresentados resolveram o problema modelado sobre a mesma
funcdo objetivo sobre os mesmos tipos de restricdes, mesmas condi¢cdes e limites de
operacdo. Os numeros de varidveis utilizadas no problema foram os mesmos, em um
total de 336 variaveis. A parametrizacdo de cada método foi feita de acordo com testes
do mesmo sistema base 0 que permite uma avaliacdo dos métodos de solucdo sobre as

mesmas condicdes.

Diferencas quanto a abordagem das variaveis em cada método foram adotadas. No
método UPSO e AG adotou-se uma abordagem hibrida, varidveis reais e varidveis
binarias, pois se observou que a modelagem aqui apresentada atendeu de forma
satisfatoria ao problema. Um total de 120 varidveis reais e 216 varidveis binarias foi
utilizado. Os métodos de Evolucdo Diferencial utilizou 0 mesmo namero de variaveis,
porém tratando as varidveis binarias como varidveis reais limitadas na faixa [0,1]
arredondadas para o respectivo inteiro mais proximo. A diferenca de abordagem se
tornou necessaria, pois 0s operadores de mutagdo destes dois métodos fazem com que o
mesmo consiga alterar a parcela respectiva aos termos binarios sem perder desempenho.
Ja 0 método UPSO possui pouca capacidade de mutacdo e alteracdes bruscas de status,
0 que impediu uma abordagem puramente real neste tipo de problema. Abordagens
hibridas para os métodos de Evolucdo Diferencial foram testadas, porém nédo
apresentaram desempenho satisfatorio, ndo sendo apresentadas neste trabalho.

O melhor resultado encontrado por cada método esta listado na Tabela 5.39. Os
melhores resultados encontrados foram obtidos na condicdo de maior populacdo e maior

namero de iteracGes.

Tabela 5.39 — Melhor solugdo encontrada por cada método metaheuristico.

Método Pop Iter funcédo objetivo | Tempo (s) N°-de
partidas
UPSO 200 3000 60.551 2921,9 14
AG 200 3000 61.595 2962,2 18
DE 200 3000 61.753 2923,0 16
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Uma anélise de desempenho dos meétodos conforme a faixa de populacdo e
iteracOes esté presente a seguir. Na Tabela 5.40 esta mostrado o desempenho médio das
solucBes vidveis para uma populacdo de 50 individuos. O método UPSO foi o que
obteve menor valor médio da funcdo objetivo, seguido pelo método AG e DE. Os
métodos UPSO e AG encontraram solucdes viaveis ao problema em uma proporcao alta
de testes, ja 0 método DE nédo conseguiu um desempenho satisfatorio, obtendo solucdes
viaveis em uma parcela pequenas das solugdes. O valor médio da funcdo objetivo pelo

método DE foi também alto, se comprado aos demais métodos.

Tabela 5.40 — Desempenho médio das solugbes viaveis: pop=50; 1000< iter< 3000

Método Custo médio das NUmero médio de Proporcéo de testes com
solucdes viaveis ligamentos solucdo viavel
UPSO 66.918 20,63 90 %
AG 67.690 23,33 96,7 %
DE 76.813 38,73 10 %

Para uma populacdo igual a 100 individuos, os métodos apresentaram uma
proporcdo alta de solucbes viaveis, estando novamente o método UPSO com

desempenho superior. Os resultados estéo presentes na Tabela 5.43.

Tabela 5.41 — Desempenho médio das solucdes viaveis : pop=100; 1000< iter< 3000

Método Custo médio das NUmero médio de Proporcéo de testes com
solugdes viaveis ligamentos solucdo viavel
UPSO 65.145 18,87 100 %
AG 66.096 22,23 100 %
DE 68.359 23,77 96,7 %

Para um numero elevado de individuos e de iteragdes (pop=200, iter>2000), o
método que obteve melhor desempenho foi 0 método DE. Os trés meétodos obtiveram
solucBes vidveis em todas as solucdes, sendo o menor custo médio obtido pelos
métodos DE, UPSO e AG nessa ordem. O desempenho médio dos métodos nesta
condicgdo esté presente na Tabela 5.44. Nesta condi¢do, o0 método UPSO alcangou, em

média, um namero de partidas de maquinas inferior aos demais metodos testados.
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Tabela 5.42 — Desempenho médio das solugbes viaveis : pop=200; 2000< iter< 3000

Custo médio das

NUmero médio de

Proporcdo de testes com

Método
solucdes viaveis ligamentos solucdo viavel
UPSO 63.297 17,55 100 %
AG 64.979 21 100 %
DE 63.012 18,3 100 %

Como resultado das simulacGes pode-se observar que os métodos UPSO e AG
conseguem atingir solucGes vidveis para o problema com menor nimero de iteracGes e
conseguem resolver o problema com populages reduzidas. O método de Evolugdo
Diferencial apresentou solucGes com valores de funcdo objetivo médios inferiores aos
demais métodos, porém sobre o custo de um nimero elevado de avalia¢bes da funcgédo

objetivo.

Para observar o desempenho dos métodos ao longo das iteracdes, foi monitorado
o valor da funcéo objetivo, a quantidade total de &gua utilizada e o numero total de
partidas de unidades geradoras da melhor solugdo encontrada por cada método. Tais
dados estdo presentes respectivamente na Figura 5.9, Figura 5.10 e Figura 5.11. As

simulacdes realizadas foram feitas para uma populacdo = 200 para os métodos UPSO,

DE e AG. Um total de 2000 iteragOes foi considerado em todas as simulagoes.

Funcéo Objetivo

UPSO
AG
ED

lteracdes

1 | 1 | 1 | 1 | 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 5.9 — Evolucéo do valor da func¢ao objetivo de uma solucéo de cada método.
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Pode-se observar que a evolucdo da solucdo do método comeca a partir de
solugdes com alto valor de funcdo objetivo, devido a violagdo de diferentes penalidades,
até chegar a um patamar mais reduzido, violando um numero cada vez menor de

restricdes até atingir solucdes viaveis.

4
7 A0 ; ; ; ; ; . . r

UPSO
AG
ED 1

Vazao total (m3/s)
i &

w
1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

lteracdes

Figura 5.10 — Evolugéo do valor da vazao total da de uma solugdo de cada método.

N° de Partidas de
unidades geradoras

10 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

lteracdes

Figura 5.11 - Evolucéo do numero de partidas de uma solucéo de cada método.

O numero de partidas, assim como a condi¢do inicial de vazdo, comeca de
solucgdes aleatdrias, buscando solugbes que ndo violem as restricbes do problema até

buscar a minimizagdo da quantidade de partidas propriamente dita.
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O valor da vazao total do sistema parte de patamares aleatdrios até atingir valores
que atendam as principais restricbes do sistema, como atendimento a carga e vazdo
minima. Atendendo as restricbes do problema, o valor da vazdo diminui de forma a
reduzir o valor da funcdo objetivo. O valor elevado atribuido as restricbes faz com que
as iteragdes iniciais sejam de correcdo das violaches e as iteracOes finais tratem da

minimizagdo da utilizacdo da &gua.

5.4.3 Cenarios Avaliados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados dos métodos de otimizacdo frente a
diferentes cenarios de operacdo de forma a avaliar a eficiéncia dos métodos. Nos
cenarios avaliados foram propostas diferentes condi¢des de: niveis de vazdo e volume

nos reservatorios, demanda ao longo do dia e limitacdo do nimero de partidas e paradas.

Os resultados foram obtidos através das trés metaheuristicas apresentadas. O periodo
de simulacdo em todos os casos considerados foi de vinte e quatro horas, com

discretizacdo horaria.

5.4.3.1 Variacao de Afluéncias e Volume

Quatro diferentes condicdes de vazdo e volume foram analisadas neste trabalho. Em
todos estes casos, a condi¢do de demanda adotada foi igual a do Caso Base. Para cada

caso serdo realizadas trés simula¢es, uma para cada método: UPSO, AG e DE.

Foram considerados dois casos com volume dos reservatorios baixo e vazao afluente
baixa (aqui considerada hipoteticamente nula). O primeiro cenario considerado, Cenério
1, € mostrado na Tabela 5.43.

Tabela 5.43 — Cenério alternativo de volume e vazdo incremental — Cenéario 1.

Cenario 1
Operacéo UHEl | UHE2 | UHE3 | UHE4
Volume Gtil (%) 15 15 15 15
Vazéo incremental (m3/s) 0 0 0 0
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Frente a mudanca do cenario de volume e vazao, foi avaliado o desempenho dos

trés métodos citados neste trabalho. Os resultados obtidos para a fungdo objetivo e para

o volume final de cada reservatério estdo mostrados na Tabela 5.44.

Tabela 5.44 — Resultados para o Cenario 1 de vazéo e volume inicial

) Funcéo (Q+s) Numero de Volume Final (%)
Método o 5 )
Objetivo |  (m3/s) partidas UHEL UHE2 UHE3 UHEZ
UPSO | 69.368 | 59.868 19 0,56 % | 13,48% | 14,81% | 10,13 %
AG 66.551 | 58.551 16 1,33% | 1345% | 1451 % | 11,20 %
DE 67.555 | 59.555 16 155% | 13,74% | 13,08 % | 12,12 %

Os resultados obtidos para o Cenario 1 mostram que o0s trés métodos obtém uma

solucdo viavel nesta condicdo de operacdo. Pode-se observar que os valores da funcéao

objetivo retornados pelos trés métodos apresentam valores préximos, mesmo para

diferentes tipos de solugdes. Para o cenario 1, a solucdo obtida pelo método UPSO,

método AG e método DE estdo presentes na Figura 5.12, Figura 5.13 e Figura 5.14
respectivamente.
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Figura 5.12 - Soluc&o pelo método UPSO, Cenario 1.
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Figura 5.13 - Solucéo pelo método AG, Cenério 1.
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Figura 5.14 — Solucdo pelo método DE, Cenario 1.




Os resultados obtidos neste cenério indicam que a demanda programada para

este dia de operacdo forcam uma utilizacdo quase que completa do volume (til da usina

hidrelétrica UHEL. Todas as restricGes, porém, sdo atendidas nesta condigdo de

operacdo, sendo todo o volume util considerado para a geracdo. Para evitar a utilizagédo

completa do mesmo, pode-se também adotar limites maiores para este reservatério, o

que ndo foi adotado neste trabalho.

cada usina para os mostrados na Tabela 5.45.

Em um segundo cenario, foi variado o volume inicial e a vazao incremental em

Tabela 5.45 — Cenério alternativo de volume e vazdo incremental — Cenério 2.

Cenario 2
Volume util (%) UHE1 | UHE2 | UHE3 | UHE4
Volume inicial (hmg3) 30 30 30 30
Vazao incremental (m?3/s) 0 0 0 0

O Cenario 2 foi simulado pelos métodos de otimizacdo, estando os resultados

presentes na Tabela 5.46.

Tabela 5.46 — Resultados para o Cenério 2 de vazao e volume inicial

1 0
) Funcdo (Q+s) NUmero de Volume Final (%)
Método et Y "
Objetivo | (m*/s) | partidas | \\eq | yne2 | UME3 | UHE4
UPSO | 63.659 | 56.159 15 7.91% | 28.70% | 31,10 % | 2595 %
AG | 65972 | 55972 20 836% | 2854 % | 31,77 % | 2532 %
DE | 66489 | 55989 21 739% | 28.74% | 31.28% | 2557 %

Na Figura 5.18 estd mostrada a solu¢do encontrada pelo método UPSO, na

Figura 5.19 estd mostrada a solucdo encontrada pelo método AG e na Figura 5.20 esta

mostrada a solucdo encontrada pelo método DE.
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Figura 5.15 - Solucéo pelo método UPSO, Cenario 2 .
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Figura 5.16 - Solucéo pelo método AG, Cenario 2 .
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Figura 5.17 - Solucéo pelo método DE, Cenério 2

Nos proximos dois cenarios simulados serdo considerados reservatorios com
volume inicial alto e vazao afluente alta. O terceiro cenario de vazdo e volume, Cenario
3, terd as condicOes apresentadas na Tabela 5.47.

Tabela 5.47 — Cenério alternativo de volume e vazdo incremental — Cenério 3.

Cenario 3
Operacéo UHE1 | UHE2 | UHE3 | UHE4
Volume Util (%) 75 75 75 75
Vazéo incremental (m3/s) 559 463 475 669

Os resultados da simulagdo para os trés métodos no Cenario 3 estdo presentes na
Tabela 5.48.
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Tabela 5.48 — Resultados para o Cenario 3 de vazéo e volume inicial

1 0,
) Funcdo (Q+s) | NUmero de Volume Final (%)
Meétodo bicti o i
Objetivo | (m*/s) | partidas | ues | yyE2 | UHES | UHE4
UPSO | 62721 | 54.221 17 82.33% | 75.19 % | 81,61 % | 76, 07%
AG | 60.840 | 50.840 20 82.10 % | 75.19 % | 81,07 % | 79.11 %
DE | 62159 | 53.659 17 83.44 % | 75,09 % | 79,39 % | 78,29 %

Os trés métodos testados apresentaram solucGes viaveis para esta condicdo de

operacdo, com valores de Fungdo Objetivo proximos. As solucdes encontradas pelos

métodos UPSO, AG e DE estdo presentes respectivamente nas Figura 5.18, Figura 5.19

e Figura 5.20.
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Figura 5.18 - Solucéo pelo método UPSO, Cenario 3.
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Figura 5.20 - Solucéo 1 pelo método DE, Cenério 3.
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Por ultimo, no Cenério 4, foi representado um cenario com reservatorios com

nivel inicial e afluéncias altos. As condicdes iniciais de volume e afluéncia ao longo do

dia estdo mostradas na Tabela 5.49.

Tabela 5.49 — Cenario alternativo de volume e vazdo incremental — Cenério 4.

Cenario 4
Operacéo UHEl | UHE2 | UHE3 | UHE4
Volume util (%3) 95 95 95 95
Vazao incremental (m?3/s) 559 463 475 669

Os resultados encontrados pelas trés metaheuristicas aplicadas ao Cenario 4 sdo

mostrados na Tabela 5.50.

Tabela 5.50 — Resultados para o Cenério 4 de vazao e volume inicial

i 0
) Funcdo (Q+s) NUmero de Volume Final (%)
Método et Y "
Objetivo | (m#s) | partidas | ;pes | Upg2 | UHE3 | UHE4
UPSO | 62.255 | 54.755 21 100% | 95,62 % | 99,70 % | 98,86 %
AG | 67530 | 59530 16 99.94% | 9530 % | 100% | 98,92 %
DE | 62559 | 55059 15 100% | 95,73% | 99,28 % | 99,15 %

A solucdo presente na Figura 5.21 indica a solugdo encontrada pelo método

UPSO, a Figura 5.22 indica a solucdo encontrada pelo método AG e a Figura 5.23

indica a solugdo encontrada pelo método DE.
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Figura 5.21 - Solucéo pelo método UPSO, Cenario 4
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Figura 5.22 - Solucéo pelo método AG, Cenario 4
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Figura 5.23 - Solucéo pelo método DE, Cenério 4

Os métodos avaliados atingiram condi¢bes de operacdo otimizadas em todas as
simulacdes realizadas, mostrando a eficacia dos métodos em encontrar pontos 6timos de
operacdo. Pode-se observar que a quantidade de &gua utilizada varia com o tipo de
cenario analisado e com a disponibilidade de recursos hidricos e varia entre cada

solucdo otimizada encontrada.

5.4.3.2Variacado da Curva de Demanda

Serdo considerados também dois diferentes cenéarios de demanda ao longo do dia.
Nestes dois cenarios, as condi¢cdes de vazdo afluente e volume foram consideradas
idénticas as do Caso Base. Como diferenciacdo do Caso Base serdo propostas outras

duas curvas de demanda com dois e trés picos de demanda durante o dia.

A Tabela 5.51 mostra os valores de demanda ao longo das 24 horas para a segunda
condicdo de demanda proposta, denominada Cenario 5, e a Figura 5.24 mostra a curva
de demanda respectiva a estes dados.

95



Tabela 5.51 — Curva de Demanda — Cenario 5.

Tempo (h)
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Figura 5.24 — Curva de Demanda — Cenario 5.

20

22 24

Os trés métodos metaheuristicos apresentados foram utilizados para a solu¢édo do

sistema nesta condi¢do de demanda. Os valores da funcdo objetivo e da vazéo turbinada

encontrada por cada método estdo presentes na Tabela 5.52.

Tabela 5.52 — Resultados para o Cenario 5

Método | Funcdo Objetivo | Vazdo turbinada (m3/s) | Partidas

UPSO 64.494 53.994 21
AG 66.457 53.957 25
DE 64.143 53.643 21
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Figura 5.25 - Solucéo pelo método UPSO, Cenario 5.
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Figura 5.26 - Solucgéo pelo método AG, Cenario 5.
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Figura 5.27 - Solucéo pelo método DE, Cenario 5.

Na Tabela 5.53 estdo mostrados os dados de demanda para a terceira condicéo
de demanda proposta, que serd denominada Cenario 6. A respectiva curva de demanda

esta apresentada na Figura 5.28.
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Tabela 5.53 — Curva de Demanda — Cenario 6.

Tempo (h) t=1 | t=2 | t=3 | t=4 | t=5 | t=6 | t=7 | t=8 | t=9 | t=10 | t=11 | t=12

Demanda (MW) | 940 | 2595 | 3265 | 2720 | 2265 | 1845 | 1845 | 2180 | 2750 | 3450 | 3800 | 3250

Tempo (h) t=13 | t=14 | t=15 | t=16 | t=17 | t=18 | t=19 | t=20 | t=21 | t=22 | t=23 | t=24

Demanda (MW) | 2450 | 2365 | 2000 | 1845 | 1390 | 2000 | 2565 | 3000 | 3200 | 2465 | 1390 | 940
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Figura 5.28 — Curva de Demanda — Cenario 6.

Os resultados obtidos pelos métodos de otimizagdo neste cenario estdo presentes

na Tabela 5.54.
Tabela 5.54 — Resultados para o Cenario 6
Método | Funcédo Objetivo | Vazdo turbinada (m3/s) Partidas
UPSO 67.935 55.935 24
AG 69.852 55.352 29
DE 68.258 57.528 22
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Figura 5.29 - Solucédo pelo método UPSO, Cenario 6.
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Figura 5.30 - Solugéo pelo método AG, Cenario 6.
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Figura 5.31 - Soluc&o pelo método DE, Cenério 6.

Os métodos metaheuristicos retornaram em cada cenario valores de fungdo objetivo
proximos, com faixas proximas no valor do somatorio de vazdes e nimero de partidas
de maquinas. Todos 0s métodos simulados apresentaram resultados viaveis,
demonstrando a eficiéncia dos métodos em encontrar solu¢Bes otimizadas frente a

varia¢do da demanda do sistema.
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5.4.3.3Limitacdo do Numero de Partidas e Paradas

Para restringir o nimero de partidas e paradas diarias que as solucdes propdem, foi
considerado como restricdo do problema um numero maximo diario de ligamentos e
desligamentos de unidades geradoras. A abordagem aqui realizada impede o ligamento
de uma unidade geradora apés a mesma ja ter sido partida o nimero de vezes
determinado pela respectiva restricdo. O mesmo acontece para o desligamento de uma
unidade, apds a parada de uma unidade a mesma ndo podera ser desligada até o fim do

periodo de simulagdo.

As limitacBes adotadas sdo feitas a partir do instante inicial até o instante final,
impedindo uma transicdo em um instante de tempo posterior ao instante em que

maximo de transicdes é excedido.

No primeiro caso aqui simulado, limitou-se o numero de partidas diarias a uma Unica

partida por maquina. Os resultados da simulacao estdo presentes na Tabela 5.55.

Tabela 5.55 — Resultados para limitacdo de uma partida diaria por maquina.

Método UPSO Método AG Método DE

. Qtotal + Stotal . Qtotal + Stotal . Qtotal + Stotal
Partidas Partidas Partidas

(m3/s) (md/s) (md/s)

13 56.061 14 55.063 14 56.155

Poténcia por unidade geradora (MW) EuGo
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(MW)
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Figura 5.32 — Método UPSO — Numero de partida didria de cada maquina limitado
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Figura 5.33 — Método AG — NUmero de partida didria de cada maquina limitado

Poténcia por unidade geradora (MW) [ e

T T T T T T T T T T T -UG02
EluGos
EluGo4
Eucos
ucos
lucor
[Jucos
[ Juco9
IluG10
BuG11
MEuci2

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 B2-o®

Tempo (h) =Pd

4000

(MW)

2000

éncia

Pot

0

Figura 5.34 — Método DE — NUumero de partida diaria de cada maquina limitado

Observa-se que limitando a quantidade de partidas diarias consegue-se
estabelecer uma quantidade maxima por méaquina ao longo do dia encontrando-se

novamente solucgdes viaveis ao problema.

No segundo caso simulado, impediu-se a parada de qualquer maquina ao longo
do dia ap0s a decisdo de partida da mesma ser tomada. Os resultados estdo indicados na
Tabela 5.56.

Tabela 5.56 — Resultados para cenario sem paradas de maquinas.

Método UPSO Método AG Método DE
+s +s +s
Partidas Qtotal total Partidas Qtotal total Partidas Qtotal total
(m3/s) (m?3/s) (m?3/s)
14 63.464 14 61.149 13 58.376
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Figura 5.35 — Método UPSO - Impedimento de paradas de maquinas.
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Figura 5.36 - Método AG — Impedimento de paradas de maquinas.
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Figura 5.37 - Método DE — Impedimento de paradas de maquinas.

Tendo a penalidade de atendimento a demanda peso elevado, o ligamento de varias
maquinas é realizado de forma a no minimo atender a demanda do sistema. Estando o
namero de paradas de maquinas limitado, as maquinas ligadas tendem a gerar valores de
poténcia minimos em cenarios onde a demanda é atendida com folga. O método de
Evolucédo diferencial neste cenario apresentou um desempenho superior, tendo em sua

solucdo um numero de partidas de maquinas inferior as demais solugdes.
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Como a restricdo de atendimento a carga adotada foi a de minimamente atender aos
valores da demanda, as solucbes encontradas possuem como resposta um valor de
geragdo superior a da curva de demanda nos instantes finais, de forma que as maquinas
ja despachadas continuem gerando, mesmo que para isso despachem sua geracao

minima.

Nas solucbes encontradas, a operadora de geracdo ira despachar energia acima da
demanda programada. Deve-se, portanto, analisar se tal solucdo é economicamente
vantajosa ou ndo, pois, cabe a operacdo decidir se 0 menor nimero de transicdes é
compensado pelo maior gasto de recursos energéticos e pela respectiva compensagéo

financeira de tal operacéo.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de otimizacdo para a
programacdo diaria de um conjunto de usinas hidrelétricas em cascata. A otimizacdo é
feita através de métodos metaheuristicos, que sdo métodos de busca de condigdes
Otimas aplicaveis a problemas de dificil solucdo. A programacdo diéria da geragdo €
uma das etapas do problema de planejamento da operacdo do sistema elétrico. A
operacdo diaria atua com base nos resultados do planejamento das etapas de longo,

médio e curto prazo.

No problema de otimizacéo da programacao da geracdo diéria, recorre-se a uma
modelagem detalhada a nivel de unidades geradoras, adotando as principais restri¢cdes e
limites operativos do problema. O problema ¢ dividido em duas etapas: o problema de
alocacdo de unidades geradoras e 0 problema de despacho econémico. A primeira etapa
visa estipular e reduzir o numero de despachos de diferentes maquinas ao longo do dia,
ja a segunda visa definir o despacho 6timo do sistema, de forma a reduzir a utilizacao de

recursos hidricos.
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O caso estudado foi composto de um sistema de 4 usinas hidrelétricas, em um
total de 14 unidades geradoras. Além do problema energético foi abordado
conjuntamente o problema da operacdo dos reservatorios. A modelagem do sistema foi
feita de forma detalhada, com definicdo de: curvas de eficiéncia das maquinas,
polindbmios para o nivel dos reservatorios, limites operativos individuais das maquinas e

das usinas.

Na solucdo abordada neste trabalho, o problema foi tratado como um problema
de otimizacgdo inteiro-misto, com variaveis binérias para a representacao da alocagéo de
unidades e variaveis reais para o problema do despacho energético por maquina.
Enquanto as varidveis binarias indicam o namero de unidades despachadas de cada
usina por intervalo de tempo, as variaveis reais indicam a vazdo turbinada por unidade
despachada por intervalo de tempo. O problema abordado possui um total de 336

variaveis, sendo 120 variaveis reais e 216 variaveis binarias.

Foram estudados trés métodos para o problema de otimizagdo inteiro-misto.
Entre esses métodos estdo: Otimizacdo por Enxame de Particulas Unificado (UPSO),
Algoritmo Genético (AG) e Evolucdo Diferencial (DE). Os trés métodos apresentados
se mostraram eficientes na solucdo de problemas com a caracteristica necessaria para
este problema. Comparativamente, os métodos metaheuristicos apresentaram resultados
préximos em valores de funcdo objetivo em cada simulacdo. As calibracdes dos
métodos foram feitas frente a extensivos testes, sendo neste trabalho especificadas as

parametrizacdes de cada método que apresentaram os melhores perfis de solugéo.

Foram avaliados diferentes cenarios para variacdo de volume inicial dos
reservatorios, carga demandada ao longo das 24 horas e restricdo quanto ao numero de
partidas. Os métodos apresentados conseguiram encontram soluc@es vidveis otimizadas
em todos os casos apresentados, mostrando a eficiéncia da solucdo frente a variacdo das

condicdes operativas do sistema.

Comparativamente, os trés métodos obtiveram valores proximos para a funcao
objetivo. Considerando somente a melhor solugdo encontrada, 0 método UPSO obteve 0
menor valor da fungdo objetivo em todas as simulag¢fes. J& considerando a média do
valor da funcdo objetivo, para um tamanho de populagdo e numero de iteracdes

devidamente elevado, 0 método DE foi 0 que obteve menor valor médio.
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A metodologia de solucdo apresentada se mostra eficiente para solucionar
problemas com caracteristicas semelhantes. Este trabalho visa proporcionar uma
abordagem de solucdo a ser reproduzida em problemas de mesma caracteristica, com
determinacdo da alocacdo de unidades geradoras e determinacdo do despacho das
unidades. Os resultados obtidos neste trabalho visam, portanto, a utilizacdo de tais
técnicas e métodos para a realizagdo da programacdo diaria 6tima em em ambiente

operacional.

6.1 Trabalhos Futuros

Como sugestdo para trabalhos futuros, sugere-se a reproducdo dos métodos para
problemas de maior porte, aumentando-se 0 numero de usinas e unidades. Sugere-se
também avaliar novas restricoes de operacdo, incluindo também as restricbes de
natureza elétrica, considerando limites de fluxos de linhas, niveis de tensdo e
estabilidade do sistema. A abordagem do problema em sistemas com diferentes
caracteristicas fisicas também ajudam a validar o modelo e calibrar de forma mais

precisa 0s métodos propostos.

Propbem-se também a utilizacdo de outras técnicas metaheuristicas para este
tipo de problema e comparagdo com os métodos aqui apresentados. O aperfeicoamento
dos métodos aqui apresentados é também uma possibilidade, a fim de atingir tempos de
simulacdo reduzidos ou através de um menor nimero de avaliacGes da fungédo objetivo
ou reducdo do tempo de simulacdo necessario para cada avaliacdo. Sugere-se também
estudar os métodos aqui apresentados através da paralelizacdo das simulaces,
estudando a redugcdo do tempo computacional e sugerindo-se modificacdes na

modelagem.

Outra abordagem sugerida € a utilizacao da solucdo em sistemas de caracteristica
hidrotérmica, adicionando-se também a modelagem e representacdo de usinas geradoras
termelétricas. A abordagem sobre o ponto de vista da poténcia, ao invés da vazdo, que é
abordada neste trabalho, pode também ser estudada, considerando uma modelagem
alternativa para a poténcia de saida das maquinas. Simplificacbes nos modelos descritos
podem também ser abordadas, de forma a se avaliar o impacto de tais alteracfes na

precisdo e no tipo de solucéo obtida para o problema.
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