Priscila Cristina Berbert Rampazzo

PLANEJAMENTO HIDRELETRICO:
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO E ABORDAGENS EVOLUTIVAS

Campinas
2012



1



UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA E DE COMPUTACAO

Priscila Cristina Berbert Rampazzo

PLANEJAMENTO HIDRELETRICO:
OTIMIZAGAO MULTIOBJETIVO E ABORDAGENS EVOLUTIVAS

Tese de doutorado apresentada a Faculdade de Engenharia Elétrica
e de Computacao da Universidade Estadual de Campinas como
parte dos requisitos exigidos para a obtencao do titulo de Doutora

em Engenharia Elétrica. Area de concentracao: Automacao.

Orientador: Prof. Dr. Akebo Yamakami
Co-Orientador: Prof. Dr. Fabricio Olivetti de Franga

Este exemplar corresponde a versao final da tese defendida

pela aluna e orientada pelo Prof. Dr. Akebo Yamakami.

Campinas
2012



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA E ARQUITETURA - BAE - UNICAMP

Rampazzo, Priscila Cristina Berbert, 1984-

R147p Planejamento hidrelétrico: otimiza¢do multiobjetivo e
abordagens evolutivas / Priscila Cristina Berbert
Rampazzo. --Campinas, SP: [s.n.], 2012.

Orientadores: Akebo Yamakami, Fabricio Olivetti de
Franca.

Tese de Doutorado - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacao.

1. Geragao de energia. 2. Otimizagdo multiobjetivo.
3. Computagdo evolutiva. 4. Algoritmos . 5. Usinas
hidrelétricas. 1. Yamakami, Akebo, 1947-. II. Franga,
Fabricio Olivetti de. III. Universidade Estadual de
Campinas. Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computagao. IV. Titulo.

Titulo em Inglés: Hydroelectric planning: multiobjective optimization and evolutionary
approaches

Palavras-chave em Inglés: Power generation, Multiobjective optimization,
Evolutionary computation, Algorithms, Hydroelectric power
plants

Area de concentragdo: Automagao

Titulagdo: Doutora em Engenharia Elétrica

Banca examinadora: Ricardo Hiroshi Caldeira Takahashi, Erlon Cristian Finardi,

Secundino Soares Filho, Romis Ribeiro de Faissol Attux
Data da defesa: 19-10-2012
Programa de Pos Graduagdo: Engenharia Elétrica

v



COMISSAO JULGADORA - TESE DE DOUTORADO

Candidata: Priscila Cristina Berbert
Data da Defesa: 19 de outubro de 2012

Titulo da Tese: "Planejamento Hidrelétrico: Otimizagao Multiobjetivo e Abordagens
Evolutivas"

Prof. Dr. Akebo Yamakami (Presidenté): ‘i\-,,,. ())ﬁ‘(’ A

~ i s T .
Prof. Dr. Ricardo Hiroshi Caldeira Takahashi: A
b 7 Lo 2
Prof. Dr. Erlon Cristian Finardi: [ orenl’ i M‘“"*L‘ , C

Prof. Dr. Secundino Soares Filho: }.,']e,\cuv\ Mws J xwe U

Prof. Dr. Romis Ribeiro de Faissol Attux: 4/\;4”!/];———7
/



vi



Vil

AO MEU MARIDO, WILLIAN.
Aos MEUS PAIS, ALCENIR E
ARACI.



viil



Agradecimentos

Agradeco,
a Deus, pela vida.
aos meus pais, Araci e Alcenir, por todo amor e apoio que sempre me deram.

ao meu marido, Willian, por todo amor e paciéncia. Obrigada pela ajuda, pelas sugestoes e por
ter sido meu maior motivador. Obrigada por estar sempre ao meu lado; vocé faz parte desta

conquista.
ao meu irmao Danilo, que sempre me incentivou.

ao Prof. Akebo, pela orientacgao, confianca e apoio durante todos estes anos e pela oportunidade

de iniciar uma carreira académica.

ao Fabricio, por aceitar a co-orientacao, por todas as discussoes e sugestoes sobre o trabalho.
aos professores da FEEC, IC, FEM e FEC pelos 6timos cursos oferecidos, que me serviram de

motivagao durante o doutorado.

aos membros da banca examinadora: Professor Ricardo Hiroshi Caldeira Takahashi, Professor
Erlon Cristian Finardi, Professor Secundino Soares Filho e Professor Romis Ribeiro de Faisol

Attux, por aceitarem o convite, pelos comentarios, sugestoes e contribuigoes.

aos amigos e colegas do Departamento de Telematica, pela 6tima convivéncia, pelas discussoes

académicas e conversas informais, que mantiveram nosso ambiente de trabalho sempre agradavel.
a FEEC/UNICAMP, pela 6tima estrutura que oferece aos estudantes e pesquisadores.
a CAPES, pelo apoio financeiro concedido durante todo o periodo de doutoramento.

a FAPESP, pelo apoio financeiro ao projeto regular, fundamental para a realizacao deste tra-
balho.

a todos que contribuiram para a realizacao deste trabalho.

X






Resumo

O Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrelétricos € um problema de otimizacao
de grande porte, dinamico, estocastico, interconectado e nao-linear. Varias fungoes-
objetivo podem ser utilizadas na representacao dos diferentes aspectos do problema.

Neste trabalho foram propostas quatro abordagens para a resolucao e estudo
do problema. As propostas sao baseadas em duas Metaheuristicas Evolutivas —
Algoritmos Genéticos e Evolugao Diferencial — e consideram o problema com as
formulagoes Monobjetivo e Multiobjetivo. Os métodos trabalham simultaneamente
com um conjunto de solugoes, realizando exploracao e explotagao do espaco de busca.

Com foco principal na Otimizacao Multiobjetivo, o intuito é encontrar um con-
junto de solugoes, obtidas em uma unica rodada do algoritmo, que possam agregar
explicitamente os diferentes critérios do problema.

Os algoritmos propostos foram aplicados em varios testes com usinas pertencentes
ao Sistema Hidrelétrico Brasileiro. Os resultados obtidos indicam que as abordagens
propostas podem ser efetivamente aplicadas ao problema de Planejamento Hidrelé-
trico, fornecendo solugoes alternativas e eficientes.

Este trabalho é uma contribui¢ao tanto para o Problema de Planejamento Hidre-
létrico, com a proposicao de métodos de resolugao que permitem a andlise de varios
aspectos do problema, quanto para a Computacao Evolutiva, com a aplicacao das

técnicas em um problema importante e real.

Palavras-chave: Geracao de Energia, Planejamento Hidrelétrico, Otimizagao Multi-

objetivo, Algoritmos Evolutivos, Algoritmos Genéticos, Evolugao Diferencial.
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Abstract

The Operation Planning of Hydroelectric Systems is a large, dynamic, stochastic,
interconnected and nonlinear optimization problem. Several objective functions can
be used in the representation of different aspects of the problem.

In this work we proposed four approaches for the study and resolution of the
problem. The proposals are based on two Evolutionary Metaheuristics — Genetic
Algorithms and Differential Evolution — and consider the problem with single and
multiobjective formulations. The methods work simultaneously with a set of solu-
tions in order to perform exploration and exploitation of the search space.

With main focus on Multiobjective Optimization, the intent is to find a set of
solutions, obtained in a single round of the algorithm, which can explicitly add the
different criteria of the problem.

The proposed algorithms were applied to several tests with plants belonging to
the Brazilian Hydropower System. The achieved results indicate that the proposed
approaches can be effectively applied to the Hydropower Planning, providing efficient
and alternative solutions.

This work is a contribution so much to the Problem of Hydropower Planning,
with the proposition of resolution methods that allow the analysis of various aspects
of the problem, as for the Evolutionary Computation, with the application of the

techniques in a real and important problem.

Key-words: Power Generation, Hydroeletric Planning, Multiobjective Optimization,

Evolutionary Algorithms, Genetic Algorithms, Differential Evolution.
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xxii
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Introducao

Um Sistema Elétrico é dividido em trés partes: geracao, transmissao e distribuicao. A
geracao pode ser obtida de forma hidrelétrica, térmica, alternativa (edlica, solar, biomassa) e,
eventualmente, por importacao de sistemas vizinhos. Toda a energia elétrica disponivel é enviada
através das linhas de transmissao e distribuicao que conduzem a energia das fontes geradoras
até os mercados consumidores para o atendimento da demanda (Cicogna & Soares 2005, Leite
et al. 2006).

O processo de geragao de energia hidrelétrica baseia-se na transformacao de energia potencial
hidraulica, resultante do aproveitamento de quedas d’agua, em energia elétrica. Em sistemas
com grande participacao de geracao hidrelétrica, como no caso do Brasil, pode-se gerenciar a
energia potencial da dgua armazenada nos reservatérios para atender a demanda e substituir de
forma racional a geracao dispendiosa das unidades térmicas. O planejamento deve estabelecer
um compromisso entre a geracao hidrelétrica no momento da decisao e a disponibilidade de
agua nos intervalos de tempo seguintes, respeitando as restrigoes do problema.

As caracteristicas dos sistemas hidrelétricos afetam os dois principais objetivos da opera-
¢ao: economia e confiabilidade. A politica economica seria optar, a cada etapa, pela maxima
utilizagao das usinas hidrelétricas na geracao de energia, através do deplecionamento dos reser-
vatorios. Isto minimizaria o custo de operacao do sistema, porém, aumentaria o risco de déficit,
tornando-o pouco confidvel. Por sua vez, a méxima confiabilidade de fornecimento é obtida
conservando o nivel dos reservatérios o mais elevado possivel. Entretanto, isto significa uma
maior utilizagao de geragao térmica complementar e consequentemente um aumento dos custos
operacionais.

Inicialmente restritos a problemas que envolviam um tinico objetivo, os modelos de otimiza-
¢ao e as técnicas associadas evoluiram com o intuito de contemplarem a situacao mais realista
em que varios objetivos, em geral conflitantes, concorrem para a solu¢ao de um determinado

problema (Ferreira 1999). Um problema de Otimizagao Multiobjetivo pode ser definido como a
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otimizagao de uma fungao vetorial, cujos elementos representam cada uma das fungoes-objetivo
(Osyczka 1985). A solugao esperada é composta por um conjunto parcialmente ordenado de
pontos de equilibrio, ou seja, uma familia de solugoes consideradas iguais entre si e superiores em
relacao ao restante das solugoes. Desta forma, existem alternativas factiveis que nao satisfazem
nenhuma relagao de ordem, do tipo “menor ou igual”, inviabilizando a utilizacao do conceito

usual de solucao 6tima adotado em problemas monobjetivos.

Na area de Pesquisa Operacional, existem varias técnicas de Programacao Matematica que
foram propostas para a resolucao dos problemas de Otimizacao Multiobjetivo. Porém, muitas
dessas técnicas tém alta complexidade e apresentam dificuldades no tratamento de certos tipos
de problemas, pois sao fundamentadas em informagoes que restringem ou dificultam uma apli-
cagao geral. Além disso, estas técnicas tendem a gerar somente uma solucao a cada execucao

do algoritmo (Coello 2002).

Dentre os Métodos Metaheuristicos, estao os Algoritmos Evolutivos. Inspirados em meca-
nismos da evolucao bioldgica, estes algoritmos véem sendo amplamente utilizados em diversas
aplicacoes, principalmente na area de otimizagao. Considerando que a solucao de um problema
de Otimizacao Multiobjetivo é constituida por um conjunto de pontos, a utilizacao de Algo-
ritmos Evolutivos parece imediata, pois consideram simultaneamente um conjunto de solucoes
(paralelismo). Com a integracao da ampla exploragao do espago de busca com um processo de
busca mais localizada (explotacao), estes métodos possuem alto grau de robustez, o que permite
que sejam aplicados em varios problemas praticos, junto aos quais outras estratégias de solugao

se mostram ineficientes (Béck et al. 2000a, Béck et al. 2000b).

Alguns pesquisadores tém sugerido que a Otimizacao Multiobjetivo deve ser uma &rea em
que os Algoritmos Evolutivos apresentariam desempenho melhor do que outras estratégias de
busca (Toro et al. 2006). Algumas caracteristicas destes métodos merecem ser destacadas:
flexibilidade, generalidade, capacidade de escapar de 6timos locais, capacidade de lidar com
problemas complexos para os quais nao é possivel, ou é dificil, obter uma descricao detalhada,
além de serem menos susceptiveis a forma ou continuidade das fungoes (Béck et al. 2000a, Back
et al. 2000b, Coello 2002, Coello & Cortés 2005a). Além disso, os problemas reais tém se tornado
cada vez mais complexos, sem funcoes definidas ou bem comportadas e muitas vezes descontinuas

e com dominios nao-convexos, dificultando a utilizacao de métodos exatos na resolucao.

As técnicas tradicionais exigem o conhecimento prévio do problema, uma especificacao deta-
lhada com indicacao de ponderacoes, metas ou preferéncias, o que quase sempre nao é possivel,
além de ser uma forma redutiva e nao natural de abordar um problema de tomada de decisao

(Filgueira et al. 2005). Ja os Algoritmos Bio-inspirados requerem apenas uma descri¢ao aproxi-
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mada das caracteristicas que representem o comportamento global, como uma funcao ou medida

de afinidade, adaptabilidade ou desempenho.

Motivacao

Esta definido no Manual do Programa de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnoldgico do Setor
de Energia Elétrical que sdo de interesse da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)
projetos destinados ao desenvolvimento de metodologias, técnicas e ferramentas de auxilio que
integrem modelos matematicos, técnicas de programagao matematica e de inteligéncia artificial,
visando o planejamento e a melhor aplicagao dos recursos que necessitam de suporte a tomada
de decisoes.

O Planejamento da Operagao de Sistemas Hidrelétricos é um problema de otimizagao de
grande porte, dinamico, estocdstico, interconectado e nao-linear. Muitos trabalhos apresen-
tados na literatura sao modelos computacionais que consideram como funcao-objetivo apenas
o custo total de operacao. Por outro lado, existem vérias fungoes-objetivo para a represen-
tagao dos diferentes aspectos do problema; por exemplo, que consideram a seguranga energética
(através da minimizacao de um custo associado ao déficit ou minimizagao do risco de nao atendi-
mento da demanda) e critérios operacionais (metas para os volumes dos reservatérios ou geragao
hidrelétrica total). Além disso, o setor elétrico praticou, por diversas vezes, decisoes diferentes
das fornecidas pelos modelos computacionais oficialmente adotados (Kligerman 2009), o que
motiva o estudo de abordagens capazes de apresentar um conjunto de solugoes, distintas e de
boa qualidade.

Em relagao aos problemas de otimizagao, muitos pesquisadores (Knowles et al. 2008) tém
incentivado questoes do tipo: e se minha func¢ao for uma representacao imprecisa da verdadeira
funcao-objetivo? O que aconteceria se retirassemos uma restricao e a tratdssemos como mais um
objetivo do problema? O que aconteceria se tivéssemos um problema com um unico objetivo,
mas que fosse possivel decompo-lo em multiplos objetivos?

A partir destas consideracoes, e conhecendo a importancia e a relevancia do problema, surgiu
o interesse em estudar a aplicacao de Metaheuristicas para o Planejamento Hidrelétrico, mais
especificamente, dois Algoritmos Evolutivos: Algoritmos Genéticos e Evolugao Diferencial. Com
foco na Otimizacao Multiobjetivo, o objetivo é encontrar um conjunto de solugoes, obtidas em
uma Uunica execucao do algoritmo, que possam agregar explicitamente diferentes critérios do

problema.

thttp://www.aneel.gov.br /visualizar_texto.cfm?idtxt=1615
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Na primeira parte da tese, foram propostos dois algoritmos para resolucao do Problema de
Planejamento Hidrelétrico com um tinico objetivo: hidroGA e hidroDE. Existem varios métodos
exatos e eficientes para a resolucdo do problema com esta formulacao?, o que faz com que a
utilizacao de metaheuristicas nao seja uma necessidade para este tipo de problema. O intuito
da proposicao desses métodos com a formulacao monobjetivo é a validacao das metaheuristicas
na resolucao do problema em sua forma simples. Apés a validacao dos resultados obtidos pelo
hidroGA e pelo hidroDE, na segunda parte da tese, outros dois algoritmos foram propostos:
hidroNSGA e hidroNSDE. Estes algoritmos abordam o problema com multiplos objetivos. E a
Otimizacao Multiobjetivo, como sera discutido nas préximas segoes, € uma area onde a aplicacao

de Metaheuristicas se faz necessaria para a resolucao do problema de forma eficiente.

Organizacao da Tese
Este trabalho foi organizado da seguinte maneira:

e O Capitulo 1 apresenta o Problema de Planejamento Hidrelétrico, sua formulacao mate-

matica e a revisao bibliografica dos trabalhos propostos na literatura sobre o tema.

e No Capitulo 2 sao apresentados os conceitos de Otimizacao Multiobjetivo utilizados ao

longo do estudo e a revisao bibliogréafica das técnicas de resolucao.

e O Capitulo 3 apresenta conceitos dos Algoritmos Evolutivos abordados no estudo: Al-
goritmo Genético e Evolucao Diferencial, justificando a escolha destes métodos para a
resolucao do problema. Discute-se também a aplicacao dos Algoritmos Evolutivos na

resolucao de Problemas de Otimizagao Multiobjetivo.

e No Capitulo 4 sao apresentadas e discutidas as funcionalidades e caracteristicas dos quatro
algoritmos implementados para o estudo do problema: hidroGA, hidroDE, hidroNSGA e
hidroNSDE.

e O Capitulo 5 apresenta alguns estudos de caso, juntamente com as comparagoes e dis-

cussoes dos resultados.

e Finalmente, as conclusoes do trabalho e as perspectivas de estudos complementares sao

apresentadas no Capitulo 6.

2(Soares & Carneiro 1991, Oliveira & Soares 1995, Cicogna 1999) dentre outros, com mais detalhes na Revisio
Bibliogréfica, Segao 1.5.



Capitulo

Planejamento da Operacao de Sistemas

Hidrelétricos

Este capitulo apresenta o problema que é tema deste trabalho — Planejamento da Operacao
de Sistemas Hidrelétricos, com énfase no sistema brasileiro de geracao de energia elétrica e suas
principais caracteristicas. A Secao 1.1 apresenta os dados de capacidade instalada e potencial
energético, para as diferentes fontes de geracao e regioes brasileiras. A Secao 1.2 apresenta
os principais componentes de uma usina hidrelétrica, a formulagao matematica do modelo a
usinas individualizadas e suas variaveis. Diferentes objetivos para a formulacao do problema
sao descritos na Secao 1.3. A Secao 1.4 faz consideracoes sobre os diferentes horizontes de
planejamento e intervalos de discretizacao que podem ser abordados no problema. A Secao 1.5
faz uma revisao bibliografica das metodologias em vigor no setor elétrico e outras abordagens

propostas na literatura.

1.1 Geracao de Energia Elétrica no Brasil

O crescimento economico e tecnolégico de um pais depende de sua capacidade de geragao de
energia. A geracao de energia elétrica no Brasil atingiu 568, 8 TWh em 2011. A principal fonte
é a energia hidraulica com 81, 7% da geragao total (Figura 1.1), com crescimento de 6,33% em
relagao a 2010 (EPE 2012).

No parque gerador brasileiro, outras fontes estao sendo incorporadas, como revela o aproveita-
mento de potenciais edlicos e de energia solar. Porém, sao fontes que ainda representam valores
inexpressivos frente ao montante de energia elétrica necessario ao atendimento da demanda
atual (Toscano 2009). A capacidade instalada de geracdo, em MW, de cada fonte de energia,

estd apresentada na Tabela 1.1.



6 Capitulo 1. Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrelétricos

B Hidraulica 81, 7%
B Carvao e Derivados 1,4%
Nuclear 2, 7%
M Derivados do Petréleo 2, 5%
B Biomassa 6, 5%
Eodlica 0, 5%
B G4is Natural 4,6%

Figura 1.1: Matriz elétrica brasileira (EPE 2012).

Hidraulica | Térmica | Eélica | Nuclear | Total
80.703 29.689 928 2.007 | 113.327

Tabela 1.1: Capacidade instalada de geracao de energia, em MW (EPE 2011).

Tudo indica que a energia hidraulica continuard sendo, por muitos anos, a principal fonte
geradora de energia elétrica do Brasil. A continuagao dos investimentos em diferentes fontes de
energia elétrica é importante para a diversificacao na matriz energética brasileira. O planeja-
mento da geracao com os recursos ja existentes é de suma importancia para eficiéncia e seguranca
energética.

A maior parte da capacidade instalada é composta por usinas hidrelétricas, que se dis-
tribuem em oito grandes bacias hidrogréaficas: rio Amazonas, rios Tocantins e Araguaia, Atlan-
tico Norte/Nordeste, rio Sao Francisco, Atlantico Leste, rios Parand e Paraguai, rio Uruguai
e Atlantico Sul/Sudeste (ANEEL 2005). O Sistema Interligado Nacional (SIN) permite inter-
cambios de energia entre as diferentes regioes do Pais, quando uma delas apresenta queda no
nivel dos reservatorios. Como o regime de chuvas é diferente nas regides Sul, Sudeste, Norte e
Nordeste, os grandes troncos (linhas de transmissao de alta tensao) possibilitam que os pontos
com producao insuficiente de energia sejam abastecidos por centros de geracao em situacao fa-
voravel (ANEEL 2012). A Tabela 1.2 apresenta a capacidade instalada de cada fonte de energia
em cada regiao brasileira.

O potencial hidrelétrico brasileiro é estimado em 243.362 GW. Destes, 33,2% estao em

operagao e 2,3% em construcao (EPE 2011). Entende-se por potencial hidrelétrico o potencial
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Regiao Hidrdulica | Térmica | Edlica | Nuclear | Total
Norte 13,5 114 0 0 12,6
Nordeste 13,6 19,9 78,0 0 15,5
Sudeste 30,4 46,1 3,1 100 35,5
Sul 28,7 14,1 18,8 0 24,3
Centro-Oeste 13,8 8,4 0 0 12,0

Tabela 1.2: Capacidade instalada de geracao de energia, por regiao, em % (EPE 2011).

possivel de ser tecnicamente e economicamente aproveitado nas condigoes atuais de tecnologia.
Embora os maiores potenciais remanescentes estejam localizados em regices com fortes restrigoes
ambientais e distantes dos principais centros consumidores, estima-se que, nos préximos anos,
pelo menos 50% da necessidade de expansao da capacidade de geracdo seja de origem hidrica

(ANEEL 2002). A Tabela 1.3 apresenta o potencial hidraulico de cada regiao brasileira.

Norte | Nordeste | Sudeste | Sul | Centro-Oeste
40,0 10,3 18,1 17,2 14,5

Tabela 1.3: Potencial Hidraulico por regiao, em % (EPE 2011).

No entanto, é necessario precaucao quando se trata dos numeros apresentados para este
potencial, uma vez que eles nao consideram o efeito da legislagao ambiental sobre os projetos
potenciais (dos Reis 2011).

No cenario mundial! (Figura 1.2), o Brasil tem grande destaque em relagio & participagio de
energias renovaveis em sua matriz elétrica. Em 2011, esta participacao ampliou-se para 88, 8%
devido as condigoes hidrolégicas favoraveis e ao aumento da geragao edlica (EPE 2012).

Fontes renovaveis sao aquelas cuja reposicao pela natureza é bem mais rapida do que sua
utilizagao energética (como as dguas dos rios, marés, sol, ventos) ou cujo manejo pelo homem
pode ser efetuado de forma compativel com as necessidades de sua utilizagao energética (como
a biomassa). A maioria dessas fontes apresenta caracteristicas estocasticas, de certa forma
ciclicas, em periodos de tempo compativeis com a operacao das usinas elétricas e inferiores a
vida util das mesmas. Tais fontes podem ser usadas para produzir eletricidade através de usinas
hidrelétricas, edlicas ou solar-fotovoltaicas (dos Reis 2011).

Sao consideradas fontes nao-renovaveis aquelas passiveis de se esgotarem por serem utilizadas
com velocidade bem maior que os milhares de anos necessarios para sua formagao. Nesta
categoria estao os derivados do petroleo, os combustiveis radioativos, a energia geotérmica e o géas

natural. Atualmente, a utilizacao de tais fontes para produzir eletricidade se da principalmente

'Pafses membros da OECD: http://www.oecd.org
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Figura 1.2: Participacao de renovaveis na matriz elétrica (EPE 2012).

através de uma primeira transformacao da fonte priméria em energia térmica, por exemplo, por

meio de combustao, fissdo ou processos geotérmicos (dos Reis 2011).

1.2 Apresentacao do Problema e Formulacao Matema-

tica

Desde meados da década de 70, o sistema elétrico brasileiro é operado de forma coordenada,
visando minimizar os custos de producao de energia elétrica e aumentando a confiabilidade do
atendimento. A dependéncia operativa é causada pelo aproveitamento conjunto dos recursos
hidrelétricos, através da construcao e da operagao de usinas e reservatorios localizados em
sequéncia em varias bacias hidrograficas. Desta forma, a operacao de uma determinada usina
depende das vazoes liberadas a montante por outras usinas, ao mesmo tempo em que sua
operagao afeta as usinas a jusante (Zancheta 2005).

A vazao que chega ao reservatério de cada usina é chamada de vazao afluente. A vazao
afluente regularizada é a vazao controlavel que passa por uma secao transversal do manancial,
considerando todas as descargas hidraulicas a montante da se¢ao. A vazao afluente incremental
que passa por uma sec¢ao transversal corresponde a vazao lateral gerada pela area de drenagem a
montante da usina; esta vazao nao pode ser alterada pela operacao dos reservatorios a montante
e por isso é chamada de vazao nao-controlavel. As vazoes defluentes das usinas imediatamente
a montante correspondem a vazao controlavel.

Considerando as quatro usinas com reservatorio mostradas na Figura 1.3, as vazoes incre-

mentais as usinas 1 e 3, s@o iguais as vazoes afluentes naturais, respectivamente y; e y3. A
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vazao afluente a usina 2 serd igual a sua vazao afluente natural, y,, somente se a usina 1 for
operada a fio d’agua, ou seja, se o volume de dgua armazenado no reservatério da usina 1 for
mantido constante. Geralmente, esta operacao nao ¢é verificada; logo a vazao afluente a usina 2
pode ser determinada como a soma da vazao defluente da usina 1 e da vazao incremental (y5')
da usina 2. A usina 4 recebe as vazoes controlaveis provenientes das usinas 2 e 3 mais a vazao

inc

incremental (y}"°) da drea de drenagem da segao 4.

!
inc '
Y2
Areas de drenagem
Y2 1
| 4
. yﬁnc
g’
y S
Ys

Figura 1.3: Exemplo de representacao das vazoes naturais e incrementais.

Seja y; a vazao natural da usina i, em m?/s; yi"¢ a vazao incremental da usina i, em m?3/s; e

Q; o conjunto das usinas imediatamente a montante da usina i. Pode-se calcular, genericamente:

Y=y — Z Yk (1.1)
keQ;

As usinas brasileiras possuem um histérico? de vazdes afluentes naturais, didrias e mensais,
desde 1931. A Figura 1.4 apresenta as vazoes afluentes naturais mensais da usina de Furnas
nos tultimos 25 anos. A Figura 1.5 apresenta Média de Longo Termo (MLT) de Furnas. A MLT
representa a média aritmética das vazoes naturais afluentes, sendo considerado no exemplo, o
histérico mensal de vazoes.

Percebe-se um comportamento ciclico anual. No caso de Furnas, o periodo seco acontece
entre os meses de maio e novembro (quando a MLT estd abaixo da média anual) e o periodo
umido se inicia em dezembro e vai até abril. Estes periodos dependem da bacia e da localizagao

geografica da usina.

Zhttp:/ /www.ons.org.br /operacao/vazoes_naturais.aspx
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Figura 1.4: Vazdes afluentes naturais mensais de Furnas, em m?/s: dltimos 25 anos.
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Figura 1.5: Média de Longo Termo do histérico de vazoes mensais, em m?/s.

O volume de dgua armazenado nos reservatorios € incerto, pois depende das afluéncias que
irdo ocorrer no futuro (Figura 1.6). Isso introduz uma relagdo entre a decisdo de operagao
no presente e suas consequéncias futuras (Leite et al. 2006). Se a decis@o for utilizar energia
hidrelétrica para atender o mercado, deplecionando os reservatérios, e no futuro ocorrer uma
seca, pode haver a necessidade de utilizar a geracao térmica ou interromper o fornecimento
de energia. Se a opgao for conservar os reservatorios cheios e utilizar a geracao térmica, na
ocorréncia de grandes vazoes afluentes, pode haver vertimento no sistema, ou seja, desperdicio

de energia e, em consequéncia, um aumento desnecessario do custo de operacao.

A Figura 1.7 apresenta um esquema de uma usina hidrelétrica e as principais variaveis que

compoem o modelo.

Uma barragem represa a agua para a formacao do reservatério e aumenta a altura de queda

d’agua h. Dependendo da capacidade de regularizacao, um reservatério é classificado como:
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decisao

Geragao Hidrelétrica,
com deplecionamento
dos reservatérios.

Geracao Térmica,
mantendo os
reservatérios cheios.

afluéncias
futuras

altas

baixas

altas

b

aixas

consequéncias
futuras

Operagao Econémica ‘

Déficit

Vertimento

| Operagao Econémica ‘

Figura 1.6: Cronograma de decisao.

\ reservatorio

xmax

volume util

Tmin

Figura 1.7: Esquema de uma usina hidrelétrica.

de acumulacao, quando tem capacidade para regularizar as vazoes de um meés, de um ano ou

nivel do mar

até de varios anos; ou de compensacgao, se o volume é suficiente somente para a regularizacao

das vazoes semanais ou diarias. Sao utilizadas as seguintes nomenclaturas: usinas a fio d’agua,

se possuem reservatorios de compensagao; e usinas com reservatorio, se possuem reservatorios

de acumulagao. Os reservatérios de acumulagao atenuam bastante o efeito da variacao das

afluéncias naturais, devido ao armazenamento em periodos de cheia e ao deplecionamento em

periodos de seca.

O canal de adugao conduz sob pressao a agua armazenada no reservatorio para o conjunto

de turbinas (casa de méquinas). Na casa de méquinas, a dgua é utilizada para girar as pas das
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turbinas. As turbinas sao conectadas a geradores que convertem energia cinética em energia
elétrica. Depois disso, a dgua retorna a bacia através do canal de fuga da usina.

No vertedouro, a agua em excesso € liberada, sem que se gere energia. Isto acontece em
situacoes em que a geracao de energia nao é suficiente para a quantidade de vazao afluente ao
reservatorio. O vertedouro é projetado a partir de estudos estatisticos baseados no histérico
de vazoes, de forma a prever uma possivel grande cheia; para isto, calcula-se a chamada cheia
decamilenar, isto é, a maior cheia em 10.000 anos. O vertimento é um desperdicio de energia e
deve ser evitado sempre que possivel. O ideal é utilizd-lo apenas como operagao de seguranca:
a agua que nao pode ser utilizada na geracao de energia por restricoes operativas e que nao
pode ser armazenada no reservatério deve ser vertida para nao comprometer a estrutura fisica
da barragem.

As varidveis e os parametros envolvidos no modelo de multiplas usinas hidrelétricas indivi-

dualizadas para Sistemas Hidrelétricos de geracao sao:

T': numero de intervalos de tempo.

N: ntmero de usinas hidrelétricas.

At: tamanho de cada intervalo de tempo [s].

Q;: conjunto das usinas imediatamente a montante da usina .

k(i): produtividade especifica® da usina i [%]

C(.): funcao de custo da geragao termelétrica [$].

7(t): coeficiente de valor presente para o intervalo t.

D(t): demanda a ser atendida no intervalo ¢ [MW].

H(t): geragao hidrelétrica total no intervalo ¢ [MW].

G(t): geracio termelétrica total no intervalo ¢ [MW].

q(i,t): vazao turbinada pela usina i no intervalo ¢ [m?/s].
): vazao vertida pela usina ¢ no intervalo ¢ [m?/s].

i,t): vazao defluente da usina 7 no intervalo t [m?/s].
)

: vazao incremental afluente & usina i no intervalo ¢ [m?/s].

z(i,t): volume do reservatério da usina i no inicio do intervalo ¢ [hm?].

3Constante que engloba aceleracio da gravidade, densidade da &gua, rendimento turbina-gerador e fatores
de conversao.
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p(i,t): geragao da usina hidrelétrica ¢ no intervalo ¢ [MW].

h(i,t): altura da queda bruta da usina 4 no intervalo t [m)].

Tpmed(i,1): volume médio do reservatério da usina 4 no intervalo ¢ [hm?].

(b(i, x(1, t)): cota de montante do reservatério da usina i.

9(2’, u(i, t)): cota de jusante do canal de fuga da usina i.

Tpmin(1): volume minimo do reservatério da usina i [hm?].

Tpmaz(1): volume maximo do reservatdrio da usina i [hm?].

Gmaz (1)
(4)

Umin\?):

)): maxima vazao turbinada pela usina i [m?/s].

)): minima vazao defluente da usina i [m?3/s].

O setor elétrico, atualmente, utiliza a modelagem formalmente desenvolvida como monobjetivo

para a minimizagao do custo, com a seguranca energética tratada externamente como restrigao

operativa (Kligerman 2009). A seguir a formulagdo matematica do modelo (Cicogna & Soares

2005):

Minimazar

Sugeito a

h(i,t) = ¢(i, xmed(i,t)) —0(i,u(i,t))
x(i, t) +x(i,t + 1)

Imed(i> t) =

At

2
(i, t+1) = x(i, t) + { y(i, t) —q(i,t) — 2(i,t) +
> | 0

3 [atkn )+ 2(k,) | }

u(i, t) = q(i, t) + 2(i, t)
Tnin (1) < 2(i,1) < Tinaz (1)
q(i,t) < Gmaa (i)

(7t> Umin ()
Vi=1,.,.N ,Vt=1,...,T
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O sistema termelétrico é representado por uma unica usina térmica com capacidade de
geracgao ilimitada e fungao de custo convexa crescente, proxima de um polindomio de segundo

grau (El-Hawary & Christensen 1979). Por simplificacao:

c(ew) = (G(t))2 (1.14)

Deve-se considerar uma taxa de juros na manipulacao deste custo. O principal objetivo é
poder trazer para o inicio do horizonte (valor presente dos custos) o custo total resultante do
planejamento energético (Cicogna 1999). O coeficiente de valor presente para o intervalo t é

entao definido como:

() = (1.15)

onde r é a taxa de juros efetiva para cada intervalo do horizonte de planejamento. Esta taxa
afeta a operagao diminuindo mais rapidamente os niveis dos reservatérios no inicio do horizonte
e adiando a geracao térmica para o final do periodo de planejamento.

A fungao de geragao hidrelétrica (Equacao 1.6) é nao-linear. A queda liquida h(i,t) é funcao
da cota de montante gb(z’,x(z’,t)) e da cota de jusante Q(i,u(i,t)), que sao respectivamente,

funcoes aproximadas por polindmios de quarto grau.

1.3 Multiplos Objetivos

Dentre os possiveis objetivos (Barros et al. 2005, Cicogna & Soares 2005, Scola et al. 2011b)

a serem tratados estao:

Minimizar o Custo da Complementagao Térmica
Em uma usina termelétrica, o custo é fortemente dependente da geragao, uma vez que o consumo

de combustivel é proporcional ao nivel de geracao da usina.

Minimizar Y [T(t) (D(t —H(t))z} (1.16)

Maximizar a Geracao de Energia
A geragao de energia depende da altura de queda bruta h(i,t), que é funcdo do volume ar-

mazenado. Se considerarmos somente a geracao hidrelétrica, sem restricao de volume final, os
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reservatorios serao deplecionados, em busca da méaxima vazao turbinada.
T
Maximizar E H(t) (1.17)
t=1

Maximizar a minima poténcia gerada mensalmente
Importante quando o regime pluviométrico esta sujeito a grandes variagoes que, na auséncia de

um grande reservatério, produziriam variacoes correspondentes na geragao hidrelétrica.

Mazimizar ming {H(t)} vt e {1,2,..,T} (1.18)

Maximizar o volume final dos reservatérios
A maximizacao do volume final dos reservatorios é conflitante com os objetivos de minimizagao

do custo da complementacao térmica e de maximizacao da geragao de energia.

N
Maximizar Zx(z, T) (1.19)

1=1

Minimizar o desvio do volume armazenado

Seja s(i,t) a meta para o volume do reservatério da usina ¢ no periodo t.
N 2
Minimizar Z Z (s(i, t) — (i, t)) (1.20)

=1 t=1

Uma versao com derivada descontinua pode ser proposta, com a vantagem de considerar somente

os periodos em que o volume armazenado fosse inferior a meta.

Minimizar maz; [s(i,t) - x(z',t)] Vie{l,2,..,N} Vte{l,2,...,T} (1.21)

1.4 Diferentes Horizontes de Planejamento e Intervalos

de Discretizacao

Cada horizonte de planejamento requer diferentes tipos de analises. E necessério estudar
e analisar as opgoes para o horizonte de planejamento e para o intervalo de discretizacao que
melhor se adequam ao tipo de problema (modelagem, formulagdo, dimensao) que se deseja

resolver.
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A importancia de certos parametros na modelagem varia de acordo com o horizonte de plane-
jamento (Pereira et al. 1990). Por exemplo, a incerteza (estocasticidade) da vazao afluente aos
reservatérios tem maior importancia no contexto plurianual de operacao (longo prazo) quando
¢é decidida a utilizacao de fontes térmicas e possui pouca importancia no curto prazo, onde as
previsoes de afluéncia e demanda com razoavel precisao sao aceitas. Por outro lado, o tempo de
translado da agua nas calhas fluviais entre os reservatorios tem importancia no planejamento a

curto prazo, mas em geral nao afeta o planejamento a longo prazo.

Os parametros adotados no problema possuem um periodo de influéncia que determina o
horizonte necessario para determinada analise do planejamento da operacao. Por exemplo,
a decisao sobre os estoques de agua em reservatorios possui um periodo de influéncia longo,
podendo alcancar um horizonte de varios anos; a falta de dgua nos reservatérios do sistema
devido a uma seca severa pode durar varios meses; ja as falhas nas unidades geradoras podem

levar a cortes temporarios do suprimento de energia nas horas de maior consumo.

Foi devido a impossibilidade de considerar todos os aspectos do problema, simultaneamente
por um unico modelo (Encina 2006), que a decomposicao em etapas foi sugerida. Anélises de
longo prazo contemplam a estratégia de operagao e a projecao de valores futuros de geragao
térmica e hidrelétrica do sistema, a possibilidade de desabastecimento de energia, contratos de
suprimento de energia, etc. Andlises de médio prazo estudam as possibilidades de vertimentos,
deplecionamento dos reservatorios, programacao da manutencao, etc. E analises de curto prazo
abordam reservas operativas, restricoes quanto a navegacao, limites das redes de transmissao e

distribuicao, situagoes emergenciais, etc.

No planejamento da operacao a longo prazo, em sistemas compostos por grandes reser-
vatorios, com grande capacidade de regularizagao e crescimento anual acentuado da capacidade
instalada, como é o caso do Brasil, é comum considerar a discretizacao mensal, que abrange um
horizonte de alguns anos a frente. As afluéncias para um longo prazo possuem um alto grau
de incertezas, fazendo necessaria a consideragao dessa estocasticidade. O planejamento a mé-
dio prazo geralmente abrange horizontes de alguns meses com discretizagao mensal ou semanal.
Com o menor grau de incerteza das afluéncias aos reservatorios, nesta etapa as vazoes podem ser
tratadas como deterministicas. O planejamento de curto prazo tem como objetivo produzir um
programa de geracao que atenda as restricoes operativas ao longo da proxima semana ou mes
com discretizacao em dias ou bloco de horas. As vazoes também tém tratamento deterministico

nesta etapa.

No Brasil, a abordagem em vigor sugere a decomposicao do problema nas seguintes eta-

pas: longo prazo (modelo NEWAVE), médio prazo (modelo DECOMP) e curto prazo (modelo
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DESSEM). Cada uma dessas etapas utiliza um horizonte compativel com as particularidades

que se quer observar em um sistema hidrelétrico.

1.5 Revisao Bibliografica

Existem muitos fatores que envolvem o Planejamento de Sistemas Hidrelétricos e é natural
que varias outras abordagens sejam propostas. Uma breve revisao bibliografica das principais
abordagens propostas na literatura sera apresentada a seguir.

A Programagao Dinamica (PD) é uma metodologia recursiva que pode ser aplicada tanto a
problemas lineares quanto a problemas nao-lineares e possui algumas variacoes. A PD consiste
em dividir o periodo de planejamento em estdgios e a melhor decisdo (em cada estigio) é
determinada de acordo com o estado em que o sistema se encontra. Satisfazendo o principio da
otimalidade de Bellman (Bellman 1957), o processo de otimizagao se baseia no conhecimento
prévio das possibilidades e suas implicacoes. A desvantagem é a necessidade da discretizacao
em estados, ocasionando um esforco computacional que cresce exponencialmente com o nimero
de variaveis de estado consideradas.

A Programagao Dinamica Estocéstica (PDE) obedece ao processo de otimizacao descrito
sobre a PD, mas a decisao em cada estagio é obtida com base na distribuicao de probabili-
dades dos estados em cada estagio. Este ¢ um método adotado para a solucao do problema
de planejamento da operacao quando existe estocasticidade das afluéncias. A “maldicao da di-
mensionalidade” impede a utilizacao da PDE em problemas que apresentam a necessidade de se
trabalhar com muitas usinas individualizadas.

Na década de 80, o planejamento da operacao no Brasil era realizado utilizando a PDE
e quatro subsistemas equivalentes: Norte, Nordeste, Sudeste/Centro-Oeste e Sul, sendo cada
subsistema formado por um grande reservatério de energia, com volume equivalente a somatoria
da energia armazenada em cada reservatorio da regiao. Devido a dificuldade causada pela
dimensao do problema, a PDE trabalhava com um reservatério equivalente por vez. Isto porque,
se cada reservatorio fosse discretizado em cem intervalos e a vazao afluente a cada reservatoério
fosse discretizada em dez intervalos, para o caso de quatro reservatorios, seriam estudados um
trilhao de estados em cada estdgio. A ampliacdo do sistema de transmissao e a necessidade
de interligacao entre os subsistemas, ocasionaram um aumento no nimero de combinagoes de
estados operativos, tornando a metodologia invidvel computacionalmente (Kligerman 2009).

Desde entao, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) adota a Programagao Dina-

mica Dual Estocastica (PDDE)(Pereira & Pinto 1985), metodologia incorporada no modelo de
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otimizacio NEWAVE (Costa et al. 1993, CEPEL 2007) desenvolvido pelo Centro de Pesquisas
em Energia Elétrica (CEPEL) para o planejamento de longo prazo. As varidveis de decisao
sao a geracao hidrelétrica, a geracao térmica e o intercambio de energia entre os subsistemas.
O objetivo é minimizar o valor esperado do custo da operagao (custo presente do combustivel
e custo futuro da dgua) para todo o periodo de planejamento. As fungoes de custo futuro
informam para os modelos de outras etapas (Figura 1.8) o impacto da utilizagao da dgua ar-
mazenada nos reservatorios. A PDDE é um método que trata a Programagcao Dual Estocéstica
(PDE) de forma analitica e propoe uma solu¢ao para o problema da “maldigdo dimensionali-
dade” através da reducao da discretizacao dos estados de cada reservatério equivalente e da
aproximacao das funcoes de custo esperado em cada estagio por funcoes lineares por partes.
O método representa um avanco no estado da arte, mas é computacionalmente custoso, e as
premissas e simplificagoes da modelagem nao permitem o tratamento de todas as incertezas
e imprecisdes do modelo (Kligerman 2009). E mesmo sendo o modelo em vigor a vérios anos,
ainda apresenta problemas: “O modelo Newave tem demonstrado preocupante imprevisibilidade
e volatilidade, além de elevada vulnerabilidade a variagao da afluéncia e extrema sensibilidade
as mudancas nas hipdteses e premissas adotadas sobre oferta, demanda, custo do déficit, taxa

de retorno e seguranca sistémica, entre outros.” (Pedrosa & Lopes 2007).

A L P
: on.go razo Modelo Equivalente

& Horizonte: 1 a 5 anos Sor Subsistema
E Discretizacao: meses ! o
> |
0 Custo futuro esperado ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Planejamento da
o por subsistema =
o Operacao
o
28 = Médio Prazo Modelo
"Cg § Horizonte: 1 ano Individualizado
% 5 Discretizagao: meses/semanas
8 O
=3 =1 e p .
é) Custo futuro esperado N rogramacao da
,.g por usina Operagao
T) ”””” L A
\ZZ Curto Prazo Modelo

Horizonte: 1 semana o Individualizado e Elétrico

Discretizagao: horas :

Figura 1.8: Abordagem em vigor (CEPEL 2003).

A solugao apresentada pelo NEWAVE é desagregada a usinas individualizadas pelo modelo
de planejamento de médio prazo, DECOMP (CEPEL 2004). Ou seja, o DECOMP decide o
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quanto serd produzido por cada usina de geracao do sistema, a partir das fungdes de custo
esperado futuro, disponibilizadas pelo NEWAVE, minimizando o custo da operacao para todo
o horizonte de planejamento. Baseado em um modelo de decomposicao matematica linear, o
modelo representa o primeiro més com discretizacao semanal e vazoes previstas, e no restante
do periodo utiliza uma &rvore de possibilidades (cendrios de vazbes) para representagao da
aleatoriedade das vazdes. O modelo DESSEM (CEPEL 2003), de curto prazo, é responsavel pela
programagcao didria da operagao. Nele sao consideradas um grande conjunto de restrigoes, como
tempo de viagem entre as barragens e limites de fluxo nas linhas de transmissao. O objetivo é
minimizar o custo total da operagao, determinando o despacho 6timo para a programacao diaria

do sistema hidrotérmico.

O artigo (Pereira Junior 2005) sugere a atuacdo independente dos subsistemas brasileiros
com a metodologia dos modelos NEWAVE e DECOMP para criar um ambiente comercial mais

competitivo e de operacao mais eficiente.

A PDE também foi utilizada em outros trabalhos da literatura (Yeh 1985, Stedinger et al.
1984). Em (Ferrero et al. 1998), é proposto um algoritmo baseado em programacao dinamica,
de dois estagios, para sistemas com multiplos reservatérios. Durante cada iteracao, os possiveis
estados dos reservatdrios sao restritos aos estdgios vizinhos (préximo e anterior). O resultado é
comparado com o algoritmo de programacao dinamica estocéstica (Sherkat et al. 1985). Neste,
um reservatorio é otimizado por vez, assumindo uma operacao fixa para os demais reservatorios;
o procedimento se repete até que a convergéncia seja obtida. Em (Marcato 2002) foi proposto um
modelo hibrido com usinas individualizadas nos primeiros estagios e agregacao em subsistemas
equivalentes posteriormente. O trabalho (Dias et al. 2010) utiliza o algoritmo de fechos convexos
para modelar as fungoes de custo futuro da programacao dinamica estocastica no problema do
planejamento da operacao hidrotérmica. Um algoritmo de processamento paralelo também é
proposto para contornar o alto esfor¢co computacional do problema, ressaltando a importancia
da paralelizacao de cédigo para a solucao do problema de planejamento da operacao de longo
prazo. Uma comparagao (Zambelli et al. 2006) entre modelos deterministicos e estocédsticos para
o planejamento hidrotérmico a longo prazo sugeriu-se que os modelos deterministicos podem ser
mais atrativos, uma vez que os esforcos computacionais sao muito mais elevados na abordagem

estocastica.

Dentre os trabalhos que utilizam outros métodos de programacgao matematica para a re-
solugao do problema destaca-se o modelo de otimizacao a usinas individualizadas HydroMax
(Cicogna & Soares 2005, Cicogna 2003), baseado em um algoritmo deterministico de fluxos em

rede nao-linear com arcos capacitados. A modelagem proposta abrange a representacao do pro-
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blema de planejamento energético em horizontes de médio e longo prazos, com estudos baseados
nos subsistemas brasileiros. A técnica baseia-se no tratamento de dois problemas: termelétrico
e hidrelétrico. A solu¢ao do Despacho Economico Termelétrico (Cicogna 1999) fornece o custo
termelétrico minimo para atendimento de uma dada geracao termelétrica, que serd utilizado
pelo problema de despacho hidrelétrico. No problema hidrelétrico, cada né da rede representa
o comportamento de uma usina hidrelétrica durante um intervalo de tempo. Os arcos da rede
representam o volume armazenado nos reservatorios e a defluéncia das usinas em cada intervalo
de tempo. A vazao incremental que chega a uma usina em determinado intervalo é tratada
como uma injegao no né. A equagao de equilibrio de fluxo de cada né (Figura 1.9) representa a
equagao de balanceamento (Equagao 1.9) da formulagao do problema. As restrigdes operacionais

sao representadas pelas canalizacoes dos arcos da rede.

Figura 1.9: Representacao da equacao de balanceamento.

Divide-se o conjunto de arcos em bdsicos (representando as varidveis dependentes do pro-
blema) e nao-bésicos (representado as varidveis independentes do problema). O conjunto de
arcos basicos forma uma estrutura de arvore e, ao se introduzir um arco nao-basico a esta ar-
vore, forma-se um ciclo. A partir da rede hidraulica, o HydroMax utiliza a técnica do Gradiente
Reduzido (calculo da diregao de caminhada baseado no gradiente da fungao-objetivo reduzido ao
espago das varidveis nao-basicas) (Luenberger 1984) para a obtengao da solugao 6tima. Os arcos
do ciclo e suas respectivas derivadas informam o que acontece com a funcao-objetivo quando o
fluxo passa pelo ciclo, e a partir disso é possivel obter uma direcao de caminhada. Este modelo
de fluxos em redes foi anteriormente proposto utilizando diregoes de primeira ordem (Carvalho
& Soares 1987, Carneiro et al. 1990), com informagoes do gradiente da fungao objetivo; diregoes
de segunda ordem (Oliveira & Soares 1995), com informagoes do gradiente e da matriz Hessiana
da fungao-objetivo; e com implementacao utilizando orientagao a objetos (Cicogna 1999). Ou-
tras abordagens semelhantes (Rosenthal 1981, Dembo & Klincewicz 1981) também utilizaram

modelos de fluxo em redes nao-linear com capacidade nos arcos.
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Na mesma linha de pesquisa, o modelo de planejamento energético ODIN (Toscano 2009)
trata a estocasticidade das vazoes afluentes de forma indireta, por meio de um previsor de
vazoes afluentes e de um otimizador a usinas individualizadas. A cada intervalo, o modelo

fornece as decisoes de despacho hidrotérmico por usina. Comparacoes sao realizadas com o
modelo NEWAVE.

Em (Catalao, Mariano, Mendes & Ferreira 2009, Catalao, Pousinho & Mendes 2009) o
planejamento da operacao de sistemas hidrelétricos é formulado como um problema de otimiza-
¢ao quadratica deterministica a usinas individualizadas, com fung¢ao-objetivo quadratica e um
conjunto linear de restricoes de igualdade e desigualdade. A matriz Hessiana do problema é
indefinida logo, nao ha garantia de étimo global. Os estudos foram realizados com subsistemas
hidrelétricos em cascata portugueses. Os pacotes de otimizagao Xpress-MP e MINUS foram

utilizados para a resolugao do problema.

Em (Zambon 2008) é proposto o sistema Hidroterm de suporte a decisao, formado pelos
modelos Hidro (otimiza o sistema nao-linear com as usinas individualizadas e aproveitando ao
méximo a capacidade hidrelétrica instalada), Term (otimiza o despacho térmico e intercambios
entre os subsistemas), Hidroterm Iterativo (processo iterativo entre os modelos Hidro e Term) e
Hidroterm Unificado (formulacao unificada). Os modelos de otimizagao foram escritos através
do software de otimizacao GAMS. O modelo SolverSin (Lopes 2007) foi desenvolvido para o
planejamento da operagao de sistemas hidrotérmicos também utilizando pacotes de otimizagao

nao-linear, além da agregagao das hidrelétricas brasileiras em subsistemas.

Diversas técnicas de inteligéncia artificial também tém sido utilizadas no problema de plane-
jamento. Dentre as propostas, um Algoritmo Genético (Leite et al. 2006, Leite et al. 2002)
aplicado ao sistema hidrelétrico brasileiro, com abordagem deterministica a médio e longo pra-
zos. Os testes foram realizados em dois subsistemas da regiao Sudeste: um com 19 usinas com
reservatorio e outro com 35 usinas (19 anteriores mais 16 usinas fio d’dgua). Os volumes ar-
mazenados nos reservatorios de cada usina em cada periodo de tempo foram considerados como
variaveis de decisao do modelo. Os mesmos autores propuseram um Algoritmo Genético Hibrido

com operador genético baseado no método do gradiente (Leite & Carvalho 2006).

Outras propostas de Algoritmos Genéticos foram aplicadas ao problema hidrotérmico a curto
prazo (Zoumas et al. 2004, Orero & Irving 1998) e no estudo da expansdo do sistema (Park
et al. 2000). A operagao a curto prazo também foi o foco de propostas que utilizaram métodos

de Programacao Evolutiva (Sinha et al. 2003) e Simulated Annealing (Wong & Wong 1994).

Hibridizagdes foram propostas com Algoritmo Genético e Simulated Annealing (Li & Wei

2008) e Algoritmo Genético e técnicas de caos (Cheng et al. 2008). No primeiro artigo, o
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Improved Genetic Algorithm-Simulated Annealing (IGA-SA) foi testado em um sistema com
trés reservatérios na China, num periodo de 12 meses. Comparagoes foram realizadas entre o
IGA-SA com técnicas de Programacao Dinamica, Algoritmo Genético e Simulated Annealing;
o IGA-SA obteve o melhor desempenho. O segundo artigo, também foi aplicado a um sistema
na China e obteve desempenho melhor que a Programacao Dinamica e um Algoritmo Genético
padrao. O trabalho de (Ferreira & Silva 2011) também realiza comparagoes entre um Algoritmo
Genético e o Simulated Annealing na resolugao do problema hidrotérmico aplicado a dois sub-
sistemas brasileiros de 7 e 14 usinas hidrelétricas. Neste trabalho, o objetivo era minimizar o
custo da complementagao térmica, penalizando solugoes infactiveis. Os autores demonstraram

a aplicabilidade das abordagens propostas ao problema.

Todas as propostas apresentadas até aqui abordaram o problema, explicitamente, com um
unico objetivo. Os trabalhos que abordam o problema de planejamento tratando simultanea-

mente multiplos objetivos sao apresentados a seguir.

O trabalho de (Ko et al. 1992) comparou o Método das e-restrigdes ao Método das Pondera-
goes (Secao 2.2.3) no problema com muiltiplos objetivos aplicado a um sistema de reservatérios.
Foram avaliados quatro objetivos: maximizar a energia total produzida, maximizar a energia
assegurada, maximizar a minima defluéncia para abastecimento de dgua e maximizar a confia-
bilidade de satisfazer as necessidades de abastecimento de dgua a jusante. Na média, o Método
das e-restrigoes se mostrou mais eficiente, porém o Método das Ponderagoes obteve melhores
resultados quando se considerou um grande nimero de objetivos. Em outro trabalho seme-
lhante (Barros et al. 2003), o modelo de planejamento hidrelétrico foi linearizado e resolvido

com técnicas de programacao linear através da soma poderada de seis objetivos.

Um Algoritmo Genético foi proposto (Jothiprakash & Shanti 2009) com o objetivo de mi-
nimizar as somas do quadrado do déficit mensal de irrigagao e o desvio quadrado do volume
do reservatério em relacao ao volume mensal desejado; os dois objetivos foram ponderados. Os
resultados foram comparados com um modelo de PDE, que obteve maior déficit de irrigagao.
O Algoritmo Genético conseguiu satisfazer esta demanda de melhor forma e obteve melhor
desempenho. Um Algoritmo Genético similar foi desenvolvido anteriormente (Jothiprakash &

Shanti 2006) pelos mesmos autores, sem os fatores de ponderagao na fungao objetivo.

Um algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas com mutacao elitista, o Flitist-
Mutated Particle Swarm Optimization (EMPSO) foi proposto com a ponderagao dos miltiplos
objetivos de um sistema de reservatérios (Kumar & Reddy 2007). Os objetivos considerados
foram geracao hidrelétrica e irrigagdo (este, com maior prioridade, obteve um peso maior). O

algoritmo, apds testado em um sistema hipotético, foi aplicado a um sistema real na India. Os
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mesmos autores aplicaram o algoritmo MOGA (Multiobjective Genetic Algorithm) (Segao 3.3),
considerando explicitamente os objetivos de irrigacao e geracao hidrelétrica em outro trabalho
(Reddy & Kumar 2006). Os resultados ofereceram muitas alternativas em uma tnica execugao

do algoritmo, proporcionando flexibilidade de decisao ao operador.

O Algoritmo Genético NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) (Segao 3.3)
foi modificado com a insercao de solucoes aleatorias durante as iteragoes e aplicado em problemas
testes e ao problema de planejamento hidrotérmico (Deb & Gupta 2006). O NSGA-II também
foi aplicado ao estudo da operagdo de duas usinas com reservatérios em Taiwan (Chang &
Chang 2009), maximizando a eficiéncia do uso da dgua dos reservatérios e minimizando o risco
de falta de energia. O algoritmo obteve varias solugoes praticas e alternativas para uma tomada

de decisoes.

Um Algoritmo Genético Multiobjetivo Macro-Evoluciondrio (MMGA) foi implementado
(Chen et al. 2007) para otimizar um sistema com multiplos objetivos em Taiwan. A macro-
evolugao evita a convergéncia prematura durante o processo seletivo e melhora a capacidade do
Algoritmo Genético em lidar com problemas multiobjetivo através da diversificacao do conjunto
de solucoes. Os objetivos envolviam demanda de dgua e geracao hidrelétrica. O MMGA obteve

melhor espalhamento quando comparado ao NSGA-II.

Os algoritmos MOPSO (Otimizagao por Enxame de Particulas, Se¢ao 3.3) e NSGA-II foram
analisados na operagao do sistema de reservatérios do Rio Sao Francisco (Nascimento et al.
2007), com os objetivos de maximizar a energia gerada e o volume final dos reservatoérios.
Como os dois algoritmos foram propostos originalmente para busca irrestrita, foram aplicadas
excessivas penalidades nas solucoes infactiveis, conduzindo o algoritmo a selecionar somente as
solugoes viaveis. Os testes contemplaram um horizonte de 12 meses, para as usinas de Trés
Marias, Sobradinho e Itaparica. O MOPSO mostrou-se mais consistente na determinacao da
Fronteira de Pareto que o NSGA-II. As solucoes do algoritmo NSGA-II concentraram-se mais

na regiao que maximizou a energia gerada pelo sistema.

O algoritmo NSGA-II foi utilizado novamente em uma abordagem proposta com formulagao
irrestrita (Scola et al. 2011b). Os testes comtemplaram um sistema com 5 usinas hidrelétricas
brasileiras, com os objetivos de maximizar a geragao média ao longo do ano e reduzir o pico
de demanda de recursos energéticos nao-renovaveis. Primeiro, uma modificagdo nos limitantes
inferiores dos reservatérios foi imposta ao final de cada intervalo, garantindo que o reservatoério
seja reabastecido com a afluéncia que chega, descontando a defluéncia minima. Uma modificagao
semelhante nos limitantes superiores também foi introduzida. Um novo conjunto de variaveis

de decisao foi escolhido: fragoes (Equagdes 1.22 e 1.23) dos volumes permitidos mensalmente,



24 Capitulo 1. Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrelétricos

segundo os novos limitantes, ao invés da quantidade de dgua armazenada mensalmente no
reservatorio. Com os novos limitantes modificados, garante-se que a vazao turbinada é sempre
maior que a defluéncia minima. A mesma idéia foi anteriormente aplicada a uma tnica usina

hidrelétrica (Scola et al. 2011a).

x(i,t) = Tpin (1, 1) + (i, ). (xmm(z’, t) — Toin (1, t)) (1.22)

a(i,t) € [0,1] (1.23)

Um Sistema de Apoio a Decisao (SAD) é proposto (Kligerman 2009) com a integracao
de interface, sistema gerenciador da base de dados, modelo de otimizacao e modelo de apoio a
decisao multicritério. O objetivo é sistematizar o processo decisorio no planejamento da operagao
energética. Abordou-se um problema bi-critério, com a consideracao do custo total da operagao
e da seguranca energética. Na primeira etapa, um conjunto completo de solucées para o SAD
é fornecido por um modelo de otimizacao com base em cenarios de afluéncia previstos, em que
a aleatoriedade observada no histérico de afluéncias é condicionada as condigoes antecedentes
ao inicio do estudo. Deste conjunto, sao selecionadas as solugoes nao-dominadas. Na segunda
etapa, o decisor tem acesso as informagoes externas (tendéncias economicas e climéticas), que
permitem selecionar, dentre as solugoes eficientes, um subconjunto de solucoes aderentes a estas
informagoes. Para este subconjunto de solugoes é utilizado um método de apoio a decisao
para determinagao da decisao a ser adotada. O autor implementou um protétipo para o SAD.
Para cada cendrio de afluéncia previsto, utilizou o modelo DECOMP (CEPEL 2004) (multiplas
execugoes) em sua modalidade deterministica, como modelo de otimizagao, com objetivo de
minimizar o custo total da operacao. Para consideracao do critério de seguranca, ¢ calculado,
para cada solucao, o risco de que o montante de geracao térmica associado seja inferior ao
adequado. Este risco consiste no nimero de cenarios hidrolégicos para os quais o montante de
geracao térmica, para a solucao em questao, é menor que a recomendada. Determina-se entao,
as solugoes nao-dominadas que passarao por um processo de refinamento e analise interativa.
As solugoes mais aderentes as informagoes externas serao avaliadas e classificadas de acordo com
o método PROMETHEE (Brans & Vinke 1985), no qual o decisor fornece um peso e elege uma
funcao de preferéncia para cada critério. Este apoio a decisao multicritério foi implementado
através de fungoes desenvolvidas em EXCEL. Como resultado, obtem-se o custo maximo de

despacho para a utilizacao de geracao térmica.

Os trabalhos de (Labadie 2004), (Yeh 1985) e (Farhat & El-Hawary 2009) apresentam re-

visoes do estado da arte da Operacao de Sistemas Hidrotérmicos. Apesar do consideravel niimero
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de pesquisas, a area ainda é promissora para novos trabalhos.

As abordagens desta tese foram propostas com o intuito de contribuir para o estudo deste
problema. As analises abordam tanto aspectos do ponto de vista da Otimizacao Multiobjetivo,
como aproximacgao da Fronteira de Pareto e dispersao das solucoes, quanto aspectos opera-
cionais das solucgoes obtidas, como regularizacao das vazoes afluentes e geracao hidrelétrica. A
proposicao de duas Metaheuristicas Evolutivas — Algoritmos Genéticos, método classico e ex-
tensivamente aplicado aos problemas de otimizacao; e Evolucao Diferencial, o estado da arte dos
Algoritmos Evolutivos — para a resolucao do Problema de Planejamento Hidrelétrico, permite a
realizacao de novos estudos e comparagoes. Com foco no Sistema Brasileiro, os algoritmos pro-
postos se diferenciam de outros trabalhos da literatura: uma proposta diferente das apresentadas
para Algoritmo Genético e uma nova abordagem com a Evolucao Diferencial. Do ponto de vista
da Otimizagao Multiobjetivo Evolutiva, as abordagens contribuem ao tépico apontado como
um dos desafios mais promissores de pesquisas para os préximos anos na area (Coello 2005): a

aplicacao em problemas reais fortemente restritos.



26

Capitulo 1. Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrelétricos




Capitulo

Otimizacao Multiobjetivo

Este capitulo apresenta os conceitos e defini¢oes relativos a Otimizacao Multiobjetivo que
serao utilizados nas abordagens propostas, motivando o estudo e tratamento dos problemas de
otimizacao explicitamente com multiplos objetivos.

Muitos problemas do mundo real apresentam um conjunto de objetivos a serem otimizados.
Na maioria das vezes estes objetivos sao conflitantes, ou seja, a melhoria em um objetivo causa
deterioragao em outro. Atualmente, o enfoque Multiobjetivo encontra aplicagoes em qualquer
area: problemas de planejamento de producao, transporte, alocagao, gerenciamento de recursos
(elétricos, hidricos, etc.), dentre outros.

No planejamento hidrelétrico, a maximizacao da geragao hidrelétrica e a minimizacao da
complementacao térmica no periodo analisado contrapoem-se com a maximizacao dos volumes
dos reservatorios. A decisao de minimizar a complementagao térmica, sem qualquer outra res-
tricao, ocasiona o deplecionamento dos reservatérios. Por outro lado, a decisao de manter os
reservatérios cheios resulta em menor geracao hidrelétrica e, consequentemente, maior com-
plementacao térmica para atendimento da demanda. Desta maneira, existe a necessidade do
desenvolvimento de técnicas e procedimentos que permitam o tratamento simultaneo de todos
os objetivos do problema. Esta é a tarefa da Otimizacao Multiobjetivo.

No tratamento de multiplos objetivos, podem surgir problemas devido (Climaco et al. 2003):

1. ao conflito entre as fungoes-objetivo, ja que nao existe uma solugao que otimize simultane-

amente todas as funcgoes.

2. a incomensurabilidade entre as fungoes-objetivo, que nao podem ser reduzidas a uma

unidade de medida comum.

3. a incerteza resultante de conhecimentos imprecisos ou insuficientes e da informacao de

preferéncias do decisor numa realidade multidimensional.

27
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A consideragao de modelos de Otimizacao Multiobjetivo refletem melhor uma realidade

complexa e possibilita a exploragao de uma gama maior de solugoes alternativas.

2.1 Definicoes

Matematicamente, um problema Otimizagao Multiobjetivo pode ser definido como o pro-

blema de encontrar um vetor de variaveis de decisao w que satisfaca as restricoes:
Q={weR"| Mw)<0, Nw) =0, Wnin <w < Wnaz} (2.1)

e otimize! a funcdo vetorial F/(w), cujos elementos representam as fungoes-objetivo (Osyczka
1985):

Minimizar F(w) =[fi(w), fo(w), ..., fn(w)] m
Sugeito a w e (2.3)

WV
I\
S
N

Também, A = {\ € R | A = F(w)yeq} ¢ definida como a regiao factivel correspondente para
o espaco das fungoes-objetivo. A Figura 2.1 ilustra um exemplo de mapeamento do espago das

solugoes no espago das fungoes-objetivo no caso bidimensional.

wz f2 A

S >
rd Ld

w1 fi

Figura 2.1: Mapeamento do espaco das solugoes no espaco das fungoes-objetivo.

Otimizar significa encontrar valores aceitaveis para as fungoes-objetivo para uma tomada de
decisdo; por F(w) ser um vetor, se quaisquer componentes de F(w) competirem, nao existira

uma solugao unica para o problema e sim um conjunto de solugoes de compromisso (trade-offs).

1Serao apresentadas definicdes para o problema de minimizacdo; definicdes para o problema de maximizacao
sao analogas.
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Desta maneira, o conceito de Pareto?-otimalidade deve ser utilizado para a caracterizacao e
obtencao das solugoes.

Uma solucao Pareto-6tima (ou nado-dominada, nao-inferior, eficiente) é aquela na qual uma
melhora em um dos objetivos resulta em degradagao de outro(s). No exemplo bidimensional
da Figura 2.2, o conjunto de solugoes Pareto-6timas esta representado entre os pontos A e B.
As solugbes C' e D sao Pareto-6timas. Uma melhora no objetivo f; resulta em degradacao do

objetivo fs, isto é, fic < fip e fac > fop.

A
f2
Solucoes Pareto-6timas
fac--
. .

f2D : ,
A
Ld

fllC fl.lD fl

Figura 2.2: Conjunto das solucoes Pareto-6timas.

O espaco de busca {2 é parcialmente ordenado no sentido de que duas solugoes arbitrarias

sao relacionadas de duas possiveis maneiras: ou uma domina a outra ou nenhuma delas domina
(Figura 2.3) (Abraham & Jain 2005). Exemplo: Se F : ®2 — R? ¢ a fungao vetorial de um

problema de minimizagao, existem trés possibilidades:

1. Sejam wg e wy, € Q, tais que, F(wk) = (2,7) e F(wr) = (4,9).

Entao F(wk) X F(wr) (wg domina wrp).

2. Sejam wp e wq € €, tais que, F(wp) = (5,8) e F(wg) = (1,6).
Entao F(wp) = F(wg) (wp dominado por wg).

3. Sejam wg e wg € 2, tais que, F(wg) = (3,9) e F(ws) = (5,7).
Entao F(wg) £ F(ws) e F(wg) # F(ws) (wr € wg sao indiferentes).

2A nocdo de 6timo foi originalmente proposta por Francis Ysidro Edgeworth em 1881. Esta nocao foi gene-
ralizada por Vilfredo Pareto em 1896. Embora alguns autores utilizem a denominacao de Edgeworth-Pareto-
otimalidade, neste projeto, é utilizado o termo Pareto-otimalidade.
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Figura 2.3: Dominancia de Pareto no espaco objetivo.

Estes conceitos podem ser formalizados pelas definigoes a seguir (Ferreira 1999, Sawaragi

et al. 1985):

Definicao 1. (Dominancia de Pareto) Sejam wg e wy, € Q. wg domina wy, F(wk) < F(wg)

(problema de minimizagao), se e somente se:
Vie{l,2,...,m}, filwr) < filwr) e 37 €{1,2,....m}, fi(wk) < f;(wr) (2.4)

Ou seja, wi nao é pior que wy em nenhum dos objetivos e é melhor em pelo menos um

(Abraham & Jain 2005).

Definicao 2. (Otimalidade de Pareto) Uma solugao w é Pareto-6tima se e somente se w é

nao-dominada em relacao a {2, ou seja, nenhum vetor do espaco de busca domina w.

A solugao esperada é composta por um conjunto de pontos de equilibrio, isto é, uma familia

de solucoes consideradas equivalentes e superiores em relacao ao restante das solucgoes.

Definigao 3. O Conjunto Pareto-6timo (P*) é definido como:

Pr={weQ|BveQ Flv) < Fw)} (2.5)
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Definicao 4. Dado um Conjunto Pareto-6timo (P*), a Fronteira de Pareto (F'P*) pode ser

definida da seguinte forma:
FP*={F(w) = [fi(w), fo(w), ..., fu(Ww)] | w € P"} (2.6)

Da mesma maneira que nos problemas de otimizagao monobjetivos, existe a possibilidade de
problemas de Otimizacao Multiobjetivo apresentarem solugoes Pareto-6timas locais e globais.
Em alguns casos, grande parte das solugoes é atraida para as Fronteiras de Pareto locais. A

Figura 2.4 ilustra a diferenga entre uma Fronteira de Pareto global e uma local.

Defini¢ao 5. (Conjunto Pareto-6timo local): Se para todo w, membro de um conjunto P*,
nao existir solugao v, || ¥ — w ||« < &, que domine qualquer solugao pertencente a P*, entao as
solugoes pertencentes ao conjunto P* constituem um Conjunto Pareto-6timo local. € é nimero

positivo e v é obtido através de uma perturbagdo numa pequena vizinhanca de w (Deb 1999).

f2]

Fronteira de Pareto local

Figura 2.4: Exemplo de Fronteiras global e local.

Definigao 6. (Conjunto Pareto-6timo global): Se nao existir solu¢do no espago de busca que
domine qualquer membro de um conjunto P*, entao as solugoes pertencentes a P* constituem

o Conjunto Pareto-6timo global (Deb 1999).

O objetivo é encontrar um conjunto de solugoes nao-dominadas com a maior diversidade
possivel, tanto no espago das solugoes (£2) quanto no espago dos objetivos (A) (Deb 1999),

facilitando o conhecimento do problema e a escolha da solucao mais adequada pelo decisor.
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2.2 Meétodos de Resolucao

Desde 1896, quando o conceito “Pareto-6timo” foi introduzido, varias técnicas para resolugao
de problemas de Otimizacao Multiobjetivo, tradicionais ou alternativas, tem sido desenvolvidas.

Dado que um problema de Otimizacao Multiobjetivo pode apresentar infinitas solugoes nao
comparaveis entre si, torna-se evidente a necessidade de critérios adicionais para se chegar a
uma solugao final. Estes critérios sao fornecidos por um decisor, que busca selecionar uma
solugao que proporcione uma relagao de compromisso adequada entre os objetivos do problema
(Ferreira 1999).

Os métodos de resolugao podem ser classificados de acordo com o momento em que o de-
cisor aplica seus critérios (Ferreira 1999): Métodos a-Priori, Métodos a-Posteriori e Métodos

Interativos.

2.2.1 Meétodos a Priori

Nos Métodos a Priori (Figura 2.5), as preferéncias do decisor (processo de decisdo) sao
definidas antes da resolugao (processo de otimizagao). O problema multiobjetivo original é
transformado em problemas mais simples, que podem ser resolvidos através de métodos co-
nhecidos. A desvantagem desses métodos é que caracteristicas desejaveis a uma solugao sao

raramente conhecidas antecipadamente. Alguns destes métodos sao apresentados a seguir.

A

fa
Processo | Processo
Otimizacao |° Decisao
v
Solucao
Unica
A
7

h

Figura 2.5: Processos de otimizacao e decisao: abordagem a priori.

e Método Lexicogréfico
O decisor deve listar os objetivos em ordem decrescente de importancia {fi, f2, ..., fi }-

A primeira funcao-objetivo da lista é otimizada no espaco de busca e este resultado é
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considerado como uma restricdo na otimizacao da segunda funcao; e assim por diante.

Generalizando:

Minimizar fi(w)

Sugeito a w € Q;

onde Q; = {w | we€ Qj_1, w=argmin(fj_1)} e Qy = Q. Uma desvantagem é que a

solucao final é muito sensivel a ordenacao dos objetivos.

e Método baseado em Limitantes
O decisor deve selecionar um objetivo de preferéncia f;, i € {1,2,...,m}, e indicar limi-

tantes para os demais objetivos f;, 7 € 1,2,...,m, i # j. Formalmente:

Minimizar fi(w)
Sujeito a lj < fj(w) < Lj VJ %Z

w €

Especificar [; e L; de modo que o problema continue factivel e que torne a solucao satis-

fatoria ao decisor pode ser dificil.

e Método da realizacao das metas
Associa-se um conjunto de metas ao conjunto de objetivos. A formulacao do problema
permite que os objetivos se encontrem acima ou abaixo das metas, esta imprecisao (ou

folga) é controlada por um vetor de coeficientes de pesos p = [p1, P2, .-y D)

Minimazar vy
Sujeito a filw) —vpi < ff
w e N

vyeER

Lf, [y ooy f1] definem a solug@o-meta e o vetor p define a diregao de busca da solu¢ao-meta
ao espago factivel das fungoes (A). A solugao (tinica) do problema nao é necessariamente
Pareto-6tima. Solugoes Pareto-étimas sao geralmente obtidas quando as metas nao sao

atingidas.
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2.2.2 Meétodos Interativos

Os Métodos Interativos (Figura 2.6) sao mais elaborados. As informagoes sobre preferéncias
(processo de decisao) sao passadas pelo decisor durante a resolugao do problema (processo de
otimizagao). O decisor especifica e ajusta suas preferéncias ao mesmo tempo em que aprende,
pois nem sempre é possivel indicar preferéncias a priori devido a complexidade do problema.
Algumas vantagens sao: nao existe a necessidade de conhecimento a-priori sobre o problema;
por ser um processo de aprendizagem, o decisor pode entender melhor o problema; como o
decisor faz parte da busca, uma solucao pode ser aceita com maior possibilidade. Por outro
lado, a solucao depende do comportamento e conhecimento do decisor e da maneira que ele

gerencia suas preferéncias. Alguns destes métodos sao apresentados a seguir.

A Processo |, Processo
f2 Otimizacao Decisao

Solugoes

f Intermedidrias

v

Solugao
Ji Unica

Figura 2.6: Processos de otimizacao e decisao: abordagem interativa.

e Método de Geoffrion, Dyer e Feinberg

Este método é destinado a resolucao de problemas convexos, do tipo:

Minimizar U[fl(w), fo(w), ..., fm(w)]
Sujeito a w e N

onde:  é convexo, [fi, fa,..., fm] s@0 fungdes convexas sobre Q e U : A — R é uma
funcao convexa crescente sobre A, que reflete as preferéncias do decisor em relacao aos m
objetivos. Como U nao é totalmente conhecida, algumas informagoes devem ser fornecidas

pelo decisor durante o processo.
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e Método STEM

Este método é um procedimento interativo destinado a resolucao de problemas lineares:

Minimizar Cw
Sujeito a Aw <
w=0

b

onde C' € R A € R*" e b € R'. Inicia-se, com a resolucao de m problemas lineares, for-

mados por cada um dos objetivos separadamente. O decisor deve classificar cada solugao

encontrada (valores das fungoes-objetivo) como satisfatéria ou insatisfatéria, quando com-

parada com uma solugao utépica. Se todos os objetivos forem satisfatorios, o algoritmo é

encerrado. Caso contrario, um ou mais objetivos, classificados como satisfatorios, devem

ser relaxados, com o intuito de melhorar os valores dos outros objetivos.

2.2.3 Métodos a Posteriori

Nos Métodos a Posteriori (Figura 2.7), busca-se gerar (processo de otimizagao) o Conjunto

Pareto-6timo, ou parte dele, para que depois, o decisor escolha uma solu¢cao de compromisso

dentre todas as alternativas disponiveis, de acordo com algum critério ou preferéncia (processo

de decis@ao). Alguns destes métodos sao apresentados a seguir.

A Processo

f2 Otimizacao

A

Fronteira

f de Pareto
N

. Processo
Decisao

A,

A

> Solugao

fi Unica

Figura 2.7: Processos de otimizacao e decisao: abordagem a posteriori.

e Método das Ponderacoes

Este método baseia-se na transformagao do problema multiobjetivo em varios problemas

monobjetivo, com a variacao dos elementos do vetor v € R™ tal que v; > 0e Y ;" v; = 1.
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Se [f1, f2y -+, fm] sd0 fungdes convexas, dado um vetor de pesos v, 0 Método das Pondera-

¢oes consiste na resolugao do problema:

m
Minimizar Z v fi(w)
i=1

Sujeito a w e N

O método ¢é 1til na geracao de subconjuntos de solugoes de acordo com as “preferéncias”
indicadas pelo vetor de pesos v. No caso de fungdes nao-convexas, algumas porgoes do

conjunto Pareto-6timo podem nao ser geradas.

Método das e-restrigoes
Baseado na minimizagao do objetivo de maior prioridade, transformando os outros obje-
tivos em restrigoes de desigualdade. O método consiste na resolucao de varios problemas,

variando convenientemente os limitantes ¢;, j = {1,2,...,m}:

Minimaizar filw)
Sugeito a filw) <¢gj Vi # j

w €

E possivel gerar o Conjunto Pareto-6timo mesmo para A nao-convexo, caso em que o
Método das Ponderagoes pode falhar. Uma dificuldade encontrada é a definigao de valores

para €; que garanta uma solugao factivel.

Método Simplex Multiobjetivo

Este método é restrito a resolucao de problemas lineares do tipo:

Minimizar Cw
Sujeito a Aw < b
w=0

onde C' € R A € R*" ¢ b € R!. Os objetivos podem ser tratados simultaneamente,
sem a necessidade de utilizacao de técnicas de escalarizacao. A regiao factivel €2 tem a
forma poliédrica, portanto, possui um nimero finito de ponto extremos. Assim o método
Simplex Multiobjetivo “caminha” de um ponto extremo Pareto-6timo a outro, até que todo
o Conjunto de Pareto, formado por pontos extremos Pareto-6timo e faces Pareto-étimas,

esteja caracterizado.
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e Algoritmos Evolutivos
Os Algoritmos Evolutivos mais tradicionais podem ser classificados como métodos a pos-
teriori, pois tendem a gerar um conjunto de pontos uniformemente distribuidos para a
representacao do Conjunto Pareto-6timo. Esta abordagem, aplicada a resolucao de pro-
blemas de Otimizagao Multiobjetivo serd apresentada e discutida na Secao 3.3 do préximo

capitulo.

Este capitulo apresentou os conceitos fundamentais da Otimizacao Multiobjetivo, com a
classificacao dos métodos de resolucao utilizados para resolugao deste tipo de problema. A
proxima Secao discute alguns Algoritmos Evolutivos com a motivacao para aplicacao em pro-

blemas multiobjetivo.
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Capitulo

Algoritmos Evolutivos

O objetivo deste capitulo é motivar a utilizagao dos Algoritmos Evolutivos na resolugao dos
problemas de otimizacao, com a apresentacao das Metaheuristicas utilizadas pelas abordagens
propostas neste trabalho. Uma revisao bibliografica sobre a Otimizagao Multiobjetivo Evolutiva
também serd apresentada na Segao 3.3.

Algoritmos Evolutivos sao procedimentos computacionais para a resolucao de problemas,
resultantes da aplicagao de técnicas heuristicas baseadas na seguinte sequéncia béasica: reali-
zagao de reproducao com herancga genética, introdugao de variacoes aleatorias, promocao de
competicao e selecao de individuos de uma dada populacao. Isto é feito através de processos
iterativos, onde cada iteracao é chamada de geracao. Esse processo é repetido um determinado
nimero de vezes, tornando-os capazes de promover a busca por solugoes em um enorme espaco
de possibilidades, de maneira muito flexivel (Knowles et al. 2008).

Os Algoritmos Evolutivos trabalham com uma populagao formada por um conjunto de in-
dividuos, ou seja, possiveis solucoes para o problema. Durante as geragoes, esta populagao é
avaliada. Os mais adaptados tendem a ser selecionados e podem sofrer modificagoes em suas ca-
racteristicas através de cruzamentos (crossover) e mutagoes, gerando descendentes; finalmente
os mais adaptados passam para a proxima geracao, resultando em individuos cada vez mais
aptos, enquanto os demais tendem a desaparecer.

A funcao de adaptacao permite atribuir a cada elemento do espaco de busca um valor que é
usado como medida de desempenho. Em problemas de otimizagao, esta funcao incorpora todos
os aspectos presentes na funcao-objetivo. A codificagao dos individuos e a definicao da fungao
de adaptacao ou fitness sao as etapas mais importantes do algoritmo, mas o desempenho do
processo evolutivo também depende de parametros como: tamanho da populacao, probabilidade
de aplicacao dos operadores genéticos, critérios dos operadores de selecao e condicao de parada.

A populacéo inicial (da primeira geracao) pode ser formada por individuos aleatérios ou

39
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incorporar conhecimento a priori sobre o problema. Alguns individuos podem ser reinicializados
durante as geragoes, nos casos de queda da diversidade ou diminui¢ao da taxa de melhoria.

Em problemas de otimizacao com restricoes, a codificacao adotada pode fazer com que
individuos modificados sejam infactiveis. Nestes casos, cuidados especiais devem ser tomados
na defini¢do da codificagdo e dos operadores (Béck et al. 2000b). Os operadores evolutivos
dependem diretamente da definicao do espaco de busca e da codificacao do problema.

Embora possam parecer simplistas do ponto de vista bioldgico, estes algoritmos sao sufi-
cientemente complexos para fornecer mecanismos de busca adaptativos, eficientes e robustos.
Algumas caracteristicas (Knowles et al. 2008) sao frequentemente apontadas para dar suporte
a aplicacao dos Algoritmos Evolutivos na resolucao de determinados problemas: desempenho
e eficiéncia (tém a capacidade de encontrar solu¢oes competitivas ou em melhor tempo com-
putacional, do que outros métodos conhecidos), aplicabilidade e acessibilidade (sao aplicdveis a
quase todos os problemas de otimizagao) e favorabilidade (podem resolver problemas que nao
possuiam solugoes conhecidas).

Para o desenvolvimento das abordagens propostas nesta tese, a principio, optou-se pelo
Algoritmo Genético, por se tratar de um método classico. Foi um dos primeiros Algoritmos
Evolutivos propostos na literatura e é facilmente adaptado a qualquer tipo de problema, além
de ter sido extensivamente aplicado nas diversas areas da engenharia. A escolha da Evolucao
Diferencial se deu por se tratar de um Algoritmo Evolutivo representante do estado da arte,
com desempenho superior em diversos tipos de problemas (Storn & Price 1997) e por nao
existir nenhuma aplicagao ao problema em estudo - Planejamento Hidrelétrico e Otimizagao
Multiobjetivo.

Em (Goldberg 1989, Michalewicz 1996, Price et al. 2005), s@o expostos mais detalhes so-
bre as duas abordagens apresentadas neste capitulo, com apresentacao de conceitos tedricos e
definicoes. Nas Segoes 3.1 e 3.2, sao discutidas, brevemente, caracteristicas de cada uma das
abordagens; maiores detalhes serao dados no Capitulo 4 com a apresentacao das abordagens
propostas. Na Secao 3.3, é apresentada uma revisao bibliografica com os principais Algoritmos

Evolutivos aplicados na resolugao de problemas de Otimizacao Multiobjetivo.

3.1 Algoritmos Genéticos

O trabalho pioneiro de J. H. Holland nos anos 70, com a publicacao de seu livro, Adaptation
in Natural and Artificial Systems, consolidou a contribuicao dos Algoritmos Genéticos (Goldberg

1989) para a ciéncia e para as aplicagoes na drea de engenharia. Desde entao, os trabalhos de



3.1. Algoritmos Genéticos 41

pesquisa neste campo vém crescendo consideravelmente (Man et al. 1996).

Algoritmos Genéticos sao algoritmos de otimizagao baseados em uma estratégia de busca
paralela, estruturada e estocastica por solucoes com maior desempenho. Apesar de aleatéria,
a busca é direcionada, pois explora informagoes histéricas para encontrar novas solucoes. Um
conjunto de operacoes é necessario para que, dada uma populacao, se consiga gerar populagoes
sucessivas com melhores desempenhos que as anteriores.

Operadores unarios, como a mutacao, criam um novo individuo partindo de um tnico genitor,
mantendo a diversidade genética da populacao. Operadores de ordem mais elevada, como o
cruzamento, geram novos individuos através da recombinacao de caracteristicas de dois ou mais
individuos genitores (heranga). O cruzamento é considerado o operador genético predominante,
por isso é aplicado com probabilidade maior que a mutagao.

Quanto maior for a probabilidade de cruzamento, mais rapidamente novas solugoes sao
introduzidas na populagao; porém, valores muito altos podem resultar em perda de solugoes
com boa aptidao. Com valores muito baixos, o algoritmo pode tornar-se muito lento. Os
cruzamentos sao realizados com o intuito de que os novos individuos (filhos) contenham partes
boas dos individuos antigos (pais), de maneira que a nova populacao seja melhor que a anterior.
Entretanto, é bom deixar uma parte da antiga populacao sobreviver para a proxima geracao.
Uma baixa probabilidade de mutagao evita que as solugoes fiquem estagnadas em um valor
(busca local). Um valor muito alto torna a busca essencialmente aleatéria. Se nao houver
mutacao, a descendéncia é gerada imediatamente apds o cruzamento.

Os métodos de selecao podem ser deterministicos ou probabilisticos. A ideia basica é privi-
legiar individuos com valores de fitness mais elevados. Para garantir que os melhores individuos
nao desaparecam da populacao pela manipulacao dos operadores genéticos, eles podem passar
para a préxima geracao através da selecao elitista.

Uma forma geral e simplificada de um Algoritmo Genético é apresentada a seguir.

Procedimento AlgoritmoGenetico(populacao, GERACOES)
{

inicializa(populacao);

avaliacao(populacao) ;

para t = 1 até GERACOES

{
selecionaPais(populacao) ;
cruzamento (populacao) ;
mutacao (populacao) ;
avaliacao(populacao);

}
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3.2 Evolucao Diferencial

A Evolugao Diferencial (Price et al. 2005) foi apresentada como uma versao melhorada dos
Algoritmos Genéticos, com o intuito de se resolver os problemas de otimizacao mais rapidamente
(Storn & Price 1997). E uma metaheurfstica desenvolvida para ser um método de busca paralela,
direta e estocastica (Storn & Price 1997).

A Evolucao Diferencial gera um novo individuo através da adicao da diferenca ponderada
entre duas solugoes a uma terceira solu¢ao(Figura 3.1). A ponderacao previne duplicagoes de
solugbes existentes; esta operagao é considerada como uma mutagao. A solu¢ao mutada (donor)
¢é entao combinada com outra solucao pré-determinada, a solucao target, para gerar a solugao
trial. Esta combinagao corresponde ao cruzamento (crossover) e tem a finalidade de aumentar
a diversidade das solucoes mutadas ao mesmo tempo que incorpora solugoes boas de geragoes
anteriores. E importante ressaltar que, na versao original do algoritmo, cada solugao presente
na populacao atual deve ser usada uma vez como target. Ou seja, toda solucao da populagao
deve ser utilizada no cruzamento e, por consequéncia, na selecao. Caso a solucao trial forneca
um valor de fitness melhor que aquele associado a respectiva solucao target, esta ultima dara

lugar & primeira na préxima geragao (critério guloso). Esta operagao corresponde a selecao.
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Figura 3.1: Mutacao, Cruzamento e Selecao da Evolucao Diferencial.

Uma das vantagens da Evolugao Diferencial é a necessidade de poucos parametros de controle
para os operadores, os quais tém seus valores ajustados de maneira relativamente simples. Além
dos tipicos parametros (nimero de individuos e nimero de geragdes), somente dois parametros
sao adotados: C'R (para o cruzamento, controla a influéncia dos pais na geracao dos filhos) e F'

(para a mutagao).
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Além disso, a propria distribuicao das solugoes no espaco de busca determina o tamanho
do passo e a direcao de busca de cada individuo. Esta é considerada a principal vantagem da
Evolugao Diferencial (Mezura-Montes et al. 2008).

Uma forma geral e simplificada de um algoritmo de Evolucao Diferencial é apresentada a

seguir.

Procedimento EvolucaoDiferencial(populacao, GERACOES)

{
inicializa(populacao);
avaliacao(populacao) ;
para t = 1 até GERACOES
{
mutacao (populacao) ;
cruzamento (populacao) ;
selecionaTargetTrial (populacao) ;
avaliacao (populacao);
}
}

3.3 Algoritmos Evolutivos e Otimizacao Multiobjetivo

Atualmente, existem mais de 30 técnicas de Programagao Matematica para resolucao de
problemas de Otimizacao Multiobjetivo. Entretanto, estas técnicas tendem a gerar somente um
elemento do Conjunto Pareto-6timo a cada execucao (Coello 2002). Algumas técnicas exigem o
conhecimento prévio do problema, uma especificacao detalhada ou a indicacao de preferéncias,
0 que quase sempre nao é possivel. Outras, fazem a combinacao dos miiltiplos objetivos através
de pesos. Na pratica, diferentes objetivos nao sao mensuraveis na mesma unidade ou na mesma
escala. Além disso, a combinagao dos varios objetivos podem ocasionar a perda de solugoes
potenciais e pequenas mudancas nos pesos pode resultar em solugoes totalmente diferentes
(Knowles et al. 2008).

Ja os Algoritmos Evolutivos permitem que varios membros do Conjunto Pareto-6timo se-
jam encontrados em um unica execucao do algoritmo, sem a necessidade da realizacao de uma
série de execugoes, separadamente (Coello 2005). Tratar problemas com multiplos e confli-
tantes objetivos com Algoritmos Evolutivos pode ser til e mais préximo da realidade, o que
fez a Otimizagdo Multiobjetivo Evolutiva crescer rapidamente (Knowles et al. 2008). Hoje, a
Otimizacao Multiobjetivo Evolutiva é mais do que um ramo da area da Computacao Evolutiva;

representa um grande passo na resolucao de problemas computacionais (Knowles et al. 2008).
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Desde a apresentacao do primeiro algoritmo, em meados dos anos 80, varias abordagens
evolutivas, principalmente de Algoritmos Genéticos, tém sido propostas para a resolucao de
problema de Otimizacao Multiobjetivo. As principais abordagens sao apresntadas a seguir.

As primeiras abordagens populacionais foram propostas com o intuito de diversificar a busca,
mas combinavam ou agregavam todos os objetivos em um tnico, como em algumas técnicas
de Programagao Matematica. Pesquisadores da area de Otimizagao Multiobjetivo Evolutiva
demonstraram pouco interesse na proposigao de novos métodos utilizando esta idéia (Coello &
Cortés 2005a).

Outras propostas surgiram, mas o conceito de dominancia de Pareto nao foi diretamente in-
corporado ao processo de selecao. O primeiro algoritmo proposto que representa esta abordagem

é:

e VEGA - Vector Fvaluated Genetic Algorithm (Schaffer 1984)
O algoritmo VEGA se diferencia de um simples algoritmo genético somente pelo modo
como a selegao ¢ realizada. Cada individuo da populagao é formado pelo codigo genético
(bindrio) e pelo seu desempenho em cada uma das fung¢oes-objetivo (separadamente).
Através de selecao proporcional ao fitness pelo método Roulette Whell, sub-populacoes sao
formadas, uma para cada funcao-objetivo. A nova populacao é constituida pela juncao
das sub-populacoes e aplicacao dos operadores de cruzamento e mutacdo. VEGA nao
incorpora diretamente o conceito de Pareto-6timo. Algumas desvantagens do algoritmo
sao: tendéncia em selecionar individuos com grande desempenho em apenas um dos obje-
tivos, ignorando individuos com desempenho médio em todos os objetivos, impedindo uma
boa caracterizagao do Conjunto Pareto-6timo; incapacidade de produzir certas porgoes da
Fronteira de Pareto; nao tem mecanismo explicito para manutencao de diversidade; nao

necessariamente produz individuos globalmente nao-dominados.

Tendo por base as desvantagens apresentadas pelo algoritmo VEGA, foram discutidas outras
abordagens para lidar com problemas multiobjetivo (Goldberg 1989), considerando o conceito
de Pareto-dominancia para classificagao dos individuos da populacao. Caracterizados pelo uso
de fitness sharing e niching para manutencao da diversidade, evitando a convergéncia para uma

unica solucao, os seguintes algoritmos foram propostos:

e MOGA - Multiobjective Genetic Algorithm (Fonseca & Fleming 1993).
Foi a primeira abordagem a considerar o conceito de dominancia na classificacao das

solugbes. A classificagdo de um determinado individuo é igual a um, mais o nimero de
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individuos da populagao corrente pelos quais ele é dominado. Dessa forma, todos os in-
dividuos nao-dominados recebem classificacao (rank) igual a um e a classificagdo maxima
de um individuo dominado nao excede o tamanho da populacao. A populacao é ordenada
de acordo com a classificacao recebida e a cada solugao é atribuido um fitness prelimi-
nar (raw fitness) usando uma funcéo linear ou exponencial, garantindo que solugoes com
melhor classificacdo possuam fitness melhores. Para manter a diversidade das solucoes
utilizou-se, para cada classificagdo, o método de formagao de nichos (niching). Apds a
obtencao dos nichos, calcula-se o fitness compartilhado (fitness sharing) de cada solugao,
de acordo com a ordem de classificacao. Desta forma as solugoes que residem em um nicho
menos ocupado terao melhor fitness compartilhado. Este método permite que solugoes
pouco representadas em cada ranking se destaquem. Por outro lado o fitness de compar-
tilhamento nao garante que as solugoes de maior classificacao terao pior desempenho que
solugbes de menor classificagao. Os operadores de selegao, cruzamento e mutagao sao os

usuais.

e NSGA - Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (Srinivas & Deb 1994)
A principal caracteristica do algoritmo NSGA é que, antes da selecao, os individuos sao
classificados em diferentes niveis de dominancia (fronteiras de classificagdo). Primeiro, os
individuos nao-dominados presentes na populacao corrente sao identificados. Estes indi-
viduos recebem um valor de fitness dummy, o que permite que tenham o mesmo potencial
de serem selecionados. Depois, o compartilhamento de fitness (fitness sharing) é apli-
cado nos individuos da primeira fronteira, de maneira a penalizar seus respectivos fitness,
baseado no nimero de individuos que compartilham a mesma vizinhanga (o tamanho da
vizinhanga é controlado por um parametro, o raio de nicho); o intuito é a manutengao
da diversidade da populacao. Entao, os individuos da primeira fronteira sao retirados
da populacao para continuidade do processo de classificagao dos individuos restantes nas
respectivas fronteiras (os individuos da segunda fronteira recebem fitness dummy menor
que os individuos da primeira fronteira, e assim por diante). Como os individuos da
primeira fronteira tém os maiores valores de fitness, eles serao selecionados mais vezes que
o resto da populagao, o que permite a busca por individuos nao-dominados. O NSGA
recebeu algumas criticas em relacao a alta complexidade computacional de ordenagao de
nao-dominancia, a necessidade de especificar o parametro de compartilhamento e a falta

de elitismo.

e NPGA - Niched-Pareto Genetic Algorithm (Horn et al. 1994)
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O algoritmo NPGA apresenta um esquema de selecao por torneio baseado em Pareto-
dominancia, ja que a relagdo de dominancia estabelece uma ordem parcial, e emprega o
compartilhamento de fitness (fitness sharing) para os casos em que o torneio encontra nao-
dominancia. Os torneios obedecem aos seguintes critérios: dois individuos e um conjunto
de comparacao (em torno de 10% da populagdo) sao selecionados aleatoriamente. O
vencedor é o individuo que nao for dominado pelo conjunto de comparacao. Se houver
empate (ambos dominados ou ambos nao-dominados), a andlise passa a focar o nimero
de individuos presentes no nicho em que se encontra cada individuo candidato. Vence
o individuo que pertencer ao nicho menos populoso. Uma dificuldade é que o NPGA é
muito sensivel ao tamanho do conjunto de comparacgao do torneio: se o tamanho for muito
grande, a populagao ird convergir prematuramente para apenas uma parte da Fronteira
de Pareto; se for muito pequeno, a populacao final serd formada por muitas solucoes

dominadas.

Com a introducao do conceito de elitismo nos Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo, novos

algoritmos foram apresentados:

e SPEA - Strength Pareto Evolutionary Algorithm (Zitzler & Thiele 1999)

O SPEA usa o critério de Pareto-dominancia para a atribuigao de fitness e selecao dos
individuos. A cada geracao, individuos da populagao corrente classificados como nao-
dominados s@o copiados para a populacdo externa (arquivo). A atribuicao de fitness é
realizada em dois estdgios: primeiro, um valor representando a forga de Pareto (strength),
é atribuido para cada individuo do arquivo (proporcional ao nimero de individuos da po-
pulagao corrente que por ele sao dominados); depois, para cada individuo da populagao
corrente é calculado um valor de fitness somando a forca de cada individuo do arquivo que
o domina. Esta estratégia reflete intuitivamente a idéia de preferir individuos préximos a
Fronteira de Pareto e ao mesmo tempo, distribuidos ao longo da superficie de busca. A
diversidade é mantida através de uma técnica de agrupamento chamada average linkage
method. A selegao é realizada através de torneio bindrio com reposi¢ao. Alguns proble-
mas encontrados no algoritmo sao: individuos da populacao dominados pelos mesmos
individuos do arquivo possuem fitness idénticos, portanto, se o arquivo contém um nico
elemento entao todos os individuos terao o mesmo fitness (neste caso, o SPEA comporta-
se como uma busca aleatdria); pouca ou nenhuma informagao pode ser extraida se muitos
individuos sao indiferentes (situagdo comum em problemas com mais de dois objetivos); o

algoritmo de agrupamento pode destruir as solugoes nas bordas da Fronteira de Pareto.
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e SPEA2 - Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (Zitzler et al. 2001)
O algoritmo SPEA2 tenta contornar as dificuldades do SPEA. O novo algoritmo redefine a
atribuicao de fitness, o mecanismo de crowding e o mecanismo para a preservacao da Fron-
teira de Pareto. As principais alteragoes sao: a atribuicao de fitness leva em consideracao
quantos individuos dominam e sao dominados por cada individuo, considerando populacao
corrente e arquivo; uma técnica baseada no k-ésimo vizinho mais préximo é usada para
estimar a densidade, isto permite um método de busca mais preciso; o truncamento dos

individuos do arquivo para preservacao dos individuos da Fronteira de Pareto.

e PAES - Pareto Archived Evolution Strategy (Knowles & Corne 2000)
Os autores apresentam o algoritmo PAES que emprega uma busca local em trés variantes:
(141), (1+A), (u+A). O algoritmo (141)-PAES é composto por trés partes: um gerador de
solugoes candidatas, que a cada geracao produz uma tnica solugao por mutacao aleatoria;
uma funcao de aceitacao das solugoes candidatas e o arquivo de solucoes nao-dominadas.
No (14 M)-PAES, a geragao das A solugoes mutantes aumenta o problema de decisao. No
caso (1 + A)-PAES; os A mutantes sdo gerados a partir das p solugdes selecionadas por

torneio binario. O PAES utiliza um g¢rid adaptativo para a manutengao da diversidade.

e NSGA-II - Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (Deb et al. 2000)
O NSGA-II é computacionalmente mais eficiente do que o NSGA, com destaque para a
classificacao das solugoes em fronteiras. Passou a utilizar a técnica de comparacao por
crowding, um operador de comparagao de aglomeracao que prioriza as melhores fronteiras
ou pontos que estao menos aglomerados, o que eliminou a necessidade de especificar um
parametro de compartilhamento. Também utilizou o conceito de elitismo. Outro enfoque

do NSGA2 esta no estudo de problemas de Otimizacao Multiobjetivo restritos.

e NPGA 2 - Niched Pareto Genetic Algorithm 2 (Erickson et al. 2001)
O algoritmo NPGA 2 foi proposto com o intuito de melhorar a dependéncia do NPGA em
relagdo ao tamanho do conjunto de comparagao. No NPGA 2 a classificagao é baseada no

grau (ou niveis) de Pareto-dominancia.

e PESA - Pareto Envelope-based Selection Algorithm (Corne et al. 2000)
O algoritmo PESA trabalha com duas populagoes, uma principal (menor) e uma se-
cundédria (maior). Utiliza o mesmo grid adaptativo que o PAES, para a manutengao
da diversidade. O mecanismo de sele¢ao é baseado na medida de aglomeracao (crowd-

ing) usada no grid e esta mesma medida é usada para decidir quais solugdes devem ser
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introduzidas na populagao secundaria (solugoes nado-dominadas). A populagao externa é

importante para o algoritmo pois estd ligada a selecao e a manutencao de diversidade.

MicroGA - Micro-Genetic Algorithm for Multiobjective Optimization (Coello & Toscano-
Pulido 2001).

Micro-GA para Otimizagao Multiobjetivo é um Algoritmo Genético com uma populacao
pequena e um processo de reinicializacao. Solugoes aleatérias sao geradas e a partir delas,
uma memoria é construida. Parte da memdria nunca sofrera alteracao e provera a diversi-
dade requerida pelo algoritmo. Outra parte, contendo as solugoes nao-dominadas, sofrera
mudangas a cada ciclo do micro-GA. A populacao, no inicio de cada ciclo é formada por
individuos de ambas as memorias, ou seja, parte aleatoria e parte evoluida. Operadores

genéticos sao realizados durante cada ciclo.

Além dos Algoritmos Genéticos, outras metaheuristicas foram aplicadas com sucesso aos

problemas de Otimizacao Multiobjetivo:

Otimizacao por Enxame de Particulas A utilizagdo da técnica de Enxame de Particulas

(ou Particle Swarm) na resolucao de problemas de Otimizagao Multiobjetivo é relativa-
mente recente. Inspirada no comportamento coletivo, esta técnica ja vinha obtendo bons

resultados em uma variedade de problemas de Otimizacao Monobjetivo.

e MOPSO - Multiobjective Particle Swarm Optimization (Coello & Lechuga 2002)
Utiliza o conceito de Pareto-dominancia para determinar a direcao de voo da particula
e mantém as solucoes nao-dominadas encontradas nas iteragoes anteriores em um
repositério (arquivo histérico). O repositorio é utilizado de maneira a guiar o voo de
outras particulas. Através dele cada particula deve escolher um lider para guiar a
busca. O uso de mecanismos globais de atragao, combinados com este repositorio mo-
tivaria a convergéncia para a Fronteira de Pareto global. A atualizacao do repositério
é realizada considerando um sistema geograficamente definido em termos dos valores
das fungoes-objetivo de cada particula. Esta técnica é inspirada no arquivo externo do
algoritmo PAES, discutido anteriormente. O nimero de particulas de um algoritmo
de Enxame de Particulas é equivalente ao tamanho da populagao em um Algoritmo
Genético. E o tamanho do repositorio é utilizado para delimitar o niimero maximo de
solugoes nao-dominadas que devem ser armazenadas; este parametro ird determinar
a qualidade da Fronteira de Pareto produzida. O algoritmo proposto resolve somente

problemas irrestritos.



3.3. Algoritmos Evolutivos e Otimizacao Multiobjetivo 49

e EMOPSO - Efficient Multi-Objective Particle Swarm Optimizer (Toscano-Pulido
et al. 2007)
Para a selecao de solugoes nao-dominadas bem distribuidas, foram propostos trés
mecanismos: um grid adaptativo; uma forma relaxada de Pareto-dominancia; e uma
distribui¢ao por hiperplano. A abordagem que obteve mais sucessos nos testes foi
a distribuicao por hiperplano. A idéia é selecionar um conjunto representativo de
solucoes nao-dominadas distribuidas no hiperplano definido pelos valores minimos
dos objetivos. Seja k o nimero desejado de solugoes nao-dominadas. Entao, o algo-
ritmo seleciona as solugoes que representam o valor minimo de cada objetivo. Um
hiperplano entre todas as solugoes minimas é computado. Depois o espaco ¢é dividido
em k — 1 regides e no vértice de cada regiao uma linha perpendicular ao hiperplano
¢ tracada. Finalmente o algoritmo aceita as solugoes que estao mais proximas de
cada linha. Também foi proposto um operador que altera a velocidade do vbéo da
particula, com o intuito de evitar a convergéncia prematura e controlar a pressao
seletiva. Além disso, a proposta trabalha com varios enxames ao mesmo tempo, o
que resultou em bons resultados principalmente na presenca de Fronteiras de Pareto

desconexas. Um mecanismo que trata as restricoes foi proposto.

Sistemas Imunolégicos Artificiais Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais surgiram a partir
de tentativas de modelar e aplicar principios imunolégicos no desenvolvimento de novas
ferramentas computacionais. O repertério é formado por anticorpos (possiveis solugoes)
que geram novos herdeiros (clones) com as mesmas caracteristicas dos anticorpos-pai. Os
clones evoluem por meio de operadores de maturacao. Uma medida de afinidade é utilizada

de forma a privilegiar a proliferacao dos anticorpos mais adaptados ao ambiente.

e MISA - Multiobjective Immune System Algorithm (Coello & Cortés 2005b)
Os anticorpos foram representados por strings binarias que codificaram as variaveis
de decisao do problema. Dominancia e factibilidade das solugoes foram utilizadas
como medida de afinidade, para identificar solugoes que mereciam ser clonadas. A
mutacao uniforme foi aplicada aos clones e mutagao nao-uniforme aos anticorpos “nao
tao bons”. Uma populagao externa armazena as solugoes nao-dominadas encontradas
ao longo do processo de busca. Existe interacao com a populacao externa para
decidir quantos clones produzir, baseado num critério de aglomeracao. O principio
de selecao clonal permite a busca local em diferentes direcoes ao longo da Fronteira

de Pareto (explotagao) através do processo de clonagem. A mutagao aplicada aos
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piores anticorpos desempenha a exploragao de todo o espaco de busca.

VAIS - Vector Artificial Immune System (Freschi & Repetto 2005)

Os anticorpos foram codificados por varidveis reais. Dominancia e factibilidade
das solugoes foram utilizadas como medida de afinidade. Para cada solucao nao-
dominada, a afinidade é igual a uma forga (strength), como definida no SPEA2.
Para as solugdes dominadas, a afinidade é igual ao nimero de solugoes que a domi-
nam. Esta classificacao resulta em um ordenamento parcial porque todas as solugoes
nao-dominadas possuem afinidade menor que um e as solugoes dominadas possuem
afinidade maior que um. Todos os anticorpos sao clonados. Quanto maior a afinidade
do anticorpo-pai, menor a amplitude de mutacao sofrida pelos clones. Os anticor-
pos nao-dominados sao armazenados na memoria. Calcula-se a distancia Euclidiana
entre os anticorpos da meméria, no espago das funcoes-objetivo, com o intuito de
obter uma Fronteira de Pareto uniformemente distribuida. Se o individuo gerado for
infactivel, ele é descartado. Se a infactibilidade ocorre apds a aplicacao do operador
de mutagao, reduz-se progressivamente a amplitude da mutagao até que o clone se

torne factivel.

omni-aiNet - Artificial Immune Network for Omni-optimization (Coelho & Von Zuben
2006)

Baseia-se na rede imunoldgica opt-aiNet (de Castro & Timmis 2002), com a incor-
poragao de alguns mecanismos introduzidos pelo dopt-aiNet (de Franca et al. 2005).
Além disso, o algoritmo contempla a resolucao de problemas de otimizacao monobje-
tivo ou multiobjetivo, e unimodais ou multimodais. O algoritmo possui um repertério
de anticorpos capaz de ajustar seu tamanho durante a execucao do algoritmo, de
acordo com um limiar de supressao pré-definido e um mecanismo de grid que con-
trola o espalhamento das solucoes no espago de objetivos. Esta caracteristica garante
maior flexibilidade ao processo de busca, uma vez que o algoritmo ajusta o tamanho
do repertorio automaticamente, propiciando uma melhor alocagao dos recursos com-
putacionais. Inicia-se com a geracao aleatéria do repertério inicial, formado por
anticorpos codificados por varidveis reais e representando uma solugao do problema.
Os principais passos do algoritmo sao executados: clonagem, hipermutacao polino-
mial, selecao e duplicagao genética. A supressao e a insercao de novos anticorpos
aleatoriamente gerados sao realizadas segundo uma frequéncia definida pelo usuario.
O repertorio é ordenado em classes, de acordo com a qualidade de cada individuo. A

qualidade é definida de acordo com o conceito de e-dominancia restrita, originalmente
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proposta por (Deb & Tiwari 2005).

Evolucao Diferencial A Evolugao Diferencial é atualmente, uma das metaheuristicas mais
populares na resolugao de problemas de Otimizagao Monobjetivo. Devido a este sucesso,
mais recentemente, pesquisadores tém tentado extender sua aplicacao a outros tipos de

problemas, como os de Otimizagao Multiobjetivo.

e PDE - Pareto-Frontier Differential Evolution (Abbass et al. 2001)
Abordagem baseada em Pareto-dominancia, em que a populacao inicial e o parametro
de mutacao F' sao inicializados de acordo com uma distribuicao gaussiana. Mutacao e
cruzamento sao realizados somente entre as solucoes nao-dominadas de cada geracao.
Dentre estas, trés solugoes sao escolhidas aleatoriamente (sendo uma para target)
e os operadores cldssicos sao aplicados. A solucao trial é colocada na populagao
somente se dominar a solucao target correspondente. Todas as solugoes dominadas
sao removidas da populacao. Se o ntmero de solugoes nao-dominadas exceder um
limitante, a distancia Euclidiana entre duas solugoes é utilizada para remover da

populacao solugoes com a menor distancia de vizinhanca.

e PBDE - Pareto-Based Differential Fvolution (Madavan 2002)
Neste trabalho, a Evolucao Diferencial incorporou os mecanismos propostos ante-
riormente para o NSGA-II (ordenacdo ndao-dominada e classificagao), além de uma
abordagem de mutacgao e crossover semelhante a PDE. As solugoes criadas formam
uma nova populagao que é combinada com a populacao de pais para a escolha dos

melhores individuos.

e NSDE - Nondominated Sorting Differential Evolution (lorio & Li 2004)
Esta abordagem ¢ uma modificagao do NSGA-II. Os novos individuos sao criados

com os operadores classicos da Evolucao Diferencial.

e DEMO - Differential Evolution for Multiobjective Optimization (Robi¢ & Filipi¢
2005)
A abordagem utiliza os operadores de mutacao e crossover classicos da Evolucao
Diferencial e modifica o mecanismo de sele¢ao: se a nova solugao (trial) domina a
solucao target, a nova solugao substitui a solucao original; se a solugao target domina
a nova solucao, entao a solucao trial é descartada; caso contrario, a nova solugao é
adicionada a populagao. Entao, o algoritmo aplica o mecanismo de ordenagao nao-
dominada para truncar a populagao e manter fixo o nimero de individuos a cada

geracao.
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O principal desafio, para qualquer abordagem, é minimizar a distancia das solugdes aproxi-
madas geradas pelo Algoritmo Evolutivo do verdadeiro Conjunto Pareto-6timo, maximizando a
diversidade das solugoes deste conjunto e evitando a perda de boas solugoes durante o processo
de otimizacao, através da implementacao de operadores especificos para o problema multiobje-
tivo (Abraham & Jain 2005).



Capitulo

Métodos de Resolucao Propostos

Na primeira parte do trabalho, sao propostos dois Algoritmos Evolutivos para a resolucao do
problema de Planejamento Hidrelétrico, na formulagao monobjetivo. O intuito é o estudo das
abordagens propostas — Algoritmos Genéticos e Evolucao Diferencial, aplicadas a forma mais
“simples” do problema, antes da implementacao do algoritmo para resolucao da formulacao com
multiplos objetivos.

Na segunda parte, sao propostos dois algoritmos evolutivos para a resolugao do problema em
sua forma multiobjetivo, inspirados em alguns operadores do Algoritmo Genético NSGA-II (Deb
et al. 2000), um dos algoritmos propostos na literatura com melhor desempenho na resolugao
de problemas de Otimizacao Multiobjetivo.

Na Secao 4.1 sao apresentadas consideragoes sobre os algoritmos implementados, na formu-
lagao monobjetivo, Algoritmo Genético (hidroGA) e Evolucao Diferencial (hidroDE). Na Secao
4.2 sao descritos os operadores e funcionalidades especificos da formulagao multiobjetivo, para
o Algoritmo Genético (hidroNSGA) e para a Evolucao Diferencial (hidroNSDE).

O desenvolvimento e as funcionalidades dos Algoritmos Evolutivos propostos para a resolucao
do problema de Planejamento Hidrelétrico foram implementados com a preocupacao de respeitar

as caracteristicas fisicas e operacionais do sistema.

4.1 Formulacao Monobjetivo: hidroGA e hidroDE

Os componentes e as principais funcionalidades dos algoritmos monobjetivo propostos sao
descritos a seguir. Nas Secoes 4.1.1 e 4.1.2, respectivamente, estao descritos os operadores

exclusivos de cada um dos algoritmos hidroGA e hidroDE.

93
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Codificagao
Adotou-se a codificacao real para a representacao do problema. Um individuo k representa
a vazao turbinada, gx(i,t), de cada usina em cada periodo de tempo, ou seja, cada individuo

da populacdo é uma matriz bidimensional (Figura 4.1).

qx(2,9): vazao turbinada 1 2 3 45 6 78 9 10..T

pela usina 2 no intervalo 9
na solucao representada —>2
pelo individuo k. T3 ——T 1

individuo k

Figura 4.1: Representacao de um individuo da populagao.

Inicializacao
O tamanho da populagao (7T'P) e o numero de geragoes (G) foram definidos empiricamente,
de acordo com as anélises (Capitulo 5) realizadas durante os testes. A inicializacao de cada
invidividuo da populagao é aleatoria, ou seja, para cada usina e periodo de tempo, de cada

individuo k, a vazao turbinada g (¢, t) ¢ um niimero aleatério no intervalo [Umin (1), Gmaz (7)]-

Avaliagcao da Populagao

Para cada individuo k& da populacao:

1. para cada usina i com reservatério, o volume inicial x(i,1) é conhecido e fornecido
antes do inicio da execucao;
2. para cada usina ¢ a fio d’dgua, considerou-se que g (i,t) = Ty (i), ¥V ¢ € a equagao

de balanceamento (Equacao 1.9) se reduz a:

restr (i) = y(i,t) — auit) = 20 + > [ @G ) + 26,0 | @)

JEQ
restry (i, t) = 0 (4.2)

Vi=1,..,T

A vazao vertida foi interpretada como variavel de folga: sé ocorre se a vazao turbinada

atingiu o limite maximo @¢,q,(7) e 0 reservatério também estd no volume maximo ;. (4).
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Para cada individuo k£ da populacao, calcula-se:
1. z(i,t) volume do reservatério’ de cada usina para t = 2 até T + 1, utilizando a
Equacao 1.9. Considera-se o sentido das cascatas: de cima para baixo;

2. ug(i,t) vazao defluente de cada usina em cada periodo de tempo, utilizando a Equagao
1.10;

3. pi(i,t) geracao hidrelétrica de cada usina em cada periodo de tempo, utilizando as
Equacoes 1.6, 1.7 e 1.8;

4. Hy(t) geragao hidrelétrica total em cada periodo de tempo, utilizando a Equagao 1.5.

Operadores de Factibilizacao

Apos a avaliagao da populacao, faz-se a verificagao da factibilidade das solu¢oes em relagao
as restrigoes operacionais de volumes minimo e maximo, vazao turbinada maxima e vazao
defluente minima (Equagdes 1.11, 1.12 e 1.13). Caso ocorra infactibilidade, operadores de
factibilizagao sao acionados.

A factibilizacao ocorre a tempo de simulacao e também considera o sentido das cascatas:
de cima para baixo. Usinas com reservatorio e usinas a fio d’agua possuem operadores

diferentes.

Os operadores de cada tipo de usina, sao descritos a seguir:

e Usinas com reservatorio.
Para estas usinas, sao realizadas as seguintes verificagoes de infactibilidade: se gy (i,t) >
Gmaz (1), k(1 1) < Upin (1, 1), Tk(i,1) < Tipin (3) 0w g (2, 1) > Tpae (7).
Nesta etapa, também sao realizadas verificacoes em relacao & vazao vertida?: se
2(7,t) > 0 e a usina poderia estar turbinando ou guardando no reservatério.
Primeiramente, sao apresentados os pseudocddigos das fungoes utilizadas para veri-

ficacao do vertimento e tratamento das infactibilidades.

IReservatério de acumulacio.
2Nao é uma infactibilidade, mas também foi tratada nesta etapa do algoritmo.
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VerificarVertimentoReservatorio()

{
// tenta guardar no reservatério o que estd sendo vertido
se ( zp(i,t) > 0 e zp(i,t+1) < Tymax(i) )
{
se ( zp(i,t+1) + zk@,t)ﬁ% < ZTmax(t) ) 1/ ﬁ% para conversio
{
zi(i,t) = 0;
X
senéo
{
2i(i,1) = Cap(it+1) + 2(6, ) RE ) = Timaa(d);
X
b
X

VerificarVertimentoTurbinavel ()

{
// tenta turbinar o que estd sendo vertido
se ( z(i,t) > 0 e qr(i,t) < @max(i) )
{
se ( qx(i,t) + 2zk(4,t) < Gmax(?) )
{
ar (1) = qi(i, ) + z(i,1);
zi(i,t) = 0;
}
senéo
{
zk(6,t) = qu(i,t) + 2k(iyt) = Qmaz(9);
Qk(iut) = Qmam(i);
}
}
}

O tratamento das infactibilidades é realizado da seguinte forma:

se ( Qk(ivt) > qmaz(i) )

ak(i,t) = Gmaz(i); // diminui a vaz&o turbinada
= dmax (Z) 5

se ( ur(i,t) < Umin(i) )

Qi (i, t) = Umin(i); // aumenta a vazdo turbinada
) = 0;

: m3/s — hm?
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o7

se (zp(i,t+1) < Tpmin(i) )

{
// primeiro verifica se estd vertendo em t,
// o que poderia guardar no reservatério em t+1
se ( z(i,t) > 0)
{
VerificarVertimentoReservatorio();
// se ainda assim, continua infactivel
se (zk(i,t+1) < Zmin(i) )
{
// diminui a vaz&o turbinada
enquanto ( 2g(i,t+1) < Zmin(d) e qr(i,t) > umin(i) )
{
qr(i,t) = fr*qe(i,t); // fr ~ 1,0
}
}
}
senédo
{
// diminui a vaz8o turbinada
enquanto ( z(i,t+1) < Zmin(d) e qu(i,t) > Umin(i) )
{
qr(i,t) = fr*qe(i,t); // fr ~ 1,0
}
}
}

se (zp(t,t+1) > Tpmaz(d) )

{
// primeiro verifica se é possivel aumentar a vaz&do turbinada em t,
// diminuindo o reservatério em t+1

se ( Qk(ivt) < qmaz(i) )

{
// aumenta a vazio turbinada
enquanto ( 2g(i,t+1) > Tpmex (i) e (i, t) < Gmaz(i) )
{
qe(i,t) = qr(ist) + fr*C gmac(i) - qr(ist) ); // fr ~ 0
}
// se ainda assim, continua infactivel
se (zp(i,t+1) > Tpmaz(d) )
{
// aumenta a vazdo vertida .
%@J)=ZMLU-F(1%@t+1)-xmmﬁ))%ﬁ
}
}
sendo
{
// aumenta a vazio vertida .
2k(it) = 2k(iyt) + Cap(it+1) = Trae(i) )Rgs
}
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Em relagao ao vertimento, verifica-se a possibilidade de turbinar ou guardar em

reservatorio a vazao que estd sendo vertida (ou apenas parte dela).

se ( z(i,t) > 0 )

{
se ( zp(i,t+1) < Zmaa(i) )
{
VerificarVertimentoReservatorio();
se ( zx(i,t) > 0 e qr(i,t) < Gmaz(i) )
{
VerificarVertimentoTurbinavel();
}
}
sendo se ( qx(i,t) < @maz(?) )
{
VerificarVertimentoTurbinavel();
}
}

e Usinas a fio d’agua.
Para estas usinas, sao realizadas as seguintes verificagoes de infactibilidade: se qx(i,t) >
Gz (1), Wk(1, 1) < Upin (i, 1), Testri©(i,t) < 0 ou restri™(i,t) > 0.

As infactibilidades referentes a vazao turbinada médxima e a vazao defluente minima:

se ( qx(iyt) > qmaz(i) ) { ...
se (uk(i,t) < Umin(d) ) { ... }

tém o mesmo tratamento realizado no caso de usinas com reservatorio.

Em relacao ao vertimento, a unica alternativa é verificar se a vazao que esta sendo

vertida (ou parte dela), pode ser alterada para vazao turbinada.

se ( z(i,t) > 0)

{
se ( Qk(lvt) < qmaz(i) )
{
VerificarVertimentoTurbinavel();
}
}

O tratamento das demais infactibilidades ¢é realizado da seguinte forma:
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se ( restrf®(ijt) > 0)

{
// aumentar vazfo turbinada ou vertida
se ( qr(ist) + zp(i,t) + restri®(i,t) <= Qmas(i) )
{
ae(i,t) = qr(it) + z,(i,t) + restrf©(i,t);
Zk(i,t) = 0;
restriio(i,t) = 0;
}
sendo
{
2k(it) = qu(ist) + 2(ist) + restrf®©(i,t) = Gmaz(i);
qk(lat)_ - Qmax(i);
restr,fw(z,t) = 0;
}
}

se ( restrf(i,t) < 0)
{

// se for possivel zerar restrf"® através
// da diminuic8o das vazdes turbinada e vertida

se ( qr(ist) + zp(i,t) >= -restrf(i,t) )

{
// se diminuir z é suficiente para zerar restrf?®
se ( zx(i,t) >= -restrio(i,t) )
{
26(iyt) = 2,(i,t) + restrf©(i,t);
restriio(i,t) = 0;
// verifica se o restante de z pode ser turbinado
se Cquli,t) + 2(i,t) <= Gmaa(i) )
{
(i, t) = qp(i, t) + zx(i,t);
zi(i,t) = 0;
}
senédo
{
Zk(iat) = Qk(ivt) + Zk(iat) - Qmam(i);
qk(ivt) = Qmaac(i);
}
}
sendo // s6 diminuir z nfo é suficiente para zerar restrf'ic
{
// se diminuir ¢ além de z, n3o ocasionarad outra infactibilidade
se ( qr(iyt) + zp(i,t) + restriio(i,t) >= umin(i) )
{
ae(i,t) = qr(it) + z,(i,t) + restrfi©(i,t);
Zk(i,t) = 0;
restriio(i,t) = 0;
}
}
}
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A cada alteracao nos valores de g (,t) ou zx(i,t), para algum individuo k, na usina 7, no
tempo ¢, o individuo é reavaliado (atualizacao de restri¢oes e equacao de balanceamento).

Isto inclui a reavaliacao de todas as usinas a jusante de i.

Funcao de Desempenho
No algoritmo desenvolvido para a formulacao monobjetivo, considerou-se a minimizacao
do custo da complementacao térmica penalizada como fungao de desempenho (fitness)
de cada individuo. De forma geral, o sistema brasileiro explora intensamente a geracao
hidrelétrica, enquanto minimiza a necessidade de complementacao com a geracao térmica
(Zambon 2008). Com o intuito de evitar o deplecionamento do volume final dos reser-
vatorios na solucao do problema, adotou-se um método de penalizagao da fungao-objetivo,
através da combinacao de dois objetivos: Equagoes 1.16 e 1.19 ou Equacgoes 1.16 e 1.20.
Esta penalizagao foi aplicada aos volumes dos reservatérios no ultimo intervalo do hori-

zonte de planejamento?.

A populagao é ordenada em ordem crescente segundo esta func¢do (a fungao-objetivo do

problema é de minimizagao).

Operadores de Uniformizacao
Operadores de uniformizacao dos volumes dos reservatérios das usinas a jusante também
foram implementados. Sabe-se que as usinas a montante sofrem maior variacao de volume
por terem a funcao de regularizar o sistema (Soares & Carneiro 1991, Cicogna & Soares
2005). Para isto, verificam-se os melhores individuos da populagdo apés G/2 geragoes.
Caso o volume do reservatorio da usina a jusante na cascata estiver, durante os intervalos
de tempo, cheio ou apenas com pequenas oscilagoes, esta usina terd seu funcionamento
a fio d’dgua durante o restante das iteragoes. Ou seja, x(i,t) = Ty (i), V t = 1,...,T.
Este operador foi implementado utilizando uma informacao ja conhecida da operacao em

cascata com o intuito de acelerar o processo de convergéncia da solucao.

Operador de Manutencgao da Diversidade
A cada geracao, todos os individuos infactiveis® sao substituidos por outros gerados
aleatoriamente (reinicializa¢ao). Isto permite que outras regides do espago de busca pos-
sam ser exploradas. Além disso, outro operador para manutencao da diversidade das

solugdes é proposto: com a populacgao ordenada, para cada solu¢ao g(i,t), verificar se

3No caso multiobjetivo os objetivos sdo tratados simultaneamente, sem necessidade de penalizacdo ou pon-
deragao.
4Individuos que continuam infactiveis mesmo apds passarem pelos Operadores de Factibilizacao.
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fitness(qrs1(i,t)) — fitness(qe-1(i,t)) < €, ou seja, se as solugdes qr—1(i,t) € qri1(i,t)
possuirem valores de fungao de desempenho suficientemente proximas, ambas sao substi-
tuidas por novas solugoes aleatérias (reinicializagdo), mantendo apenas a k-ésima solugao

na populagao.

As solucoes finais sao os melhores individuos das geracoes, que evoluiram carregando fortes
caracteristicas e obtiveram os melhores desempenhos, ou seja, solugoes factiveis com os melhores
valores para a funcao-objetivo.

Os demais operadores de cada algoritmo sao descritos nas segoes a seguir.

4.1.1 Formulagcao Monobjetivo e Algoritmo Genético: hidroGA

Os operadores especificos do Algoritmo Genético sao apresentados nesta secao. Diferentes
operadores de cruzamento e mutacao foram propostos com o intuito de balancear a explotagao

(busca local) com a exploragao, na busca pelas melhores solugoes.

Selecao
Todos os individuos que representam solugoes factiveis podem ser selecionados. O processo
de selecao é realizado através de torneio. Ou seja, duas solucoes factiveis sao selecionadas
aleatoriamente para competirem; aquela que possuir o melhor fitness sera escolhida para

compor o conjunto dos pais.

Pares de pais sao formados, aleatoriamente, com os individuos da selecao que passaram
pelo torneio; estes pares podem passar pelo cruzamento e pela mutacao, dependendo da

probabilidade, PC' e PM associadas aos operadores.

Cruzamento
O operador de cruzamento pode ou nao ser acionado, dependendo da probabilidade a ele
associada, PC'. Para cada par, sorteia-se um numero aleatorio entre 0 e 1; se este niimero
for menor que PC' entao o operador atua na formacao dos filhos, caso contrario, filhos
sdo copias dos pais. O operador de cruzamento é aplicado nos pares selecionados (nas
varidveis qx(i,t)), sendo que cada par gera dois filhos. Os individuos filhos sao avaliados
e, se necessario, operadores de factibilizacao sao aplicados. Uma comparacao entre os
individuos (dois pais e dois filhos) envolvidos no cruzamento é realizada; os dois melhores

permanecem na populagao.

Sejam gy, (7, t) e gp, (i, t) dois individuos pais, selecionados para cruzamento. Dois diferentes

tipos de cruzamento foram implementados: Cruzamento Aritmético e Cruzamento BLX-
Alfa.
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O Cruzamento Aritmético é definido como uma combinagao linear conforme descrito a
seguir (Equacoes 4.3 e 4.4). Para cada ¢, ¢, com 50% de probabilidade, gy, (i,t) = ¢y, (i, 1)
e qp,(1,t) = gp,(i, 1), ou seja, os filhos recebem as mesmas caracteristicas dos pais. E com

50% de probabilidade, para cada i, t, os filhos recebem as caracteristicas combinadas:

ap (i>t) = O(p, ('é’ t) + (1 - a)QPz(i>t) (43)
df, (iv t) = (1 - a)qpl (iv t) + agp, (iv t) (44)

onde o é um nuimero aleatdrio pertencente ao intervalo [0, 1]. Em problemas de otimizagao
com restri¢oes, onde a regiao factivel é convexa, se g, (i,t) e q,,(,t) pertencem a regiao

factivel, combinagoes convexas de ¢, (i,t) € ¢, (7,t) também sao factiveis.

No Cruzamento BLX-Alfa (Equacoes 4.5 e 4.6), os dois descendentes resultantes sao for-
mados da seguinte maneira: para cada i,t, com 50% de probabilidade, qf, (i,t) = gy, (¢, 1)
e q,(1,t) = gp, (i, 1), ou seja, os filhos recebem as mesmas caracteristicas dos pais. E com

50% de probabilidade, para cada i,t, os filhos recebem as caracteristicas combinadas:

4n ('é’ t) = dp, (i> t) +oy (QPz ('é’ t) — Ay (i> t)) (45)
df, ('é’ t) = dp, (i> t) + a2(Qp2 ('é’ t) — Ay (i> t)) (46)

onde a; e ay sdo nimeros aleatérios pertencentes ao intervalo [—3,1 + ] e 8 pertence
ao intervalo [0;0,5]. Os parametros «y, as e [ sdo responsaveis pelas caracteristicas do
operador, definindo as regides nas quais os individuos filhos podem se situar: (i) para
igual a 0, este cruzamento se comporta como o Cruzamento Aritmético, ou seja, os filhos
sao gerados no intervalo entre os pais e (ii) para 8 > 0, o intervalo onde os filhos podem

ser gerados se estende, diversificando as solucgoes.

E importante observar que as localizagoes das solugoes geradas pelos operadores de cruza-
mento dependem da diferenca entre os pais. Se esta diferenca for pequena, a diferenca
entre os filhos também o sera. Logo, se a diversidade na populacao for grande, é esperada
uma grande diversidade na populacao da geracao seguinte, garantindo a exploracao de todo
espaco de busca no inicio do processo evolutivo e focando a busca em uma determinada

regiao a medida que as solugoes convergem (Deb 2001).

Mutagao

O operador de mutacao pode ou nao ser acionado, dependendo da probabilidade a ele

associada, PM. A mutagao ¢é realizada nos individuos finais do cruzamento (os dois
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melhores entre pais e filhos); é aplicada na varidvel g(i,t). Para cada individuo, para
cada usina ¢, para cada periodo de tempo t, sorteia-se um numero aleatorio entre 0 e 1. Se
este numero for menor que PM, entao o operador atua no individuo, promovendo variacao
em sua posicao i,t; caso contrario, permanece como esta. Dois tipos de mutacao foram

implementados.

A Mutacao Uniforme considera uma direcao de mutacao d, aleatéria e pertencente a

9k (ivt)
10

[—1,1]. O tamanho do passo a é um valor aleatdrio e pertencente a |0, |, ou seja, a

mutacao aumenta ou diminui a vazao turbinada em até 10% de seu valor atual.

A Mutagao Nao-Uniforme, especialmente desenvolvida para problemas de otimizacao com
restrigao e codificagdo em ponto flutuante (Michalewicz 1996), é um operador dindmico
destinado a melhorar o processo de busca. Podemos defini-lo da seguinte forma: seja
qe(i,t) = [qe(1,1) . (1, T); qr(2,1) oo q(2,7); ... 5 qe(N,1) ... (N, T)] um indivi-
duo k e suponha que o elemento gx(2,4) (vazao turbinada pela usina 2 no periodo 4)
foi selecionado para mutacao. O novo elemento resultante da mutacao é, com 50% de

probabilidade cada:

q]g(Q, 4) _ Qk(2v 4) + A(gv a— Qk(2> 4)) ou (47)
Qk(2v 4) - A(g> Qk(2v 4) - b)

onde, neste caso, [a, b] equivale a [tin(2), Gmaz(2)]. A fungao A(g,y) retorna um valor no
intervalo [0, y] tal que a probabilidade de A(g, y) ser préximo de zero aumenta a medida que
g aumenta (g = 1, ..., G). Esta propriedade faz com que este operador inicialmente explore
o espaco de busca de forma mais ampla, nas geracoes iniciais, e localmente, em geragoes
avancadas. (Michalewicz 1996) propde a seguinte funcao: A(g,y) = y.(1 — r(%)s), onde

r é um nimero aleatdrio no intervalo [0, 1].

Os individuos resultantes, apds cruzamento e mutagao, sao avaliados e, se necessario, operadores

de factibilizacao sao aplicados.

4.1.2 Formulacao Monobjetivo e Evolucao Diferencial: hidroDE

cial.

A seguir, é feita a apresentacao dos operadores especificos (Figura 3.1) da Evolucao Diferen-

Mutagao

Para cada solucao factivel g(i,t) (target) da populagdo, para k = 1,...,7P, uma nova
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solucdo ¢ (i,t) é gerada, através da mutagao:

q;f(i7 t) =4r (iv t) + F(qu (iv t) — r3 (iv t)) (48)

onde 11,719,713 € 1,...,TP sao indices mutuamente distintos e diferentes de k; e F é a
constante de mutagao, real e pertencente ao intervalo [0, 2]. F' pode ser interpretada como
o passo a ser dado na diregao ¢.,(7,t) — ¢, (i,t). Esta é a proposta classica da Evolugao

Diferencial.

Outra forma de mutacao também foi implementada. A idéia é semelhante a Otimizagao

por Enxame de Particulas (Particle Swarm) (Kennedy & Eberhart 1995):
0. (1,1) = qi(i 1) + F(quest (i) = qi(i; 1)) + F(qr, (i, 1) = Gry (i, 1)) (4.9)

Desta forma, a mutagao carrega informagoes sobre a solugao atual g (i,t), sobre a melhor

solugao Gpest(?,t), além de uma variacao aleatéria g, (i,t) — g, (7, t).

Cruzamento
Seja qx(i,t) a solugao target e ¢ (i,t) a respectiva solu¢ao mutada (donor). A solugao trial

qp(i,t) é obtida através do cruzamento:

! (- .
q.(1,1), se riy < CRou (i,t) = (I;, 1)
G t=4 """ _ (4.10)
qr(i,t), se iy > CR e (i,t) # (li, 1)
ondei=1,...N,t=1,.., T, ry ¢ um nimero aleatério entre [0, 1] (distribui¢do uniforme),
CR € [0, 1] é a constante de cruzamento e (I;,[;) sdo valores aleatoriamente escolhidos para

(i,t) que garante que gy (i,t) recebe pelo menos uma componente de g (7,1).

Selecao
Se o fitness de q[(i,t) é melhor que o fitness de qx(i,t), entdo qx(i,t) = qy(i,t), caso

contrario, g(i,t) passa para a proxima geracao.

4.2 Formulacao Multiobjetivo: hidroNSGA e hidroNSDE

O foco desta tese é o estudo da formulacao multiobjetivo para o problema de Planeja-
mento Hidrelétrico. Novos operadores inspirados no algoritmo NSGA-IT (Deb et al. 2000, Deb
et al. 2002) s@o propostos e apresentados a seguir. Os algoritmos propostos, hidroNSGA e

hidroNSDE, reuniram algumas das principais caracteristicas propostas no NSGA-II e ja conheci-
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das como importantes ou necessarias na resolu¢ao de problemas de Otimizagao Multiobjetivo,
incorporando novas funcionalidades necessarias para a resolu¢ao do Problema de Planejamento
Hidrelétrico.

Para a resolucao do problema, admite-se que nao sao conhecidas informacoes de preferéncias
entre os objetivos, de forma que o algoritmo deve gerar alternativas para a posterior escolha
do decisor. Portanto, algumas metas importantes em Otimizacao Multiobjetivo devem ser
atingidas: encontrar um conjunto de solugoes que esteja o mais proximo possivel do Conjunto
Pareto-6timo, com a maior diversidade possivel no espaco dos objetivos e no espaco das variaveis.

A seguir, sao descritas as funcionalidades comuns aos dois algoritmos. Alguns operadores
sao semelhantes aos propostos para a formula¢ao monobjetivo (Segao 4.1): Codificagao, Inicia-
lizacdo, Avaliacao da Populacao, Operadores de Factibilizacao e Operadores de Uniformizacao.

Apés a inicializagao, avaliacao e factibilizagao (se necessério), a cada individuo da populacao

P, associa-se uma classificacao (rank) e uma distancia de aglomeracao (crowding distance):

Classificagcao da Populagao: abordagem nao-dominada
O processo de classificacao ird separar cada individuo em diferentes categorias (ou diferen-
tes fronteiras) de acordo com os critérios de dominancia (Segao 2.1). O processo inicia-se
pela primeira fronteira (melhores individuos). Na proxima etapa, a segunda fronteira é
obtida. Isto se repete até que nao sobrem mais individuos na populacao fora de alguma
fronteira (Figura 4.2). Esta classificacao, ou rank, serd utilizada nos operadores que serao

definidos a seguir.

e It

e I
o I

Figura 4.2: Ordenagao da populacao.

Optou-se por considerar a factibilidade das solugoes durante a classificacao. Ou seja, todas

as solugoes infactiveis receberao o mesmo e o maior valor de rank. O intuito é que estas
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solugoes, que mesmo passando pelos operadores de factibilizagdo continuam infactiveis,

sejam menos favorecidas durante o processo seletivo.

Distancia de Aglomeracao
Utilizou-se a distancia de aglomeragao (crowding distance) (Deb et al. 2000), para privi-
legiar pontos extremos ou pontos mais espalhados pelas diferentes fronteiras. A idéia é
utilizar a distancia de cada individuo k aos individuos mais préximos (k — 1) e (k + 1),

formando um cubéide (Figura 4.3).

A
f2 @ ©
® o)
@

[ ]

@
cubodide ®

p-1?

“..
|
S

Figura 4.3: Célculo da distancia de aglomeracao.

Esta abordagem nao necessita de nenhum parametro definido pelo usuario para a manu-

tengao da diversidade da populagao.

Novamente, todos os individuos factiveis da populagao atual P, sao selecionados para criacao
de uma populacao de pais de tamanho T'P. A maneira como esta populacao de pais é formada
estd apresentada nas proximas segoes, pois € diferente para cada abordagem: hidroNSGA e
hidroNSDE.

A populagao de pais passard por operadores de mutagao e cruzamento (também descritos
nas préximas Secoes), para a formagao da populacao de filhos @, de tamanho T'P. A combi-
nacao da populacao atual P, com a populacao de filhos (), formard a populagao auxiliar R,.
Esta populacao de tamanho 27'P sera classificada de acordo com a abordagem nao-dominada
descrita acima. Além disso, a cada individuo da populacao auxiliar R, associa-se a distancia de

aglomeracao.
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Assume-se entao, que cada individuo k£ possui dois atributos:

1. classificag@o nao-dominada: ranky

2. distancia de aglomeragao: crowdy,

Uma nova ordem parcial é definida. p <* ¢, ou seja, a solugao representada pelo individuo

p € melhor que a solugao representada pelo individuo ¢ se:
(rank, < rank,) V ((rankp =rank,) N (crowd, > crowdq)) (4.11)

Isto é, entre duas solugoes de diferentes fronteiras, prefere-se a solucao com menor rank. Se
duas solugoes pertencem a mesma fronteira, a preferéncia é dada a solucao que pertenca a regiao
menos povoada, ou seja, com maior crowd.

Esta nova ordem parcial, permite que a distancia de aglomeracao seja utilizada juntamente
com o método de classifica¢ao da populagao (que também considera implicitamente a informagao
sobre factibilidade da solu¢ao) durante o processo de selegao dos individuos da populagao auxiliar
R, para compor a populagdo da préxima geracao (P,i1). O esquema geral deste processo é
apresentado na Figura 4.4 (Deb 2011):

F1 Fl
Pg F2 F2
] Fy
—> Fj —>
Pg+1
Qg Iy
rejeitados
Fy

R
9 crowding
distance
non-dominated

sorting

Figura 4.4: Esquema do processo seletivo para formacao da populacao da geracao g+ 1: hidroN-
SGA e hidroNSDE.
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Se Fj é menor que o tamanho da populagao (T'P), todos os membros de Fj sado escolhidos
para a nova populagao (geragdo g + 1). Os membros restantes sao escolhidos das fronteiras
subsequentes. Suponha-se que F; é a ultima fronteira antes que a nova populacao atinja o
tamanho T'P, mas nao todos os membros de F; podem ser acomodados. Para escolher os
membros de R, que completem a nova populacao, o operador <* é utilizado.

O pseudocddigo da implementacao do operador <*, juntamente com a obtengao dos atributos
ranky e crowdy, para todos os individuos da populagao auxiliar Rz,, sao apresentados a seguir.

Para isso, deve-se considerar:

1. 5,: conjunto de solucoes que a solucao p domina.

2. n,: numero de solucoes que dominam a solucao p.

Primeiramente, a primeira fronteira deve ser obtida. Uma preparacao para a obtencao das

demais fronteiras também é realizada.

Ry = Py U Qg;
F = o; // primeira fronteira ainda sem elementos
para cada p € Ry
{
Sp = T;
ny, = 0;
para cada g € Ry e q # p
{
se (p=Xgq) // p domina ¢
{
Sp =S, U {g};
}
sendo se (¢ =X p) // q domina p
{
ny = Ny + 1;
}
}
se (n, = 0) // nenhuma solugdo domina p, logo p pertence a I
{
F, = F1 U {p};
rank, = 1;
}
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A primeira fronteira estd formada. Quando o procedimento de ordenacao encontrar um
numero suficiente de fronteiras para completar T'P individuos, nao é necessario que a ordenagao
continue, garantindo assim um algoritmo mais eficiente. Seja P, a nova populagao, que passara

para a geracao g + 1:

Py = 25 // nova populagio ainda sem elementos

[ =1; // contador de fronteiras

// enquanto a fronteira [ couber totalmente na nova populagio
enquanto ( |Pyi1| + |Ej| <= TP )

{
Py = Py U Fy; // copia os elementos da fronteira /[ na nova populag&o
Z = J; // armazenara os membros da préxima fronteira
para cada p € F;
{
para cada ¢ € S
{
ng = ng - 1;
se (ng =0)
{
ranky =1 + 1;
Z =7 U {¢};
}
}
}
l=1+1; // préxima fronteira foi encontrada, atualiza contador
Fy = Z; // os membros da nova fronteira podem ser colocados em Pg+1 e
}

Se o critério de parada foi atingido, ou seja, os elementos da fronteira F; nao podem ser
copiados para a nova populacao Py, mas esta populacao ainda nao atingiu o tamanho 7P,
segundo o operador =<*, é a distancia de aglomeracao crowding distance que decidird quais
membros de [ serao acomodados em P, ;.

O pseudocédigo a seguir apresenta o tratamento desta situagao, onde crowdy, g, representa
a distancia de aglomeracao da solucao k pertencente a fronteira Fj; f,i F, Tepresenta o valor da
j-ésima funcio-objetivo para a solugao k pertencente & fronteira Fj e F} representa a k-ésima
solugao da fronteira F;.

Uma solucao com o menor valor de aglomeracao pertence a uma regiao mais cheia, ou seja,

uma regiao ja representada por varias outras solugoes.
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se ( |Pypa| <TP)
{

// calcula crowd das solugdes pertencentes a fronteira Fj

tl = |Fl; // nimero de elementos da fronteira Fj
para cada k € F
{
crowdy, = 0; // inicializag8o
}
para cada objetivo j € {1,..., m}
{
ordenaC( Fj, j ); // ordena F; de acordo com o objetivo j, em ordem crescente
// solugdes das extremidades recebem crowd infinito
crowdy g, = 00; // primeira solucgdo de F; apés a ordenagdo
crowdy p, = 00; // dltima solugdo de F; apés a ordenacgdo
para cada k € {2,.., tI—1} // para as demais solugdes da fronteira
{ , ,
crowdy,r, = crowdy p, + ( ng_,FL - fﬁ,LFl);
}
}
ordenaD( Fj, crowd ); // ordena F; de acordo com o crowd, em ordem decrescente
k=1; // inicio na primeira solugio de F; apés a ordenagdo
enquanto ( |Py;41| < TP ) // enquanto nfo completar a nova populag8o
{
Pyt = Py U {Flk}; // adiciona a k-ésima solucgdo de F;
k=Fk+1;
}

Os operadores de selecao, mutacgao e cruzamento, especificos de cada algoritmo multiobjetivo,

serao apresentados nas secoes a seguir.

4.2.1 Formulagao Multiobjetivo e Algoritmo Genético: hidroNSGA

Os operadores de cruzamento e mutacao, para o caso multiobjetivo, sao os mesmos da
formulagao monobjetivo, apresentados na Secao 4.1.1 para o hidroGA. Apenas o operador de
selecao foi alterado para abordar conceitos de dominancia e aglomeracao das solugoes.

Todos os individuos que representam solucoes factiveis podem ser selecionados e novamente,
o processo de selecao utilizado é o torneio. O operador =*, definido na Secao anterior é utilizado
para a composicao da populagao de pais.

Duas solucoes factiveis, p e ¢ sao selecionadas aleatoriamente da populacao P, para compe-
tirem. Se p <* ¢, p fara parte da populacao de pais; caso contrario, g sera escolhida. O processo
se repete até que a populacao de pais se complete com TP individuos. Pares de pais sao for-
mados, aleatoriamente, com os individuos desta selecao que passaram pelo torneio, podendo
passar pelo cruzamento e pela mutacao, dependendo da probabilidade, PC' e PM associadas

aos operadores. Os operadores sao executados da mesma forma que o proposto para o hidroGA:
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dois pais para a formagao de dois filhos. Desta forma, a populacao de filhos @), também serd

composta por TP individuos.

4.2.2 Formulacao Multiobjetivo e Evolucao Diferencial: hidroNSDE

No caso multiobjetivo, com o intuito de deixar o algoritmo hidroNSDE com as mesmas
caracteristicas que o hidroNSGA, também adotou-se uma populacao ), de tamanho T'P, for-
mada pelos individuos que passaram pelos operadores de mutacao e cruzamento (equivalente a
populagao de filhos).

Cada solucao trial g (i,t), que ird compor a populacao @, estd associada a uma solugao
donor q;(i,t) que, por sua vez, associa-se a uma solucao target qx(i,t). Logo, para compor
(), sao selecionadas T'P solucoes target. Se todas as solucoes da populacao original P, forem
factiveis, cada uma sera target (ou seja, base dos operadores de mutagao e crossover) apenas uma
vez. Caso contrario, cada solucao factivel podera ser target mais de uma vez, com a garantia
de que todas sejam selecionadas.

O operador de mutagao foi novamente dividido em dois casos: um para tratar as solugoes
pertencentes a fronteira F; e outro para tratar as demais solugoes factiveis. A idéia destes
novos operadores ao invés dos operadores classicos de mutacao da Evolugao Diferencial surgiu
durante os experimentos computacionais, quando observou-se uma convergéncia muito lenta do
hidroNSDE em relacao ao hidroNSGA, por falta de uma pressao seletiva durante as fases de
mutacao e cruzamento. O hidroNSGA tem a selecao por torneio a seu favor, que de certa forma,
privilegia os melhores individuos para mutacao e cruzamento. Os novos operadores de mutagao
propostos para o hidroNSDE aceleraram a aproximacao da Fronteira de Pareto.

Se a solugao target qi(i,t) pertence a fronteira Fj, ou seja, ja é uma solugao de qualidade,
aplica-se mutacao como busca local, com o intuito de melhorar a solucao, mas sem sair da regiao

promissora. Logo, a solu¢ao donor é definida como:
@ (i,t) = qu(i, 1) + F d (4.12)

onde F' é a constante de mutacao que pode ser interpretada como o passo a ser dado na dire¢ao

L . - . 5qu(it) 5 (it
d. A direcao de mutacao d, aleatéria e pertencente ao intervalo [—%, %], aumenta ou
diminui a vazao turbinada em até 5% de seu valor atual.

Para as solucoes target pertencentes as fronteiras F;, com ¢ > 1, a seguinte mutacao é

realizada:

q,;('l', t) = Qk(ia t) + F(QF1 (Z.’ t) - Qk(ia t)) + F(Qm (i> t) — Qry (Z.’ t)) (413)
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Desta forma, a mutacao carrega informagoes sobre a solugao atual gx(7,t), sobre uma solugao
qr, (i,t) aleatoriamente escolhida entre os individuos da primeira fronteira Fj, além de uma
variagao aleatéria g, (i,t) — ¢,,(i,t). Sendo que, com k # 11 # 79 as solugdes 1 e ry devem
pertencer a fronteiras melhores que a solucao k, ou seja, rank;, > rank,, e rank, > rank,s. O
intuito é fazer com que as diregoes se restrinjam a regides promissoras. Com isso, espera-se que
os individuos aproximem-se mais da fronteira de Pareto.

Apéds o cruzamento, realizado entre as solugoes target qx(i,t) e donor ¢(i,t), a populagao
Q) ¢ formada. O operador de cruzamento ¢ o mesmo proposto para a formulacao monobjetivo
(Segao 4.1.2).

Na maioria dos algoritmos de Evolugao Diferencial, a sele¢ao gulosa é utilizada (Segao 4.1.2).
Para a formulagao multiobjetivo, adotou-se a comparacao global. A nova populacao P,y €
obtida com a ordenacao da populacao auxiliar R,, formada pela populagao atual P, e pela po-

pulagao de solucoes trial @), através do operador =* (como implementado para o hidroNSGA).



Capitulo

Esstudos de Caso

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos pelos quatro algoritmos implemen-
tados: hidroGA, hidroDE, hidroNSGA e hidroNSDE. Na andlise dos resultados, sao realizadas
comparacoes entre o Algoritmo Genético e a abordagem de Evolucao Diferencial. Comparacoes
qualitativas e quantitativas com o modelo HydroMax (Cicogna & Soares 2005, Cicogna 1999,
Cicogna 2003) foram realizadas com o objetivo de validar os métodos propostos e discutir as
caracteristicas das solugoes obtidas. Os resultados do HydroMax constam no Apéndice A, para

conhecimento.

Os testes foram realizados com Subsistemas Brasileiros, por possuirem caracteristicas es-
pecificas que os diferenciam dos demais sistemas no mundo (Cicogna & Soares 2003). Para as
andlises dos resultados foram escolhidos conjuntos de usinas da regiao Sudeste do Brasil. O
horizonte de planejamento dos estudos iniciais, 12 meses, foi escolhido em virtude da sazonali-
dade apresentada nas bacias escolhidas para o estudo, tipicas da regiao Sudeste. Além disso,
os estudos de otimizagao de sistemas hidrelétricos em ambientes deterministicos com horizontes
maiores (até 5 anos) revelaram a repeticao do comportamento dos sistemas quanto a trajetéria
de volume armazenado. Ou seja, mesmo em estudos com horizontes maiores que um ano, o
comportamento 6timo dos sistemas hidrelétricos faz uso predominante da regularizacao intra-
anual (Francato 1997). Para a verificacdo desta caracteristica, estudos com 48 meses também

sdo apresentados (Segao 5.1.2).

Foi assumida a hipdtese deterministica para as vazoes naturais afluentes a cada reservatorio,
considerando a vazao mensal de cada usina igual & média de longo termo (MLT). A consideragao
de um modelo deterministico que lida com séries histéricas ou sintéticas € titil para estudos sobre

planejamento da operagao de sistemas hidrelétricos (Rosenthal 1981).

Os dados foram obtidos a partir do histérico de vazoes (de 1931 a 2007) disponibilizado

73
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pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)!. A partir do histérico, percebe-se que os
reservatorios das usinas atingem seus valores maximos, na maior parte dos anos, sempre no mes
de maio. E em maio, com os reservatorios cheios, que se iniciam as execugoes do algoritmo.
Considerando a fungao-objetivo penalizada, os reservatorios tendem a voltar ao nivel maximo no
ultimo periodo de tempo, ao mesmo tempo que o algoritmo tenta minimizar a complementacao
térmica. A taxa de juros adotada foi de 12% ao ano, a mesma que ¢é estabelecida para uso pelo
ONS (ANEEL 2004). Os demais dados de todas as usinas foram retirados do banco de dados
HydroData (Cicogna & Soares 2003).

Os testes foram realizados em uma plataforma Linux, processador Intel Core i7 2.93 GHz e
8 Gb de memoria RAM. A linguagem de programacao utilizada foi C.

Na préxima segao sao apresentados os resultados com a formulagao monobjetivo. Na Secao

5.2 sao apresentados os resultados com a formulagao multiobjetivo.

5.1 Formulacao Monobjetivo: hidroGA e hidroDE

Os testes desta secao consideram a minimizacao do custo da complementagao térmica pena-
lizada, conforme especificado na Segao 4.1 do capitulo anterior. Para isso, as seguintes fungoes-
objetivo podem ser utilizadas:

Combinacao das equagoes 1.16 e 1.19, da Segao 1.3:
T N
Minimizar Y [A(t) . C(G(t))} ~ 5" M(i)a(i,T) (5.1)
t=1 —
Combinacao das equagoes 1.16 e 1.20, da Segao 1.3:
T N )
Minimizar Y [A(t) . C(G(t))] +5 M), (s(z', T) — (i, T)) (5.2)
t=1 =1

Nos dois casos, o vetor de constantes positivas de penalizacao M(.) é obtido empiricamente,
de maneira que os reservatérios de todas as usinas consigam recuperar seus volumes.

Os testes foram divididos da seguinte maneira:
e Caso 1: Operacao em Cascata: Furnas e Agua Vermelha.
e Caso 2: Horizonte de Planejamento de 48 meses.

e Caso 3: Usina a Fio d’agua.

Thttp://www.ons.org.br /operacao,/ vazoes_naturais.aspx
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e Caso 4: 14 Usinas.

Em todos os casos de estudo foram realizadas varias rodadas de testes. Com o objetivo de
analisar apenas as melhores solugoes, na formulagao monobjetivo, todos os resultados apresen-
tados serao referentes ao melhor individuo da populacao, em cada rodada. A seguir, a descrigao

e andalise de cada um dos casos de estudo.

5.1.1 Caso 1: Operagao em Cascata: Furnas e Agua Vermelha

Para este estudo foram escolhidas duas usinas com reservatério interligados, Furnas e Agua
Vermelha, um horizonte de planejamento de 12 meses e demanda de 2000 MW mensais. Os
parametros comuns ao hidroGA e ao hidroDE sao: tamanho da populacao T'P = 100 individuos
e vetor de penalidade M(.) = [200, 120]. A Equacao 5.1 foi utilizada como funcao-objetivo para
este caso.

Os primeiros testes foram realizados com o intuito de testar a sensibilidade da solugao em
relacao as alteragoes nos valores dos parametros: nimero de geracoes GG, taxas de cruzamento
e taxas de mutacao, respectivamente, PC, PM (hidroGA) e CR, F (hidroDE). Para cada
algoritmo foram realizadas 180 rodadas de teste, ou seja, 10 rodadas para cada uma das 18
combinacoes de parametros consideradas. As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os resultados de
geracao hidrelétrica obtidos com o melhor individuo da populacao na ultima geracao. Em cada
célula, o primeiro valor é referente a média da geracao média mensal, o segundo apresenta a
média do desvio padrao da geracao mensal e o terceiro refere-se a média da geracao hidrelétrica
total (considerando todo o horizonte de planejamento). Estes trés valores foram calculados
considerando, em cada caso, as 10 rodadas executadas.

Estes dados correspondem as melhores solugoes, ou seja, para cada combinacao de parame-
tros em cada rodada de testes, a solucao que apresentou o menor custo penalizado dentre todas
as solugoes da populacao foi escolhida para analise.

Como critério de decisao para a escolha da melhor combinagao de parametros, adotou-se o
menor desvio médio da geracao hidrelétrica. Com esta consideracao espera-se obter solugoes
com geracao hidrelétrica mais estdvel ou aproximadamente constante. Verificando os menores
valores de desvio? nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3%, conclui-se que, para este caso de estudo e seguindo
este critério, a alternativa G = 150, PM = 0,1 e PC = 0,9 representa a melhor configuragao
de parametros para o hidroGA. Para o hidroDE, a melhor configuracao de parametros é repre-

sentada pela alternativa G = 150, F' = 0,5 e CR = 0,9. Além disso, para estas combinacgoes

2Segundo valor de cada célula.
3As combinacdes com os menores valores de desvio estdo em destaque nas tabelas.
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PM ou F | PC ou CR | hidroGA hidroDE
1.824,29 1.827,75

0,1 0,2 31,91 63,58
21.891,48 | 21.933,04
1.824,06 1.825,21

0,1 0,6 15,55 28,78
21.888,76 | 21.902,51
1.824,18 1.825,75

0,1 0,9 14,22 41,15
21.890,12 | 21.909,01
1.824,52 1.824,11

0,3 0,6 23,39 10,70
21.894,20 | 21.889,31
1.824,46 1.824,06

0,3 0,9 16,61 17,96
21.893,49 | 21.888,71
1.824,81 1.823,85

0,5 0,9 21,97 7,26
21.897,76 | 21.886,19

Tabela 5.1: Geragao Hidrelétrica (

W), G = 50 geragoes, Média, Desvio e Total — Caso 1.

PM ou F | PC ou CR | hidroGA hidroDE
1.823,98 | 1.824,67

0,1 0,2 14,56 23,80
21.887,76 | 21.896,02
1.823,83 | 1.823,94

0,1 0,6 10,19 8,56
21.885,95 | 21.887,25
1.823,85 1.824,43

0,1 0,9 9,12 33,22
21.886,21 | 21.893,12
1.824,08 1.823,75

0,3 0,6 11,26 3,93
21.888,96 | 21.885,06
1.824,00 1.823,93

0,3 0,9 10,05 11,04
21.888,05 | 21.887,18
1.824,23 1.823,76

0,5 0,9 15,44 3,27
21.890,75 | 21.885,10

Tabela 5.2: Geragao Hidrelétrica (MW), G = 100 geragoes, Média, Desvio e Total — Caso 1.

de parametros, o hidroDE tem menor desvio médio (3,03) que o hidroGA (7,27), apresentando

solugoes com geragao hidrelétrica mensal mais estavel.
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PM ou F | PC ou CR | hidroGA hidroDE
1.823,82 1.824,06

0,1 0,2 9,75 14,39
21.885,79 | 21.888,72
1.823.81 | 1.823.87

0,1 0,6 7,91 6,95
21.885,71 | 21.886,39
1.823,85 1.824,24

0,1 0,9 7,27 17,41
21.886,22 | 21.890,87
1.823,76 1.823,76

0,3 0,6 8,50 3,54
21.885,10 | 21.885,06
1.823.95 | 1.823,77

0,3 0,9 8,13 6,91
21.887,38 | 21.885,26
1.824,15 1.823,76

0,5 0,9 11,25 3,03
21.889,84 21.885,07

Tabela 5.3: Geracao Hidrelétrica (MW), G = 150 geragoes, Média, Desvio e Total — Caso 1.

Os tempos médios de execugao, em segundos, de cada conjunto de rodadas, estao apresen-
tados na Tabela 5.4. Em cada célula, os valores correspondem, respectivamente a, G = 50

geracoes, G = 100 geracoes e G = 150 geracoes.

Os graficos a seguir apresentam o fitness do melhor individuo e a média do fitness da
populacao juntamente com seu desvio padrao, durante as G = 150 geracoes, obtidos com o
hidroGA e com o hidroDE. Para esta andlise, foram consideradas as melhores configuracoes de
parametros apontadas anteriormente: PM = 0,1 e PC = 0,9 para o hidroGA (Figura 5.1),
F=0,5e CR=0,9 para o hidroDE (Figura 5.2). Cada grafico apresenta os resultados de 10

rodadas de testes.

O hidroGA consegue manter a populacao mais diversificada durante todo o processo evo-
lutivo, o que é percebido através da média e do desvio do fitness dos individuos da populagao
(Figura 5.1). Com o hidroDE, o fitness da populagdo converge mais rapidamente, tendendo
ao fitness do melhor individuo. A partir da 50 geragao, a diversidade da populagao aumenta
(Figura 5.2), pois o Operador de Manutencao de Diversidade (Se¢ao 4.1) inseriu novos indi-
viduos na populagao. Em relagdo a convergéncia do fitness do melhor individuo, hidroGA e

hidroDE obtiveram solucoes com as mesmas caracteristicas.

Outras andlises com a melhor soluc¢ao obtida com o hidroGA (PM = 0,1e PC =0,9) e com
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PM ou I | PC ou CR | hidroGA | hidroDE
0,165 0,161
0,1 0,2 0,331 0,323
0,497 0,479
0,169 0,163
0,1 0,6 0,337 0,326
0,500 0,485
0,171 0,163
0,1 0,9 0,342 0,316
0,506 0,472
0,176 0,167
0,3 0,6 0,350 0,325
0,526 0,484
0,177 0,161

0,3 0,9 0,353 0,315
0,531 0,471
0,185 0,162
0,5 0,9 0,364 0,316

0,552 0,460

Tabela 5.4: Médias dos tempos de execucao (s) de cada conjunto de rodadas, G = 50, G = 100
e G =150 — Caso 1.

—— melhor —— melhor
ot — média ol — média
. i .
! desvio . desvio

geracoes geragoes
Figura 5.1: Evolucao do fitness do melhor Figura 5.2: Evolugao do fitness do melhor
individuo do hidroGA, em 10 rodadas de individuo do hidroDE, em 10 rodadas de
testes — Caso 1. testes — Caso 1.

o hidroDE (F = 0,5 e CR = 0,9) estao apresentadas a seguir?. Os gréficos referem-se ao caso
com G = 150. Com menos geracoes é possivel obter resultados quantitativamente semelhantes,

em relacao a geracao hidrelétrica total, como foi verificado anteriormente (Tabelas 5.1, 5.2 € 5.3).

4As informacoes a seguir sdo referentes a uma das dez rodadas executadas. As demais rodadas, para a mesma
configuracao de parametros obtiveram as mesmas caracteristicas e para melhor visualizacao dos resultados, foram
suprimidas.
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Porém, com mais geracoes, as solucoes melhoram qualitativamente. Empiricamente, observou-
se que a geragao total H(t) tem maiores variagoes com menos geragoes e um comportamento
aproximadamente constante com mais geracoes.

Os volumes dos reservatérios obtidos nestes casos de estudo estao apresentados nas Figuras
5.3 e 5.4. O reservatério de Furnas sofreu deplecionamento e o de Agua Vermelha manteve-
se cheio durante todo o periodo de tempo, uma caracteristica de solugoes que maximizam a
produtividade em cascata (Cicogna 2003, Cicogna & Soares 2005): a usina a montante (Furnas)
regulariza a vazao afluente da usina a jusante (Agua Vermelha). A funcdo-objetivo penalizada
conseguiu fazer com que o volume do reservatorio de Furnas retornasse ao nivel méximo. Os

dois métodos de resolucao obtiveram solugoes com caracteristicas semelhantes.
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90+
= gof
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=1 70+
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2 1,11nas
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0 2 4 6 8 10 12 14
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Figura 5.3: Volumes dos Reservatérios, hidroGA — Caso 1.
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50 = © = Agua Vermelha minimo = 45,28%
40 L 1 1 1 1 1 1 J
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Figura 5.4: Volumes dos Reservatérios, hidroDE — Caso 1.

Na usina de Furnas, os primeiros meses correspondem ao periodo de seca (maio a novembro)

e a vazao turbinada é maior que a vazao afluente (Figura 5.5). Com isso o reservatério é
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deplecionado (Figuras 5.3 ¢ 5.4). De dezembro a abril (perfodo de cheia), a vazao turbinada fica
abaixo da vazao afluente. Isto faz com que o reservatério recupere o armazenamento até atingir
0 maximo novamente, no ultimo periodo de tempo.

A usina de Agua Vermelha manteve seu reservatério cheio (Figuras 5.3 e 5.4) durante todo
o tempo. No periodo de cheia a vazao turbinada aumenta (Figura 5.6), mas nao ocorre verti-
mento® porque a defluéncia de Furnas (a montante) é controlada pela otimizagao, regularizando

a afluéncia de Agua Vermelha.
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Figura 5.5: Vazoes de Furnas — Caso 1.
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Figura 5.6: Vazoes de Agua Vermelha — Caso 1.

5No caso 1, em nenhuma das usinas ocorre vertimento.
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As geragoes hidrelétricas obtidas por cada algoritmo estao apresentadas na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Geracao Hidrelétrica mensal — Caso 1.

5.1.2 Caso 2: Horizonte de Planejamento de 48 meses

Para este estudo, foram mantidas as usinas de Furnas e Agua Vermelha e escolhido um

horizonte de planejamento maior: 48 meses. A demanda foi fixada em 2000 MW mensais
e os parametros comuns ao hidroGA e ao hidroDE sao: tamanho da populagao TP = 100.
individuos, e vetor de penalidade M(.) = [200, 120]. A Equacao 5.1 foi utilizada como fun¢ao-
objetivo para este caso.

O ntumero de geracoes foi fixado em G = 600, com o objetivo de se obter uma geracao
hidrelétrica total mais uniforme. Para verificar a variagao da solugao em relagao as alteracoes nos
valores das taxas de cruzamento e mutacao, foram realizadas, para cada algoritmo, 60 rodadas
de teste, ou seja, 10 rodadas para cada uma das 6 combinagoes de parametros consideradas. A
Tabela 5.5 apresenta os resultados de geracao hidrelétrica obtidos com o melhor individuo da
populacao, na ultima geracao. Em cada célula, o primeiro valor é referente a média da geragao
média mensal, o segundo apresenta a média do desvio padrao da geracao mensal e o terceiro
refere-se a a média da geracao hidrelétrica total.

Novamente, o desvio da geracao hidrelétrica sera considerado como critério de decisao para a
escolha da melhor combinacao de parametros. Verificando os menores valores de desvio, conclui-
se que, para este caso de estudo, as alternativas que representam as melhores configuracoes de

parametros sao PM = 0,1 e PC' = 0,9 para o hidroGA, F'=0,5e¢ CR = 0,9 para o hidroDE.
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PM ou F | PC ou CR | hidroGA hidroDE
1.823,62 1.824,34

0,1 0,2 20,79 33,49
87.533,89 | 87.568,55
1.823,66 1.824,32

0,1 0,6 17,99 48,28
87.535,53 | 87.567,44
1.823,71 1.823,83

0,1 0,9 16,62 88,91
87.537,91 | 87.543,98
1.823,61 1.823,86

0,3 0,6 28,95 43,77
87.533,25 | 87.545,40
1.823,76 1.823,40

0,3 0,9 28,64 77,47
87.540,55 | 87.523,20
1.823,99 1.823,73

0,5 0,9 35,65 8,98
87.551,45 | 87.539,18

Tabela 5.5: Geragao Hidrelétrica (MW), G = 600 geragoes, Média, Desvio e Total — Caso 2.

Como no primeiro estudo (Segao 5.1.1), para estas combinagoes, o hidroDE obteve o menor
desvio médio (10,69, contra 18,96 do hidroGA), apresentando uma geracao hidrelétrica mensal
mais estavel.

Os tempos médios de execugao, em segundos, de cada conjunto de rodadas, estao apresen-

tados na Tabela 5.6.

PM ou F' | PC ou CR | hidroGA | hidroDE
0,1 0,2 8,795 7,811
0,1 0,6 9,321 7,754
0,1 0,9 9,655 7,314
0,3 0,6 10,429 7,770
0,3 0,9 10,678 7,385
0,5 0,9 11,485 7,429

Tabela 5.6: Médias dos tempos de execucao (s) de cada conjunto de rodadas, G = 600 — Caso
2.

As caracteristicas das solugoes sao semelhantes ao primeiro caso de estudo. Neste caso,
novamente, nao ocorre vertimento. As Figuras 5.8 e 5.9 apresentam os volumes do reservatorios
de Furnas e Agua Vermelha. Os algoritmos conseguiram recuperar o volume do reservatério de
Furnas, chegando sempre ao maximo no més de maio de cada ano.

A Figura 5.10 apresenta os resultados de geracao hidrelétrica total e por usina, obtidos com
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Figura 5.9: Volumes dos reservatoérios, hidroDE — Caso 2.

os dois algoritmos. O hidroDE conseguiu uma geragao total mais uniforme que o hidroGA, com

0 mesmo numero de geragoes.

5.1.3 Caso 3: Usina a Fio d’agua

Este estudo tem o objetivo de verificar o comportamento do algoritmo proposto com usinas
a fio d’agua (sem reservatorios de capacidade regularizadora). Foram consideradas as usinas de
Furnas, Estreito (fio d’dgua) e Agua Vermelha, em um horizonte de planejamento de 12 meses.
A demanda foi fixada em 2700 MW mensais e os parametros comuns ao hidroGA e ao hidroDE
sao: tamanho da populagao TP = 100 individuos, geragoes G = 100 e vetor de penalidade
M(.) =[350,0,120]. A Equagao 5.1 foi utilizada como fungao-objetivo para este caso.

Foram realizadas, para cada algoritmo, 60 rodadas de teste, ou seja, 10 rodadas para cada
uma das 6 combinagoes de parametros consideradas. A Tabela 5.7 apresenta os resultados de
geracao hidrelétrica obtidos. Em cada célula, o primeiro valor é referente a média da geragao
média mensal, o segundo apresenta a média do desvio padrao da geracao mensal e o terceiro

refere-se a média da geracao hidrelétrica total.
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Figura 5.10: Geracao Hidrelétrica mensal — Caso 2.

PM ou F | PC ou CR | hidroGA hidroDE
2.430,64 2.432,26
0,1 0,2 5,06 10,46
29.167,67 | 29.187,11
2.430,13 2.430,13
0,1 0,6 4,40 4,27
29.161,58 | 29.161,60
2.430,56 2.433,99
0,1 0,9 3,75 13,16
29.166,69 | 29.207,85
2.429,57 2.430,16
0,3 0,6 7,22 3,36
29.154,81 29.161,94
2.429.86 2.430,74
0,3 0,9 6,51 3,93
29.158,28 | 29.168,82
2.431,33 2.430,06
0,5 0,9 11,57 2,99
29.175,96 | 29.160,69

Tabela 5.7: Geragao Hidrelétrica (MW), G = 100 geragoes, Média, Desvio e Total — Caso 3.

Verificando os menores valores de desvio, novamente, as melhores configuragoes de para-

metros sao PM = 0,1 e PC' = 0,9 (hidroGA), F = 0,5 e CR = 0,9 (hidroDE). Como nos
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estudos anteriores (Segoes 5.1.1 e 5.1.2), para estas combinagoes, o hidroDE obteve o menor
desvio médio (2,99, contra 3,75 do hidroGA).

Os tempos médios de execucao, em segundos, de cada conjunto de rodadas, estao apresen-

tados na Tabela 5.8.

PM ou F' | PC ou CR | hidroGA | hidroDE
0,1 0,2 0,495 0,477
0,1 0,6 0,509 0,488
0,1 0,9 0,524 0,462
0,3 0,6 0,540 0,490
0,3 0,9 0,550 0,465
0,5 0,9 0,573 0,466

Tabela 5.8: Médias dos tempos de execugao (s) de cada conjunto de rodadas, G = 100 — Caso
3.

Os resultados obtidos para as usinas de Furnas e Agua Vermelha, foram semelhantes ao
primeiro estudo (Segao 5.1.1). Neste caso, novamente, a regularizacao feita por Furnas foi
suficiente para eliminar os vertimentos das usinas de Furnas e Agua Vermelha. A Figura 5.11
apresenta o volume 1til e a vazao turbinada da usina de Furnas. Vale lembrar que, Estreito,
localizada entre as usinas de Furnas e Agua Vermelha, é usina fio d’dgua, logo, nao possui
volume 1util. Usinas a fio d’agua nao possuem grande influéncia na solucao étima, quando
a vazao incremental que atua entre uma usina com reservatério (Furnas) e outra fio d’dgua
(Estreito) é pequena (Cicogna & Soares 2005). Nota-se pequenas modificagoes nas trajetérias

de vazao turbinada de Furnas (Figura 5.11) para compensar a nao horizontalidade da geragao

em Estreito, de forma que a soma total seja horizontal.
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Figura 5.11: Volume 1til (em %) e Vazao Turbinada (em m?/s) de Furnas — Caso 1 e Caso 3.
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A Figura 5.12 apresenta os resultados de geragao hidrelétrica total e por usina, obtidos com

cada algoritmo.
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Figura 5.12: Geragao Hidrelétrica mensal — Caso 3.

Nos casos em que a vazao incremental que atua entre uma usina com reservatorio e outra
a fio d’agua é grande, a regularizacao exigida da usina com reservatorio pode ser afetada pela
usina a fio d’agua, ja que esta nao possui capacidade de regularizacao da vazao afluente. Se fosse
esta a situagao deste caso de estudo, a tendéncia de Agua Vermelha operar como usina a fio
d’dgua poderia ser alterada se sua vazao incremental fosse muito alta; Agua Vermelha passaria

a deplecionar seu reservatoério.

5.1.4 Caso 4: 14 usinas

Sao analisados neste estudo, os resultados obtidos pelos algoritmos propostos para um sis-
tema composto por 14 usinas hidrelétricas, abrangendo parte do Sistema Sudeste Brasileiro e
considerando usinas com reservatério e a fio d’agua. O objetivo é verificar o comportamento
dos algoritmos propostos, quanto ao crescimento do nimero de usinas. Foram consideradas 8
usinas com reservatério (Emborcagao, Itumbiara, Sao Siméo, Furnas, Peixoto, Marimbondo,
Agua Vermelha e Ilha Solteira) e 6 usinas a fio d’agua (Cachoeira Dourada, Estreito, Jaguara,

[garapava, Volta Grande e Porto Colombia), em um horizonte de planejamento de 12 meses. A
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demanda foi fixada em 11500 MW mensais e os parametros comuns ao hidroGA e o hidroDE
sao: tamanho da populacao TP = 100 individuos, G = 1000 geragoes e vetor de penalidade
M(.) = [1900, 1700, 0, 1200, 2500, 2500, 0, 0, 0, 0, 0, 1200, 1100, 2100]. A Equagao 5.1 foi nova-
mente utilizada como fungao-objetivo.

Foram realizadas 10 rodadas de testes, para cada algoritmo e para cada uma das 6 combi-
nagoes de parametros consideradas. A Tabela 5.9 apresenta os resultados de geracao hidrelétrica
obtidos: média da geracao média mensal, média do desvio padrao da geracao mensal e média

da geracao hidrelétrica total.

PMou F | PCouCR | hidroGA hidroDE
10.750,42 10.916,68
0,1 0,2 159,39 215,63
129.004,99 | 131.000,16
10.770,76 10.930,54
0,1 0,6 171,80 280,70
129.249,13 | 131.166,46
10.792,20 10.912,67
0,1 0,9 140,93 273,92
129.506,38 | 130.952,03
10.767,57 10.836,69
0,3 0,6 188,82 202,46
129.210,80 130.040,24
10.773,54 10.834,50
0,3 0,9 189,04 191,33
129.282,49 | 130.014,04
10.791,71 10.733,94
0,5 0,9 200,18 103,30
129.500,52 | 128.807,28

Tabela 5.9: Geragao Hidrelétrica (MW), G = 1000 geragdes, Média, Desvio e Total — Caso 4.

Verificando os menores valores de desvio, novamente, as melhores configuracoes de parame-
tros sao PM = 0,1 e PC = 0,9 (hidroGA), F =0,5e CR = 0,9 (hidroDE). Como nos estudos
anteriores, o hidroDE apresentou desvio médio menor que o hidroGA (140,93 e 103, 30, res-
pectivamente). Apesar de apresentar desvio médio maior, o hidroGA conseguiu obter geracoes
média e total maiores que o hidroDE.

Os tempos médios de execucao, em segundos, de cada conjunto de rodadas, estao apresen-
tados na Tabela 5.10.

As trajetorias de volume das usinas com reservatorio estao apresentadas na Figura 5.13.
Foram incluidas também, as trajetérias de volume obtidas com o modelo HydroMax (Cicogna

& Soares 2005, Cicogna 1999, Cicogna 2003).
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PM ou I | PC ou CR | hidroGA | hidroDE
0,1 0,2 73,089 28,847
0,1 0,6 76,506 25,811
0,1 0,9 81,015 23,740
0,3 0,6 105,108 26,292
0,3 0,9 104,054 23,926
0,5 0,9 120,732 24,821

Tabela 5.10: Médias dos tempos de execucao (s) de cada conjunto de rodadas, G = 1000 — Caso
4.

A usina de Furnas apresentou comportamento semelhante ao primeiro estudo (Segao 5.1.1).
ITha Solteira, usina a jusante das cascatas, manteve seu reservatério cheio durante todo o hori-
zonte de planejamento, em ambas as solugoes apresentadas (hidroGA e hidroDE), e teve a vazao
afluente (Figura 5.14) regularizada pelas usinas a montante.

A Figura 5.15 apresenta os resultados de geragao hidrelétrica total, obtidos com os dois
algoritmos, com os parametros PM = 0,1 e PC = 0,9 (hidroGA), F = 0,5 e CR = 0,9
(hidroDE).

Neste caso, tanto a solugao apresentada pelo hidroGA, quanto a solucao apresentada pelo
hidroDE apresentaram vertimentos nas usinas de Sao Simao e Jaguara. Em Sao Simao, os
vertimentos ocorreram no periodo 12 do planejamento. Em Jaguara, os vertimentos ocorreram
nos periodos 2, 3,4, 5,6, 7e 9 (hidroGA) e 1, 2, 3, 4, 5, 6 e 7 (hidroDE).

Os resultados apresentados nos quatro casos de estudo referem-se ao melhor individuo de
cada populacao. Mas outras solucoes de qualidade também estao disponiveis.

Variando o parametro de penalizacdo M(.) é possivel alternar a importancia dos objetivos.
Mas o ajuste deste parametro pode se tornar uma dificuldade com o aumento do nimero de
usinas. Na proxima segao, a Otimizacao Multiobjetivo serd aplicada de forma explicita ao
problema, sem a necessidade de nenhum parametro adicional de penalizacao ou ponderagao

entre os objetivos. O conjunto de solugoes é obtido em uma tunica execucao do algoritmo.

5.2 Formulacao Multiobjetivo: hidroNSGA e hidroNSDE

Os testes desta segao abordam o problema em sua forma multiobjetivo, com a aplicagao dos
dois algoritmos propostos para esta formulagao: hidroNSGA e hidroNSDE. Quando se mede
o desempenho de um algoritmo de resolucao de problemas de Otimizacao Multiobjetivo, trés

aspectos relevantes devem ser levados em consideragao (Cortés 2004):
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Figura 5.13: Volumes dos Reservatorios — Caso 4.

e Aproximagao da verdadeira Fronteira de Pareto;
e Dispersao uniforme das solugoes;
e Maximizacao da quantidade de elementos nao-dominados.

Para medir o desempenho dos algoritmos propostos em relagao a dispersao das solugoes na

fronteira ndo-dominada, serd utilizada a métrica proposta por Schott (1995).



90 Capitulo 5. Estudos de Caso

10000 -
9000 -
[ ] q(,t) hidroGA
8000 B (i, t) hidroDE
7000 - T Gmae(d)
>~ 6000 ’f”"( )
£ — y(i,t)
. 5000
49
'S 4000}
g
3000 -
2000 -
1000
O -
2 4 6 8 10 12
meses
Figura 5.14: Vazoes de Ilha Solteira — Caso 4.
12000
J"'--e—- O g = B = =g 7L
10000
8000} = Demanda
g = © = hidroGA Total
= r=%=1  hidroDE Total
g 6000+ hidroGA Usinas
= ———  hidroDE Usinas
4000

Figura 5.15: Geracao Hidrelétrica — Caso 4.

Métrica de Dispersao Mede a variancia da distancia de cada membro da fronteira em relagao
ao seu vizinho mais proximo. Quanto menor o valor de Dg, melhor é a distribuicao de

solucoes nao-dominadas encontradas pelo algoritmo. A métrica Dg é definida como:



0.2

Formulagao Multiobjetivo: hidroNSGA e hidroNSDE 91

1 nd
Dg = ,|— d — d;)? 5.3
5=\ na 2= ) (5.3)
d; = min, j;«éi(z |.fik - f|) (5.4)
k=1
o d
d= == .
— (5.5)

onde: fF é o valor da k-ésima funcao-objetivo para a i-ésima solucio nao-dominada; nd é
o nimero de solu¢oes nao-dominadas encontradas; m é o nimero de fungoes-objetivo e d
¢ a média de todos os d;. Dg igual a zero indica que todos os membros da fronteira sao

equidistantes.

A natureza estocastica dos algoritmos evolutivos faz com que seja necessaria a realizacao de

varias execucoes para validacao dos resultados. Para cada estudo e tipo de andlise foram reali-

zadas 10 rodadas de testes. Nas comparagoes serao consideradas informagoes de cada rodada,

individualmente, e informacoes de todo o conjunto de rodadas.

Os testes foram divididos da seguinte maneira:

Caso 5: Custo da Complementagao Térmica e Volume Final: 2 usinas

Caso 6: Custo da Complementagao Térmica e Volume Final: 2 usinas, 48 meses
Caso 7: Custo da Complementacao Térmica e Volume Final: 14 usinas

Caso 8: Custo da Complementacao Térmica e Volume Final: 35 usinas

Caso 9: Energia Total e Minima Poténcia: Nova Ponte

A seguir, é feita a descricao e andlise de cada um dos casos de estudo. Em todos os casos,

os parametros de mutacao e cruzamento considerados foram os que obtiveram os melhores
resultados nos casos monobjetivo (Segao 5.1): F'=0,5 e CR=0,9 para o hidroNSDE, PM=0,1 e
PC=0,9 para o hidroNSGA.

5.2.1 Caso 5: Custo da Complementacao Térmica e Volume Final:

2 usinas

O intuito deste estudo é fazer um paralelo entre as abordagens monobjetivo e multiobjetivo.

Para isto, considerou-se o mesmo caso apresentado na Secao 5.1.1: Furnas e Agua Vermelha,
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com horizonte de planejamento de 12 meses e demanda de 2000 MW mensais. O tamanho
considerado para a populagao é de TP = 100 individuos, para ambas as abordagens.
Desta vez, os objetivos serao tratados explicitamente:

{)\(t) . C(G(t))] (5.6)

Minimizar fi=

Mazimizar fo=)» x(,T) (5.7)

Variando o niimero de geragoes GG

Os primeiros testes foram realizados com o intuito de analisar a aproximacao das solucoes
obtidas em relacao a verdadeira Fronteira de Pareto. Para isto, foram realizadas 10 rodadas
de testes variando o numero de geracoes G em: 100, 200, 500, 1.000, 2.000, 5.000, 10.000,
20.000, 50.000 e 100.000. Foram realizadas 10 rodadas de testes considerando a uniformizagao
do reservatério da usina a jusante (Segao 4.1) e 10 rodadas de testes sem a utilizagdo deste
operador. O intuito é, além de validar sua utilizacao, comparar os resultados obtidos nas duas
situacoes.

Os resultados do hidroNSGA sem a uniformizacao estao apresentados na Figura 5.16, e na
Figura 5.18 com a uniformizacao. Os resultados do hidroNSDE sem a uniformizagao estao
apresentados na Figura 5.17 e na Figura 5.19 com a uniformizacao. A Tabela 5.11 apresenta o

niumero de solugoes nao-dominadas encontradas e o tempo de execugao de cada um dos casos.

hidroNSGA hidroNSDE
G sem uniformizagao | com uniformizagao | sem uniformizagao | com uniformizacao
nd | tempo (s) | nd | tempo (s) nd | tempo (s) | nd | tempo (s)
100 36 0,724 95 0,679 88 0,551 97 0,576
200 73 1,490 91 1,307 91 1,107 97 1,144
500 85 3,649 93 3,282 96 2,758 97 2,800
1.000 | 85 7,238 97 6,436 94 5,459 93 5,602
2.000 | 89 14,382 98 13,062 96 10,576 93 11,069
5.000 | 89 35,644 98 32,435 95 27,105 96 27,610
10.000 | 93 71,686 95 63,432 94 53,246 95 54,623
20.000 | 96 141,921 96 127,908 93 109,048 97 108,737
50.000 | 93 358,203 99 320,478 92 270,932 94 277,650
100.000 | 96 743,555 93 650,852 95 582,453 95 557,005

Tabela 5.11: Nimero de solugoes ndao-dominadas e tempo de execugao (em segundos) — Caso 5.

Analisando os graficos das solugdes sem a uniformizacao, juntamente com a quantidade de

solugoes nao-dominadas em cada fronteira, percebe-se que o hidroNSDE converge mais rapida-
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Figura 5.17: Fronteiras nao-dominadas, hidroNSDE, sem uniformizacao — Caso 5.

mente que o hidroNSGA. Por outro lado, o hidroNSGA consegue encontrar porgoes da Fronteira
de Pareto que o hidroNSDE néo consegue: solugoes Pareto-6timas onde o valor de f; (custo da
complementacao térmica) é nulo.

A uniformizacao do reservatorio da usina a jusante acelerou o processo de convergeéncia,
desde as primeiras geragoes. Mas, novamente, apenas o hidroNSGA conseguiu obter solugoes
nas quais a complementacdo térmica é nula (f1=0). Para melhor visualizacdo das fronteiras
obtidas com e sem o uso da uniformizagao, as Figuras 5.20 e 5.21 apresentam, para o hidroNSGA
e hidroNSDE, respectivamente, as seguintes situagoes: G=5.000 com uniformizacao, G=5.000
sem uniformizacao, G=100.000 sem uniformizagao e G=100.000 com uniformizacao.

Analisando as Figuras 5.20 e 5.21 percebe-se que tanto para o hidroNSGA quanto para o
hidroNSDE, as solugoes com uniformizacao sao um pouco melhores do que as solugoes sem

uniformizacao. Especificamente, para as solugoes extremas fi=0 do hidroNSGA, as solugoes
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Figura 5.18: Fronteiras nao-dominadas, hidroNSGA, com uniformizacao — Caso 5.
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Figura 5.20: Fronteiras nao-dominadas, hidroNSGA — Caso 5.
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Figura 5.21: Fronteiras nao-dominadas, hidroNSDE — Caso 5.

sem o uso da uniformizacao apresentaram f,=28.290, enquanto que as solu¢ées com o uso da
uniformizagao apresentaram f,=29.360. Ou seja, com o uso da uniformizagao, mantendo os
reservatérios das usinas a jusante cheios, além de acelerar o processo de convergéncia, obtem-se

solugoes melhores.

Solugoes nao-dominadas com G' = 5.000

As comparagoes que se seguem sao referentes a G=5.000. Este nimero de geragoes foi esco-
lhido apenas com o intuito de apresentar uma solugao extrema f;=0 (no caso do hidroNSGA).
Uma quantidade menor de geracoes também é capaz de apresentar solugoes com a mesma qua-
lidade, como verificado nos graficos anteriores.

Como forma de evitar o efeito da populacao inicial na comparacao dos algoritmos, foram
executadas 10 rodadas de testes para cada um dos algoritmos. As Figuras 5.22 e 5.23 apresentam
o conjunto das dez fronteiras, respectivamente, do hidroNSGA e do hidroNSDE.

A seguir (Tabela 5.12), sdo mostrados a média e o desvio da dispersao, considerando as 10
rodadas de testes realizadas para cada abordagem. Também sao apresentadas as médias do
tempo de execucao e do nimero de solu¢oes nao-dominadas encontradas.

Comparando os resultados obtidos com as duas abordagens, o hidroNSDE obteve melhor
tempo computacional e conseguiu obter mais solu¢oes nao-dominadas que o hidroNSGA. Por
outro lado, o hidroNSGA conseguiu aproximar mais as solugoes na extremidade f;=0 da Fron-
teira de Pareto. Em relacao a dispersao das solugoes, ambas as abordagens tiveram comporta-
mentos semelhantes; vale notar os valores do hidroNSGA sao maiores que os valores do hidro-

NSDE devido as solugoes obtidas nas extremidades, que estao mais espalhadas. E novamente é
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Figura 5.22: Fronteiras nao-dominadas, 10 Figura 5.23: Fronteiras nao-dominadas, 10
rodadas, hidroNSGA — Caso 5. rodadas, hidroNSDE — Caso 5.
G—5.000 hidroNSGA hidroNSDE
e sem uniformizagao | com uniformizagao | sem uniformizacao | com uniformizagao
média Dg 1,66.103 1,41.103 1,44.103 1,23.103
desvio Dg 244,85 153,20 476,66 196,81
nd 90 95 95 96
tempo (s) 34,862 32,168 27,216 27,603

Tabela 5.12: Dispersao, nimero de solugoes nao-dominadas e tempo de execugao (em segundos)
— Caso 5.

possivel observar que a utilizagao da uniformizagao do reservatoério a jusante (Agua Vermelha)
promove uma melhor aproximacao da Fronteira de Pareto.

Os resultados apresentados a seguir referem-se a uma das dez rodadas executadas para cada
abordagem. As Figuras 5.24 e 5.26 apresentam os volumes dos reservatérios de Furnas e Agua
Vermelha, considerando o algoritmo hidroNSGA sem uniformizagao, para todas as solugoes
nao-dominadas obtidas. Da mesma forma, as Figuras 5.25 e 5.27 apresentam os resultados do
hidroNSDE. Mesmo sem a uniformizacao do reservatério, Agua Vermelha apresentou solugoes
com volume til sempre préximo de 100%. Estao destacadas nas Figuras os volumes obtidos com
as duas solucdes extremas da fronteira escolhida. Especialmente em relacao & Agua Vermelha,
vale atentar ao fato de que as solucoes que mais deplecionaram o volume do reservatorio de
Agua Vermelha, sao solugoes extremas e dominadas por solugoes encontradas com utilizagao da
uniformizagao.

Com a utilizacao da uniformizacao todas as solucoes nao-dominadas apresentaram, tanto
para o hidroNSGA quanto para o hidroNSDE, o volume do reservatério de Agua Vermelha

igual a 100% do volume 1til, em todo o horizonte de planejamento. As Figuras 5.28 e 5.29
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Figura 5.26: Soluc¢oes nao-dominadas, sem Figura 5.27: Solugdes nao-dominadas, sem
uniformizagao: reservatorio de Agua Ver- uniformizagao: reservatorio de Agua Ver-
melha, hidroNSGA — Caso 5. melha, hidroNSDE — Caso 5.

apresentam os volumes do reservatério de Furnas, com uniformizacao em Agua Vermelha, para
todas as solugdes nao-dominadas encontradas pelo hidroNSGA e hidroNSDE, respectivamente.

O comportamento do reservatorio de Furnas foi o mesmo nos quatro casos estudados.

Solugoes extremas

Analisando a geracao hidrelétrica total apresentada pelas duas solucoes extremas, ou seja,
a solucao com menor valor para f; e a solucao com maior valor para fo, observa-se o que ja
havia sido discutido anteriormente. O algoritmo hidroNSGA (Figura 5.30) consegue aproximar
solucoes da extremidade f;=0, ou seja, complementacao térmica nula, de melhor forma que o
hidroNSDE (Figura 5.31). Observa-se que, para o hidroNSDE, a geracao mensal, se aproximou
muito da demanda de 2.000 MW, mas nao a atingiu. O motivo da obtencao deste resultado,

provavelmente, estd no operador de mutacao do hidroNSDE que trata as solugoes target perten-
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Figura 5.28: Solucoes nao-dominadas, com Figura 5.29: Solucoes nao-dominadas, com
uniformizagao: reservatério de Furnas, hi- uniformizagao: reservatorio de Furnas, hi-
droNSGA — Caso 5. droNSDE — Caso 5.

centes as fronteiras Fj, com ¢ > 1. Estas solugoes acabam sendo guiadas na dire¢ao de solugoes
que pertencam a fronteiras melhores. Uma solucao para este problema poderia ser a inser¢ao

de novos individuos aleatérios (reinicializagao) afim de explorar melhor o espago de busca.
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Figura 5.30: Geragao Hidrelétrica: solugoes extremas, hidroNSGA — Caso 5.

Solucgoes semelhantes ao caso monobjetivo

Para comparagao com as solugoes obtidas no caso monobjetivo (Sec¢ao 5.1), para cada uma
das dez fronteiras de cada algoritmo com e sem o uso da uniformizacao do reservatério da
usina a jusante, uma solucao semelhante a obtida no caso monobjetivo foi selecionada. Ou

seja, os dados a seguir, referem-se a 40 solugoes que obtiveram geragao hidrelétrica mensal
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Figura 5.31: Geracao Hidrelétrica: solugoes extremas, hidroNSDE — Caso 5.

maior ou igual & média considerada® no caso monobjetivo (1823,85 MW para o hidroGA e
1823,76 MW para o hidroDE) e conseguiram recuperar os volumes dos reservatérios ao final do
horizonte de planejamento. A Tabela 5.13 resume os resultados de geracao hidrelétrica obtidos
com estas solugoes: a média da geracao média mensal, a média do desvio padrao da geragao
mensal, a média da geracao hidrelétrica total (considerando todo o horizonte de planejamento).
Para o mesmo conjunto de solugoes também sao calculadas as médias dos volumes finais dos

reservatérios de cada usina (Tabela 5.14).

G—5000 hidroNSGA hidroNSDE
sem uniformizacao | com uniformizagao | sem uniformizacao | com uniformizacao
Média 1.852,66 1.826,33 1.850,28 1.827,53
Desvio 16,05 13,85 18,50 16,60
Total 22.231,97 21.915,95 22.203,32 21.930,32
Tabela 5.13: Geragao Hidrelétrica (MW) — Caso 5.
hidroNSGA hidroNSDE
G=5.000 . — ; — - —— : —
sem uniformizacao | com uniformizac¢ao | sem uniformizacao | com uniformizacao
Furnas 95,64 99,63 95,63 99,45
Agua Vermelha 99,46 100,00 99,72 100,00

Tabela 5.14: Médias dos Volumes Finais dos Reservatérios (em [%] do volume 1til) — Caso 5.

6 Adotando G=150, F=0,5 e CR=0,9 para o hidroDE, PM=0,1 e PC=0,9 para o hidroGA.
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Apesar das solugoes sem uniformizagao apresentarem maior geracao hidrelétrica (média e
total) e consequentemente, menor complementagao térmica, as solu¢oes com uniformizagao con-
seguem recuperar os reservatorios mais proximos de 100% do volume 1til e portanto, repre-
sentam solucbes mais seguras operacionalmente. Além disso, as solucoes com uniformizacgao
apresentaram menores desvios, ou seja, geracao hidrelétrica mensal mais uniforme.

Comparando o conjunto de solugdes obtidas no caso monobjetivo (Tabela 5.3) com as
solugbes aqui apresentadas (Tabela 5.13), na média, as solugoes selecionadas das fronteiras
obtiveram maiores geragoes hidrelétricas média e total.

Para comparagao entre as solugoes obtidas com o hidroNSGA e com o hidroNSDE foram
escolhidas 4 solucoes do conjunto anterior, semelhantes as solucoes obtidas com a formulagao
monobjetivo (Se¢ao 5.1.1). As Figuras a seguir apresentam os resultados obtidos com as solugoes
selecionadas: volumes dos reservatérios (Figuras 5.32 e 5.33) e vazoes turbinadas (Figuras 5.34
e 5.34). Os valores de f; (custo da complementagao térmica) e fo (soma dos volumes finais dos

reservatorios) correspondentes a cada uma destas solugbes em suas respectivas fronteiras, sao:

e hidroNSGA, sem uniformizagao: f; = 337.162,67 e f, = 33.807,05
e hidroNSGA, com uniformizagao: f; = 345.708,25 ¢ f, = 33.916,73
e hidroNSDE, sem uniformizacao: f; = 302.556,11 e fo = 33.548,11

e hidroNSDE, com uniformizacao: f; = 349.950,34 e fo = 33.940,92

Nota-se novamente que as solugoes sem uniformizacao apresentaram menores valores de f.

Por outro lado, as solugoes com uniformizagao apresentaram maiores valores de fs.
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Figura 5.32: Volume Util (em [%]), hidro- Figura 5.33: Volume Util (em [%]), hidro-

NSGA, com e sem uniformizagao — Caso 5. NSDE, com e sem uniformizagao — Caso 5.
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Figura 5.34: Vazao Turbinada (em m3/s), Figura 5.35: Vazao Turbinada (em m?3/s),
hidroNSGA, com e sem uniformizacao — hidroNSDE, com e sem uniformizacao —
Caso 5. Caso 5.

Como nas solugoes obtidas no caso monobjetivo, observa-se que Furnas regulariza a vazao
de Agua Vermelha, com ou sem a uniformizacao do reservatério. Isso mostra que o uso da

uniformizacao nao altera as caracteristicas das solugoes.

Alteracao no Volume Inicial

Suponha que a usina de Furnas, como resultado de uma decisao de planejamento anterior, nao
tenha conseguido recuperar seu reservatério em 100%. Considere que atualmente o reservatério
de Agua Vermelha esteja em 100% do volume 1itil e o de Furnas em 75%. A vazao natural afluente
considerada é a MLT. Foram executadas 10 rodadas de cada algoritmo, com a uniformizacao do
reservatorio de Agua Vermelha.

Para este caso, considerou-se TP=100 individuos e G=500 geracoes’. Os resultados desta
situacao estao comentados a seguir.

A seguir (Tabela 5.15), a média e o desvio da dispersao, considerando as 10 rodadas de testes
realizadas para cada abordagem. Também sao apresentadas as médias do tempo de execucao e
do ntmero de solugoes nao-dominadas encontradas.

As fronteiras nao-dominadas deste caso, obtidas com o hidroNSGA e com o hidroNSDE,
estao apresentadas na Figura 5.36.

Os volumes de Furnas, representados por cada solu¢ao nao-dominada de cada abordagem, es-
tao apresentados nas Figuras 5.37 (hidroNSGA) e 5.38 (hidroNSDE). Os volumes representados
pela solucoes extremas de cada fronteira estao em destaque.

Analisando as solucoes extremas do hidroNSGA, como garantia de que o reservatério de

"Com a uniformizacdo, este niimero de geracoes ja apresenta uma boa aproximacdo da Fronteira. Valores
maiores de G também foram testados para se chegar a esta conclusao.
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G=500 [ hidroNSGA [ hidroNSDE
média Dg 9,33.10% 9,58.10°3
desvio Dg | 3,93.103 4,78.103

nd 96 97
tempo (s) 2,844 2,573

Tabela 5.15: Dispersao, niimero de solugoes nao-dominadas e tempo de execucao (em segundos),
com alteragao no volume inicial — Caso 5.
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Figura 5.36: Fronteiras nao-dominadas, com alteracao no volume inicial — Caso 5.

Furnas retorne a 100% do volume 1til, a geracao hidrelétrica mensal deve estar entre 1.390 MW
e 1.660 MW (solugao extrema correspondente a maximizacao de f5), como mostra a Figura 5.39.
O reservatério de Furnas podera atingir 44,56% de seu volume 1til, caso a geragao hidrelétrica
mensal esteja entre 1.860 MW e 1.980 MW (solucao extrema correspondente a minimizagao de
fr).

Para o hidroNSDE, para que o reservatério de Furnas recupere seu volume ao final do
horizonte de planejamento, a geracao hidrelétrica deve estar entre 1.500 MW e 1.640 MW
(solugdo extrema que representa a maximizagao de fy), como mostra a Figura 5.40. Caso a
geracao hidrelétrica mensal esteja entre 1.810 MW e 2.000 MW (solugao extrema que representa

a minimizacao de fi), o reservatério de Furnas podera atingir 44,68% de seu volume 1til.

Alteracao no Volume Inicial e na Vazao Natural Afluente

Outra questao importante para o problema é a andlise dos valores extremos de vazoes aflu-
entes possiveis de serem observados. Estes casos sao importantes no projeto dos empreendimen-
tos e na operacao dos reservatérios. Neste caso, serd considerada uma vazao natural afluente de

seca: 60% da MLT. Novamente, considere que o reservatério de Agua Vermelha estd em 100%
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Figura 5.37: Solugoes nao-dominadas, com Figura 5.38: Solugoes nao-dominadas, com
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Figura 5.39: Geracao Hidrelétrica, com alteracao no volume inicial: solugoes extremas, hidro-
NSGA - Caso 5.

do volume 1itil e o de Furnas em 75%. Foram executadas 10 rodadas de cada algoritmo, com a
uniformizagao do reservatorio de Agua Vermelha.

Para este caso novamente, considerou-se TP=100 individuos e G=500 geracoes. Os resulta-
dos desta situacao estao comentados a seguir.

A seguir (Tabela 5.16), a média e o desvio da dispersao, considerando as 10 rodadas de testes
realizadas para cada abordagem. Também sao apresentadas as médias do tempo de execucao e
do ntmero de solugoes nao-dominadas encontradas.

As fronteiras nao-dominadas deste caso, obtidas com o hidroNSGA e com o hidroNSDE
estao apresentadas na Figura 5.41. Percebe-se neste caso, como as fronteiras se distanciaram
de f; = 0. Ou seja, com o volume inicial de Furnas em 75%, Agua Vermelha funcionando a

fio d’agua e um cenério de vazao natural afluente de seca, a decisao extrema de minimizar o
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Figura 5.40: Geragao Hidrelétrica, com alteracao no volume inicial: solugoes extremas, hidro-

NSDE — Caso 5.
G=500 hidroNSGA | hidroNSDE
média Dg 4,45.10% 4,80.10%
desvio Dg 3,32.10° 4,11.10°
nd 100 100
tempo (s) 2,584 2,585

Tabela 5.16: Dispersao, niimero de solugoes nao-dominadas e tempo de execucao (em segundos),
com alteragao na vazao natural afluente — Caso 5.

custo da complementacao térmica é representada por f; = 2,948.10°. Porém, esta decisao faz
com que o reservatério de Furnas atinja o minimo volume ttil, como mostram as Figuras 5.42
(hidroNSGA) e 5.43 (hidroNSDE). Os volumes representados pela solugoes extremas de cada

fronteira estao em destaque.

34r

3.2r

28r

261

f2

241
®hidroNSGA

22r ehidroNSDE

. . . . . . )
2 4 6 8 10 12 14 16
fl x10°

Figura 5.41: Fronteiras nao-dominadas, com alteracao na vazao natural afluente — Caso 5.
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Figura 5.42: Solugoes nao-dominadas, com Figura 5.43: Solugoes nao-dominadas, com
alteragao na vazao natural afluente: reser- alteracao na vazao natural afluente: reser-
vatério de Furnas, hidroNSGA — Caso 5. vatorio de Furnas, hidroNSDE — Caso 5.

Para o hidroNSGA, as solugoes extremas tem geragao hidrelétrica mensal entre 1.260 MW
e 1.740 MW, com a minimizacao de fi, e entre 582 MW e 1.190 MW, com a maximizacao de
f2 (Figura 5.44). Para o hidroNSDE, uma geragao hidrelétrica mensal entre 1.390 MW e 1.740
MW é obtida com a solugao extrema que minimiza f; (Figura 5.45) e uma geragao entre 621

MW e 1.150 MW é obtida com a solugao extrema que maximiza fs.
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Figura 5.44: Geracao Hidrelétrica, com alteracao na vazao natural afluente: solugoes extremas,
hidroNSGA — Caso 5.

Especialmente nas duas ultimas situagoes estudadas, com alteracao no volume inicial e com
alteracao na vazao natural afluente, situacoes de risco onde a seguranca energética nao pode ser
totalmente garantida, a apresentacao de multiplas e diferentes alternativas ao decisor se torna

muito importante.
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Figura 5.45: Geracao Hidrelétrica, com alteracao na vazao natural afluente: solugoes extremas,
hidroNSDE — Caso 5.

5.2.2 Caso 6: Custo da Complementacao Térmica e Volume Final:

2 usinas, 48 meses

O intuito deste estudo é novamente fazer um paralelo entre as abordagens monobjetivo e
multiobjetivo. Para isto, considerou-se o mesmo caso apresentado na Segao 5.1.2: Furnas e
Agua Vermelha, com horizonte de planejamento de 48 meses e demanda de 2000 MW mensais.
O tamanho considerado para a populacao é de TP = 100 individuos, para ambas as abordagens.

Os objetivos sao tratados explicitamente:
T
Minimizar — f; =3 {)\(t) . C(G(t))] (5.8)
N
Maximizar fa= Z x(i,T) (5.9)

Foram executadas 10 rodadas de cada algoritmo, com e sem a uniformizacao do reservatorio
de Agua Vermelha. Considerou-se G=5.000 geracoes. A Figura 5.46 apresenta as fronteiras
obtidas em cada abordagem.

A seguir (Tabela 5.17), a média e o desvio da dispersao, considerando as 10 rodadas de testes
realizadas para cada abordagem, com uniformizacao. Também sao apresentadas as médias do
tempo de execucao e do nimero de solu¢oes nao-dominadas encontradas.

Os resultados apresentados a seguir, referem-se a uma das dez rodadas executadas com o
hidroNSGA e com o hidroNSDE, ambas com uniformizacao do reservatério de Agua Vermelha.
As Figuras 5.47 e 5.48 apresentam os volumes dos reservatorios de Furnas obtidos com as

solucoes nao-dominadas de cada abordagem.
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Figura 5.46: Fronteiras nao-dominadas, com e sem uniformizagao — Caso 6.

G=5.000 [ hidroNSGA [ hidroNSDE
média Dg 2,83.103 3,76.103
desvio Dg | 5,04.10% 2,67.103
nd 95 98
tempo (s) 96,09 90,49

Tabela 5.17: Dispersao, nimero de solugoes nao-dominadas e tempo de execugao (em segundos)
— Caso 6.

Volume Titil [%]

meses

Figura 5.47: Solugoes nao-dominadas: reservatério de Furnas, hidroNSGA — Caso 6.

Solucgoes semelhantes ao caso monobjetivo

Para comparagao com as solugoes obtidas no caso monobjetivo (Sec¢ao 5.1), para cada uma
das dez fronteiras, uma solucao semelhante a obtida no caso monobjetivo foi selecionada. A

Tabela 5.18 resume os resultados de geragao hidrelétrica obtidos com estas solucoes: a média
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Volume ttil [%]

Figura 5.48: Solugoes nao-dominadas: reservatério de Furnas, hidroNSDE — Caso 6.

da geracao média mensal, a média do desvio padrao da geracao mensal, a média da geragao

hidrelétrica total (considerando todo o horizonte de planejamento).

G=5.000 | hidroNSGA | hidroNSDE
Média 1825,01 1824,42
Desvio 20,46 26,30

Total 87600,41 87572,35

Tabela 5.18: Geragao Hidrelétrica (MW') — Caso 6.

Comparando o conjunto de solugdes obtidas no caso monobjetivo (Tabela 5.5) com as
solugbes aqui apresentadas (Tabela 5.18), na média, as solugoes selecionadas das fronteiras
obtiveram maiores geracoes hidrelétricas média e total.

Para comparacao entre as solugoes obtidas com o hidroNSGA e com o hidroNSDE foram
escolhidas 2 solucoes semelhantes as solugoes obtidas com a formulagdo monobjetivo (Segao
5.1.2). As Figuras a seguir apresentam os resultados obtidos com as solucoes selecionadas:
volumes dos reservatérios (Figura 5.49) e vazoes turbinadas (Figura 5.50).

Os valores de f; (custo da complementagao térmica) e fy (soma dos volumes finais dos

reservatorios) correspondentes a cada uma destas solugoes em suas respectivas fronteiras, sao:

e hidroNSGA: f; = 1.186.452,73 e fo = -33.800,45

e hidroNSDE: f; = 1.189.723,69 e f, = -33.810,07
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Figura 5.49: Volume Util (em [%]) — Caso 6.
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Figura 5.50: Vazao Turbinada (em m?/s) — Caso 6.

5.2.3 Caso 7: Custo da Complementacao Térmica e Volume Final:

14 usinas

Para este estudo, considerou-se o mesmo caso apresentado na Se¢ao 5.1.4: 8 usinas com
reservatorio (Emborcacao, Itumbiara, Sao Simao, Furnas, Peixoto, Marimbondo, Agua Vermelha
e Ilha Solteira) e 6 usinas a fio d’dgua (Cachoeira Dourada, Estreito, Jaguara, Igarapava, Volta
Grande e Porto Colémbia), em um horizonte de planejamento de 12 meses. A demanda foi fixada
em 11500 MW mensais. O tamanho considerado para a populacao é de TP = 100 individuos,

para ambas as abordagens.
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Os objetivos sao tratados explicitamente:
T
Minimizar — fi =Y {)\(t) . C(G(t))] (5.10)
N
Maximizar fo= Z x(i,T) (5.11)

Foram executadas 10 rodadas de cada algoritmo, com a uniformizagao do reservatério de
Ilha Solteira. Considerou-se G=10.000 geracoes. A Figura 5.51 apresenta as fronteiras obtidas

em cada caso.
510

1.19-
1.181

117

«Z 116

1151

ehidroNSDE

ohidroNSGA
1141

1.13F

1.12
0

Figura 5.51: Fronteiras nao-dominadas — Caso 7.

A seguir (Tabela 5.19), a média e o desvio da dispersao, considerando as 10 rodadas de testes
realizadas para cada abordagem. Também sao apresentadas as médias do tempo de execucao e

do ntmero de solu¢oes nao-dominadas encontradas.

G=10.000 | hidroNSGA | hidroNSDE
média Dg | 4,36.10% 4,07.10%
desvio Dg 1,92.10% 1,43.10%
nd 66 90
tempo (s) 585,7 544,93

Tabela 5.19: Dispersao, nimero de solugoes nao-dominadas e tempo de execugao (em segundos)
— Caso 7.

Os resultados apresentados a seguir, referem-se a uma das dez rodadas executadas com o
hidroNSGA e com o hidroNSDE. As trajetérias de volume das usinas com reservatoério, obtidos

com as solugoes nao-dominadas de cada abordagem, estao apresentadas nas Figuras 5.52 e 5.53.
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Figura 5.52: Volumes dos Reservatérios, hidroNSGA — Caso 7.

A funcao de regularizacao dos reservatorios das usinas a jusante sao desempenhadas pelas
usinas de Emborcagao, [tumbiara e Furnas (Figuras 5.52 e 5.53). E esta caracteristica é a mesma,
em todas as solu¢oes nao-dominadas obtidas com as duas abordagens. O volume do reservatoério
de Furnas apresentou o mesmo comportamento obtido com as solucoes nao-dominadas do Caso

5 (Segao 5.2.1).

Durante os testes foi observado que, com o aumento da demanda, as usinas de Emborcacao
e Itumbiara apresentam o mesmo comportamento da usina de Furnas: solugoes com maior
variabilidade no volume final do reservatorio. Neste caso, as solucoes se distanciam de f; = 0,

apresentando uma fronteira nao-dominada mais extensa.
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Figura 5.53: Volumes dos Reservatorios, hidroNSDE — Caso 7.

Solucoes semelhantes ao caso monobjetivo

Para comparagao com as solugdes obtidas no caso monobjetivo (Segao 5.1), para cada uma
das dez fronteiras, uma solucao semelhante a obtida no caso monobjetivo foi selecionada. A
Tabela 5.20 resume os resultados de geragao hidrelétrica obtidos com estas solugoes: a média
da geracao média mensal, a média do desvio padrao da geracao mensal, a média da geragao

hidrelétrica total (considerando todo o horizonte de planejamento).

Comparando o conjunto de solugoes obtidas no caso monobjetivo (Tabela 5.9) com as
solugoes aqui apresentadas (Tabela 5.20), os resultados de geragoes hidrelétricas foram seme-

lhantes. Porém, com um aumento no nimero de geragoes do caso multiobjetivo, este resultado
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G=10.000 | hidroNSGA | hidroNSDE
Média 10.802,79 10.804,22
Desvio 229,36 154,51
Total 129.633,53 | 129.650,69

Tabela 5.20: Geragao Hidrelétrica (MW') — Caso 7.

ainda pode ser melhorado.

Para comparacao entre as solugoes obtidas com o hidroNSGA e com o hidroNSDE foram
escolhidas 2 solugoes semelhantes as solugoes obtidas com a formulagdo monobjetivo (Segao
5.1.4). Estas solugoes estdo apresentadas, juntamente com as trajetérias de volume obtidas
com o modelo HydroMax (Cicogna & Soares 2005, Cicogna 1999, Cicogna 2003) na Figura
5.54. A Figura 5.55 apresenta os resultados obtidos com as solugoes selecionadas (hidroNSGA
e hidroNSDE) para a vazao turbinada por Ilha Solteira.

Os valores de f; (custo da complementagao térmica) e fy (soma dos volumes finais dos

reservatérios) correspondentes a cada uma destas solugdes em suas respectivas fronteiras, sao:

e hidroNSGA: f; = 5.682.957,71 e fo =-118.327,96

e hidroNSDE: f; = 5.585.050,84 e fy = -118.248,09

5.2.4 Caso 8: Custo da Complementacao Térmica e Volume Final:

35 usinas

No caso monobjetivo, uma das dificuldades encontradas para testes com um grande ntimero
de usinas foi a configuracdo do parametro de penalizagdo M(.). Este caso de estudo tem o
intuito de testar o desempenho dos algoritmos multiobjetivo, hidroNSGA e hidroNSDE, para
esta situacao, ja com a vantagem de nao necessitar deste parametro adicional. O teste contempla
as 35 usinas apresentadas na Figura B.1 do Apéndice B, em um horizonte de planejamento de
12 meses. A demanda foi fixada em 30.800 MW mensais. O tamanho considerado para a
populacao é de TP = 100 individuos, para ambas as abordagens.

Os objetivos sao tratados explicitamente:
T
Minimizar — fi =Y [)\(t) . C(G(t))] (5.12)

N
Mazimizar fo= Zx(i,T) (5.13)
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Figura 5.54: Volumes dos Reservatorios — Caso 7.

Foram executadas 5 rodadas de cada algoritmo, com a uniformizagao dos reservatérios de

Sao Simao, Ilha Solteira e Porto Primavera. Considerou-se G=10.000 geracoes. A Figura 5.56

apresenta as fronteiras obtidas por cada abordagem.

A seguir (Tabela 5.21), a média e o desvio da dispersao, considerando as 5 rodadas de testes

realizadas para cada abordagem. Também sao apresentadas as médias do tempo de execucao e

do ntumero de solu¢oes nao-dominadas encontradas.

Este foi o inico caso estudado em que o hidroNSDE obteve um tempo computacional maior

que o hidroNSGA.
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Figura 5.55: Vazoes de Ilha Solteira — Caso 7.
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Figura 5.56: Fronteiras nao-dominadas — Caso 8.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

G=10.000 | hidroNSGA | hidroNSDE
média Dg 2,57.10° 2,23.10°
desvio Dg 2,31.10° 2,81.10°
nd 98 98
tempo (s) 2.705,60 2.899,10

Tabela 5.21: Dispersao, nimero de solugoes nao-dominadas e tempo de execugao (em segundos)

— Caso 8.
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Solugoes extremas

Analisando os valores extremos de f;, obtidos em cada rodada, na média, a recuperacao
do volume final do subsistema foi de 99,49% para o hidroNSGA e 99,40% para o hidroNSDE,
o que correspondem, respectivamente a custos de complementacao térmica iguais a 7,89.10% e
7,37.108.

Para os valores extremas de fy, na média, a recuperacao do volume final do subsistema foi de
74,85% para o hidroNSGA e 76,33% para o hidroNSDE, o que correspondem, respectivamente
a custos de complemtacao térmica iguais a 3,05.107 e 5,05.107.

As Figuras 5.57 e 5.58 apresentam a geracao hidrelétrica total obtidas com as solucoes

extremas de cada algoritmo.
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Figura 5.57: Geragao Hidrelétrica: solugoes extremas, hidroNSGA — Caso 8.
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Figura 5.58: Geragao Hidrelétrica: solugoes extremas, hidroNSDE — Caso 8.
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5.2.5 Caso 9: Energia Total e Minima Poténcia: Nova Ponte

Este caso aborda um estudo com a usina hidrelétrica de Nova Ponte, com duas fungoes
objetivo diferentes: a maximizacao da energia total gerada e maximizacao da minima poténcia
gerada, em um horizonte de planejamento de 12 meses. A capacidade instalada da usina é de
510 MW mensais. Desta vez, a vazao natural afluente considerada foi do periodo de maio de
1976 a abril de 1977. Para este caso, o volume inicial e o volume final do reservatorio da usina
foram fixados em 95% de seu volume 1til. Para isto, as seguintes restrigoes foram adicionadas

ao modelo:

2(3,0) = i (i, 1) + 0,95.(Zmas (6, £) — Zomin (i, 1)) (5.14)
2(6,T) = Tyin (i 1) + 0, 95.(Zmas (i, ) — Tonin (i, 1)) (5.15)

O tamanho considerado para a populacao é de TP = 400 individuos, para ambas as abordagens,
por se tratar de um problema mais fortemente restrito e com poucos individuos factiveis nas
populagoes iniciais. Também foi permitido que os individuos infactiveis pudessem ser seleciona-
dos para cruzamento e mutacao (a classificacdo nao-dominada faz com que estes individuos
sejam menos favorecidos). O nimero de geragoes considerado foi G=2.500. Foram executadas
10 rodadas de cada algoritmo.

Os objetivos sao tratados explicitamente:

Mazimizar — fy =Y [H(t).éc] (5.16)

t=1

Mazximizar fo = miny [H(t)] vVt e {1,2,..,T} (5.17)

com o, = 720, o fator de conversao de unidades.

A Figura 5.59 apresenta as fronteiras obtidas por cada abordagem.

A seguir (Tabela 5.22), a média e o desvio da dispersao, considerando as 10 rodadas de testes
realizadas para cada abordagem. Também sao apresentadas as médias do tempo de execucao
e do numero de solucées nao-dominadas encontradas. O hidroNSGA conseguiu, em todas as
rodadas de testes, fazer com que todas as solugoes convergissem para a primeira fronteira nao-

dominada, além de apresentar a melhor dispersao das solucoes.

Solucgoes extremas

Solugoes extremas de uma das fronteiras do hidroNSGA e do hidroNSDE foram selecionadas

para andlise. As Figuras 5.60 e 5.62 apresentam a geracao hidrelétrica destas solugoes. Os
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Figura 5.59: Fronteiras nao-dominadas — Caso 9.

G=2.500 | hidroNSGA | hidroNSDE
média Dg 29.35 92,78
desvio Dg 15,68 53,03
nd 400 371
tempo (s) 443,80 306.,9

Tabela 5.22: Dispersao, nimero de solugoes nao-dominadas e tempo de execugao (em segundos)

— Caso 9.

respectivos volumes estao apresentados nas Figuras 5.61 e 5.63.
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Figura 5.60: Geracao Hidrelétrica: solugoes

extremas, hidroNSGA — Caso 9.
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Figura 5.61: Volume til [%]: solugoes ex-

tremas, hidroNSGA — Caso 9.

Para o hidroNSGA, a solucao extrema da fronteira selecionada que correspondente a ma-

ximizacao da minima poténcia gerada, apresentou f» = 288,98 e f; = 2,5293.10%. A solucao
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Figura 5.62: Geracao Hidrelétrica: solugoes Figura 5.63: Volume 1til [%]: solugoes ex-
extremas, hidroNSDE — Caso 9. tremas, hidroNSDE — Caso 9.

extrema correspondente & maximizacao da energia total gerada, apresentou f; = 2,5738.10° e
fo = 171,09. As solucoes extremas da fronteira selecionada do hidroNSDE, correspondem a fo
= 291,26 e f; = 2,5272.10% (para maximizagao da minima poténcia gerada) e f; = 2,5725.10° e
fo = 170,90 (para maximizacao da minima poténcia gerada).

As solucoes extremas correspondentes a maximizacao de f, apresentaram geragoes hidrelétri-
cas uniformes e aproximadamente constantes. Com isso e devido ao periodo seco (Figura 5.64),
o reservatorio de Nova Ponte foi deplecionado. Com a chegada das vazoes afluentes do periodo
umido, o reservatério recupera novamente o nivel final desejado (95%). As solugbes extremas
correspondentes a maximizacao de f; apresentaram geracoes hidrelétricas que acompanharam o
comportamento da vazao natural afluente (Figura 5.64). No periodo seco o reservatério sofreu
um pequeno deplecionamento, mas chegou a atingir 100% no volume 1til no perfodo timido,

retornando novamente aos 95% para satisfazer a restricao do ultimo intervalo de tempo.

meses

Figura 5.64: Vazao Natural Afluente de Nova Ponte — Caso 9.
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Ao final das geragoes, os 400 individuos de todas as execugoes do hidroNSGA e do hidroNSDE
representaram solucoes factiveis. O que demonstra a eficiencia dos algoritmos propostos no
tratamento de solugoes infactiveis. As populagoes iniciais apresentaram de 1 a 10 individuos
factiveis. E importante ressaltar, que as variaveis do modelo nao foram fixadas para que este
nivel pudesse ser atingido. Apenas adicionou-se a restricao da Equacao 5.15 ao problema e os
algoritmos trataram eficientemente as infactibilidades de maneira que o reservatério pudesse

recuperar seu volume final no nivel exigido.



Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

Nesta tese foram propostas a adaptacao e aplicacao de duas Metaheuristicas Evolutivas,
Algoritmos Genéticos e Evolugao Diferencial, para a resolu¢ao do Problema de Planejamento
da Operacao de Sistemas Hidrelétricos. As abordagens propostas demonstraram possuir grande
potencial na resolucao deste problema, trabalhando com um conjunto de solugoes, denominado
populacao, e otimizando cada solucao em paralelo. Essa caracteristica possibilita obter como
resultado final solucoes distintas com boa qualidade, que podem ser usadas como alternativas.
Por exemplo, maior geracao hidrelétrica, porém com maior deplecionamento dos reservatérios.
Isso pode ser interessante para o problema de Planejamento Hidrelétrico uma vez que esse é um
problema que sofre variacoes no tempo. Além disso, as vérias solugoes factiveis e de qualidade
sao encontradas em uma tnica execucao do algoritmo.

A primeira parte da tese apresentou dois algoritmos, hidroGA e hidroDE, para tratamento do
problema em sua forma monobjetivo. O intuito da proposicao destas abordagens foi a validagao
da aplicagao das Metaheuristicas Evolutivas ao Problema de Planejamento Hidrelétrico, em
sua forma mais “simples”, com um tnico objetivo. Realizada a validacao e com a obtengao
de resultados satisfatérios, o estudo do problema com a formulagao multiobjetivo foi iniciado.
Os algoritmos hidroGA e hidroDE, trataram os objetivos de minimizacao da complementacao
térmica e maximizacao dos volumes finais dos reservatorios de forma implicita. Isto porque
nao apresentaram um conjunto de solu¢oes de compromisso (trade-offs), mas um conjunto de
solugdes que dependia do parametro de penalizagao M(.). Variando M(.) também é possivel
alternar a importancia de cada objetivo. Uma dificuldade encontrada é quanto a especificacao
deste parametro com o aumento do nimero de usinas.

A segunda parte da tese apresentou outros dois algoritmos, hidroNSGA e hidroNSDE, para
tratamento do problema em sua forma multiobjetivo. As abordagens trataram os objetivos

simultaneamente de forma explicita. Ou seja, apresentaram um conjunto de solucoes de com-
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promisso (trade-offs), em uma unica execu¢ao do algoritmo, sem a necessidade de nenhum
parametro adicional para penalizacao ou ponderagao dos objetivos. No conjunto de solucoes
obtido, comparando-se duas solucoes, uma melhora em um dos objetivos resulta em degradacao

de outro.

Outra vantagem em relacao a formulagao multiobjetivo é a possibilidade de otimizagao sem
nenhuma condigao pré-definida a respeito do estado final dos reservatérios das usinas do sub-
sistema, possibilitanto o estudo de diferentes alternativas de planejamento: a minimizacao da
complementagao térmica, acarreta o deplecionamento dos reservatorios; a decisao de econo-
mizar 4gua no presente esta relacionada a um menor uso da geragao térmica no futuro (menor
custo futuro). As abordagens desta tese foram propostas com o intuito de processar e reunir
o maior numero de informagcoes possivel, antes de uma tomada de decisao. Dada a relevan-
cia do problema, considera-se fundamental a disponibilizacao de varias alternativas diferentes
e de qualidade. As alternativas permitem ao decisor alcancar uma relacao balanceada entre a
minimizagao do custo de operacao e, indiretamente, a minimizacao do custo futuro. Embora
a maioria das abordagens da literatura trabalhem fixando o volume final dos reservatorios, o

intuito deste trabalho foi fazer um estudo mais didatico sobre o problema.

Sobre os resultados obtidos, o hidroDE apresentou geracao hidrelétrica mais uniforme, ob-
tendo, na média, menores desvios de geracao. E em todos os casos monobjetivo, o hidroDE
apresentou os menores tempos computacionais. No caso multiobjetivo, o hidroNSDE se aproxi-
mou mais rapidamente da Fronteira de Pareto no Caso 5 e obteve melhor aproximacao no Caso
7. Por outro lado, o hidroNSGA obteve as melhores aproximacoes nos Casos 6 e 8, além de
ter obtido solugbes com f;=0 (Pareto-6timas) no Caso 5. Sobre a dispersao das solugoes, os
algoritmos obtiveram resultados semelhantes. Quanto ao nimero de solugoes nao-dominadas, a
maior diferenca entre os algoritmos foi no Caso 7, com 66 solugoes do hidroNSGA e 90 solugoes
do hidroNSDE. O hidroNSDE obteve os melhores tempos computacionais, exceto no Caso 8 (35

usinas).

As solugoes dos casos multiobjetivo semelhantes as obtidas nos casos monobjetivo con-
seguiram recuperar os volumes dos reservatorios, obtendo geracao hidrelétrica igual ou maior
que as solugoes apresentadas nos casos monobjetivo. Uma caracteristica dos algoritmos, perce-
bida durantes os testes, é a capacidade de continuar melhorando a qualidade das solugoes com
o passar das iteragoes, mesmo com a obtencao de bons resultados quantitativos. Com mais

iteracoes, a geracao hidrelétrica total torna-se mais uniforme.

Sobre o tempo computacional dos casos multiobjetivo, vale lembrar que os algoritmos oti-

mizaram simultaneamente um conjunto de 100 solugoes. Além disso, o foco dos estudos é no
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planejamento, onde pode-se permitir a existéncia de tempos de execucao maiores.

Existe a tendéncia das usinas a jusante funcionarem como usinas a fio d’dgua, mas como
as vazoes turbinadas por estas usinas sao inicializadas aleatoriamente, isso ocorre muito lenta-
mente. Para alguns casos, as solucoes sem uniformizacao apresentam pequenas oscilagoes. Nesta
situacao, a verificagao de uma possivel uniformizacao permite que este processo seja acelerado.

Existem poucos trabalhos na literatura que trabalham com problemas multiobjetivo em
espagos de busca fortemente restritos (Coello 2005). Entretanto, este é o caso da maioria dos
problemas e aplicagoes do mundo real. Portanto, é necessario o estudo e desenvolvimento de
metodologias que possam lidar com este tipo de problema eficientemente, como foi observado

no Caso 9.

Perspectivas Futuras

As hidrelétricas apresentam incertezas para o fornecimento de energia, pois dependem das
propriedades aleatérias das vazoes afluentes aos seus reservatérios. Para sistemas de poténcia
em que as hidrelétricas desempenham um papel importante, como no caso do Brasil, os efeitos
aleatdrios e estocdsticos das vazoes devem ser estudados com cuidado (dos Reis 2011).

A presenca de incerteza em processos de tomada de decisao implica em imprevisibilidade
do resultado da otimizacao, caso os efeitos das incertezas sejam negligenciados. Ao se aplicar
algoritmos de otimizacao para tratar problemas reais, ¢ necessario lidar com incertezas que
podem degradar o desempenho de tais algoritmos. Tornar o algoritmo capaz de lidar com
ambientes incertos geralmente permite atenuar os efeitos da incerteza na solucao do problema
(Franga et al. 2011).

Dentre os trabalhos futuros, serao realizadas adaptacoes aos Algoritmos Evolutivos propos-
tos e implementagao de novos operadores voltados para a reducao dos efeitos potencialmente
danosos das incertezas. O tratamento da estocasticidade das vazoes afluentes, com a Otimizagao
Robusta, sera realizado como continuacao desta pesquisa.

A implementacao de outras metodologias de resolucao, incluindo hibridizagoes também sera
considerada. Por exemplo, com a identificacao e combinacao das melhores caracteristicas de
cada abordagem (Algoritmo Genético e Evolugao Diferencial).

Novos experimentos serao realizados, com diferentes combinagoes de conjunto de usinas e
horizontes de planejamento. A caracteristica multimodal sera estudada de forma aprofundada.

A codificacao adotada considerou a vazao turbinada por cada usina em cada periodo de

tempo como varidavel de decisao. Codificagoes alternativas também podem ser consideradas:
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um individuo representando o volume armazenado em cada reservatorio em cada periodo de
tempo. Adaptacoes na codificacao para consideracao de vertimento turbinavel também serd

estudada.
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Apéndice

Resultados do Modelo HydroMax

A seguir, os resultados do HydroMax (Cicogna 1999, Cicogna 2003, Cicogna & Soares 2005)

utilizados para validacao qualitativa e quantitativa dos algoritmos propostos nesta tese.

Operacao em Cascata: Furnas e Agua Vermelha Com minimizacio do custo da Comple-

mentacao Térmica.
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Figura A.1: Vazoes de Furnas, HydroMax  Figura A.2: Vazoes de Agua Vermelha, Hy-
— Caso 1. droMax — Caso 1.
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Figura A.3: Volumes dos Reservatorios, HydroMax — Caso 1.
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Média | 1.800,18
Desvio 3,38
Total | 21.602,20

Tabela A.1: Geracao Hidrelétrica (M W), HydroMax — Caso 1.

Horizonte de Planejamento de 48 meses Com minimizacao do custo da Complementacao

Térmica.
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Figura A.4: Volumes dos Reservatorios, HydroMax — Caso 2.

Média | 1.801,14
Desvio 3,64
Total | 86.454,80

Tabela A.2: Geracao Hidrelétrica (M W), HydroMax — Caso 2.

Usina a Fio d’agua Com minimizac¢ao do custo da Complementacao Térmica.
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Figura A.5: Volumes dos Reservatoérios, HydroMax — Caso 3.



139

Média | 2.397,27
Desvio 18,38
Total | 28.767,20

Tabela A.3: Geracao Hidrelétrica (M W), HydroMax — Caso 3.

14 Usinas Com minimizagao do custo da Complementagao Térmica.
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Figura A.6: Volumes dos Reservatoérios, HydroMax — Caso 4.

Média | 10.367,03
Desvio | 51,08
Total | 124.408,30

Tabela A.4: Geragao Hidrelétrica (M W), HydroMax — Caso 4.
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Nova Ponte Com maximizagao da geracao hidrelétrica.
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Figura A.7: Geragao Hidrelétrica, Hydro-  Figura A.8: Volume ttil [%], HydroMax —
Max — Caso 9. Caso 9.

Energia Total 2,54.10°
Minima Poténcia 180,5

Tabela A.5: Energia total (MWh) e Minima poténcia (MW), referentes a geracao hidrelétrica
H(t) maximizada, HydroMax — Caso 9.
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Usinas Hidrelétricas dos Estudos de Caso
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Figura B.1: 35 usinas hidrelétricas da regiao Sudeste - Brasil.
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