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RESUMO

Esta dissertacdo de mestrado tem por objetivo apresentar e implementar um modelo de oti-
mizacdo da operacdo didria das usinas hidrelétricas do Médio Sao Francisco. O estudo considera
oito usinas do sistema - Sobradinho, Luiz Gonzaga, Apolonio Sales, Paulo Afonso I, I, IIT e IV
e Xingo - pertencentes a Companhia Hidro Elétrica do Sdo Francisco. Seu objetivo é maximizar
a eficiéncia de geracdo das usinas e minimizar o nimero de partidas e paradas de suas unidades
geradoras, simultaneamente. A técnica de resolugdo é feita em duas etapas, sendo que a Etapa 1
determina quanto cada usina deve gerar a cada intervalo de tempo, e a Etapa 2 determina o nimero
de unidades geradoras em operacdo e a carga de uma usina especifica. A formulacao matematica do
problema proposto € de natureza ndo linear inteira mista e, para solucionar o modelo foram utiliza-
das técnicas de Computagdo evolutiva, em especifico os Algoritmos genéticos, e de Programacao
linear. Esta metodologia foi desenvolvida com dois programas computacionais, ambos comerciais
sendo um software com linguagem de programacdo de quarta geracdo. Um dos programas foi uti-
lizado para a interface, enquanto no de quarta geragcdo, o modelo de otimizagdo foi implementado.
A solucdo obtida aumenta a eficiéncia em relagdo ao despacho atual e em relacdo as restrigdes ope-
rativas usuais. A aplicabilidade deste modelo pode ser utilizada na otimizagdo de outras usinas em

cascata.

Palavras-Chave: Algoritmos genéticos; Otimizacdo matematica; Programacdo linear; Programa-

cdo ndo-linear; Usinas hidrelétricas.
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ABSTRACT

This dissertation aims to presents and implement an optimization model for daily operation of
Middle Sao Francisco River hydroeletric system. The study considers eight power plants — Sobra-
dinho, Luiz Gonzaga, Apolonio Sales, Paulo Afonso I, II, III, IV e Xing6 — witch belongs to the
Sao Francisco Hydroeletric Company. Its objective is to maximize the power plant efficiency and,
simultaneously, to minimize the number of startups and shutdowns of generating units. The tech-
nique of resolution is made in two steps: Step 1 determines the load allocated to each power plant
at each hour; Step 2 defines the number of generating units in operation and the load of particular
power plant. The mathematical formulation is non-linear mixed integer programs and solved with
a Genetic Algorithm (GA) approad, and Linear Programming . This model was implemented with
two computation programs, One a commercial optimization solver, and a in house GA solver co-
ded with a programming language of fourth generation. One of the programs was used to interface,
while the fourth generation, the optimization model was implemented. This solution increases effi-
ciency in relation to the actual dispatch and for the usual operational restrictions. The applicability

of this model can be used for the optimization of other plants in cascade.

Keywords: Genetic algorithms; Mathematical optimization; Linear programming; Nonlinear pro-

gramming; Hydroelectric.
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1 INTRODUCAO

1.1 Justificativa

A 4gua € o recurso natural mais abundante no planeta e ela pode ser considerada um re-
curso renovavel devido a capacidade de se recompor em quantidade, principalmente pelas chuvas,
e de absorver poluentes. A sua classificacio de recurso renovavel, porém, € limitada pelo uso, que
pressiona a sua disponibilidade pela quantidade existente e qualidade apresentada (ANEEL, 2010).

Segundo a Empresa de Pesquisa Energética - EPE (EPE, 2007), em 2030 a populagdo brasi-
leira serd superior em 55 milhdes de pessoas. Uma renda maior e melhor distribuida dessa popu-
lac@o impulsionard o consumo de energia. A demanda per capita dessa energia evoluira dos atuais
1,2 para 2,3 toneladas equivalentes de petréleo em 2030.

Segundo a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2010), a principal fonte de gera-
cdo de energia elétrica no Brasil origina-se de aproveitamentos hidrelétricos, representando, atu-
almente 66,2% da capacidade instalada total de geracdo no pais, excluindo-se as importacdes e as
outras fontes de energia (gds, petréleo, biomassa, nuclear, carvao mineral e edlica). A demanda
de energia hidroelétrica aumentara de forma sustentada até 2030, devido ao aumento da geracdo,

conforme € ilustrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1 - Evolucdo da demanda total de energia hidroelétrica no Brasil, 1970-2030.
Fonte:Plano Nacional de Energia (EPE, 2007)

Para acompanhar essa demanda, nesse cendrio de referéncia, a EPE (2007) considerou a
instalacdo de 88000 MW em usinas hidrelétricas (UHEs) entre 2005 e 2030, com aproveitamento
de boa parte do potencial da Amazonia, além de pequenas centrais hidrelétricas (PCHs), centrais
edlicas, centrais térmicas e centrais de outros tipos de fontes renovaveis. A energia hidroelétrica ira
acompanhar a sua posicao de lideranga na geracdo de energia elétrica, entretanto, sua participacao
na matriz elétrica devera cair da elevada proporcdo de 90 % em 2005 para pouco mais de 75% em
2030. Apesar dessa diminuicao, devido aos impactos ambientais e entre outros fatores, a oferta de
energia hidroelétrica ird aumentar.

De acordo com Tolmasquim et al. (2007), as UHEs sdo a op¢ao energética mais limpa e barata
para o Brasil, apesar das criticas feitas por ambientalistas. E nesse contexto que a EPE (2009)
desenvolve novos estudos de inventdrio para melhor avaliar o potencial hidrelétrico brasileiro e,
também, estudos de viabilidade técnica, econdmica e sdcio-ambiental. COLOCAR CUSTO DA
UHE

Para UHEs existentes, repotenciacdo e otimizacdo de sua operacdo sdo opc¢des para a ex-
pansdo da oferta de energia hidroelétrica no Brasil. A operacdo de sistemas de geracao de energia
elétrica visa o atendimento de carga com confiabilidade e seguranca. O planejamento da opera-
¢do para a geracdo dessa energia engloba planejamentos a longo e a médios prazos, bem como a

programacdo de Curto Prazo e a operacdo em tempo real. No planejamento de longo prazo é de-
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terminado as geragdes de energia hidroelétrica e termelétrica de forma que encontre uma estratégia
que minimize o custo esperado da operacao.

O planejamento de médio prazo procura determinar a programacao de operacao de cada UHE
considerando as caracteristicas dos sistemas de transmissao, os niveis dos reservatorios , os limites
de geracdo de cada UHE e as metas determinadas pelo planejamento de longo prazo. Tal planeja-
mento minimiza os custos operacionais do sistema interligado ao longo de todo periodo conside-
rado e também, aloca a geracdo entre as usinas em periodo anual, com discretizagdo mensal.

Nesta dissertacdo, o alvo principal de atencdo é a programagdo de Curto Prazo ou Pré-
Despacho. Essa programacgdo possui um horizonte de operacao semanal com discretizacdo didria e
requer uma representacao matematica mais detalhada das restricdes operativas. Nela é determinada
a curva de geracdo de uma UHE e, a partir desta, sdo escolhidas as unidades geradoras (UGs) a se-
rem despachadas em um determinado periodo de tempo. O despacho 6timo de carga (DOC) busca
otimizar o processo de geracao da UHE, utilizando os modelos detalhados de seu parque gerador,
a previsdo de carga e as restricdes e caracteristicas operativas das UGs, como por exemplo, suas
eficiéncias.

Salmazo (1997) aponta que na operagdo de uma UHE, a eficiéncia das UGs € o principal
fator de desempenho na geracdo de eletricidade. Assim, o conhecimento de seu comportamento
possibilita um melhor despacho de geracdo e, consequentemente, ganhos energéticos. Portanto, é
importante escolher adequadamente o nimero de maquinas em operacao a cada intervalo de tempo.
A determinacdo deste DOC pode nio ser trivial, mesmo para um pequeno nimero de UGs. Esta di-
ficuldade pode aumentar consideravelmente quando estas possuirem caracteristicas distintas. Cabe
observar que as UGs de uma mesma UHE podem possuir tais caracteristicas atuais de operacao
distintas devido a consequéncia de diferentes histéricos de operagdo e manutencao, mesmo que as
caracteristicas originais das UGs sejam idénticas.

Essa dissertacao € resultado de um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D), estabele-
cido entre a UNICAMP e a CHESF por meio da ANEEL durante dois anos. O objetivo do estudo
foi fazer uma prospeccao da vantagem do pré-despacho se fossem conhecidas as curvas de eficién-
cia individualizadas das unidades geradoras, ja que o custo para fazer tais medigdes é caro. Com
isso, através do estudo o contratante ird avaliar se este investimento serd benéfico para a empresa,

obtendo ganhos de eficiéncia e posse de um modelo que ja faz esse despacho.



1.2 Objetivo

O foco central deste trabalho é apresentar e implementar um modelo de otimizagdo da ope-
racdo didria das UHEs do Médio Sao Francisco, que maximize a eficiéncia de geracdo das UHEs
e minimize o nimero de partidas e paradas de suas UGs, simultaneamente. Este modelo € resol-
vido em duas etapas, nas quais a Etapa 1 determina quanto cada UHE deve gerar a cada intervalo
de tempo, e a Etapa 2 determina o nimero de UGs a serem despachadas e a carga de uma UHE
especifica. O estudo considerou oito UHE do sistema - Sobradinho (USB), Luiz Gonzaga (ULG),
Apoldnio Sales (UAS), Paulo Afonso I, II, III, (UPA), Paulo Afonso IV (USQ) e Xing6 (UXQG) -
pertencentes a Companhia Hidro Elétrica do Sao Francisco (CHESF).

O modelo matematico abordado € de natureza nao linear inteira mista e, para a sua solugao,
foram utilizadas técnicas de Computacao Evolutiva (CE), em especifico os Algoritmos Genéticos
(AG), e de Programacao Linear (PL). Essa metodologia foi desenvolvida em dois programas com-
putacionais comerciais: Microsoft Excel (EXCEL, 2000) e MATLAB (MATLAB, 2010) que possui

uma linguagem de programacdo de quarta geracao (4GLYS).

1.3 Organizacao da Dissertacao

Neste capitulo (Capitulo 1) foi apresentado uma breve descri¢do sobre a programacio de
Curto Prazo ou Pré-Despacho. A ferramenta utilizada para solucionar o modelo proposto e os
objetivos a serem alcancados com a realizacdo deste estudo também foram apresentados.

O Capitulo 2 apresenta uma revisio bibliogréfica sobre centrais hidrelétricas, tais como a
descricao de seus equipamentos e as restricdes e caracteristicas operativas das UGs. Planejamento
da operacdo energética e trabalhos relacionados com DOC e AG também sdo mostrados nesse
capitulo.

No Capitulo 3 € apresentado uma descri¢dao sobre CE, principalmente os AG. Codificacdo,
func¢do de avaliagdo, métodos de selecao, operadores, entre outros, sao descritos detalhadamente .

O Capitulo 4 faz uma discussado tedrica sobre Otimizacdo Mono-Objetivo e Multiobjetivo,
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Algoritmos Evolutivos (AEs) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA).

No Capitulo 5 € apresentada a formulacdo matemética do problema e a sua técnica de reso-
lucdo.

O Capitulo 6 apresenta os cendrios de estudos e as metodologias utilizadas.

E, finalmente, no Capitulo 7 € apresentado os resultados e no Capitulo 8 as conclusdes dessa

dissertacdo, bem como sugestdes para trabalhos a serem realizados, posteriormente.



2 PRE-DESPACHO DE UHES

2.1 Centrais Hidrelétricas

Segundo a ANEEL (ANEEL, 2008), a participacdo de hidroeletricidade na producdo total de
energia elétrica em 2006 no Brasil foi de 83,2%. Um sistema de energia elétrica pode ser dividido
em meios de producdo e de transporte, também centros de consumo. Uma UHE possui equipa-
mentos de producdo responsaveis pela transformacdo da energia potencial dos cursos d’dgua em
energia elétrica.

Neste capitulo serdo descritos as caracteristicas basicas de uma UHE, levando em considera-

¢do a sua devida importancia para o presente estudo.

2.1.1 Descricao dos equipamentos

Os principais elementos da estrutura fisica e operativa de uma usina sdo: barragem, canal de
fuga, condutos forcados e casa de maquina. A energia potencial hidroelétrica é obtida através do
armazenamento de dgua no reservatdrio e a barragem possui o objetivo de reter 4gua permitindo a
captacdo dela em um nivel adequado. Os condutos forcados levam a dgua até a casa de for¢ca que
abirga as turbinas, geradores e outros tipos de equipamentos.

Na casa de mdquina, a dgua € utilizada para girar as turbinas que sdo formadas por pas
conectadas ao gerador, convertendo a energia cinética em mecanica, e os geradores, que convertem
a energia mecanica em energia elétrica. Apds a d4gua passar pelas turbinas, esta retorna ao rio através
de um canal, denominado canal de fuga. O vertedouro € responsavel por permitir o controle de nivel
da dgua do reservatdrio, principalmente nos periodos de cheia. A Figura 2.1 apresenta um esquema

de uma UHE com seus principais componentes.
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Figura 2.1 - Corte longitudinal de uma UHE com os seus principais elementos fisicos.
Fonte: Adaptado de Souza et al. (1999)

O reservatdrio de uma UHE pode ser classificado em dois tipos: acumulacio e fio d“dgua.
Segundo ANEEL (2008), os reservatérios de acumulagdo sdo utilizados quando as vazdes de esti-
agem do rio sdo inferiores a necessdria para fornecer a poténcia para suprir a demanda maxima do
mercado consumidor.

As usinas a fio d"dgua sdo empregadas quando as vazdes de estiagem do rio sdo iguais ou mai-
ores que a descarga necessdria a poténcia a ser instalada para atender a demanda maxima prevista.

A Figura 2.2 mostra uma cascata formada por algumas UHEs do sistema brasileiro.
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Figura 2.2 - Cascata de UHEs do Rio Sao Francisco.

Segundo Soares e Salmazo (1997), a eficiéncia das UGs € o principal fator que influéncia no

desempenho da geracdo de eletricidade em uma UHE. Assim, o conhecimento do seu comporta-

mento possibilita um melhor despacho de geracdo e consequentes ganhos energéticos.

A altura de queda bruta da usina é outro aspecto importante para a geracao de energia elétrica.

Essa altura € a diferenca entre o nivel do reservatorio e o nivel do canal de fuga.

2.1.2 Despacho Otimo de UG

O DOC resolve o problema de otimizacao para alocar a geracdo das UGs num determinado in-
tervalo de tempo otimizando a geracdo da UHE, podendo ser implementado, computacionalmente,
através de técnicas da Computacdo Evolutiva. Nas usinas termelétricas (UTEs), esta alocacdo de

geracdo tem como objetivo otimizar os custos do combustivel, e no caso das UHEs, a relagdo entre
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o despacho e o custo de geracdo ndo € tdo imediata quanto nas UTEs. De acordo com Santos et
al. (2002), no caso das UHEs, um critério vidvel seria a otimizacdo de sua produtibilidade, ou seja,
a maximizagdo da conversdo da energia potencial da 4gua acumulada no reservatérios em energia
elétrica.

A producido de energia elétrica de uma UHE estd diretamente relacionada com a altura de
queda liquida e a vazdo turbinada, principalmente com o rendimento das UGs, também denomi-
nado conjunto turbina-gerador. E importante que um modelo de despacho obedeca as restricdes
operativas e leve em consideracdo, também, caracteristicas operativas das UGs como, por exemplo,

suas eficiéncias.

2.1.3 Restricoes operacionais

Zonas proibidas de operacao

As zonas proibidas de operacdo podem causar desde o desgaste excessivo até o desligamento
forcado de uma UG para a sua manutengdo e recuperagdo. Estes problemas sdo causados por um
fendmeno chamado Cavitacao (CALAINHO et al., 1999).

A Cavitagdo consiste na vaporiza¢ao de um liquido pela reducdo da sua pressido durante o
movimento de um equipamento hidrodinamico, como em hélices de navios, bombas centrifugas,
turbinas hidrdulicas e vdlvulas. No caso das UHEs, o fluxo de dgua, ao ser acelerado, tem uma
reducgdo de pressdo para que sua energia mecinica mantenha-se constante. Devido a esta aceleragao,
a pressdo diminuiu até atingir a pressdo de vapor do mesmo formando-se pequenas bolsas, bolhas
ou cavidades. As mencionadas bolhas sdo submetidas a um aumento inesperado de pressdo mais
adiante no escoamento, ocorrendo a implosao destas que liberam poderosas forcas nas turbinas.

Se as ondas de choque geradas por essas implosdes sucessivas forem proximas a uma super-
ficie solida, trincas microscopicas irdo aparecer € com o tempo irdo crescer € deslocar o material
da superficie, originando uma cavidade de erosdo. A erosdo por Cavitagdo causa enormes prejui-

zos para o setor elétrico quando se trata de uma usina, pois compromete o funcionamento de suas
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turbinas hidrdulicas. As principais consequéncias desta erosdo sdo constantes paradas para recu-
peracdo de regides cavitadas, ruidos excessivos, vibragdes e reducdo da eficiéncia e da poténcia.
A eficiéncia global de geragao da UHE no despacho pode ser comprometida diretamente por essa
diminuicao da eficiéncia (SOUZA et al., 1999).

Por isso, as zonas proibidas de operacdo devem ser evitadas onde ocorrem a Cavita¢ao, limi-
tando a faixa de operagdo das UGs. De acordo com Calainho et al. (1999), o fendbmeno de Cavitagao
também pode ocorrer em outras estruturas hidraulicas das UHEs, como o vertedouro, vdlvulas, ca-
nais, tdneis, comportas e, como mencionado, nas turbinas. As turbinas Francis e Kaplan possuem
uma maior incidéncia desse fendmeno devido a uma maior frequéncia de depressao ocorridas nas
regides convexas proximas a saida das pds rotoras.

Uma melhor maneira de prevenir a cavitagdo nas turbinas hidrdulicas é efetuada no ensaios
em laboratorios especializados em escala reduzida. Porém esse método acompanha algumas impre-
cisdes devido ao fato de efeitos de escala existente entre as condi¢des de ensaio e as de operagcao

real da unidades geradoras.

Reserva girante

Durante a operagdo das usinas de geracdo (térmica, hidrdaulica ou edlica), a poténcia gerada
deve corresponder a poténcia demandada a cada instante. De acordo com Nilsson et al. (1998), a
reserva girante € uma reserva de geracdo que deve garantir a confiabilidade do sistema no caso da
ocorréncia de falhas ou erros na previsao de demanda.

Segundo o Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS (ONS, 2009), essa reserva € extre-
mamente fundamental para a manutencdo da seguranga operacional elétrica, pois suaviza os riscos

de ndo atendimento as cargas e as estratégias adotadas para o controle automaético de geracao.
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2.1.4 Partidas e Paradas das UGs

Nesta dissertacao, um dos objetivos do modelo proposto esta relacionado com a minimiza-
cdo do nimero de partidas e paradas das UGs. Sdo poucos trabalhos, na literatura, que retratam
esta questdo, pois a grande maioria sdao sobre partidas e paradas de unidades termelétricas. Esta
preferéncia deve-se ao fato de a maior parte dos sistemas de energia elétrica ser de predominancia
termelétrica e também porque os custos de partidas e paradas de suas unidades sdo mais nitidos do
que das unidades hidréulicas.

Entretanto, em alguns estudos os custos de partidas e paradas das UGs possuem uma grande
importancia, uma vez que diminui a vida ttil das UGs e aumenta o servico de manuteng¢do nas
mesmas. No trabalho apresentado por Nilsson e Sjelvgren (1997) buscou-se quantificar o custo
associado as partidas e paradas das UGs através de entrevistas aos maiores produtores de energia
elétrica da Suécia. Foram apontados varios aspectos causadores de custo nas partidas e paradas nas
entrevistas, sendo algumas de maior relevancia como degradacdo do isolamento dos enrolamentos
do gerador devido as mudancas de temperatura, desgastes dos equipamentos mecanicos e falha nos
equipamentos de controle durante as partidas e paradas. De modo geral as entrevistas apontaram
para um valor aproximado de 3US$/MW vezes a poténcia nominal da unidade.

Este mesmo custo foi adotado na dissertagdo de mestrado de Encina (1999), na qual ele im-
plementou um modelo de Pré-Despacho considerando as partidas e paradas para a UHE de Itaipu.
Levando em conta os custos de partidas e paradas sobre a solu¢io do problema, o autor conclui que
os custos sdo menos relevantes que otimizar a produtividade e que é possivel diminuir significati-
vamente os custos das partidas sem alterar na produtividade da UHE. Este modelo foi resolvido via
Programacdo Dinamica.

A alteracdo da Curva de Carga, ao longo de um dia, promove a acdo de ligar e desligar as
UGs para conservar um equilibrio entre a carga e a geracdo, de modo que seja inevitdvel as partidas

e paradas durante do dia.
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2.1.5 Curva de Carga diaria

As UHEs devem operar com uma certa quantidade de UGs para atender a demanda da carga
requerida pelo sistema num determinado periodo de tempo. Normalmente, o consumo de energia
apresenta uma Curva de Carga que pode ser segmentada em trés faixas distintas. A primeira faixa
representaria o consumo no inicio do dia, ou seja, um consumo baixo. A segunda faixa seria um
consumo médio e a terceira compreenderia o periodo no qual exista um grande consumo de energia,
classificado como horario de pico ou ponta. Este tipo de caracterizagdo da curva pode ser observada

na Figura 2.3.

800

7001

600

5001

400

Poténcia (MW)

3001

2001

100 1 | | 1 1 1 1 1 1 | 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Horas

Figura 2.3 - Exemplo de uma Curva de Carga diaria de Sobradinho.
Fonte:Baseado em dados fornecidos pela CHESF no dia 10 de setembro de 2007.

Pode-se notar que a Curva de Carga didria apresenta um comportamento bastante varidvel ao
longo do dia, indicando que em alguns intervalos a usina deve aumentar ou diminuir o nimero de
maquinas despachadas, de forma a deixé-las operando em pontos préximos do 6timo. Este nimero

de UGs deve ser determinado para cada intervalo de tempo.
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2.1.6 Curvas de eficiéncia

Alguns dispositivos mecanicos ou elétricos durante os seus funcionamentos sujeita-se a so-
frer imperfei¢des, como atritos entre os elementos fisicos, aquecimento, condi¢des nao ideais de
temperatura e pressdo, entre outros. A UG, por consequéncia, também estd sujeita a esses tipos
de fatores e, em virtude disso, o aproveitamento da energia potencial da d4gua nos reservatérios é
alterado na transformacgdo em energia elétrica.

A variacdo da eficiéncia de cada UG depende da altura de queda da usina, da vazdo turbinada
e da poténcia gerada pela unidade. Uma curva de eficiéncia, em funcio da altura de queda e da
poténcia gerada ou da vazdo turbinada, é chamada de Curva Colina. Nas Figuras 2.4 e 2.5 tem-se,

para efeito de exemplo, duas curvas colinas.

92
90

a8l
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86
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Figura 2.4 - Curva Colina de uma UG em funcio da altura de quede da poténcia.
Fonte: Software HYDROLAB (ELETROENERGETICOS, 2006).
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Figura 2.5 - Curva Colina de uma UG em func¢do da altura de queda e da vazdo turbinada.
Fonte: Baseado em Souza et al. (1999)

A Curva Colina, frequentemente, informa as zonas proibidas de geracdo explicadas, deta-
lhadamente, na Subsecao 2.1.3. A maioria dos estudos apresentados sobre despacho, considera os
dados de eficiéncia das UGs como sendo iguais, tendo a carga da UHE repartida, igualmente, en-
tre as maquinas. O presente trabalho desenvolvido considera os dados individuais atualizados das

UGs.

2.2 Planejamento da Operacao no Brasil

A discuss@o do planejamento da operacdo dos sistemas hidrotérmicos no Brasil vem mo-

tivando pesquisas tedricas, tanto nos centros de pesquisa das universidades quanto nas empresas
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geradoras de energia elétrica.

O Brasil € um pafis que possui grandes dimensdes territoriais €, por isso a sua estrutura de pro-
ducao e transmissao de energia elétrica é bastante particular, com restri¢cdes em suas transmissoes.
Atualmente, as atividades do planejamento da operagdo desta geracdo e transmissdo do sistema
elétrico brasileiro esta sob a responsabilidade do Operador Nacional do Sistema (ONS).

O ONS ¢ uma entidade de direito privado, sem fins lucrativos, responsavel pela coordenagao
e controle da operacdo das instalagdes de geracdo e transmissdo de energia elétrica no Sistema

Interligado Nacional (SIN), sob a fiscalizacdo e regulagdo da ANEEL.

2.3 Planejamento da Operacao Energética

O planejamento de um sistema elétrico € estruturado em duas partes:

1. Planejamento de Expansao
Etapa na qual tem-se por objetivo analisar diferentes estratégias da expansao do sis-
tema elétrico em relac@o a geracao e transmissao, estabelecendo-se um cronograma de
trabalho de novos projetos que visam atender o crescimento da demanda do sistema,
cumprindo determinados critérios de confiabilidade e minimizando os custos de opera-
¢do e investimento ao longo do horizonte de planejamento.

2. Planejamento de Operagdo

Para UHE:s existentes ou para aquelas que ficardo prontas durante o horizonte de estudo,
o objetivo do planejamento de operacdo € determinar uma estratégia de geracdo para
cada uma destas, minimizando os custos operativos esperados na complementacao do
mercado através de geracdo termelétrica, importagdo e racionamento. Quando o sistema
€ puramente hidrdulico, o objetivo € maximizar as reservas de energia (FORTUNATO
et al., 1990).

De acordo com a natureza das UGs , estas podem ser classificadas em trés tipos: hidrelétricos,
hidrotérmicos e termelétricos. Num sistema termelétrico existe regides onde as condi¢des fisicas
dificultam a geracdo hidroelétrica. Esses sdo compostos por unidades termelétricas que transfor-
mam a energia térmica em energia elétrica proveniente da queima de combustiveis fosseis ou da
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biomassa.

As UHEs sao as unidades geradoras do sistema hidrelétrico que se aproveitam das quedas
d’4gua para gerarem energia elétrica. Ja o sistema hidrotérmico é composto por UHEs e por UTEs
ligadas aos centro de carga através de um sistema de transmissdo, conforme a Figura 2.6.

A natureza do sistema brasileiro € hidrotérmica e possui uma participacdo de 83% de toda
energia elétrica gerada no pais (ANEEL, 2008). De acordo com a International Energy Agency
(IEA, 2010), o Brasil ¢ um dos paises responsdveis por quase 50% de toda producdo mundial de

energia hidroelétrica, entre Canadd, Estados Unidos, Russia e China .

NN

Hidrelétricas| Termelétricas

Sistema de Transmissio

carga

Figura 2.6 - Estrutura bésica de um sistema hidrotérmico.

O planejamento da operacdo de um sistema hidrotérmico tem como alvo principal definir
estratégias de operagcdo para cada UHE do sistema, minimizando o custo operativo esperado ao
longo de um periodo. Ele também propde definir como os recursos disponiveis devem ser empre-
gados para a geracdo de energia elétrica. A natureza de sistemas energéticos que possui uma forte
predominéncia hidréulica, necessita de um planejamento de operacdo sobre um horizonte de longo
prazo, devido as variacdes anuais dos recursos hidricos e das demandas de carga.

De acordo com Santos (2001), esta cadeia de planejamento depende, fundamentalmente, das
caracteristicas hidrologicas do sistema, da capacidade de regulacao dos reservatdrios e do acopla-

mento hidrdulico entre as UHEs situadas no mesmo rio. Este planejamento possui quatro etapas,
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conforme na Figura 2.7.

Planejamento de Longo Prazo

Horizonte de estudo: 2 a 5 anos
Discretizag8o: mensal

Planejamento de Médio Prazo

Horizonte de estudo: mesesa 1 ano
Discretizacdo: semanal

Programac&o de Curto Prazo

ou Pre-Despacho
Horizonte de estudo: uma semana/ um dia
Discretizacdo: didria/horéria

l

Operagdo em Tempo Real

Figura 2.7 - Etapas do Planejamento de Operacao.

No planejamento de longo prazo € determinada as geracdes das UHEs e UTEs que minimize

o valor de custo esperado da operagdo, para discretizacdes mensais, levando em conta as incertezas

das afluéncias futuras. No planejamento da operagdo de médio prazo determinam-se as politicas de

operacdo de cada usina, individualmente, atendendo as restri¢des operativas e a demanda global de

cada intervalo. Ao mesmo tempo,é também determinada a minimizag¢do do custo operacional do

sistema. Nesta etapa sdo definidas as metas energéticas para a programacao de curto prazo e sio

alocados a geracdo entre as UHEs em um periodo anual, com uma discretizacao semanal.

Nessa dissertacao, o alvo principal de planejamento de operacdo € o de Curto Prazo ou Pré-

Despacho, que serd explicado a seguir.
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2.3.1 Programacao da Operacao de Curto Prazo ou Pré-Despacho

A programacio de Curto Prazo demanda, devido a sua proximidade da operagcdo em tempo
real, uma representacdo matematica mais detalhada do sistema. A representacdo da rede elétrica,
suas limitacdes operativas, bem como uma representacdo do sistema hidrdulico sdo alguns exem-
plos deste detalhamento. A formulacdo matematica deste problema deve considerar uma modela-
gem realista das UGs. Para o caso particular de sistemas hidrotérmicos, com predominancia hidre-
létrica, requer-se um elevado grau de detalhamento na representacdo das UGs hidrelétricas.

Nessa programacdo pode-se determinar a curva de geracdo de uma UHE e, a partir desta,
existe a possibilidade de escolher as UGs a serem despachadas. O despacho aloca a geracdo de
cada UG a cada intervalo de tempo de forma a otimizar a geracdo. O despacho de méquinas € de
extrema importancia no planejamento da operacao, pois € através dele que defini-se uma melhor
maneira de atender o comprometimento assumido na programacao didria e a efetuacdo dos ajustes
com o auxilio da supervisdo. Esta supervisdao acompanha o atendimento de carga, a capacidade de
producdo das UGs, capacidade do sistema de transformacao, transmissao e etc, que variam a cada
instante.

A programacdo didria possui como objetivo calcular os despachos 6timo horario de gera-
¢ao das UHEs, determinando uma configura¢ao de UGs para serem alocadas em um determinado
periodo de tempo. Esta alocacdo € obtida através de técnicas de otimizacdo. Nesta fase também
sdo dados os valores de energias que cada usina, termelétrica ou hidrelétrica, devera produzir e a

reserva de poténcia operativa que deverd sustentar nas proximas 24 horas.

2.4 Modelos de despacho

A literatura apresenta uma parcela significativa de trabalhos que relacionam o problema da
programacgdo da operagdo com distintas abordagens, que variam conforme a aplicabilidade do
mesmo. O objetivo desta dissertacdo € apresentar e implementar uma metodologia de otimizagao

para o problema da operagdo didria das UHEs em cascata do Médio Sdo Francisco e de uma UHE
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em especifico. Sucintamente, sdo descritos alguns trabalhos sobre a operagdo didria ou despacho
de UHE.

Programacao Linear e Nao Linear, Inteiro Misto, AG, Busca Heuristicas e entre outros sao
alguns dos diversos métodos utilizados por autores na resolu¢do de problemas de despacho de
UGs em UHESs. Na sequéncia, segue uma descri¢do dos trabalhos sobre o tema, dividido em duas
partes. Na subsecdo Modelos de Otimizagdo sdo expostos os que utilizam modelos de Otimizagao
Linear, Nao Linear e Inteira e também Buscas Heuristicas. Ja na Subsecdo Modelos de Computagao

Evolutiva sdo apresentados aqueles que utilizam técnicas da CE.

2.4.1 Modelos de Otimizacao

Ohishi et al. (2001) apresentaram um modelo de Pré-Despacho para as UHEs do Rio Para-
napanema, determinando o nimero de miquinas em opera¢dao em cada UHE e o seu despacho de
geracdo, considerando os limites de geracao, o mercado a ser atendido e outras restri¢des operaci-
onais. O modelo proposto € de natureza mista e foi resolvido através de uma metodologia hibrida
em dois passos, sendo o primeiro denominado Escolha da Configuracao (EC) e o outro como Des-
pacho de Geragdo (DG). Na EC trata-se de um problema de Programacdo Inteira resolvido através
de uma Busca Heuristica determinando a quantidade de UGs a serem despachadas; ja no DG foi
utilizada a Relaxacdo Lagrangeana para a determinacdo da geracdo das UGs ativas.

Salmazo (1997) também buscou definir a geracdo a nivel das UGs em base hordria através
da minimizacao das perdas no sistema de producdo e transmissao, atendimento dos requisitos de
carga, metas de geracdo e intercambios. A técnica de solugdo utilizada também foi a Relaxagdo
Lagrangeana associada a uma busca heuristica para selecionar as UGs em operagao.

Em sua dissertacdo de mestrado, Ferreira (1991) utilizou a Programac¢do Dinamica na otimi-
zacdo da operagdo da cascata do Rio Iguagu, que é formado por quatro UHEs pertencentes a duas
empresas distintas. Os resultados computacionais obtidos mostraram que existem ganhos energéti-
cos adotado de regras operativas ndo convencionais, especificas para a cascata em estudo.

Encina (2006) em sua tese de doutorado ou Encina et al. (2008), apresentou um modelo de
Despacho Otimo de UGs adotando como critério de desempenho a avaliagdo das perdas no sistema
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de geracdo e o custo associado ao nimero de partidas e paradas. Nesse estudo foram utilizadas
16 UHEs do Sistema Elétrico Brasileiro, totalizando 100 UGs. O modelo foi dividido em dois
subproblemas denominados Despacho das Unidades e Despacho de Geracdo. O primeiro escolhe
as UGs que estardo gerando em cada UHE, considerando-se que sao idénticas dentro de uma mesma
UHE. Nele foi utilizado Programacao Dindmica que visava a minimizacao dos custos referentes ao
nimero de partidas e paradas das UGs e as perdas hidrdulicas. No segundo, o nimero de UGs
ativas em cada UHE j4 esta pré-estabelecido e a Relaxacdo Lagrangeana foi utilizado para otimizar
a geracdo entre as UGs definidas. Nele foi tomado como referéncia os dados de programacao de
um dia tipico de operacdo. A aplicacdo desses dois subproblemas se déa, iterativamente, até que se
obtenha a solu¢@o 6tima do problema.

Encina et al. (2004) abordou uma metodologia para a otimiza¢cdo do despacho de unidades
geradores hidrdulicas adotando como critério as perdas hidrdulicas no sistema de aducao, a elevacao
do canal de fuga e as variagdes de rendimento das UGs. A Programacdo Dinamica foi utilizada
para resolver este despacho numa base hordria levando em conta os custos de partidas e paradas
das unidades. Isto foi aplicado num sistema com 16 UHEs do Sistema Elétrico Brasileiro. Busca
Heuristica e Relaxag¢do Lagrangeana também foram empregados na otimizagao.

Kadowaki et al. (2007) apresentaram uma modelagem para a programacao didria da opera-
¢do para o Sistema Interligado Nacional (SIN), com 95 UHEs e 23 UTEs. O problema formulado é
Misto e Nao Linear e foi divido em trés modelos distintos: modelo de despacho de maquinas e de
geracdo (HydroDesp), de simulacao hidrdulica a usinas individualizadas em base horaria (Hydro-
SimCP) e um de fluxo de poténcia 6timo em corrente continua (FPOCC). O problema € resolvido
através da resolugdo interativa desses trés modelos e a resolucao foi baseada numa metodologia
hibrida, incluindo aspectos heuristicos, juntamente, com modelos de otimiza¢do e Relaxacdo La-
grangeana.

Encina et al. (2002) mostraram um modelo de Programa¢ao Dinamica para otimizar o nu-
mero de UGs em operag¢do num horizonte de base hordria na UHE de Itaipu. Ele também visava
minimizar custo de partidas e paradas das unidades e o custo associado as perdas no sistema. O pro-
blema demostrou que € importante levar em conta a representacdo da cada UG, individualmente, a
fim de modelar com precisdo a sua eficiéncia.

Um problema de despacho de natureza inteira e ndo linear foi desenvolvido por Finardi e Silva

(2005). As unidades geradoras foram alocadas a diversas faixas de operacdo e varidveis inteiras
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bindrias indicavam em qual dessas faixas cada unidade iria trabalhar. As combinacdes das varidveis
que garantiriam solugdes factiveis foram encontradas através de uma técnica baseada no método
de Branch and Bound. Foi através do método do gradiente projetado que a melhor combinagao foi
escolhida. Este modelo de despacho proposto possui uma certa parecenca com esta dissertacdo, pois
as UGs também sdo tratadas individualmente, considerando que estas sendo ndo idénticas dentro
de uma mesma UHE.

Rodrigues et al. (2006) abordaram o problema de programacgdo da operacdo energética de
sistemas hidrotérmicos através do uso da relaxacao lagrangeana. Ele foi decomposto em subpro-
blemas menores e mais faceis de serem resolvidos, entre eles o subproblema de despacho das
unidades hidrelétricas de natureza ndo linear, mas continuo. Para a resolu¢do do referido foi pro-
posto um algoritmo de enumeragdo exaustiva de estados do problema resolvidos pelo método de
Lagrangeano Aumentado.

Colnago (2007), em sua dissertagdo de mestrado apresentou um modelo de despacho 6timo
em uma UHE com seis unidades tratadas, individualmente. A formulac¢do do problema proposto é
ndo linear inteiro misto € nao convexo. Para a sua resolu¢ao foram utilizadas os métodos de busca

global e local através de um software, resultando ganhos de eficiéncia no despacho.

2.4.2 Modelos de Computacio Evolutiva

Conalgo e Barros (2009) propuseram um modelo de despacho 6timo multiobjetivo para a
operacdo de uma UHE. O modelo é composto de dois algoritmos baseados nos AG. O primeiro
algoritmo € utilizado para alocar as UGs e visa maximizar a eficiéncia da UHE em uma hora
base. A segunda etapa tem por objetivo maximizar a eficiéncia e minimizar o nimero de partidas e
paradas das UGs. Os dados utilizados na simula¢do foram obtidos em um dia de operacdo de uma
UHE real.

O modelo de despacho proposto por Santos (2001), assim como Encina (2006), foi dividido
em dois subproblemas denominados Despacho de Unidades (DU) e Despacho de Geracao (DG).
O DG foi resolvido via relaxacdo lagrangeana e no DU utilizou-se os algoritmos genéticos. A
importancia do AG na aplicag@o deste subproblema foi para fixacdo das varidveis inteiras. A sua
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fungdo objetivo levou em conta a minimizagdo das perdas por partidas e paradas e por perdas
hidraulicas das UHEs. Esta metodologia foi aplicada ao estudo de caso real do sistema de usinas
do rio Paranapanema. Santos (2001) conclui que, a minimiza¢ao das perdas hidrdulicas € mais
importante que a outra perda.

A mesma abordagem utilizada por Santos (2001) foi usada por Santos e Ohishi (2004). A
diferenca entre estes foi a inclusdo de um terceiro estudo de caso em um sistema hidrelétrico com
47 unidades geradoras. Neste problema, os autores concluiram que, quanto maior o nimero de
unidades empregadas, maior é o tempo computacional, mas ndo exponencialmente.

Em um outro modelo de despacho proposto por Abido (2006), também utilizou-se da re-
presentacao real das varidveis nos AG. Em tal problema foi usado um operador de cruzamento
denominado blend crossover e o de mutacdo denominado mutagdo nao uniforme. Os algoritmos
multiobjetivos também foram utilizados para a resolu¢do do problema de despacho, tais como
Strength Pareto Algorithm (SPEA)!, Niched Pareto genetic algorithm (NPGA) e Nondominated
Sorting Genetic Algorithm (NSGA).

Villasanti et al. (2004) usaram dois algoritmos evolutivos multiobjetivos combinados com um
método heuristico para a resolucao de um problema de despacho que visava maximizar a eficiéncia
de geracdo e minimizar o numero de partidas e paradas das UGs. Empregou-se o método heuristico
para adquirir solucdes factiveis para o problema.

Os AG foram empregados no modelo de despacho sugerido por Yalcinoz e Altun (2001). As
solugdes iniciais foram geradas através de uma Rede Neural Hopfield e os operadores genéticos
utilizados foram o crossover aritmético, mutacdo e para a selecdo de ascendentes, o elitismo. Para
a obtencdo de uma melhor resolucgdo, eles realizaram uma comparagdo entre o0 método proposto
com outros quatro métodos, sendo estas técnicas de algoritmos géneticos e Redes Neurais Hopfield
melhoradas, AG controlados pela l6gica fuzzy e uma técnica baseada no método sequencial qua-
drético. Dentre estas técnicas, os resultados mostraram que o modelo proposto foi competitivo com
as Redes Neurais melhorada e com o método sequencial quadratico.

Os AG também foram utilizados em uma metodologia proposta por Khatami et al. (2001)
para o despacho de UGs da UHE MICAS pertencente a empresa BC-Hydro no Canada. Esta em-
presa possui uma base de dados com mais de 25 mil combina¢des de unidades geradoras, com

diferentes alturas de queda e diferentes cargas da usina, com a alocac@o 6tima entre as UGs para

IEste algoritmo serd explicado detalhadamente na Subsecio 4.6.1
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cada combinacdo possivel. Esta base foi empregada para fazer o despacho dindmico. A otimizacao
didria do problema € desenvolvida em seis etapas, havendo uma conexao do status da UG do dltimo
periodo com o primeiro da seguinte. O objetivo do modelo € maximizar a eficiéncia na geracao e
minimizar o nimero de partidas e paradas e cada solu¢do do problema é um vetor bindrio de 16
posi¢cdes que indicam, em cada periodo, se a UG foi despachada ou ndo. O método dos pesos foram

empregados para a otimizacdo multiobejtivo.

2.5 Problema de Pré-Despacho

2.5.1 O sistema energético do Médio Sao Francisco

O rio Sao Francisco nasce na Serra da Canastra em Minas Gerais e atravessa os estados de
Minas Gerais (MG), Bahia (BA), Pernambuco (PE), Sergipe (SE) e Alagoas (AL). Ele possui uma
extensao de 3200 km, tendo uma bacia hidrografica da ordem de 630000 km? . A cascata do Médio
Sao Francisco é formada pelos aproveitamentos das UHEs Sobradinho, Luiz Gonzaga, Apoldnio
Sales (Moxot6), Paulo Afonso I, II, III, IV e Xing6. Essas UHEs constituem o nucleo central do
sistema produtor de energia elétrica da regido Nordeste (CHESF).

A Figura 2.8 apresenta a localizacdo do Médio Sdo Francisco, juntamente com as UHEs.
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Figura 2.8 - Sistema do Médio Sao Francisco com as UHEs nele localizadas.
Fonte: Adaptado do site Peixes e Pesca no Rio Sdo Francisco.

O aproveitamento hidrelétrico de Sobradinho estd localizado no estado da Bahia, distando
cerca de 40 km a montante das cidades de Juazeiro (BA) e Petrolina (PE). O reservatorio dessa
UHE tem cerca de 320 km de extensdo e possui uma casa de forca com seis UGs acionadas por

turbinas Kaplan com poténcia unitdria de 175.050 kW, totalizando 1,050.300 kW.

A UHE Luiz Gonzaga localiza-se no estado de Pernambuco, 25 km a jusante da cidade de
Petrolandia. Ela estd situada a 50 km a montante do Complexo Hidrelétrico de Paulo Afonso,
possuindo, além da funcdo de geracdo de energia elétrica, a de regularizacdo das vazdes afluentes
didrias e semanais daquelas usinas. Nela estdo instaladas seis UGs acionadas por turbinas Francis
com poténcia unitaria de 246.600 kW, totalizando 1479600 kW.
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O COMPLEXO de Paulo Afonso é formado pelas UHEs Apolonio Sales e Paulo Afonso I,
IL, III e IV. Este COMPLEXO produz 4,279.600 kW, energia gerada a partir da for¢a das dguas da
cachoeira de Paulo Afonso, um desnivel natural de 80 metros do rio Sao Francisco.

O aproveitamento hidrelétrico de Apoldnio Sales, encontra-se localizado no municipio de
Delmiro Gouveia, em Alagoas. Integrante do COMPLEXO, ela situa-se a cerca de trés km a mon-
tante da barragem Delmiro Gouveia, de modo que a 4gua turbinada em suas UGs aciona também as
UHEs de Paulo Afonso I, I e III. O seu reservatdrio fornece a 4gua necessdria para o acionamento
da UHE de Paulo Afonso IV, situado paralelamente ao mesmo. Ela possui quatro UGs acionadas
por turbinas Kaplan, cada uma com 100.000 kW, totalizando uma poténcia instalada de 400.000
kW.

A UHE Paulo Afonso I localiza-se na cidade de Paulo Afonso, estado da Bahia e possui trés
UGs acionadas por turbinas Francis com poténcia unitdria de 60.000 kW, totalizando 180.000 kW.
O aproveitamento hidrelétrico de Paulo Afonso II é constituido por seis UGs acionadas por turbinas
Francis, sendo duas com poténcia unitaria de 70000 kW, uma com 75.000 kW e trés com 76000
kW, totalizando 443.000 kW. A UHE Paulo Afonso III possui quatro UGs acionadas por turbinas
Francis, com poténcia unitaria de 198.550 kW, totalizando 794.200 kW.

O aproveitamento hidrelétrico Paulo Afonso IV possui seis UGs acionadas por turbinas Fran-
cis de eixo vertical, cada uma com capacidade nominal de 410.400 kW, totalizando 2,462.400 kW.

A UHE Xing6 estd localizada entre os estados de Alagoas e Sergipe e com relacdo ao rio
Sao Francisco estd localizada a cerca de 65 km a jusante do COMPLEXO de Paulo Afonso. Ela é
composta por seis UGs com 527.000 kW de poténcia nominal unitdria, totalizando 3,162.000 kW
de poténcia instalada.

A seguir, sera apresentado o problema de programacdo da operacdo didria dessas UHEs.

2.5.2 Formulacao do problema

O problema de programacdo da operacao das UHEs do sistema do Médio Sao Francisco €
tratado através de uma formulacdo matemadtica de natureza Nao Linear Inteira Mista e com ndo
linearidades, tanto na fun¢@o objetivo como também nas restricdes. Pode, portanto ser colocada da
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seguinte forma:

24 i

]

> d
224 n; yfkka
g=1 k=1 p(p] )

24
Min Y > > |yl — o — Lig] 2.2)

j=2 icUHE k=1

sa. Y nz ply=d -G (2.3)

Max

(2.1)

iCUHE k=1
24 n; pj
P = 24Quss 2.4)
j=1 k=1 pUSB(xUSB7pUSB,k)
24 n; pj
OULG 7 = 24QuLc (2.5)
=1 k=1 pULG(IULGJ)ULG,k)
24 ny pngQ
7 = 24Qusq (2.6)
=1 k=1 PUSQ(xUSvaUSQ,k)
24 n; pj
0 = 24Quxc 2.7)
j=1 k=1 puxc(TixaPUxar)
Pk Yik S ol S ol 2.8)
v, € {01) 29

parai €c UHE = {USB,ULG,USQ.UXG}, k={1,..n}ej=1,..,24.

A resolugdo desse problema foi dividido em 2 etapas e tratado através de técnicas da Pro-
gramacdo Linear e dos Algoritmos Genéticos que serdo explicados, detalhadamente, no capitulo a
seguir (Capitulo 3).

Esse problema possui cardter multiobjetivo, pois as funcdes objetivos 5.9 e 5.10 buscam
maximizar a produtividade e minimizar o nimero de partidas e paradas das UGs, respectivamente.
Para cada UG, a sua produtividade é representada individualmente e a cada uma delas estd associada
uma varidavel booleana que indica se ela estd em operacdo em um determinado intervalo de tempo.
A Equacido 5.11 representa o atendimento do mercado, uma para cada intervalo de tempo e as
Equacdes 5.12 a 5.15 representam as restricdes de defluéncia didria média para cada UHE. E,
finalmente, a Restricdo 5.16 representa os limites de geracdo de cada UG e a Restricdo 5.17 define
as varidveis booleanas.

A Figura 2.9 ilustra a resoluc¢io do problema.
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Figura 2.9 - Esquema do problema de otimizagdo na Etapa 1.

O desafio de construir um modelo matemético € conciliar simplicidade com completude.
Simplicidade no sentido de possuir a capacidade de excluir o que ndo € relevante para o problema
e completude no sentido de conter tudo que € essencial para o problema. Dessa forma, as UHEs
Apoldnio Sales e Paulo Afonso I, II e III ndo aparecem na formulacdo matemadtica porque suas

turbinagens foram fixadas por conveni€ncia operacional, ou seja, foram consideradas constantes
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deixando a formulacdo matemadtica simplificada.
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3 COMPUTACAO EVOLUTIVA

Segundo Back et al. (1997), o termo Computacdo Evolutiva surgiu em 1991,incorporando
diversos métodos computacionais inspirados na genética e no principio Darwiniano da evolugao das
espécies. Estes métodos baseiam-se na avaliac@o, nas modificacdes e na selecdo que uma populacao
estd sujeita a sofrer.

As técnicas usadas na CE utilizam algoritmos de busca chamados Algoritmos Evolutivos
(AEs). Os AEs tentam abstrair e imitar os mecanismos na resolu¢do de problemas que requerem
adaptacgdo, busca e otimizagdo objetivando encontrar uma solucdo 6tima, um individuo 6timo de
uma populacdo geneticamente refinada (BELPIEDE, 2006).

Atmar (1994) cita que dentre os principais ramos da CE estdo as técnicas de Algoritmos
Genéticos, Programacgao Evolutiva (PE) e Estratégias Evolutivas (EEs).Cada uma destas técnicas
possuem algo em comum: a abordagem dos conceitos de selecdo, reproducdo, competicao e busca
aleatdria de individuos em uma populacao.

As estratégias evolutivas foram introduzidas na Alemanha, na Universidade Técnica de Ber-
lim, inicialmente por Rechernberg e depois desenvolvidas por Schwefel. Trata-se de um algoritmo
empregado na resolu¢do de problemas de otimizacdo com parametros reais (Rechenberg (1965),
Lopes et al. (2006)).

Na Universidade da Califérnia, em Los Angeles, Fogel desenvolveu a PE, que consistia na
evolucdo de populagdes com maquinas de estados finitos, submetendo-as a transformacdes unita-
rias. Ela € aplicada em problemas de otimizacdo de forma andloga as EES (Fogel et al. (1966),
Back (1996), Lopes et al. (2006)).

Segundo Goldberg (1989), os AGs sdo métodos computacionais de busca, baseados no me-
canismo de selec@o natural e da genética. Os mesmos foram introduzidos por Holland (1962) com
a finalidade de solucionar problemas de otimizacao. Eles compreendem a evolucao de uma popu-
lagdo de inteiros bindrios, os quais sdo submetidos a transformagdes unitérias e bindrias genéricas
e a um processo de selecdao (LOPES et al., 2006).

A utilizacdo dos algoritmos evolutivos, de acordo com Deb (2001), expandiu-se nessas ulti-
mos anos, principalmente os algoritmos genéticos. Goldberg (1989) afirma que eles possuem uma

caracteristica que possibilita descobrir as solu¢des 6timas ou adequadas para um problema, sem
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precisar usar informagdes extras, tais como o célculo de derivadas das fungdes.

Estas técnicas citadas possuem metodologias e objetivos distintos, sendo que a estrutura ba-
sica dos AEs seguem um mesmo padrao. De acordo com Michalewicz (1996) e Brun (2000), esta
composi¢do pode ser da seguinte forma: um conjunto de solucdes, denominado populagdo, € criado
aleatoriamente para se iniciar o algoritmo. Cada individuo desta populagdo € a codificacdo de uma
possivel solu¢do do problema e esta pode ser representada por um vetor, matriz ou valores bind-
rios, inteiros ou reais. Esta populagdo € avaliada a cada iteracdo através da fun¢do de avaliacdo do
individuo (fungio fitness), tratando o objetivo do problema a ser otimizado.

Depois disto, sdo selecionados alguns individuos de acordo com algum critério proposto no
algoritmo. Por exemplo, em algoritmos tradicionais, os que possuem maior valor da funcdo de ava-
liagdo tém maior probabilidade de serem selecionados e os escolhidos sdo submetidos a sofrerem
alteracoes através de operadores genéticos, tais como crossover € mutacao. Com isto, € gerado um
novo conjunto de solucdes candidatas que sdo avaliadas e geram novos descendentes. Dessa forma,
um ciclo até que seja encontrada uma condicao de parada satisfatéria ou uma melhor solugdo seja

encontrada. A Figura 3.1 a seguir, apresenta a referida estrutura (Michalewicz (1996), Brun (2000)).
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Figura 3.1 - Diagrama da estrutura basica dos algoritmos da computacio evolutiva.

3.1 Algoritmos Genéticos
3.1.1 Introducao

Decidir precos dos produtos elevando ao maximo o lucro das vendas, escolher o melhor
caminho para ir ao trabalho ou escolher o melhor trajeto de 6nibus que leve um maior nimero de
passageiros numa distancia menor percorrida sdo situacdes reais que devem decidir determinadas
caracteristicas de um sistema retirando dele o maior nimero possivel de beneficios.

As ferramentas matematicas permitem expressar estas situacdes na forma de funcdes. E, para
descobrir quais valores devem ser escolhidos, para se atingir os pontos de maximo ou minimo,

foram desenvolvidos métodos de busca. A este processo di-se o nome de otimizagdo. Otimizagao
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€ o processo de ajuste das entradas ou das caracteristicas de um dispositivo, processo matematico
ou uma tentativa de encontrar o minimo ou o maximo de um determinado problema. A entrada
consiste de varidveis e o processo € conhecido como fun¢do custo (objetivo) (HAUPT; HAUPT,
2004).

Segundo Lopes (1999), estes métodos de busca podem ser feitos por métodos algébricos,
numéricos ou heuristicos, através de uma busca no espago multidimensional das varidveis do pro-
blema. Porém, quando tais métodos apresentam desempenho fraco ou até mesmo falhas devido a
natureza da questao que envolve ndo-linearidade, descontinuidade, multimodalidade ou espagos de
busca muito amplos, o método do AG mostra que € capaz de solucionar o problema devido ao seu
alto grau de adaptabilidade, sua utilidade e a sua robustez.

Os AGs sdo técnicas estocdsticas cujos métodos de pesquisa sdo baseados em dois fendmenos

naturais: heranca genética e luta Darwiniana pela sobrevivéncia (MICHALEWICZ, 1996).

3.1.2 Breve Historico

Durante uma expedicao cientifica ao redor do mundo em meados do século XIX, Charles
Darwin observou e presenciou situacdes que levaram-no a pensar sobre uma nova teoria da evo-
lucdo das espécies: a selecdo natural. Em 1858, durante uma sessd@o da Academia Britanica de
Ciéncias, Charles apresentou sua teoria da selecdo natural. No ano seguinte, ele publica On the
Origin of Species by Means of Natural Selection, apresentando a sua teoria por completa, apoiada
nas evidéncias colhidas durante a sua expedicdo cientifica.

Segundo Darwin (1859), a selecdo natural das espécies € um processo na qual os individuos
mais adaptados possuem uma maior probabilidade de sobrevivéncia do que os menos adaptados.
Os mais adaptados teriam um maior nimero de descendentes, provocando um aumento destes
individuos em relacdo aos outros nao adaptados na geracdo seguinte e assim, sucessivamente.

Esta teoria de Darwin € considerada como uma possivel ferramenta de otimizagdo para pro-
blemas de engenharia. Esses sistemas tinham como objetivo evoluir uma populacdo de solucdes
candidatas a solucionar um determinado problema em estudo, usando operadores inspirados na
variacdo genética e na selecdo natural (KAZAY, 2001).
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Com base na teoria evolutiva das espécies, o professor e pesquisador da Faculdade de Enge-
nharia Elétrica e Computacdo da Universidade de Michigan, John Holland, juntamente com seus
alunos e colegas de profissao, passaram a estudar formalmente os mecanismos de adaptacdo dos
individuos com o objetivo de incorpora-los a ambientes computacionais. Na década de 60, ele
propds a construcio de um algoritmo matemadtico para otimizacao em sistemas complexos o qual
foi chamado de Algoritmo Genético (HOLLAND, 1992).

Adaptation in Natural and Artificial Systems é o titulo do livro que Holland publicou em
1975, na qual apresentou os AGs como uma abstracdo da evolugdo adaptativa, dando origem ao
uso desta técnica para otimizar sistemas. Posteriormente, David. E. Goldberg, um dos alunos de
Holland, depois de sua tese de doutorado, publicou um livro intitulado Genetic Algorithms in Se-
arch, Optimization and Machine Learning (GOLDBERG, 1989). Nele, Goldberg, apds uma série
de simulacdes, explicou mais detalhadamente o modo como os AGs eram utilizados. Esses livros
ainda sdo considerados os mais importantes sobre os AGs e vém sendo aplicados com sucesso nos

mais diversos problemas complexos de otimizacao.

3.1.3 O algoritmo

Segundo Linden (2006), os AGs sdo técnicas heuristicas de otimizagdo global e algoritmos
de busca baseados nos mecanismos de selecdo natural e genética. A palavra heuristica € derivada
do grego heuriskein, que significa descobrir ou encontrar.

Em otimizacgao, heuristica refere-se a um método de busca no qual sdo obtidas solucdes apro-
ximadas. Ela pode ser definida como sendo uma técnica de solu¢ao com baixo esfor¢o computacio-
nal que € incapaz de garantir a viabilidade ou a otimilidade das solu¢des encontradas ou até mesmo
ambas, especialmente nas ocasides em que parte-se de solugdes vidveis proximas do ponto 6timo.

Os AGs tém adquirido sucesso na aplica¢do de problemas complexos de otimizac¢do devido
a sua ampla aplicabilidade em dreas tao distintas tais como: engenharias, ci€ncias sociais, bioqui-
mica, biologia, computacao, desenho industrial, composi¢ao musical e pesquisa operacional (PO)
(SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

Correia (2002) afirma que para a PO, os AGs sdo empregados devido a quatro motivos: versa-
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tilidade, robustez, simplicidade e eficiéncia. Versatilidade, porque a funcio fitness € calculada com
claridade pelo programa e esta pode ser usada facilmente para diferentes fungdes, ou seja, o AG
é apto a lidar com diferentes tipos de problema sem grandes mudancas no programa principal. E
robusto o bastante para convergir para a regido de maximo, ja que ndo se pode garantir a obtengdo
do méximo global. O AG possui um entendimento simples do processo quanto de programacao
comparada aos demais métodos de otimizacdo e € eficiente em determinar as possiveis solucdes
para problemas de complexidade média usando somente os seus operadores basicos.

Os algoritmos genéticos também possuem destaque entre os paradigmas da computacio evo-
luciondria. Segundo Torres (2003), eles englobam todos os conceitos da computagdo evolutiva de
forma natural e simples. Enquanto outros métodos de otimizagdo possuem problemas em forne-
cer as solugdes admissiveis com relacao aos recursos utilizados (computadores de pequeno porte)
e a exatidao, os AGs ndo. Eles permitem sofrer inimeras modificacdes em sua implementagdo e
aceitam facilmente a hibridizacdo com técnicas que ndo estejam relacionadas com a CE.

Como ja citado, mesmo com abordagens distintas e desenvolvidas de forma independente, a
estrutura de funcionamento de um algoritmo genético e de outros algoritmos evolutivos sao idénti-

cos (MICHALEWICZ, 1996).

3.1.4 Terminologia dos AGs

Os algoritmos genéticos emprestam termos da Biologia para a sua concep¢ao, especialmente
na area de evolucdo. De acordo com Pacheco et al. (2001), Filho (2005), Lopes (1999), Santos
(2001), Takahashi (2004), Miranda (2007) e Reis e Akutsu (2002), os genes sdo os blocos cons-
trutores nos AGs. Estes sdo uma codificacdo dos parametros de otimizacdo. A populagdo inicial,
no AG, € um conjunto de possiveis solugdes e esta é formada por um conjunto finito de cromosso-
mos. E a partir dela que o AG ird evoluir para um melhor conjunto de solu¢des do problema. Cada
individuo desta populagdo é representado por um tnico cromossomo o qual contém a codificacao
(conjunto de genes) de uma possivel solucao do problema (fenétipo). No AG, os cromossomos sao
uma cadeia de caracteres que representam alguma informacao relativa as varidveis de decisao do
problema em estudo. O cromossomo € formado por um conjunto de genes. Sdo esses genes que
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possuem os parametros a serem otimizados pelo AG.

Estes parametros podem ser bindrios, reais ou inteiros. No caso da codificacdo ser bindria, os
genes sdo formados por alelos (bits). Sdo estes alelos que determinam as caracteristicas diferentes
dos cromossomos. Operacdes genéticas sao as que os cromossomos sao submetidos e envolvem
avaliacdo, sele¢@o, recombinagdo(crossover) e mutacdo. O nimero de iteracdes que o AG executa
¢ chamado de geragdo ou geragdes.

Os pais sdo formados por pares de cromossomos que, combinados, geram novos cromosso-
mos filhos, ou seja, novas possiveis solucdes para serem avaliadas. Cada individuo deve possuir
uma funcao de adaptacdo, também conhecida como fung¢ao fitness. No AG, ela é conhecida como

func¢do de avaliagdo do problema.

3.1.5 Caracteristicas dos AGs

De acordo com Linden (2008), os AGs podem ser considerados técnicas probabilisticas, pois
a cada execucao do algoritmo pode-se encontrar solugdes distintas. Isso ocorre, porque possui um
mesmo conjunto de pardmetros e populacao inicial. Ele ainda afirma que o AG utiliza uma busca
estruturada e paralela, mas aleatdria, em dire¢do aos pontos de maximiza¢do ou minimizacao da
funcdo objetivo.

O elevado desempenho nos resultados e a simplicidade de seu manuseio tornaram o algoritmo
genético um método atrativo de ser utilizado (BIELLI et al., 2002).

E notério que os AGs estdo sendo utilizados com mais frequéncia na solucio de funcdes de
otimizagao devido a sua eficiéncia. No entanto, nem sempre os resultados podem ser satisfatérios ou
o problema nio estd adequado para o uso de suas técnicas. Por isso, é recomendavel que se estude
o problema a ser resolvido, antes de se tentar utilizi-lo, levantando caracteristicas relativas deste.
Dentre elas estdo o espago de busca das possiveis solucdes (busca codificada), que devem estar
delimitados por um intervalo, uma funcao de adaptabilidade, que avalie as solucdes e classifique-as
indicando quao boa ou ruim é uma determinada solucao, e a mesma deve estar codificada para que
a sua implementacao nao gere dificuldade.

Alguns autores afirmam que o algoritmo proposto por Holland pode ser descrito, sucinta-
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mente, em seis passos (SANTOS; OHISHI, 2004):

1.
2.

Inicie-se uma populacio de tamanho k com cromossomos gerados, aleatoriamente;
Para cada cromossomo € avaliado a sua funcgio fitness;

Através do cruzamento dos cromossomos selecionados, criam-se outros novos e depois
sdo aplicados os operadores genéticos (crossover € mutagao);

Mantendo-se o mesmo nimero de k individuos, sdo eliminadas as solu¢des da popula-
cdo antiga de modo a ter espago para os novos individuos;

Aplique-se a fungdo de fitness nestes novos cromossomos € insira-os na populacio;
Por fim, se o critério de parada for atendido, retorne o cromossomo com a melhor

funcdo fitness; se isto ndo ocorre, volte ao terceiro passo.

A medida que as geragdes forem ocorrendo, esta simulacao produzird individuos melhores

adaptados, isto é, essa funcao serd a de melhor valor com um alto grau de adequagdo ao problema

proposto. De forma bem simplificada, a Figura 3.2 abaixo representa uma estrutura de implemen-

tacdo do AG.
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Figura 3.2 - Fluxo da implementacdo do AG.
Fonte:Elaboragio prépria.

Lopes et al. (2005) alegam que os AGs t€m sido utilizados, frequentemente, com outras téc-
nicas de busca e otimiza¢ado mais convencionais, tais como branch-and-bound, busca tabu ou ainda
simulated annealing. Dessa unido é explorado o melhor que cada técnica é capaz de oferecer. En-
quanto o AG € direcionado a uma busca global percorrendo, paralelamente, um grande espaco de
busca. Os outros métodos exploram regides especificas do mesmo espago, promovendo uma busca

local sequencial (AARTS; KORST., 1989).
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3.1.6 Algoritmo Genético Basico

Segundo Sivanandam e Deepa (2008), a estrutura bésica de funcionamento do algoritmo
genético é simples e esse foi construido de forma que as informacdes referentes a um sistema
pudessem ser codificados. O AG bésico € composto por trés operacdes bdsicas: selecdo, crossover
(recombinacgdo) e mutagao.

O funcionamento desta estrutura € explicado por Goldberg (1989), assim como a maneira de
realizacdo de cada fase. Primeiramente, € gerada uma populagdo de forma aleatéria. Cada compo-
nente ou individuo dessa populacdo € chamado de cromossomo. A codificacdo desses cromossomos
(individuo) e a sua representatividade adequada do espago de busca sdo requisitos importantes para
essa etapa, pois permite a aplicacdo do AG em problemas reais € uma manipulagdo eficiente dos
operadores genéticos. A proxima fase € representada pela avaliagao dos individuos no qual € aferida
uma aptidao a cada solu¢do do problema, através da funcgao firness. Baseado nesse cdlculo, um ope-
rador de sele¢do atua escolhendo os melhores individuos da populagdo, enquanto que os outros sao
descartados. Os selecionados sdo submetidos a operadores genéticos gerando assim, descendentes
para a proxima geragdo. Por fim, esta nova populagdo € avaliada como a original. Esse processo se
repete até que uma condicao de parada seja atendida ou até encontrar uma solugdo satisfatoria.

A seguir € representado um pseudocddigo de um AG bdsico, modificado de Goldberg (1989),
contendo os passos presentes dentro do processo.

1: Inicio

2: t<+0

3: Criar populag@o inicial P(t)

4: Calcular os valores de P(t) , ou seja, Avaliar P(t)

5 Enquanto a condi¢ao de parada nao seja satisfeito faca
6: Inicio
7: t—t+1
8: Reproduzir C(t) de P(t — 1)
9: Cruzar e mutar os individuos de C'(t)
10: Formar C'(¢)
11: Selecionar Substitutos de P(t) em C’(t) e P(t — 1)
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12: Fim
13: Fim

De acordo com pseudocddigo acima, alguns autores (LOPES et al., 2005), (SIVANANDAM;
DEEPA, 2008), (MIRANDA, 2007) e (SANTOS; OHISHI, 2004) a descrevem da seguinte forma:
durante a iteragdo ¢ (geragdo), uma populagdo P(t) = {I} , ... , I'} é gerada aleatoriamente, con-
tendo as solucdes potenciais representadas por cromossomos ou individuos (vetor, matriz, valores
bindrios, inteiros ou reais). Em seguida, cada solugdo € avaliada de acordo com o valor de sua fun-
cdo fitness. Com algum operador de sele¢do, que serdo explicados posteriormente, os individuos
mais aptos sdo selecionados para compor uma nova populacdo C'(t) de iteragdo ¢ + 1. Nessa ite-
racdo os individuos da nova populacdo sofrem alteragdes por meio de recombinac¢do e mutagao,
gerando filhos ou um novo conjunto de solugdes C’(t). Depois, esses filhos competem com seus
pais (P(t — 1)) para criar uma nova populagio P(t) = {I?, ... , I?}. Esse processo é entdo re-
petido até que um nimero pré-definido de iteragdes seja atingido ou até que o nivel de adaptacdao

esperado seja obtido.

3.1.7 Elementos dos Algoritmos Genéticos

Representacao das variaveis

Como j4 dito, os AGs emprestam alguns termos da biologia para a sua concepg¢ao. Todos
os seres humanos possuem estruturas que armazenam um conjunto de instru¢cdes de como serd o
individuo. Essa estrutura recebe o nome de cromossomos.

Cada individuo, no AG, é uma possivel solu¢do do problema, isto €, ele € um ponto que
esta disposto dentro do espaco de busca da solucdo 6tima. Segundo Lacerda e Carvalho (1999), o
cromossomo € uma estrutura de dados que também representa uma possivel solu¢cdo do problema a
ser otimizado. Cada cromossomo € composto por cadeias de genes (strings) € esses sio compostos
por alelos. Sao eles que dao valor aos genes (BIELLI et al., 2002). No AG, dependendo do tipo

do problema e do que se deseja manipular geneticamente a varidvel do cromossomo pode ser,
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diferentemente representada.

De acordo com Pacheco (1999), os principais tipos de representacdo das varidveis sao os
valores bindrios, os reais ou inteiros, permutagdao de simbolos e simbolos repetidos. Michalewicz
(1996) afirma que no funcionamento do AG somente € considerado um cromossomo por individuos,
denominado cromossomos haploides.

Cada solucao do problema, cromossomo ou individuo (/), pode ser representado da seguinte
forma:

I = [kl k2 tr knvar]

onde nvar é o nimero de varidveis que cada individuo possui € k1 ko - -+ Ky representam

as varidveis (genes) que o formam e caracterizam a solu¢@o do problema.

A populaciao P pode ser reproduzida por uma matriz

n)l 'I’L,l n,l
kl k2 T knvar

n,2 n,2 n,2
pno— kl k2 e krwar
n,npop n,npop . n,npop

kl k2 knvar

onde npop é o nimero de individuos da populacdo e n indica a geragdo corrente. Definindo-
se os termos da populacdo e os individuos, bem como a representacdo destes, pode-se passar a

codificacdo destas varidveis.

Codificacao das variaveis

Cada individuo € codificado por um conjunto de parametros (genes). A escolha da codificagdao
utilizada no desenvolvimento do algoritmo genético deve ser considerada como um dos primeiros
aspectos lembrados, pois ela € fundamental para o desempenho nas quais as vantagens e desvanta-
gens serdo analisadas com vista a aplicag¢do desejada do problema a ser resolvido.

Os genes podem assumir valores bindrios, inteiros ou reais. O presente trabalho abordard a
codificacao bindria e a codificacao real.

. Codificacdo Bindria
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A codificacdo bindria ou cléssica foi a primeira a ser explorada devido a sua identidade
direta com a genética natural. Essa técnica constréi a solugdo a ser avaliada pelo pro-
blema, ou seja, os cromossomos componentes do AG assumem necessariamente forma
de cadeias bindrias, constituidos por uma sequénciade O e 1.

Srinivas e Patnaik (1994), Goldberg (1989), Houck et al. (1996) e Herrera et al. (1998)
afirmam que o melhor método para a codificacio das varidveis no AG € a bindria devido
a dois motivos. Primeiro pela simplicidade de sua utilizagdo e manuseio na implemen-
tacdo e pelo pequeno niimero de pardmetros que o cromossomo possuird. Pois quanto
menor esse for, maior serdo os esquemas processados simultaneamente e, com isto o
AG seréd mais eficiente. Sendo assim, os operadores genéticos irdo atuar com mais efi-
ciéncia nos cromossomos.

No algoritmo genético clédssico proposto por Holland (1992), a codificagdo dos indivi-
duos candidatos foi estabelecida por meio de arranjos bindrios de tamanho fixo. Entre-
tanto, existem algumas dificuldades em trabalhar com este tipo de codificagdo.

Em problemas numéricos de elevada dimensionalidade no qual solicitada uma alta pre-
cisdo, a representacao bindria ndo apresenta um desempenho satisfatério. Ao usar as
cadeias bindrias em um problema de dominio suficientemente e amplo, a necessidade
de se conseguir uma solucdo 6tima € relativamente baixa devido a dificuldade de se
garantir este dominio (MICHALEWICZ, 1996).

Segundo Herrera et al. (1998), a necessidade de calcular o valor decimal da cadeia
bindria, acarreta um maior tempo em problemas que necessitam de uma boa precisao,
pois esta implica num maior nimero de genes, aumentando o tamanho do cromossomo.
Diferente da técnica cldssica, apresentada por Holland, outras técnicas de codificagio
dos cromossomos foram surgindo devido as dificuldades encontradas ao usa-las. Uma

dessas técnicas € conhecida como Codificagao Real ou Ponto Flutuante.

Codificacdo Real

Como o préprio nome diz, os genes desta codificacdo representam um valor real. Mi-
chalewicz (1996) afirma que esta codificacdo € ttil para a otimizacdo de problemas
que possuem varidveis continuas e para quando deseja-se trabalhar com uma precisao

numeérica boa.
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Avila (2002) e Herrera et al. (1998) alegam que esta alternativa de codificacdo apresenta
solu¢des muito proximas da formulacdo natural do problema em estudo, ndo existindo
diferenca entre o gendtipo (codificagdo) e o fenétipo (espago de busca). Eles também
afirmam que € desnecessdrio colocar em pratica a codificacdo/decodificacdo das va-
ridveis para a avaliacdo da funcdo de aptiddo, porque os cromossomos gerados sio
menores, acarretando um minimo consumo de tempo no processamento computacional
do algoritmo.

A codificagdo real possui uma facilidade em usar os operadores de recombinagdo e de
mutacdo com alteracdes nos parametros para obter-se uma melhor solu¢ao do problema.
De acordo com Herrera et al. (1998), ela possibilita trabalhar com problemas de grandes
dominios para as varidveis, ao contrdrio da codificacao bindria, em que o aumento do
dominio pode expressar sacrificio da precisao.

Dependendo do objetivo a ser alcancando na otimizagdo, alguns autores tém obtido
um melhor desempenho com a representacdo real do que com a bindria. Por isso, a
escolha da codificacdo na elabora¢do do AG € uma etapa muito importante, pois efeitos

indesejaveis podem surgir com a opcao errada.

Espaco de Busca

O espaco de busca é conjunto de solugdes factiveis associados a um valor de adequagdo ao
problema. Essa solu¢do pode ser um ponto de mdximo ou minimo dentro do espaco de busca. Em
relacdo ao AG, este valor de adequacao € obtido pela fung¢io de adaptacao.

Matematicamente, o espago de busca pode ser representado por equacdes ou inequacdes que

restringem o dominio da solu¢do do problema. Pode ser escrito da seguinte forma:

max  f(z) = ax® +bx +c (3.1)
sa.  h(z)=0 (3.2)
g(x) <0 (3.3)

T€a (3.4)
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Esse problema busca encontrar um x 6timo, um ponto de mdximo, que pertenca ao espaco de
busca descrito pelas Restri¢des 3.2, 3.3 e 3.4, maximizando a fun¢do objetivo(Equacao 3.1).
O AG serd usado para percorrer todo esse espaco de busca tentando encontrar a melhor solu-

¢do.

3.1.8 Parametros do AGs

Existem outros pardmetros que influenciam no desempenho do AG como o tamanho da po-
pulacdo, o niimero de geragdes e as taxas de probabilidade de crossover e mutacao.

De acordo com vdrios estudos, tais como Jong (1975), Goldberg (1989), Alander (1992),
Reeves (1993) e Michalewicz (1996), o tamanho da populagdo afeta o desempenho global e a
eficiéncia do AG por estarem relacionados com o tamanho do espaco de busca. Se a populagdo for
pequena, o desempenho do AG pode ser insatisfatorio, pois ele ird convergir mais facilmente para
subdtimos locais e ndo ird explorar suficientemente o espago de busca.

Uma populagdo grande requer um maior recurso computacional, sob pena de o AG consu-
mir um periodo de tempo muito maior que o esperado, prevenindo a convergéncia prematura para
solugdes locais ao invés de globais do algoritmo.

Outro parametro que estd relacionado com a populacdo € a geracdo. A quantidade de indivi-
duos que serdo selecionados para a préxima geracdo pode ser alta ou baixa, havendo uma perda de
individuos com alta adaptabilidade em ambas escolhas (SILVA, 2001).

Em relagdo as taxas de probabilidade, no caso da mutacao, ao adotar um valor baixo evitado-
se que certa posi¢do no cromossomo fique inerte a um valor. Se for alto, a busca pela solucdo
6tima do problema torna-se aleatoria. No caso do crossover, quanto maior for esta taxa, mais novas
estruturas serdo introduzidas na populacdo, podendo haver perdas de individuos de alta aptidao.
Se a taxa for baixa, a evolu¢do da populacdo ird paralisar, podendo também convergir para um
6timo local. Na maioria da literatura os valores encontrados estdo na faixa de 60% a 65% para a
probabilidade de crossovere entre 0,1% e 5% para a probabilidade de mutacao (G., 2007; FILHO,
20006).
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3.1.9 Populacio Inicial

O primeiro passo para a implementagdo de um AG € a geragdo da populacio inicial. Como
ja dito, cada individuo dessa populacdo é uma possivel solu¢do do problema e esta é gerada de
forma aleatdria para a maioria dos problemas. Entretanto, dependendo da aplicacdo do problema,
podem existir formas heuristicas de selecionar individuos mais favoraveis para formar a populagcao
(LACERDA; CARVALHO, 1999; RUDOLF; BAYRLEITHNER, 1999).

Em geral, é importante que essa populagdo inicial esteja muito bem dispersa pelo espaco de
busca e que estes individuos possam ter uma boa diversidade genética, pois o0 AG necessita de uma

grande diversidade de combinagdes para ter um bom funcionamento (GOLDBERG, 1989).

3.1.10 Funcao de Adaptabilidade ou Fitness

Os AGs promovem uma forma de mapear a representacao do individuo em um valor numé-
rico associado ao seu nivel de adaptacao. Esse valor é obtido pela funcio de adaptacao ou fungdo
fitness. Tal funcdo possui como responsabilidade avaliar e qualificar os individuos (cromossomos)
indicando quais sdo os niveis de habilidade que esses possuem para sobreviver em relacdo ao am-
biente.

Geralmente, este valor é determinado pelo cédlculo da fun¢ao objetivo, dependendo das espe-
cificacOes feitas pelo problema. Segundo Haupt e Haupt (2004) e Sivanandam e Deepa (2008), este
valor ndo s6 indica que a possivel solucdo € boa, mas também que a sua proximidade de ser o ideal.

De acordo com Santos (2001), essa funcao fitness deve obter valores que, ao serem retornados
para o problema, ndo determine uma busca cega. Ao longo de sucessivas amostragens do processo
do AG, deve ser fornecido indicacdes sobre a localizacdo da solucdo Gtima, pois em uma busca
cega, encontra-l4 é uma questdo de sorte.

Se o problema a ser otimizado estiver trabalhando com a codificacdo bindria € necessdrio
que seus valores sejam convertidos em valores numéricos para obter o valor da fun¢do fitness. Na

codificacdo real ndo existe essa necessidade.
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3.1.11 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos desempenham um papel importante no algoritmo genético. O obje-
tivo destes sao buscar melhorar a aptidao dos individuos através de sucessivas geracoes. No AG eles
sdo imprescindiveis devido ao fato de diversificar a populagc@o e manter as caracteristicas de adapta-
cdo adquiridas pelas geragcdes anteriores. Sele¢do, recombinag¢do e mutagdo sao os operadores que,

na maioria dos casos, o AG utiliza durante sua implementagao.

Selecao

Depois de decidir sobre a codificag@o, o proximo passo € decidir como realizar a selecdao dos
individuos. Segundo Rudolf e Bayrleithner (1999) e Deb (2001), a selecao € uma operagdo do qual
sdo selecionados alguns individuos da populagdo para gerar outros via operagdes de recombinagao
e mutacdo. Seu objetivo principal € copiar boas solu¢des, eliminando aquelas de baixa aptidao.

Linden (2008) afirma que a sele¢do ¢ um método que escolhe aleatoriamente os cromossomos
de acordo com sua funcdo de avaliagdao. Quanto maior for esta funcdo, mais chance o individuo
possui de ser selecionado. Existem diversos tipos de operadores de selecdo, separados em grupos,
em relacdo a forma que a selecdo € feita. Estes grupos sdo formados pelos operadores de selecao
deterministica e estocdstica.

Na selecao deterministica, a regra de selecdo € simples: ela ordena os individuos segundo os
seus respectivos fitness e, deterministicamente, os melhores sao escolhidos. Na selecdo estocdstica,
os individuos sdo associados a uma probabilidade de sele¢do proporcional aos seus fitness. Com
isso, a escolha dos individuos € feita de acordo com essa distribuicdo de probabilidade que cada
um estd relacionado.

Segundo Resende (2003), os métodos de selecdo que possuem maior aceitacdo sdo: Roleta,
Torneio e Ranking. Escobar (2007) alega que € preciso observar quais desses métodos se adaptam
melhor a estrutura do algoritmo.

. Roleta
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Este método de selecdo denominado Roulette Wheel ou Roleta foi proposto por Gold-
berg (1989) e ele atribui a cada individuo uma probabilidade que esta diretamente pro-
porcional ao valor de fitness em relagdo ao somatério do fitness de todos os elementos
da populacdo.

Esta técnica permite a individuos que possuem um maior valor da fun¢do, mais aptos
de cada geracgdo, terem uma probabilidade maior de serem selecionados, devido a sua
maior drea na roleta. Para um melhor entendimento, a Figura 3.3 mostra 5 cromossomos

cujas aptiddes sdo dadas pela conversao de bindrio para decimal.

OIndividue A HIndividue B B Individuo C B Individuo D OIndividuo E

Figura 3.3 - Exemplo de Roulette Wheel com 5 individuos representados pela codificacdo bindria juntamente
com seus valores da funcio de aptidao.
Fonte:Elaboragio prépria.

A roleta pode ser girada quantas vezes forem necessdrias para obter um nimero par de
individuos requeridos para os demais operadores de recombinacdo e mutacdo, depen-
dendo do problema a ser otimizado.
Entretanto, este método possui algumas dificuldades. Dentre elas, pode-se destacar a
eliminacdo do melhor individuo durante o processo, pois a sua probabilidade de ser
selecionado, apesar de ser alta, ndo € igual a 1. Visto que isso ndo € interessante ocorrer,
criou-se uma estratégia que consiste em manter sempre o melhor individuo na préxima
geracdo. Esta estratégia € conhecida como Selecdo Elitista.
Selecdo Elitista € uma técnica que consiste em manter pelo menos uma cépia do me-
lhor individuo para a nova populacdo evitando a sua perda com o passar das geracdes
(FOGEL, 1994; MICHALEWICZ, 1996; JONG, 1975; SZUVOVIVSK, 2008).

. Torneio

Um grupo de individuos de tamanho ¢ da populagdo € escolhido aleatoriamente. Esse

46



grupo participa de um torneio que o individuo vencedor € escolhido. Muitas vezes,
neste tipo de selecdo, existe uma disputa entre dois individuos e o que possui o melhor
valor de fitness € escolhido para compor a préxima geracdo. O processo € repetido
vdrias vezes até obter-se uma nova populagdo.

Ranking

Outro mecanismo de selecdo utilizado € o baseado em rank (BACK et al., 1997(a)).
Inicialmente, ele ordena os individuos conforme o valor de seu fitness e a utiliza para
definir e associar um valor de probabilidade de sele¢do a cada um.

Para um melhor entendimento deste método, observe as Figuras 3.4 e 3.5 que demonstra

como fica a situacdo antes e depois.

B Cromossomo 1
E Cromossomo 2
E Cromossomo 3
H Cromossomo 4

Figura 3.4 - Situacao antes do ranking, ou seja, grafico do fitness.

B Cromossomo 1
B Cromossomo 2
B Cromossomo 3
B Cromossomo 4

Figura 3.5 - Situac@o depois do ranking, ou seja, grafico do nimero de ordem.

Pode-se perceber que todos os individuos, com o operador baseado em ranking, pos-
suem chances semelhantes de serem selecionados. Entretanto, este método pode levar
o algoritmo a uma convergéncia mais lenta devido ao fitness do melhor individuo ndo

se diferenciar dos demais.
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Crossover ou Recombinacio

Nos sistemas bioldgicos, a recombinacao ou crossover é um processo complexo que ocorre
entre dois cromossomos. Nos AGs, segundo Larsen (2002), a operacdo genética dele consiste em
misturar materiais genéticos de dois individuos conhecidos como pais, obtidos na fase de selecao,
produzindo dois novos individuos, conhecidos como filhos que herdam as caracteristicas genéticas
de seus progenitores. Este método possibilita propagar as caracteristicas positivas dos individuos
mais aptos, através da troca de informacdes entre diferentes solucdes candidatas, para originar
outras novas possiveis solucoes.

A seguir, sdo apresentados os principais tipos operadores de crossover utilizados no AG.

1. Crossover com um ponto

Este operador é o mais facil de implementar e o mais simples. Segundo Holland (1975),
sdo escolhidos dois individuos de forma aleatoria. Estes pais escolhidos irdo gerar seus
filhos, através da troca de informagdes contidas em seu cromossomo.

Depois, novamente, de forma aleatdria, seleciona-se um ponto de corte nesses cromos-
somos pais indicando que apds este ponto, esta fragmentacdo do seu material genético
ird ser trocado.

Com isso, € feita a troca entre os pais, gerando dois novos descendentes (filhos). Cada

um deles possuird informacdes cromossdmicas dos pais, como mostrado na Figura 3.6.

48



Pontos de Corte

Cromossomo pai 1 Cromossomo pai 2
pd i e e v I 7 pd . i v d i i
DDEDDDDD/EDDDDDDDN)

Lrlofefofafofo]s

Cromossomo filho 1 Cromossomo filho 2

Figura 3.6 - Exemplo de cruzamento com 1 ponto, aplicado a codifica¢do bindria.

Crossover com dois pontos

O funcionamento do crossover com dois pontos € similar ao de um ponto, ou seja,
sdo selecionados dois pontos de corte nos cromossomos pais. Depois € feita a troca do
material genético, sendo que o primeiro cromossomo filho serd formado pela primeira
e terceira parte de um dos cromossomos pais € o segundo filho pelas partes restantes.

A representagdo desse processo € apresentada na figura 3.7.
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Cromossoma filho 1 Cromossomoa filho 2

Figura 3.7 - Exemplo de cruzamento com 2 pontos, aplicado a codificag@o bindria.

Segundo Michalewicz (1996), os operadores descritos até aqui podem ser usados para quase
todos os tipos de codificacdo. Entretanto, alguns modelos foram feitos especialmente para a codifi-
cacdo real. Um exemplo especifico € o crossover aritmético.

Esse operador atua nos cromossomos pais fazendo uma combinacio linear entre os genes
que ocupam a mesma posicao nos dois, ou seja, é feita uma fusao de dois vetores. Suponhamos que
A, e A, sejam dois individuos selecionados. Os filhos gerados por estes cromossomos serdo da

seguinte forma:

B, =aA,, +(1—a)A,, e (3.5)
B, = (1 —a)An,, + aA,,. (3.6)

onde « € um nimero aleatdrio pertencente ao intervalo [0,1].
Este operador também € adequado para problemas de otimiza¢do numérica com restricdes em
que a regido factivel € convexa. Isto ird garantir que o crossover ndo ira gerar individuos invalidos

para o problema, ji que a combinacdo convexa de A,,, e A,,, serd também factivel (MICHA-

LEWICZ; SCHOENAEUR, 1996).
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Mutacao

Dependendo da escolha da populacdo inicial, esta pode ou ndo ter uma variedade de indivi-
duos suficientemente para garantir que o AG verifique todo o espaco de busca do problema. Sendo
assim, ele pode vir a convergir para solu¢des que nao sao proéximas da Gtima.

A introducdo da mutagdo nos individuos pode minimizar o problema promovendo alteragdes
no codigo genético dos cromossomos. Dependendo da taxa de mutagdo, a mesma ird direcionar uma
pesquisa no espago de busca para fora da regido na qual a solucio ndo € boa, sujeito a encontrar um
falso 6timo (BIELLI et al., 2002).

No AG classico desenvolvido por Holland (1992), que utiliza a codificacdo bindria, o opera-
dor de mutacao somente faz a troca do valor do gene selecionado, ou seja, muda o valor 1 para 0 e
vice-versa.

Ja em casos que utilizam a codificacao real, hd alguns operadores de mutacao especificos para
isto, tais como: a mutacdo gaussiana e a mutagdo ndo uniforme, segundo Michalewicz e Schoenaeur
(1996); e a mutacao uniforme, segundo Michalewicz (1996).

Optou-se pelo uso do operador de inversdo como forma de mutagcdo nessa dissertacdo. O
mesmo seleciona dois genes do cromossomo aleatoriamente e com isso € feita a inversdo das posi-
¢oes. Por exemplo, seja o vetor [ 150 142 125 143 135 132 | e os genes 142 e 135 escolhidos
aleatoriamente e marcados em negrito. Apos a mutacio, o novo vetor do individuo passa a ser

[ 150 135 125 143 142 132 |.

3.1.12 Critério de Parada do AG

Ap6s a descricdo dos componentes dos operadores genéticos, falta ainda mencionar condi-
coes de finalizacdo do AG. O ideal seria prosseguir com o algoritmo até encontrar 0 maximo ou
minimo da funcio objetivo, mas somente € possivel em problemas nos quais a solucdo ja é conhe-
cida. O AG seria um método que permitiria encontra-la.

Nos problemas cujo o espaco de busca é muito amplo, ndo se € capaz de reconhecer o 6timo
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global do problema devido a inviabilidade de se conhecer todas as possiveis solu¢des dentro do
mesmo espaco. Desse modo, é necessario estabelecer critérios de parada para o AG. Ele ird proceder
até que um destes critérios seja atendido.

De acordo Lacerda e Carvalho (1999), ndo existe um critério exato para determinar o fim do
AG. Entretanto quando é adquirido fatores que levem o algoritmo a convergir, esta convergéncia
seria um critério de parada.

Os critérios mais simples e mais frequentemente empregados no AG, segundo Pacheco et al.
(2001), seriam estipular um niimero méximo de geracdes e fixarem um determinado nivel de diver-
sidade da populacdo e um tempo maximo de processamento. No primeiro caso, se esta ultima nova

populacao gerada ndo obtiver aceitacdo de resolucao do problema, o algoritmo deve ser reiniciado.

3.1.13 Diferencas e Vantagens dos AGs em relacao a outros métodos de otimizacio

O principio do AG ¢ simples: imitar a genética e a selecao natural através de um programa
computacional. Muitos autores destacam as vantagens e as diferencas que o AG possui em relagao
aos demais métodos de otimizagao.

De acordo com Goldberg (1989) e Sivanandam e Deepa (2008), eles se diferenciam, porque,
primeiramente, o0 AG trabalha com uma codificagdo do conjunto de parametros do problema ao
invés de utilizar os proprios parametros. Em outras palavras, € trabalhado com a codificacdo do
conjunto de solucdes candidatas a resolverem o problema e ndo com uma sé solugdo.

Outra diferenca seria que, enquanto todas as outras técnicas convencionais de otimizagao bus-
cam um Unico ponto, o AG utiliza uma populacdo de pontos (solu¢des) em paralelo, capacitando-os
a pesquisar em espagos de busca ruidosos com varios pontos 6timos locais. Além disso, o AG usa
as informacdes da fun¢do objetivo a respeito do problema, ao invés de informacdes de primeira
ordem (derivadas).

E, finalmente, o AG utiliza regras de transi¢do probabilisticas enquanto os outros métodos
convencionais de otimizacdo continua operam com regras de transicdo deterministicas. Haupt e
Haupt (2004) afirmam que todas estas vantagens de se utilizar o AG sdo intrigantes, e que, essas
produzem resultados impressionantes quando o método tradicional de otimizacao falhar.
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Segundo Reis e Akutsu (2002), uma dificuldade que pode ser encontrada ao empregar o AG,
além de nao possuir a garantia da determinacdo do 6timo global, € a falta de padronizacdo em sua
utilizagdo, devido ao fato de que, cada problema a ser otimizado com sua explorag¢do, em relagao
aos conceitos envolvidos, pode ser tratado de forma distinta na implementacdo.

Serdo citadas algumas limitacOes e vantagens do AG descritos por Sivanandam e Deepa
(2008):

. Limita¢des

1. Possibilidade de ocorrer uma convergéncia prematura;
2. O problema deve escolher diversos parametros como o tamanho da popu-

lacdo inicial, as taxas de recombinacdo e mutacao e o método de sele¢ao;

3. Nao € possivel usar gradientes;
4. N3ao é muito eficaz em identificar o 6timo global dependendo do problema;
5. A sua configuragdo ndo € tdo simples.

. Vantagens

1. Espaco de busca € mais amplo;

2. Podem ser facilmente modificados e empregados para diferentes problemas
de otimizagdo;

3. A descontinuidade pode estar presente na superficie de resposta que ela ndo
causard efeito sobre o desempenho global do algoritmo;

4, Executam muito bem em problemas de otimizacao de grande escala;

5. Sdo mais resistentes a tornarem-se presas em 6timos locais.

Ha inameros artigos publicados em relagdo aos AGs tal fato deve-se a utilizacdo que vem
sendo feita por varios pesquisadores de diversas dreas ligadas aos problemas de situacdes reais.
Algoritmo Genético baseado no agendamento dos tratamentos de radioterapia para pacientes com
cdncer foi o titulo de um artigo apresentado por Petrovic et al. (2009) na Conference on Artificial
Intelligence in Medicine - AIME 2009. Esse artigo mostrou que um modelo multiobjetivo, baseado
nos AGs, foi desenvolvido e aplicado a um problema de tratamento de radioterapia, em uma clinica
no Reino Unido, chamada Arden Cancer Center. Este modelo tinha como objetivo minimizar o
tempo de espera pelo paciente e do atraso médio de atendimento do primeiro paciente até o seu
tratamento. Petrovic et al. (2009) demonstraram que, a falta de rapidez dos médicos na aprovagao

dos planos de satide dos pacientes (tratamento), geram este grande impacto na espera. Com o AG,
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ele conclui que, o tempo médio de espera e atrasos poderiam ser reduzidos em 35 e 20 minutos,

respectivamente.

54



4 OTIMIZACAO

4.1 Introducao

Muitos problemas cientificos possuem possibilidades de serem formulados matematica-
mente, como problemas de otimizacdo. Otimizagdo, basicamente, refere-se a encontrar uma me-
lhor solu¢do para um determinado problema a ser resolvido dentro de um conjunto de possiveis
solugdes. Sobremaneira, descobrir uma ou mais combinacdes de fatores que proporcione o melhor
desempenho possivel do problema em questdo. A otimizagdo, de acordo com Bennaton (2001), é
uma 4rea que se nutre das ciéncias exatas, tecnoldgicas (computacional) e bioldgicas.

Segundo Deb (2001) e Luenberger (1986), os instrumentos necessarios para se obter melhor
esclarecimento da(s) solugdao(des) 6tima(s) obtida(s) nos problemas de otimizagdo, sdo: a habili-
dade em modelos matemadticos e a boa capacidade de interpretacdo dos resultados no intuito de
investigar se estas estdo de acordo com os objetivos ou metas estabelecidas.

A concepcgao destas solugdes 6timas nos problemas, por exemplo, de custo minimo na fabri-
cacdo de produtos ou na confiabilidade maxima de geragao dos mesmos, revela a importancia da
pratica dos métodos de otimizacdo. Principalmente, em projetos de engenharia, em experimentos
cientificos e nas tomadas de decisao nos negdcios. Esses métodos envolvem, além da modelagem
computacional, uma ou mais func¢des objetivos a serem otimizadas. Quando o problema de otimi-
zacdo possui uma unica fung@o objetivo, a tarefa de encontrar a solu¢do 6tima é chamado de Oti-
mizacao Mono-Objetivo. Se o problema abrange mais de uma fungao objetivo, com a incumbéncia
de encontrar uma ou mais solugdes 6timas, € conhecido com Otimizag¢ao Multiobjetivo (MOOP, do
inglés Multiobjective optimization problem).

Nas proximas Secoes 4.2, 4.3 e 4.4, serdo apresentadas defini¢des e conceitos basicos sobre

Otimizag¢do mono-objetivo e multiobjetivo e as suas diferencgas, respectivamente.
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4.2 Otimizacdo Mono-Objetivo

Problemas com apenas uma func¢ao objetivo a ser otimizada € chamado de otimiza¢do mono-

objetivo, como explicado, anteriormente. Sem perda de generalidade, este tipo de otimizacao possui

um objetivo como apresentado a seguir:

Min F(x)

s.a. gi(x) <0
h;(z) =0
x €}

parai =1,...mej = 1,....p, onde:

x Vetor de decisdo

Vetor objetivo

Restricdo de desigualdade
h;(xz) Restricao de igualdade

Q Espaco de decisdes

4.1)
(4.2)
(4.3)
(4.4)
(4.5)

Esse problema minimiza a fun¢do objetivo (Equacdo 4.1) em que x € vetor n-dimensional

de varidveis de decisao pertencentes ao universo ). Este problema terd uma solugao factivel se as

Restricdes 4.2 e 4.3 forem atendidas.

4.3 Otimizacao Multiobjetivo

Como ja foi dito, a otimizacdo multiobjetivo consiste em maximizar ou minimizar, simulta-

neamente, um nimero de func¢des objetivo que satisfaca todas as restricdes do problema.
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Coello et al. (2007) e Deb (2001) afirmam que a otimiza¢do multiobjetivo resume-se no
encontro de um vetor de decisao de varidveis que satisfaca as restricdes e otimize a fun¢ao vetorial,
sendo que os elementos do mesmo representam as fungdes objetivos. Sem perda de generalidade, a

minimizac¢ao ou maximizacao de um problema multiobjetivo com k objetivos € definido da seguinte

forma:
Max F(z) = (fi(x),f2(x),.... fe(x)) (4.6)
s.a. gi(z) >0 4.7)
hi(z) = 0 4.8)
r € 4.9)

parai =1,...mej = 1,....p, onde:

x Vetor de decisdo
F(z) Vetor objetivo
gi(z)  Restri¢do de desigualdade

h;(z) Restricdo de igualdade
Q Espaco de decisdes

Note que * = (x1,%3,...,2,,) € um vetor n-dimensional de varidveis de decisdo pertencentes
a um unico universo 2. O mesmo serd factivel se as Restricdes 4.7 e 4.8 forem saciadas e se esta
pertencer ao espago 2. Segundo Deb (2001) e Michalewicz (1996), a maioria dos problemas reais
de otimizagdo envolvem multiplas funcdes objetivo. Estas fun¢des sdo consideradas conflitantes
quando ndo existe uma tUnica solu¢do que seja Otima, simultaneamente, para todas as funcoes.
Sendo assim impossivel encontrar uma solucio que otimize cada fungao.

Entretanto, existe um conjunto de solu¢des 6timas, no qual cada solucdo satisfaz o problema
multiobjetivo sem ser dominado por qualquer outra solucao. Sintetizando a questdo, uma possivel
solugdo 6tima € aquela que domina as outras quando seu valor € melhor em todos os objetivos. Este
conjunto de solugdes sdo encontrados através da Teoria da Otimilidade de Pareto (EHRGOTT,

2005), que sera explicado mais detalhadamente na Se¢ado 4.5 .
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4.4 Diferencas entre otimizacao Mono-Objetivo e Multiobjetivo

E notério que haja certas diferencas entre os dois tipos de otimizagdo. Deb (2001) afirma que

ha trés importantes diferencas entre otimizacdo multiobjetivo € mono-objetivo:

1.

Primeiramente, a finalidade na otimizacdo mono-objetivo € encontrar uma dnica solu-
cdo 6tima (mdximo ou minimo) enquanto que na otimiza¢do multiobjetivo pode existir
mais de uma solu¢do 6tima. Portanto, achar o conjunto de solu¢des da Fronteira de
Pareto € tdo importante quanto preservar a diversidade neste conjunto.

Um problema de otimizacdo multiobjetivo trabalha com dois espagos (varidveis e ob-
jetivos). Os problemas mono-objetivo trabalham somente com um tnico espaco de va-
ridveis, ja que este procura apenas uma solucdo no espago de objetivos.

Os métodos tradicionais de otimizagdo multiobjetivo estdo baseados em uma fungdo
que pondera cada objetivo. Ele pode também tratar cada funcdo objetivo separada-
mente, utilizando os demais como restricoes.Dependendo das técnicas utilizadas, um

problema multiobjetivo pode vir a ser convertido em um problema mono-objetivo.

Tomemos como exemplo um problema de otimizagdo de dois objetivos, cada um correspon-

dendo a uma solu¢do 6tima diferente. Este problema consiste na compra de um automével na qual

existem quatro op¢des, que variam entre duas condi¢des: conforto e preco. Se o comprador pre-

tende sacrificar o custo minimo em troca de conforto, ele ndo escolherd a solucao 2, conforme a

Figura 4.1, mas sim uma outra alternativa onde sua capacidade financeira esteja de acordo ao seu

esperado padrdo de conforto. Com isso, é possivel notar que existem duas opcdes de compra (so-

lucdes 1 e 3), nas quais o ganho em um leva ao sacrificio do outro objetivo. As op¢des de compra

2 e 4 sao consideradas 6timas sob a 6tica que nenhuma delas é melhor que a outra em ambas as

condi¢des. Em sintese, nenhuma delas satisfaz em ambos os objetivos. Logo, essas duas solucdes

sdo conflitantes. Diante do impasse, conclui-se que nio existe uma solucao 6tima simples. O que

h4 sdo solucdes que podem ser consideradas 6timas para o problema. O que foi apresentado é um

exemplo da diferenca entre otimizacdo mono-objetivo e multiobjetivo.
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Figura 4.1 - Exemplo que ilustra op¢des de compra de carro.

4.5 Pareto

Uma solugdo € dita 6tima de Pareto se ndo existir nenhuma outra solucdo que a domine

num espago de solucdo. Essa otimalidade de Pareto fornece um conjunto de solu¢cdes nomeadas

de solucdes ndo dominadas. Esse conceito de dominancia é usado na otimizacdo de algoritmos

evoluciondrios multiobjetivo. De acordo com Deb (2001), sejam dadas duas solu¢des quaisquer, x

e o , pode-se afirmar que a solucdo x; domina a solucio z, ( matematicamente x; < ) se essas

condi¢des forem verdadeiras:

1. A solugdo z1 ndo € pior que a solugdo z-, isto é, para todo 7 = 1,....,n, a funcdo objetivo

(1) ndo & pior que f; (x2);

2. Se a solucdo x; € estritamente melhor que =2 pelo menos em um objetivo, ou seja,

fj(x1) é melhor que f;(z2) em um obejtivo particular para todo j = 1,...,n.

Se essas condicdes forem satisfeitas, pode-se dizer que as duas solugdes relacionam-se entre si das

seguintes formas:
. 2o € dominada por x1;
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. 21 € ndo dominada por xs;

. 21 ndo € inferior que 5.
O conjunto de todas as solu¢gdes nao dominadas definem a Fronteira de Pareto. O procedimento
natural para a constru¢do dessa fronteira € computar um numero suficiente das solucdes factiveis
dentro do espago 2 e seus correspondentes f({2) e, com isso, determinar os pontos ndo dominados.

Na Figura 4.2 e 4.3 tem-se um exemplo de dominancia de Pareto e a Fronteira de Pareto para feito

de exemplo, respectivamente.
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Figura 4.2 - Dominancia de Pareto no espago objetivo §2.
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Figura 4.3 - Fronteira de Pareto.

Observa-se que na Figura 4.2 existem 2 fung¢des objetivos com 5 solucdes de diferentes valo-
res dentro do espago de solugdes. A fungdo objetivo f; maximiza as solu¢des enquanto f» minimiza.
Nesse caso, € muito dificil encontrar uma tnica solu¢do 6tima para ambas as fun¢des a0 mesmo
tempo. Com isso, para investigar qual solucio € a melhor entre quaisquer duas, usa-se o conceito
de dominancia. Por exemplo, ao comparar as solucdes 1 e 2, note que a solucdo 1 é melhor que a
2 em relagdo a funcdo objetivo f; e a solugcdo 1 é também melhor que a 2 na funcdo objetivo fs.
Logo, como ambas as condi¢des de dominancia estdo satisfeitas, é correto afirmar que a solugéo 1
domina a solugao 2.

No caso das solugdes 1 e 5, em relagdo a funcdo objetivo f;, percebe-se que a solugdo 5
¢ melhor que a 1. Entretanto, quando comparadas em relacdo a funcdo objetivo f;, a solucdo 5
ndo € pior, na verdade sdo iguais, que a 1. Assim sendo, nota-se que as condi¢cdes de dominancia
também estdo satisfeitas, logo € notério que a solucdo 5 domina a solucdo 1 e ela nao-dominada
por nenhuma outra. O mesmo acontece com as solugdes 3 e 4, ou seja, essas ndo sao dominadas
por nenhuma outra solugdo.

Portanto, hd um conjunto de solu¢des 6timas que € denominado por solu¢des nao-dominadas
3,4 e 5. Esse conjunto constitui a fronteira de Pareto(Figura 4.3). As outras solu¢des formam o
conjunto das solu¢cdes dominadas. Segundo Coello et al. (2007) e Deb (2001), no conjunto das

solu¢des nao dominadas, qualquer par dessas solu¢des deve ser nio dominada uma em relagcdo a
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outra. No conjunto das solu¢des dominadas, quaisquer delas devem ser dominadas por, no minimo,
uma solucdo do conjunto ndo dominado. De acordo com Deb (2001) e Konak et al. (2006), o
objetivo final de um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo é identificar as solugdes no conjunto
6timo de Pareto. Entretanto, em problemas nos quais este conjunto € muito grande, é praticamente
impossivel reconhecer todas as solucdes.

Portanto, uma abordagem prética para problemas de otimizagdo multiobjetivo € investigar
um conjunto de solu¢des que represente, se possivel, o conjunto 6timo de Pareto. Para isso, deve-se
chegar a dois objetivos : primeiramente, o conjunto 6timo de Pareto "conhecido"deve ser o mais
préximo possivel do "verdadeiro", pois solugdes muitos distantes da fronteira de Pareto ndo sao
desejaveis. O ideal seria que esse conjunto "conhecido"seja um subconjunto do conjunto 6timo
de Pareto. O segundo objetivo € encontrar um conjunto de solucdes distribuidos uniformemente e
diversificado ao longo da fronteira de Pareto. A fim de que essa diversidade aconteca, é necessario
que o espaco de cobertura para elas seja o maior possivel. Porém, em alguns problemas o fato nao
ocorre.

Ziztler e Thiele (1999) e Coello et al. (2007) afirmam que os algoritmos evolutivos sdo,
particularmente, adequados para resolver os problemas de otimizagdo multiobjetivo onde existem
solucdes conflitantes pois, eles sdo capazes de procurar por diversas solugdes 6timas de Pareto
simultaneamente de uma unica vez, diferentemente de outras técnicas tradicionais. Eles também
sdo menos suscetiveis com a forma ou com a continuidade da fronteira de Pareto, ou seja, podem

lidar com fronteiras descontinuas ou concavas, por exemplo.

4.6 Algoritmos Evolutivos (AE)

E notério que nos tltimos anos, o uso dos AEs tem se expandido na aplicacio de problemas
de otimizacdo multiobjetivo, em especial os AG. Simular modelos computacionais baseados nos
principios naturais evolutivos, com a finalidade de criar procedimentos de busca e otimizagdo,
€ o principal papel desenvolvido pelos AE. Apesar de haver uma grande variedade de modelos
computacionais, os AEs possuem, em comum, o conceito de simulacdo da evolugdo das espécies.

O potencial desses algoritmos, na resolucdo de problemas de otimiza¢do multiobjetivo, foi su-
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gerido no final de 1960 por Rosenberg em sua tese de doutorado (ROSENBERG, 1967). A mesma
teria sido levada a uma otimiza¢ao multiobjetivo se Rosenberg tivesse solucionado o problema de
acordo com o que havia proposto. Ele sugeriu usar vérias propriedades em uma simulagcdo ge-
nética e quimica de uma populacio de organismos unicelulares. Entretanto, ele sé utilizou-se de
apenas uma Unica propriedade em sua implementagdo. Por isso, a abordagem multiobjetivo nao foi
mostrada em sua tese. A primeira implementa¢do de um AE multiobjetivo foi mostrada por Davi
Schaffer, em 1984, em sua tese de doutorado (SCHAFFER, 1984). Ele propos um modelo denomi-
nado Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), que consistia numa modificacdo dos AG para
se poder avaliar cada fungdo objetivo, separadamente. Um dos problemas desse modelo é que ele
ndo obtem uma boa diversidade nas solu¢des da Fronteira de Pareto (DEB, 2001).

Além de VEGA, ha varios métodos que podem ser usados para resolver problemas de oti-
miza¢do multiobjetivo, por exemplo, Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA), Pareto-Archived
Evolution Strategy (PAES) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA). No presente estudo

foi adotado a utilizagdo do algoritmo SPEA.

4.6.1 Strength Pareto Evolutionary Algorithm

Eckart Zitzler e Lothar Thiele (ZITZLER; THIELE, 1998a) propuseram um algoritmo evo-
luciondrio elitista denominado Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA). Esse algoritmo
baseia-se nos conceitos de dominancia da Fronteira Otima de Pareto !.

O pseudocddigo do SPEA € apresentado a seguir de acordo com Sbalzariniy et al. (2000).

O SPEA inicia-se com a geragao de uma populagdo aleatéria P de tamanho N e com a cria-
¢éo de uma populagdo externa vazia P’ com capacidade maxima de solugdes nao dominadas. Essas,
a cada iteracgdo ¢, sdo reproduzidas na populagdo externa P’. Na mesma permanecem as melhores
solugdes ndo dominadas combinadas com as novas e as velhas. Se nesse conjunto existirem so-
lucdes dominadas, serdo eliminadas. No decorrer das iteracdes, as solugdes armazenadas podem
ultrapassar o nimero maximo de solu¢des de P'(t). Dessa forma, esse grupo pode ser reduzido

através de um método chamado agrupamento.

!Conceito ja explicado da Secdo 4.5
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Algoritmo 4.1 Pseudo-cédigo do SPEA

1:  Gerar aleatoriamente uma populagdo inicial P(t) e criar um conjunto vazio externo P’(t)

Avaliar funcao fitness de cada individuo em P(t)

Copiar as solu¢des nao dominadas de P(t) para P'(t)

Se o nimero de solugdes ndo dominadas armazenadas em P’(t) ultrapassar um nimero
estabelecido N’ entdo, eliminar este excedente através de agrupamento. Se ndo, manter P(t)
sem alteracoes.

e

5:  Avaliar os individuos de P(t) e de P'(t)
6:  Selecionar individuos de P(t) e P'(t)
7:  Aplicar cruzamento e/ou mutagdo nos individuos selecionados P(t) e P'(t), a fim de gerar

uma nova populacdo P(t + 1)
Se o nimero méaximo de geracdes € atingido, entdo pare, sendo volte para o Passo 2
9:  Fim

*®

O método de agrupamento foi proposto por Ziztler e Thiele (1999) na qual calcula-se a dis-
tancia entre dois conjuntos. Primeiramente, cada solu¢do em P(t) é separado em n grupos. Se dois
desses possuirem uma menor distancia entre si, esses sdo unidos para formarem um novo conjunto.
O processo de unido dos conjuntos continua até que o nimero maximo de solucdes permitidas, no
conjunto externo seja atingindo, reduzindo a populacao.

A distancia d estes dois grupos € calculada através da Férmula 4.10.

1 .
d=—— > ij—ill, (4.10)

|c‘7| ' |Ck| ijECj,ikECk

onde i; e i;, sdo duas solugdes, ¢; e ¢, sd0 grupos nos quais i; € ¢; e iy € ¢ e ||-|| € a métrica
adotada para se calcular a distancia entre duas solugdes.

Logo, todas as outras solugdes sdo excluidas e a solucdo com a distancia média minima em
relagdo a outro grupo é mantida. Cada solugdo i € P’ possui um real valor s; € [0; 1) atribuido a
elas, denominado strength. Este valor s; € proporcional ao nimero de individuos 7 € P para cada

1 < 7 e é definido através da Férmula 4.11.

n
S; =
N+1

4.11)

onde n € a quantidade de solu¢des P que sao dominados por i € N é o tamanho da populagdo. As
solucdes ndo dominadas possuem s; = 0.
A funcio fitness dos individuos ¢ € P(f;) sdo iguais a s;. Porém, o valor da aptiddo de um

individuo j (f;) da populacdo P’ é dada pela Equacao 4.12
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=1+ s, (4.12)

iyij
o que implicaem f; € [1,N).

O segundo termo da Equacdo 4.12 trata da soma dos valores s;, das solucdes ndo dominadas
i € P’ que dominam j. O valor minimo do fitness f; é 1, garantindo que os individuos de P’
possuam uma maior probabilidade de serem selecionados para gerar descendentes, pois quanto

menor esse valor, melhor € o fitness.
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5 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

A formulag@o matematica do problema de despacho para a programacao da operacdo didria
desenvolvida nessa dissertacdo € apresentada na Secdo 5.2. Para maior clareza das equagdes

descritas até o final deste capitulo, apresentam-se as varidveis utilizadas.

USB UHE Sobradinho

ULG UHE Luiz Gonzaga (Itaparica)

UAS UHE Apoldnio Sales (Moxoto)

UPA Conjunto das UHE Paulo Afonso I, IT e III
US(Q) UHE Paulo Afonso IV

UXG UHE Xingé

1 Indice da usina
k Indice da UG
J Indice do perfodo de tempo

n; Numero de UG em uma UHE ¢

UHE Conjunto de usinas USB, ULG, USQ e UXG

R, Nivel a montante da usina ¢ (m)

hy Nivel a jusante da usina 7 (m)

hp, Perda por elevacao do canal de fuga (m)

Qi Vazio média que a usina i deve manter ao longo do dia (m?/s)
qf Vazdo turbinada pela usina i no periodo j (m?3/s)

p{ Poténcia gerada pela usina ¢ no periodo 7 (MW)

:Uf Nivel do reservatorio da usina ¢ no periodo 7 (m)

) Nivel do reservatdrio da usina % no ultimo periodo do dia anterior (m)
pi Funcao de produtividade da usina ¢

D Produtividade média da usina ¢

i Funcao de eficiéncia da usina ¢
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G Geracio das UHE UPA e UAS (MW)

d’ Demanda total menos a geracdo das quatro usinas de U H E no periodo j (MW)
yf K Varidvel bindria - indica se a UG k da UHE i no periodo j é despachada

pj K Poténcia gerada pela UG £ da usina 7 periodo 7 (MW)

pf;m" Poténcia minima da UG k da usina 7 periodo j (MW)

pr " Poténcia maxima da UG k da usina 7 periodo j(MW)

No presente capitulo € apresentado um modelo matematico para o problema de programacao

da operacdo didria das UHES da cascata do Médio Sdo Francisco. A Figura 5.1 a ilustra.

FQB‘ > ULG —)@_"

usa

Y

Q UHE com reservatorio

O UHE fio d'agua

Figura 5.1 - Cascata de UHEs do Rio Sao Francisco.

No horizonte de programacao didria, pode-se considerar que a operacdo hidraulica de USB
independentemente das outras UHEs do COMPLEXO de Paulo Afonso, incluindo ULG, UPA,
USQ, UAS e UXG. O fato ocorre devido ao tempo de viagem da dgua que sai de USB até ULG
de, aproximadamente quatro dias. Dessa maneira, a afluéncia que chegard a ULG no dia seguinte,
¢ consequéncia da operacdo de USB de quatro dias atrds. Do ponto de vista elétrico, existe um aco-
plamento, pois a USB juntamente com as do COMPLEXO irdo atender o mercado didrio previsto.

Para que o modelo proposto seja de facil manipulagdo e rapida solug¢do, procurou-se fazer
uma representacdo menos detalhada da operacdo hidrdaulica da cascata, mas suficiente para que
a solucgdo obtida atenda a todas suas restrigdes operativas. Primeiramente, foi implementado uma
relacdo direta da vazdo defluente de uma UHE apresentada com a defluéncia da UHE & montante,
descontando o tempo de viagem da 4gua. Essa relacdo provocou matematicamente a criagdo de uma

restricdo para cada usina a cada intervalo de tempo. O acoplamento hidrdulico entre as UHEs do
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COMPLEXO foi considerado em termos didrios assegurando, assim, que haja uma coordenacao hi-

drdulica entre as usinas ao longo da operagdo didria e que a UHE a montante realize uma defluéncia

suficiente para que a UHE, imediatamente, a jusante possa atender a sua curva de geragao.

5.1 Condic¢oes de Contorno

Foram consideradas algumas hipéteses que definem as condi¢des que a programacgdo didria

da cascata deve atender, denominadas de Condicdes de Contorno. No sentido de trabalhar com uma

formulacao mais simplificada, o0 modelo supde conhecida as seguintes condicoes:

1.

Presumi-se conhecida a vazio afluente (média didria) a ser recebida pelas USB e ULG
no proximo dia, a curva de carga didria e a disponibilidade de médquinas.

O armazenamento (ou deplecionamento de reservatorio) na cascata seré realizado so-
mente nos reservatorios de USB e ULG. As demais UHEs devem terminar o dia com
0s seus reservatérios em um estado aproximadamente igual ao do inicio do dia.

Toda a defluéncia didria da ULG iré atravessar todo o COMPLEXO, de modo que, os
reservatorios de UAS, USQ e UXG devam terminar no mesmo estado do inicio do dia.
Com isso, a defluéncia didria de UAS mais a defluéncia didria de USQ devem ser iguais
a defluéncia diaria de ULG. Por sua vez, a defluéncia diaria de UPA mais a defluéncia
didria de USQ devem também ser iguais a defluéncia didria de ULG. Nao diferente, a
defluéncia didria de UXG também deve ser igual a defluéncia didria de ULG.

Como USB e ULG sao consideradas hidraulicamente independentes no horizonte di-
rio, entdo a defluéncia média didria da USB (Dygp) ndo precisa ser necessariamente

igual a defluéncia média diaria da ULG (Dure).

Em funcdo das condicdes acima, o decisor precisa fixar outras condi¢des para a implementa-

¢ao do modelo.

1.

Em funcdo da vazao afluente, da curva de carga didria a ser atendida e da disponibili-
dade de maquinas, o decisor estabelece qual deve ser a defluéncia média didria na USB
e na ULG. Aproximadamente, a vazao turbinada média que deve atravessar toda a cas-
cata do Sdo Francisco é calculada na Equagdo 5.1, na qual d é a demanda média a ser
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atendida pelas usinas € pg,gcata € @ produtividade média da Cascata:

Qeascata = = d (5.1)
Pcascata
2. O decisor deve fixar a turbinagem média didria na USB (Tys ) € o vertimento médio
(Vuss).
3. Deve fixar o vertimento médio na ULG (V ys5p).
4. Devido a conveniéncia operacional da cascata, o decisor deve fixar a turbinagem didria

em UAS e nas usinas de UPA (17 4s, Tusv, Tusp € Tusr), ocasionando o ndo apareci-
mento dessas UHEs na modelagem matematica.
5. As defluéncias médias de ULG e UXG sdo fixadas como a defluéncia média da cascata.
6. Se a defluéncia didria for maior que o seu engolimento maximo em todas as UHEs, a
vazdo excedente deve ser vertida.
Antes da apresentacio da formulagdo matemadtica, serd feito um comentério sobre a restricao
de defluéncia média didria, denominada aqui de Defluéncia Meta (DM). Esta restricao fixada pode

ser representada como a seguir na Equacdo 5.2

24
Z 3600qf = 24 x 3600Q); (5.2)
j=1

onde 3600 é o nimero de segundos do intervalo de tempo (uma hora), qzj € a vazao média turbinada

durante o intervalo de tempo j, e (; € a vazdo média que a usina ¢ deve manter ao longo do dia.

Portanto, o lado esquerdo da Equagdo 5.2 d4 o volume total que a usina turbina ao longo do dia e

o lado direito d4 volume total que a usina deve defluir ao longo de 24 intervalos de uma hora para

atingir a DM.

Adotando o modelo para a geracdo de poténcia em uma unidade de geracdo hidrelétrica
dada pela Equagdo 5.3, ou também na forma da Equacio 5.4 que destaca o fator produtividade na

Equacio 5.5. Entdo a Equagdo 5.2 pode ser reescrita como na Equacdo 5.6:

Pi(i:¢i) = 1i(25,¢i) (P (23) — he(qi) — ha(@i))as (5.3)

ou,

pi<xi7Qi) = Pi(ﬂﬂi,%’)qz‘ (5.4)
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onde,

Pi(iﬂi,%’) = 77i($iaQi)(hm(xi) - ht(%’) - hh(%))- (5.5)
Logo,
24 j
S =g, (5.6)
j=1 pz( zan)

A Equacdo 5.6 expressa a restricdo de DM em termos da poténcia gerada com a produtivi-
dade dependente da turbinagem e do volume armazenado. Os niveis dos reservatdrios de USB e
ULG apresentam variagdes minimas em um horizonte didrio. Desse modo pode-se considerar que
a Equacdo 5.6 depende apenas da vazao turbinada. Ou seja,

Zp 7 —24@1- (5.7)
7=1 Z 7,77,

onde 7 é o volume inicial do reservatorio 1.
Além disso, existe uma relagdo ndo linear entre vazao turbinada e poténcia gerada, de forma

que se pode obter a fun¢do p em funcao da poténcia:

ZP 07 _24Qi (5.8)
7=1 Z 172

5.2 Formulacao Matematica

A formulacdo a ser apresentada € para UHEs que possuem mdquinas iguais ou com caracte-
risticas distintas, principalmente em termos de curva de eficiéncia. Para o modelo € preciso dispor

dos dados precisos e atualizados de cada UG.
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)

21 d
2y YikPik
J=1eek=1 ni(pl )

24
Min Y >0 D [l — o — Ll (5.10)

j=21icUHEFE k=1

sa. ) ipf’k:dj—a (5.11)

Max (5.9

i€UHE k=1
24 Mg pj
2D P = 2Quss (512)
=1 k=1 PUSB(chSBaPUSB,k)
24 Mg p‘j
0 = 24Quic (5.13)
=1 k=1 pULG(xULGWpULGJc)
0USQ ; = 24Qusq (5.14)
=1 k=1 PUSQ@USvaUSQ,k)
24 Mg ]
Pxc _
PUXG = 24Quxe (5.15)
=1 k=1 pUXG<xUXG’pUXG,k)
pg;cnlnyz]k < Pfk < pi;l”‘””yfk (5.16)
v, € {01} (5.17)

parai €c UHE = {USB,ULG,USQ,UXG}, k={1,..n;} ej=1,..,24.

As funcdes objetivo 5.9 - 5.10 tém cardter multiobjetivo, as quais buscam maximizar a pro-
dutividade e minimizar o nimero de partidas e paradas. A produtividade € representada individual-
mente para cada UG e a cada uma delas é associada uma varidvel booleana que indica se ela esta
em operagdo nesse intervalo de tempo. A Equagdo 5.11 representa o atendimento do mercado’,
uma para cada intervalo de tempo e a Equacgdo 5.12 representa as restricdes de DM, uma para cada
UHE. A restri¢do 5.16 representa os limites de geracdo de cada unidade geradora. E, finalmente, a
ultima restricdo (Equagdo 5.17) define as varidveis booleanas.

O problema 5.9-5.17 € um problema de natureza ndo linear inteira mista e com ndo lineari-
dades, tanto na fun¢do objetivo como também nas restricoes.

O referido problema foi tratado através de técnicas de otimizagao linear e AG. A motivagdo da

utilizacdo do AG se deu através do trabalho realizado por Colnago (2007) que também desenvolveu

'A demanda a ser atendida é a geracdo prevista da CHESF, descontando as geragdes de usinas térmicas, intercAm-
bios e geragcdes de outras UHEs (UAS e UPA).
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um modelo de despacho 6timo em UG, maximizando a eficiéncia global de geracdo das UHE:s,
utilizando as técnicas da otimizacdo global e local como métodos de resolugcao. No sentindo de se
obter um ganho de tempo na resolu¢do do problema e no sentido de mostrar que o AG tornou-se
uma ferramenta de otimizacdo poderosa, a sua escolha foi feita. Como ja dito, alguns trabalhos
mostraram que a utilizacdo dele mostrou-se eficiente para problemas andlogos a essa dissertagdao

descritos na Subsec¢do 2.4.2.

5.3 Técnica de resolucao

A formulacao acima apresentada € resolvida em duas etapas, como segue a Figura 5.2.
A Etapa 1 determina quanto cada UHE deve gerar a cada intervalo de tempo, ou seja, ela

oferece uma solucdo inicial que leva em conta o atendimento do mercado e as defluéncias médias

Modelo Computacional

2

Etapa 1
Calculo da Geragdo das UHEs
Alocagdo da carga nas UHEs

.
Etapa 2

Despacho das Ugs

b /

Fase 1

Maximizar Eficiéncia

Fase 2

Maximizar Eficiéncia
Minimizar Partidas/Paradas

Figura 5.2 - Esquema de resolu¢do do problema proposto.
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por usina. A partir dessa solucdo inicial, a Etapa 2 determina o nimero de unidades em operagao e

a carga de uma usina especifica. Esta tltima é dividida em duas fases que sao resolvidas interativa-

mente até a convergéncia. Na Fase 1 a solucdo inicial € obtida através da resolu¢ao de um problema

de otimizagdo continua simplificado. J4 na Fase 2, € resolvido um problema ndo-linear misto, o

qual € solucionado por um método matematico/computacional chamado Algoritmo Genético. Esse

modelo é considerado para UGs despachadas independentemente, pois, cada UG é tratada de forma

individual.

5.3.1 Etapa 1: Calculo da Geracao das UHEs e Alocacao da carga nas UHEs

Essa etapa resolve um problema simplificado apresentado a seguir, o qual ndo decide sobre o

nimero de maquinas em operagao.

S.a.

S v=d -G
i€UHE

24 j

> =24Quss
=1 Puss

24

24

p{JSQ
> 2 = 24Qusq
= Pusq

24

J
Y4
“UXCG — 24Quxq
=1 Puxa

I (1) < pl < P (n])

parai €c UHE = {USB,ULG,USQ,UXG}ej=1,..,24.

(5.18)

(5.19)

(5.20)

(5.21)

(5.22)

(5.23)

(5.24)

A formulacdo dessa etapa tem como fungdo objetivo a minimizacdo da vazdo turbinada,

Equagdo 5.18, e as produtividades foram consideradas constantes e iguais aos seus valores mé-
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dios. Assim, tanto a fun¢@o objetivo como as restricdes se tornam lineares. Os limites de geracao
foram alterados, sendo o limite inferior dado pela geracdo minima de uma UG em operagdo e o
limite superior dado pela gera¢cdo maxima de todas as unidades disponiveis em operacgao.

O problema 5.18 a 5.24 € resolvido através de técnica de programacao linear. Sua resolugdo
determina quanto cada UHE da cascata deve gerar de poténcia ativa a cada intervalo de tempo. Este

conjunto de geragdo por usina € denominado de Curva de Geragao.

5.3.2 [Etapa 2: Despacho das UG

Devido ao seu caréter misto, o problema nessa etapa € decomposto em duas fases, resolvidos

iterativamente até a convergéncia. Ambas as fases sdo solucionadas através das técnicas do AG.

5.3.3 Fase 1: Maximizar Eficiéncia

A formulagdo do problema de despacho dessa fase, denominada Maximizar Eficiéncia, é

descrita pela fungdo objetivo e restri¢des abaixo, com tempo j e UHE ¢ fixos.

&’

Max i i (5.25)
n;  YikPik
k=1 T]i(pz,k)
sa. y pl=d -G (5.26)
k=1
=@ (5.27)
o piladply)
Pyl < Pl < oI (5.28)
vl € {01} (5.29)

A formulagdo possui como objetivo a Equacao 5.25, maximizando a eficiéncia de uma UHE a
cada periodo, ou seja, essa fase é executada 24 vezes. As restricdes novamente tratam sobre o aten-
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dimento do mercado (Equagdo 5.26), DM (Equacgdo 5.27), limites de geracdo das UGs (Equacao

5.28) e varidveis booleanas (Equacdo 5.29).

5.3.4 Algoritmo Fase 1

Representacao das variaveis

Na formulacdo do problema acima apresentada, ha dois tipos de varidveis: a geracao de uma
UHE em cada periodo p{ e uma varidvel booleana que indica se a UG k foi despachada em um dado
horério j (yf ;). Na implementacdo do problema, algumas simplificagdes foram feitas. A varidvel
yf .. Tol tratada implicitamente restando s6 a varidvel pf . O AG da primeira fase € executado para
cada um dos j periodos. Para melhor compreensdo, cada solu¢do dessa fase, ou individuo, € da

forma:

T=[p - pl),

onde j € o periodo de tempo. O vetor [ é de tamanho n;, que representa o nimero de UGs presentes
na UHE.

Um exemplo de um possivel individuo € mostrado na sequéncia:
I=1[120 150 0 114 126 0 |

Na referéncia de solucdo acima, tem-se seis UGs e um periodo cuja demanda € de 610 MW,
fazendo com que a soma dos genes seja igual a 610. No exemplo dado, duas UGs ndo foram

despachadas, as de nimero 3 e 6 e, nesse caso, 0s seus genes sao iguais a zero.
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Populacio inicial

Na populagdo inicial, cria-se um vetor de tamanho 7 cujas entradas sd@o 0 ou 1 geradas ale-
atoriamente. Com isso, é determinado quais UGs que ndo serdo despachadas (0) ou que serdo
despachadas (1) e, portanto, terdo geracao alocadas a elas. Assim, divide-se igualmente a demanda
entre as posicdes que possuam o gene igual a 1. Se assim for feito e verificar-se que o limite de
geracao de alguma UG for violada, é gerado novamente um vetor com entradas 0 e 1 até que esses
ndo sejam mais violadas.

As posicdes que possuirem as entradas positivas serdo dividas em pares escolhidos aleatori-
amente. Para cada par € escolhida a posi¢do que terd o seu valor aumentado e qual terd seu valor
diminuindo, também aleatoriamente.

A fim de expressar com maior clareza, seja o exemplo: dada uma demanda d’ e seis UGs,
cada uma com geragdo limitada entre p ki © Pr;- Supde-se que o vetor bindrio gerado aleatoriamente
seja[ 1 1 0 1 1 0 ]. Em seguida divide-se d’ por 4 e, com isso, o vetor de geragdo passa a ser
| p1; po; O pa; ps; O |, noqual py; = @ /4 para k = 1,2,4,5. Supondo que d’ /4 estd dentro dos
limites Py, © Prj» Segue-se para a proxima etapa.

As posi¢des que possuirem valores maiores que zeros serdo divididas em pares, no exemplo
em dois pares (1 e 2; 4 e 5). Em cada par € escolhido um elemento para ter o seu valor aumentado
e outro para ser diminuido. Seja o par 1 e 2 e, a posi¢do 1 escolhida para ser aumentada e a 2, o
contrario. No caso, calcula-se a folga que a geracéo p;; possa ser aumentada de forma a ndo violar a
geracdo maxima da UG. A folga seria de py; — p1;. Por outro lado, calcula-se a folga para a posi¢ao
2 considerando a geracdo minima. Com isso, a folga seria de p; — Py Na sequéncia, calcula-se
um valor entre 0 e min{ﬁkj — D1jP2j — ]gkj} de forma aleatdria. Tal valor serd representado por ¢y
e desta forma, o vetor passaaser [ pij+c¢1) (pa; —c1) O ps; ps; O |. Este procedimento é feito
em todos os pares, garantindo que a soma das entradas do vetor ndo seja alterada, que os limtes de

geragdo ndo sejam violados e que a populagdo inicial contenha individuos diversificados.
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Selecao

A forma de selecdo € a por roleta, explicado na Subsecdo 3.1.11.

Cruzamento

O cruzamento utilizado nessa fase € o crossover aritmético, explicado na Subsecdo 3.1.11.

Mutacao

A mutacdo por inversdo foi a escolhida para a implementagdo, exposta na Subsegao 3.1.11.

Armazenamento de solucoes

Uma quantidade das melhores solugdes para cada periodo j é armazenado para a Fase 2.
Essas informagdes armazenadas sdao os melhores individuos, a eficiéncia da UHE (fung¢ao objetivo)

associada a cada um deles.
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5.3.5 Fase 2: Maximizar Eficiéncia e Minimizar Partidas/Paradas

A formulacdo do problema de despacho dessa segunda fase, denominada Maximizar Eficién-
cia e Minimizar Partidas/Paradas, € descrita pela funcdo objetivo e restricdes abaixo, com UHE ¢

fixa.

Max Z Z (0L )yl (5.30)

7=1 k=1

Min szk ¥ — Lik| (5.31)
71=2 k=1

s.a. Z pl=d-G (5.32)

Z i = 24Q); (5.33)

7=1 k=1 P z7pz k)
pEr Myl <ol <Pl (5.34)

yl, €{0,1} (5.35)

parai € UHE = {USB,ULG,USQ,UXG}, k=1,..n;ej=1,.,24.

As fungdes obejtivo 5.30 e 5.31 possuem cardter multiobjetivo, as quais buscam maximizar a
produtividade e minimizar o nimero de partidas e paradas. A produtividade € representada indivi-
dualmente para cada UG associada a uma varidvel booleana indicando se esta estd em opera¢do em
um intervalo de tempo. A Equacdo 5.32 representa o atendimento do mercado, a Equacao 5.33 re-
presenta a restricdo de DM para a UHE escolhida e finalmente a Equagdo 5.34 representa os limites
de geragdo de cada UG e as varidveis booleanas sdo definidas na Equacdo 5.35.

Este problema foi tratado por uma abordagem hibrida, combinando uma metodologia baseada

nos AG com SPEA.
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5.3.6 Algoritmo Fase 2

Representacao das variaveis

Na segunda fase, cada individuo possui m genes, os quais se referem a um periodo j e cada

um possui um valor que se refere a uma solu¢do armazenada na Etapa 1. Cada individuo € da forma

T=[Fki ko ks - kn |-

Sendo que para o periodo j foram armazenadas K; solucdes, tem-se que 0 < k; < K.

Populacio inicial

A populagdo inicial € criada selecionando aleatoriamente cada valor k; entre 0 e K.

Seleciao

A forma de selecdo é a do método SPEA, explicado na Subsecdo 4.6.1.

Cruzamento

O cruzamento utilizado nessa etapa € o de um ponto, descrito na Subsecdo 3.1.11.
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Mutacao

Foi utilizada a mutacdo inteira para a Etapa 2. A mesma ¢é realizada de acordo com uma
probabilidade (taxa de mutagdo) e consiste em trocar um gene j por um numero entre 0 e K

aleatoriamente.

80



6 CENARIOS DE ESTUDO

6.1 Ajustes das curvas de eficiéncia

O desempenho de geragdo em uma usina tem como principal fator a eficiéncia das UGs. Ela
€ descrita por uma superficie tridimensional denominada Curva Colina. Tal superficie, no entanto,

€ originada através de um conjunto de pontos interligados que pode ser observado na Figura 6.1.
961
95 [ o* .

94’ "

Eficiéncia (%)
[(e] O [(e] [{e]
o = N w
T T T T
L]
L]
.

Qo
©

88 1 L 1 1 1 J
200 250 300 350 400 450 500
Poténcia (MW)

Figura 6.1 - Pontos de eficiéncia para uma altura de queda fixa

E importante que nesta dissertacdo, para maior clareza da técnica de resolucio, obter-se uma
fun¢do(Oes) continua(s) que represente(m) a curva. Em um estudo feito por Esteves et al. (2006),
foi proposto uma aproximacao dos pontos de uma curva colina através de um polindmio de quarto
grau em funcdo das varidveis de altura de queda e poténcia, dando realce a um melhor ajuste ao
ponto maximo de eficiéncia da curva colina. Esses ajustes foram feitos em espacos bidimensionais
que podem ser realizados fixando a altura de queda em diversos valores e para cada um, tem-se a
eficiéncia em funcdo da poténcia. O nivel de erros com esse tipo de aproximacdo € menor que o
ajuste tridimensional. Um exemplo de pontos de eficiéncia para uma altura de queda é mostrado

na Figura 6.1. Com isso, nesta dissertagdo foi proposto utilizar aproximagdes bidimensionais por
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polindmios de quarto grau utilizando o Método dos Quadrados Minimos .

6.1.1 Meétodo dos Quadrados Minimos

O Método dos Quadrados Minimos (MQM) obtém valores otimizados dos parametros de uma
reta ou curva, ou seja, ele ajusta os coeficientes de um polindmio com a finalidade de minimizar a
soma dos quadrados dos erros na aproximagdo. Dados n pontos ( z; , y; ) em um plano, o objetivo
é encontrar uma fungdo polinomial de grau k, f(r) = apa® + a2t + - - - + a,2 + ag, na qual
k > 1, que melhor se aproxime dos pontos dados.

Se n = k o polindmio interpolard os n pontos e por isso, n > k. Na Figura 6.2 pode-se
notar os pontos ( x; , y; ) com um polindmio ajustado a eles por MQM. E indicado um ponto e
sua aproximacdo ( xz; , 9; ) onde f(z;) = y;. O erro quadratico na aproximacdo desse ponto é
(y; — f(x;))%. Como j4 dito, 0 MQM trata de minimizar a soma de todos os erros quadréticos, ou

seja, minimizar

[os]
@

2]
(0]

Eficiéncia (%)

®
B

82+

80r

50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
Poténcia (MW)

Figura 6.2 - Aproximagdo por MQM: Pontos y; e suas aproximagdes ¥;
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Os erros ao quadrado sdo utilizados por que eles ndo se cancelam, fato que aconteceria com

os erros y; — f(x;). Erros negativos poderiam ser cancelados com erros positivos implicando uma

pequena alteracdo na soma total dos mesmos mas com erros altos em mddulo. E também, porque

erros altos sao majorados quando levados ao quadrado, fazendo com que a curva busque ajustar-se

o melhor possivel de todos os pontos.

A solugdo 6tima do MQM ou a solucdo que minimiza / na Equacdo 6.1, é dada pelo vetor

Qg

Ar—1

Qg

que resolve o sistema linear de tamanho (k + 1) x (k + 1):

AT Aa = ATY,
sendo
k k—1
ry I
A xlg xlg_l
k—1
Ty Ty
e
n
v — Y2
YN

6.1.2 Método dos Quadrados Minimos ponderados

(6.2)

(6.3)

(6.4)

(6.5)

O Método dos Quadrados Minimos ponderados ¢ uma modificagdo do MQM, pois nele sdao

alocados pesos aos n pontos ( z; , y; ). Os pontos que possuirem pesos maiores indicaram que o
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polindmio a ser interpolado se aproximard mais dele. Esses terdo uma maior influéncia na aproxi-

magao da curva do que os outros pontos com pesos menores.

Considere o peso p; dado ao ponto ( z; , y; ). Assim, 0 MQM ponderados tem como objetivo

minimizar o erro quadrético ponderado
N
Ep = Zpi(yi — f(x:))%,
i=1
e esse, por sua vez, ¢ minimizado por a, solugdo do sistema (k + 1) x (k + 1)
PATAq = PATY,
sendo

y4!

P=|" (6.6)

PN

A Figura 6.3 mostra dois ajustes realizados utilizando MQM e MQM ponderados a um con-
junto de dados. No ajuste por MQM ponderados, foi adotado um peso maior ao ponto cuja poténcia
€ proxima a 110 MW e eficiéncia de 96 % e aos outros pontos foram alocados pesos iguais. A curva
obtida por MQM possui o menor erro quadratico total que o MQM ponderados. Os dois polind-
mios na Figura 6.3 possuem comportamentos distintos, devido ao ajuste por MQM ponderado
aproximou-se mais do ponto com maior peso. O tipo de ajuste a se escolher depende da aplicacao

e dos dados do problema.
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Figura 6.3 - Aproximagdes de polindmios de grau 4 por MQM e MQM ponderados

6.2 Estudo de caso

Essa secdo apresenta um estudo de caso da aplicagdo do modelo proposto, considerando a

programacdo realizada no dia 10 de setembro de 2007.

6.2.1 Dados

O caso de estudo considerou um horizonte diario com discretizacdo de uma hora com todas
as UHESs da cascata. A Tabela 6.1 que mostra a curva de carga a ser atendida pelas UHEs da cascata

e a Tabela 6.2, mostra o estado inicial dos reservatorios e as afluéncias (média didria) esperada para

este dia.
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Tabela 6.1 - Curva de carga da cascata
Fonte: Dados fornecidos pela CHESF do dia 10 de setembro de 2007.
Hora Carga (MW) | Hora Carga (MW)
00h00 6421 12h00 7215
01hOO 6241 13h00 7424
02h00 6159 14h00 7657
03h00 6110 15h00 7711
04h00 6129 16h00 7497
05h00 6018 17h00 7435
06h00 6018 18h00 8143
07h00 6613 19h00 7839
08h00 6996 20h00 7524
09h00 7350 21h00 7671
10h00 7525 22h00 7389
11h00 7436 23h00 6877

Tabela 6.2 - Dados de Usinas
Fonte:Dados fornecidos pela CHESF.

UHE Reservatério (hm?)

ULG 10539
UAS/USQ 1232

UXG 3779

UHE Afluéncia média (m3/s)

ULG 2630

USB 900

A Tabela 6.3 apresenta os valores fixados para a defluéncia didria de USB e as defluéncias (turbinagem
e vertimento) de UAS e UPA.

Tabela 6.3 - Condicdes de Contorno
Fonte:Dados fixados pelo decisor na implementagdo computacional.

UHE Turbinagem (m?/s)

USB (média) 2744
UAS (fixa) 965
USU (fixa) 0
USD (fixa) 0
UST (fixa) 965
UHE Vertimento (m?/s)
USB 0
ULG 0

Também foi fixado o nimero de maquinas em operacdo das usinas USB, USQ e UXG, conforme
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Tabela 6.4.

Tabela 6.4 - Mdquinas despachadas
USB ULG UXG
5 6 6

6.3 Estrutura de dados

Para a implementacdo do modelo matemadtico apresentado no Capitulo 5, foram escolhidas duas fer-
ramentas computacionais: Microsoft Excel® 2000 e software Matlab® 7.0. Primeiramente o Excel recebe 0s
dados de entrada que sdo transferidos para o Matlab, através de Macros de programacdo. O Matlab executa
o modelo de otimizacdo e gera os resultados que serdo, novamente, transferidos para as planilhas do Excel,

conforme Figura 6.4.

Entrada/Saida

(Excel)
Transferéncia
de dados
(Excel) |
\—y Otimizador
{Matlah)
| Resultados
(Matlab)
Transferéncia

de dados

(Excel}

Figura 6.4 - Esquema de resolu¢do do modelo matematico

Os resultados serdo divididos em quatro planilhas apresentadas a seguir.
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6.3.1 Planilha : Estudo de caso

A planilha em destaque tem como objetivo a inser¢ao de dados para a realizagdo do estudo de caso

das UHEs da mesma cascata. A sua interface é de facil manipulagdo, como mostrado na Figura 6.5.

DADOS DECISOES
Reservatorio (Hm3) Turbinagem (m3is)
ue USB (média)
Carga (MVV)
UASIUSQ | 1219.8 UAS (fixa)
1  00h0OD 6640
UXG 2 01hoo [ 6390 usu(rixa) [ o |
3 02h00 | 6268
4 03h00 | 6218 UsD(fixa) [ o0 |
Afluéncia média (m3/s) 5 04h00 | 6275
6 05h00 | s103 UST (fixa)
LG 7 06ho0 | 272
8 07ho0 [ 6716
9  08h0o 7370 Vertimento (ma/s)
Produtividade média (MWm3/s) |10 09hoo | 7717
41 40hop | 7ss0 UsBE
usBs 12 11h00 | 7748
13 12h00 | 7504 ULG E
ULG 14 13h00 | 7739
15 14h00 | 7989
usa 16 15h00 [ 7997 Quantidade de UG
17 48h00 | 7793
UXG 12 47h00 | 7779 use [ ]
19 18ho0 8195
UAS 20 19h00 | 8166 ULG [ s ]
21 20n00 | 7832
usu 22 21h00 | 7966 UXG [ s ]
23 22h00 | 7560
uLD 24 23h00 | 6988
usT [o.7880

Executar

Figura 6.5 - Interface da planilha de estudo de caso

A planilha acima estd dividida em dois campos: Dados e Decisdes. No campo de Dados sao inseridas
as informacdes de Reservatério (hm?), Afluéncia média (m3/s), Produtividade média [MW/(m3/s)] e Carga
(MW). Se os dados inseridos ndo forem numéricos, automaticamente, aparecerd uma mensagem de erro apds
clicar o botdo de executar, indicando onde o dado deve ser numérico.

No campo de Decisdes, sdo inseridas as informacdes de Turbinagem (m3/s), Vertimento (m>/s) e
Quantidade de UG. Para este tltimo campo, o nimero de UHE deve estar entre 1 e 6, caso contrério, apare-
cerd uma mensagem de erro.

Ap6s inseridas todas as informacdes de estudo de caso, pode-se realizar a otimizac¢do. O botdo para a
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inicializacdo encontra-se no canto direito inferior da planilha, denominado executar. Ao acionar o botdo, a

tela, Figura 6.6, é mostrada.

w -
=]

.g I%
o e

L A ] B @l | =~ i - ﬂ @ ] LK

[Co.4a00 |
| _
[ 11000 |
[o.1675 |
[(o7324 ]
[o7210 ]
[o7s80 |

Figura 6.6 - Mensagem para aguardar a execucio

A fun¢do do botdo € acionar a macro de programagdo na qual esta executa o modelo proposto no

Matlab. A finalizacdo do método aloca os resultados em quatro planilhas seguintes:

1.

Planilha UHE

Nesta planilha serda mostrado o grafico de uma UHE em especifico. Nela serd apresentado o
resultado da geracdo e turbinagem a cada periodo. As geracdes maximas e minimas também
estardo representadas.

Planilha Cascata

Nesta planilha € mostrado o gréfico da geracio total da cascata e das usinas USB, ULG, USQ e
UXG e os niveis de seus reservatorios.

Planilha Balango Hidraulico

Na planilha de Balanco Hidrdulico estd a representacdo do conjunto de usinas da mesma cascata
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com suas respectivas médias didrias de defluéncias.

4. Planilha Tabelas
Nessa planilha sdo apresentadas todas as informagdes do programa otimizado divididas em
Tabelas. Nelas estdo os pardmetros fixos, que sao os dados fornecidos na planilha Estudo de
Caso pelo decisor, os resultados para Turbinagem (m?/s), Geracdo (MW) , Quantidade de UG e
Reservatério (hm?) de cada usina em um dia de operacio, dividido em intervalos de uma hora

cada.

6.4 Estudo de caso 1: Sobradinho

A UHE de Sobradinho possui seis UGs e na Figura 6.7 pode ser visto as curvas modificadas ao longo
dos anos. As UGs foram construidas com as mesmas caracteristicas na década de 1970 e nos anos 2000
apresentaram novas medic¢des, constatando-se as particularidades das UGs. Os dados de eficiéncia dessas
foram calculados pela empresa LENINGRADSKY METALLICHESKY ZAVOD utilizando o método de
medi¢do de vazdo Witner Kennedy (ARM, 2003). Esses dados (Tabela 6.5) se referem & altura de queda de
24,8 m para cinco unidades e essas informacdes estdo tabuladas em relagdo as suas eficiéncias e poténcias.

A outra unidade se refere a altura de queda de 20,4 m.
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Tabela 6.5 - Dados de eficiéncia da Usina de Sobradinho

Poténcia (MW) Eficiéncia (%)

UGl UG2 UG3 UGS UGH6
50 86,52 87,25 87,40 85,30
60 88,00 87,50 88,25 88,40 86,75
70 89,35 89,00 89,20 89,30 88,00
80 90,50 90,40 90,34 90,50 89,15
90 91,18 91,20 91,40 91,50 90,10
100 91,50 91,65 91,90 91,96 90,90
110 91,85 91,90 92,00 92,00 91,60
120 92,00 92,00 91,98 92,00 92,00
130 91,90 91,81 91,95 91,90
140 91,70 91,48 91,80 91,50

]
180

As eficiéncias maximas para esses conjuntos de dados sdo de 92%. Esse valor provavelmente ocorreu,
porque, as eficiéncias relativas medidas a partir de um ponto de eficiéncia maximo foi fixado em 92% por
corresponder ao ponto de projeto da unidade, verificando a diferenga entre eficiéncias correspondentes a
poténcias diferentes.

Nas andlises descritas, na sequéncia, foram utilizados dois tipos de ajustes:

. Ajuste por MQM,;

. Ajuste por MQM ponderados.

91



sendo adotados dois critérios principais para selecdo do melhor método:
. Menor erro na aproximacao da curva aos pontos (erro médio quadrético e erro médio absoluto);
. Menor ajuste ao ponto de maxima efici€ncia.

As Figuras 6.8 - 6.12 mostram o resultado dos ajustes feitos nas curvas de eficiéncia das UGs de

Sobradinho.
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Figura 6.8 - Curva de eficiéncia da UG 1 da UHE Sobradinho
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Figura 6.9 - Curva de eficiéncia da UG 2 da UHE Sobradinho
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Figura 6.11 - Curva de eficiéncia da UG 5 da UHE Sobradinho
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Figura 6.12 - Curva de eficiéncia da UG 6 da UHE Sobradinho

As medigdes feitas da UG 4 foram colhidas de uma altura de queda de 20,4 m. Assim sendo, os
dados da mesma foram transpostos para a altura de queda de 24,8 m. Para essa finalidade, utilizou-se o
procedimento indicado na norma NB-228 (1974). A transposi¢do, nessa norma, tem como objetivo estimar
os dados para uma altura de queda H,,, que possui as condicdes da garantia de rendimento da turbina a partir
dos dados referentes a H, condi¢gdes do ensaio, usando as férmulas

3
P, H'\ 2
5= C? < H) 6.7)

Q,:C2<H/>27 6.8)

onde H', P,, e Q' sdo, respectivamente, a altura de queda, poténcia, e vazdo turbinada em um sistema
hidromecénico; e H, Pt, e () sdo as mesmas grandezas mencionadas anteriormente, mas referentes a outro
modelo. Em (NB-228, 1974), apresenta-se uma férmula para o célculo da eficiéncia 7; quando fixado um

trio P;, ) e H. A férmula € a seguinte:

5

N = W, (6.9)

onde K = % e v € uma constante que depende da altitude, latitude e peso especifico da dgua.
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Considerando que trata-se do mesmo modelo hidromecanico, tem-se que o fator de escala C' da for-
mula 6.7 ¢ um. Sendo P, a poténcia referente a H, a atualizagdo da poténcia para as condi¢des H,, € retirada

da férmula 6.7 e fica da seguinte forma

P,=PF <> ’ . (6.10)

Extrapolados os valores para serem referentes a H,,, a eficiéncia pode ser calculada pela férmula 6.9.
Como os dados das 5 UGs (1,2,3,5 e 6) referentes a H,, = 24,8 m estdo com um ponto maximo de eficiéncia
de 92%, e a eficiéncia maxima dos dados da UG 4 estd em um valor abaixo disso. Os dados dessa UG, ap6s
extrapolados para H,, = 24,8m, foram transpostos de forma que o ponto de méixima eficiéncia estivesse
em 92%. A Figura 6.13 mostra os dados originais ({; = 20,4 m) e os transpostos para H, = 24,8 m. A
Tabela 6.6 possui os dados da UG 4 ja transpostos que foram utilizados nos ajustes e a Figura 6.14 mostra

graficamente o resultado desses ajustes.

Tabela 6.6 - Dados de eficiéncia da UG 4

H = 20,4m H = 24,8m
Poténcia (M W) Eficiéncia (%) | Poténcia (MW) Eficiéncia (%)
50,00 84,60 67,02 85,80
60,00 87,00 80,42 88,20
70,00 88,87 93,83 90,07
80,00 89,83 107,23 91,03
90,00 90,71 120,64 91,91
100,00 90,80 134,04 92,00
110,00 88,63 147,44 89,83
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Figura 6.13 - Transposi¢ao dos dados de eficiéncia da UG 4

92+

90+

a8

86+

Eficiéncia (%)

84t

82

UG 4 - h=24,8m

80 1 1 1 1 1 1
40 60 80 100 120 140 160
Poténcia (MW)

Figura 6.14 - Ajuste polinomial feito para a UG4 da UHE Sobradinho

Doravante, os coeficientes a; (2 = 0,...,4) dos polindmios da UHE de Sobradinho estdo na Tabela 6.7,

sendo o polindmio da forma:

n(P) = agP* + a3P* + aaP* + a1 P + ag 6.11)

onde 7(P) é a eficiéncia referente a poténcia P.
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Tabela 6.7 - Coeficientes dos ajustes polinomiais da UHE de Sobradinho
UG as as a2 ai ao

1 -2.99e-008 1.48e-005 -3.70e-003  4.55e-001  7.13e+001
2 -1.00e-007 4.93e-005 -9.92e-003  9.43e-001  5.71e+001
3 6.47e-008 -1.92e-005 5.51e-004 2.32e-001  7.58e+001
4 -3.13e-007 1.08e-004 -1.46e-002  1.03e+000  5.61e+001
5 4.02e-008  -1.722e-005  1.65e-003 6.72e-002  8.17e+001
6

2.04e-007 -9.03e-005 1.30e-002  -6.42e-001  9.49e+001

6.5 Estudo de caso 2: Paulo Afonso IV

A UHE Paulo Afonso IV faz parte do complexo Paulo Afonso e sua construc¢do iniciou-se em 1973.
Ela possui 6 UGs, com poténcia minima de 200 e maxima de 400 MW. A geragdo da primeira UG comecou
em 1979 e, a partir de 1983, a UHE estava gerando com as 6 unidades instaladas. Ela possui uma capacidade
nominal de 2.462.400 kW, sendo 410.400 kW para cada unidade.

A curva de eficiéncia de USQ, mostrada a seguir (Figura 6.15) foi construida através da coleta de
dados disponiveis no software HYDROLAB. Este software foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa deno-
minado COSE - Laboratério de Coordenacdo da Operagao de Sistema Eletroenergéticos. O COSE pertence

ao Departamento de Sistemas da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo - FEEC, na UNICAMP.
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Figura 6.15 - Curva de eficiéncia de Paulo Afonso 4 de acordo com os dados coletados.

O HYDROLAB ¢é um sistema de apoio a decisdo para o planejamento e a programacao da operacdo do
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Sistema Interligado Nacional - SIN, composto por um banco de dados cadastrais com todas as informacdes
do sistema energético brasileiro e de pds operagdo das UHEs (HYDRODATA), uma base de dados das usi-
nas termoeléletricas (TERMODATA), um modelo de otimizagdo a UHE individualizadas (HYDROMAX),
modelos de programacdo dindmica deterministica (PDD), estocdstica independente (PDEI), e estocdstica
Markoviana (PDEM), um modelo de simulacdo a UHE individualizadas em base mensal (HYDROSIM LP),
um modelo de simula¢do a UHE individualizadas em base hordria (HYDROSIM CP), um modelo de pre-
visdo de vazdes em base mensal e semanal (HYDROPREV), um modelo de despacho de maquinas e de
geragdo (HYDRODESP) e um modelo de fluxo de poténcia 6timo em corrente continua (FPOcc).

Os dados coletados encontram-se no HYDRODATA, mais especificamente na aba curva colina que é
uma extensao da aba casa de maquinas.

Para a simulacdo foi preciso encontrar as curvas individualizadas e os coeficientes de cada UG de
USQ e, para isto, foram feitas estimativas destas curvas com as de Sobradinho, medidas hd 31 anos atrds e
recentemente. Esta comparagao foi feita devido ao fato de que ambas possuem, aproximadamente, a mesma
idade de funcionamento e o mesmo nimero de UG.

Para a obtencdo dos coeficientes de Paulo Afonso IV, primeiramente, foram tracadas as curvas de
eficiéncia de cada UG de Paulo Afonso IV baseadas nas de Sobradinho, estimando como seriam essas curvas
depois de alguns anos, gerando as Figuras 6.16- 6.21. Em seguida, sofreram um ajuste por MQM com menor

erro na aproximagdo da curva aos pontos.
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Figura 6.16 - Curva de eficiéncia estimada com ajuste polinomial feito para a UG 1 da UHE Paulo Afonso
v

98



92r

@ @ (=]
(2] w o

Eficiéncia (%)

®
=

821

80 ‘ . s : |
200 250 300 350 400 450
Poténcia (MW)
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Figura 6.18 - Curva de eficiéncia estimada com ajuste polinomial feito para a UG 3 da UHE Paulo Afonso
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Figura 6.21 - Curva de eficiéncia estimada com ajuste polinomial feito para a UG 6 da UHE Paulo Afonso
v

Para a implementacio, foram selecionadas seis curvas ja que Paulo Afonso IV possui 6 UGs. A escolha
destas deu-se através de um sorteio aleatdrio feito entre as curvas estimadas com os ajustes, apresentadas

acima. A saber, as Figuras 6.22 - 6.27 mostram trés curvas: duas escolhidas aleatoriamente e uma outra

gerada entre essas.
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Figura 6.22 - Curva gerada entre as curvas das UGs 3 e 2
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Figura 6.23 - Curva gerada entre as curvas das UGs 6 e 5
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Figura 6.24 - Curva gerada entre as curvas das UGs 6 e 2
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Figura 6.25 - Curva gerada entre as curvas das UGs 1 e 3
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Figura 6.26 - Curva gerada entre as curvas das UGs 2 e 1
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Figura 6.27 - Curva gerada entre as curvas das UGs 4 e 3

A Figura 6.28 apresenta essas curvas formadas e a Tabela 6.8 mostra os seus coeficientes utilizados

no estudo de caso.
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Figura 6.28 - Curvas de eficiéncia de PA IV supostamente medidas depois de alguns anos de funcionamento.
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Tabela 6.8 - Coeficientes das UGs da UHE de Paulo Afonso IV
UG a4 as a2 al ap
2.18¢-008  -2.78¢-005 1.26e-002  -2.35e+000  2.38e+002
2.83e-008  -3.731e-005  1.76e-002  -3.48e+000  3.30e+002
1.56e-008  -2.08¢-005  9.68¢-003  -1.81e+000  1.99¢+002
1.29¢-008  -1.70e-005  7.73e-003  -1.40e+000  1.71e+002
422e-009  -6.04e-006  2.67e-003  -3.60e-001  9.07e+001
-7.34e-009  7.68e-006  -3.473e-003  8.55e-001  -1.65e+000

AN AW =
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7 RESULTADOS

Os resultados foram obtidos através do emprego do modelo computacional da programacgao de ope-
racdo didria das UHEs do médio Sao Francisco . Das oito usinas pertencentes a cascata, foram simuladas
quatro e as UHEs especificas escolhidas para o estudo de caso foram0 Sobradinho e Paulo Afonso IV. O
tempo total de execu¢do do modelo foi 2564 segundos. A Etapa 1 do modelo originou um grafico que apre-
senta os resultados em termos de geracdo para cada uma das UHEs da cascata, como mostrado na Figura

7.1.

Geracao UHE e Carga da cascata
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Figura 7.1 - Geragao total da cascata e das UHEs

Basicamente, todas as UHEs acompanharam a curva de carga e variaram de acordo com ela. Uma
vantagem apresentada seria de que estas estdo suavizadas devido a abordagem nao-linear adotada e estio
dentro dos limites operacionais. As Figuras 7.2 - 7.4 mostram os comportamentos dos niveis de reservato-
rios. Pode-se notar que esses niveis, em todas as UHEs, apresentaram pequenas variagdes, revelando que
essa programacgdo de operacdo didria € adequada do ponto de vista da operagdo hidrdulica do sistema. A
representacdo adotada pelo modelo é mais simplificada, sendo este outro aspecto importante do resultado,

pois ele assegura a coordenagdo hidraulica da cascata.
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Figura 7.2 - Reservatério da UHE Paulo Afonso IV
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Figura 7.3 - Reservatério da UHE Luiz Gonzaga
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Figura 7.4 - Reservatério da UHE Xing6

Como j4 dito, na implementacao as figuras apresentadas acima sdo visualizadas na Planilha Cascata.
No estudo de caso da UHE USB, a Tabela 7.1 mostra os resultados obtidos na Fase 1 da Etapa 2 para uma
demanda de 519,6 MW. Os dados armazenados tabela acima sao informagdes referentes as combinac¢des das
UGs, a eficiéncia 6tima referente a combinagéo e o vetor de geracdo do individuo.A primeira coluna indica
uma combinagdo de uma solug@o, como por exemplo do nimero 55. A representagdo do nimero na base
bindria ¢ 110111, indicando quais UGs estdo ativas. No caso sdo as de niimero 1, 2, 4, 5 e 6, alocando a

geracdo entre elas. Para cada demanda, essas informagdes sdo armazenadas para a Fase 2 do algoritmo.
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Tabela 7.1 - Resultados da otimizacdo da Fase 1 do algoritmo para USB - demanda 519,6 MW

Combinac¢do | Eficiéncia (%) Geragao (MW)

UG1 UG2 UG3 UG4 UGS UG6
55 87,8 1144 107,2 0 72,8 90,2 135
53 82 139,7 131,9 0 127,9 0 120,1
39 82,2 1244 0 0 123,6 1354 136,2
31 86,8 0 80,7 109,6 127,1 95,6 106,6
57 81,6 137,2 122,6 139,5 0 0 120,3
45 81,9 136,8 0 123 128 0 131,7
54 82,4 139,5 132,6 0 127,2  120,3 0
46 82,3 119,9 0 139,9 123,8 136 0
27 81,7 0 1294 124,1 0 135,77 1304
15 82,5 0 0 139,8 120 126,6 133,2
43 81,4 124,8 0128 0 135  131,8
62 87,7 138,5 123,1 84,7 71,7 101,6 0
23 82,3 0 127,8 0 129,9 1299 132
51 81,7 126,7 122,8 0 0 137  133,1
29 82,1 0 121 123,2 138,8 0 136,6

No caso de Paulo Afonso IV, a Tabela 7.2 mostra os resultados obtidos na Fase 1 da Etapa 2 para
uma demanda de 1059,27 MW. Igualmente a de USB, a primeira coluna indica uma combinacio de uma
solugdo com sua eficiéncia 6tima e vetor de geragdo, como por exemplo do nimero 42. A representacio
desse nimero na base bindria é 101010, indicando quais UGs estdo ativas. No caso sdo as de nimero 1, 3, e

5, alocando a geragdo entre elas.
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Tabela 7.2 - Resultados da otimizacao da Fase 1 do algoritmo para USQ - demanda 1059,3 MW

Combinacgdo | Eficiéncia (%) Geragao (MW)

UG1 UG2 UG3 UG4 UGS UG6
42 90,5 301,1 0,0 408,22 0,0 3500 0,0
43 88,2 2853 0,0 2150 0,0 314,77 2444
25 90,7 0,0 364,8 391,1 0,0 0,0 3034
29 89,0 0,0 179,6 3658 163,8 0,0 350,1
27 86,9 0,0 3614 2820 0,0 247,6 1683
15 88,1 0,0 0,0 1559 373,7 303,9 2258
7 90,8 0,0 0,0 0,0 340,0 324,1 3952
58 88,7 317,8 186,44 211,9 0,0 3432 0,0
62 84,5 185,5 241,8 2519 1819 1982 0,0
51 87,1 356,6 281,7 0,0 0,0 2479 173,1
61 85,6 201,2 290,1 178,5 1443 0,0 2452
60 88,5 284,5 341,6 245,1 188,0 0,0 0,0
59 82,9 190,3 225,0 319,1 0,0 198,7 126,2
26 89,0 0,0 368,7 4264 0,0 2642 0,0
49 91,6 3459 367,3 0,0 0,0 0 346,1
45 88,5 2253 0,0 2857 2439 0 304.,4
37 89,0 416,7 0,0 0,0 2534 0 389,2
55 83,8 219,6 207,2 0,0 208,8 2104 213,3
22 91,7 0,0 342,1 00 366,7 3505 0,0
47 85,1 194,1 0,0 197,7 154,6 269,1 24338
11 91,6 0,0 0,0 3345 0,0 371,9 3529

A Fase 2 fornece um conjunto de solu¢cdes ndo dominadas. No caso de Sobradinho, a Figura 7.5
mostra as 5 solugdes juntamente com suas fungdes objetivos. Essas sdo as melhores solucdes obtidas entre
todas as geradas, ndo existindo uma relacdo de melhor ou pior entre elas. Analisando a Figura 7.5, tem-se a
solucdo com menor eficiéncia de 84,19% e também com o menor nimero de partidas e paradas, oito apenas,

representada pelo ponto mais a esquerda. A Tabela 7.3 expde o despacho dessa solucdo.
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Figura 7.5 - Solu¢des ndo dominadas para a UHE de Sobradinho

Tabela 7.3 - Solugdo encontrada com menor nimero de partidas e paradas UHE Sobradinho
Horas [ 1 2 3 4 5 6

1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 o0 1 o0
4 1 1 1 0 1 0
5 1 1 1 0o 1 O
6 1 o 1 1 1 0
7 1 0 1 1 1 0
8 1 0 1 0 1 1
9 1 0 1 1 1 o0
10 1 0 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1 1
12 1 1 1 1 1 1
13 1 1 1 1 1 1
14 1 1 1 1 1 0
15 1 1 1 1 1 0
16 1 1 1 1 1 1
17 1 1 1 1 1 1
18 1 1 1 1 1 1
19 1 1 1 1 1 1
20 1 1 1 1 1 1
21 11 1 1 1 1
22 1 1 1 1 1 1

11 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

A UG que possui uma maior eficiéncia, 85,12% , possui também o maior nimero de partidas
e paradas, 27. A Tabela 7.4 mostra essa solu¢do, que € representada pelo ponto mais a direita da

Figura 7.5.
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Tabela 7.4 - Solucdo encontrada com maior nimero de partidas e paradas UHE Sobradinho
Horas 2 3 6
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Ja no caso de Paulo Afonso IV, a Figura 7.6 mostra as 7 solu¢gdes juntamente os valores das
funcdes objetivos. Analisando essa tem-se a solu¢gdo com menor eficiéncia de 90,41% e também
com o menor numero de partidas e paradas, nove apenas, representada pelo ponto mais a esquerda.

A Tabela 7.5 expde o despacho das UGs.
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Figura 7.6 - Solugdes ndo dominadas para a UHE de Paulo Afonso IV

Tabela 7.5 - Solucdo encontrada com menor nimero de partidas e paradas UHE Paulo Afonso IV
Horas | 1 2 3 5

4 6

1 0 1 1 1 1 0
2 0 1 1 1 1 0
3 0 1 1 1 1 0
4 0 1 1 1 1 0
5 0 1 1 1 1 0
6 0 1 1 0o 1 O
7 0 1 1 0 1 ©
8 0 1 1 0 1 1
9 11 1 0 1 1
10 1 o 1 o 1 1
11 1 0 1 1 1 1
12 1 0 1 1 1 1
13 1 1 1 1 1 1
14 1 1 1 1 1 1
15 1 1 1 1 1 0
16 1 1 1 1 1 0
17 1 1 1 1 1 0
18 1 1 1 1 1 1
19 1 1 o 1 1 1
20 1 1 0 1 1 1
21 1 1 0 1 1 1
22 1 1 0 1 1 1
23 1 1 0 1 1 1
1 1 0 1 1 1

A UG que possui uma maior eficiéncia, 90,76% , possui também o maior nimero de partidas
e paradas, 30. A Tabela 7.6 mostra essa solucdo, que € representada pelo ponto mais a direita da

Figura 7.6.
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Tabela 7.6 - Solucdo encontrada com maior nimero de partidas e paradas UHE Paulo Afonso IV
Horas 1 2 3 4 5 6
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As solucdes ( Tabela 7.3, Tabela 7.4, Tabela 7.5 e Tabela 7.6) apresentadas possuem 24 linhas
referentes a um periodo de tempo de uma hora. Na primeira coluna tem-se as seis UGs e nas demais,
numeros na base bindria que demostram se a UG estd ativa no determinado periodo de tempo. A
escolha da melhor solucao ird depender da prioridade do problema.

Em termos de eficiéncia, a solu¢do com 90,76% ¢é melhor, mas se a diminuicdo do ndmero
de partidas e paradas for prioridade, escolhe-se a solu¢ao com 90,41%, no caso de Paulo Afonso
IV. Na de Sobradinho, a solu¢ao com 85,12% ¢ melhor, mas se o nimero de partidas e paradas for
prioridade, a outra solucao com eficiéncia de 84,19% € melhor.

As Figuras 7.8 e 7.7 mostram o resultado em termos da turbinagem e geragdo para a UHE
Sobradinho e Paulo Afonso IV. Nesses gréficos sdo indicados os limites de geracdo maxima e
minima, que estdo em fun¢cdo do nimero de mdaquinas em operagdo, no respectivo intervalo de

tempo.
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Figura 7.8 - Geracdo e Turbinagem para USQ

O balan¢o hidraulico das UHEs em cascata foi mostrado na planilha Balanco Hidraulico,

conforme Figura7.9.
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Figura 7.9 - Interface da Planilha Balango Hidrdulico

A Figura 7.10 mostra todas as informacdes do programa otimizado, apresentado na Planilha

Tabelas.
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Figura 7.10 - Interface da Planilha Tabelas
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8 CONCLUSAO

Essa dissertacdo de mestrado abordou o problema de despacho através de um modelo ma-
temdtico que maximiza a eficiéncia energética das UHE levando em consideracdo as restricoes
operativas traduzidas em termos dos niveis dos reservatorios, do engolimento das turbinas, da meta
de geracdo e da defluéncia das UHE.

O modelo proposto foi dividido em duas etapas no qual as solu¢des obtidas na Etapa 1 aten-
deram a coordenacdo hidrdulica entre as UHE e a carga total da cascata, mantendo os niveis de seus
reservatorios dentro do permitido.

Nessa etapa foi utilizada uma formulagdo mais simplificada na qual a solug@o é encontrada
com mais rapidez, mesmo sendo um sub6timo, ndo ocasionando um problema ja que na Etapa 2 esta
solugdo € corrigida. Esta simplificacdo ocasionou uma vantagem do ponto de vista computacional
com uma ripida solugdo.

A Etapa 2 trata de um problema biobjetivo, pois ele busca maximizar a eficiéncia € minimizar
o nimero de partidas e paradas de uma UHE em particular. Esta etapa foi estruturada em duas fases
que se mostrou adequada, pois permitiu tratar de forma eficiente as restricdes das varidveis inteiras,
o numero de UG a serem despachadas e a geracdo das UHE.

As solugdes obtidas nesta Etapa 2 referem-se as combinagdes das UG, juntamente com as
suas eficiéncias e geracdo de cada UG. Um conjunto de solu¢des ndo dominadas também € adqui-
rido nessa etapa, fornecendo quais UG estardo ativas a cada hora. Em ambas as fases os AGs foram
utilizados em sua resolucdo.

O algoritmo genético € uma poderosa ferramenta de otimizacdo que vem sido utilizado com
muito frequéncia na solu¢do de problemas andlogos ao trabalho proposto. A eficiéncia do seu uso
na simulagdo deste trabalho evidenciou uma descoberta apropriada do despacho de maquinas. O
resultado alcangado com o seu uso foi uma grande diversidade de solu¢des com caracteristicas de
partidas e paradas e eficiéncia distintas de maneira que a melhor solu¢do serd encontrada depen-
dendo da prioridade do problema.

O tempo de execucgdo foi de 2564 segundos, razodvel para uma anélise offline, permitindo
rapidamente analisar diferentes cendrios de operacao, fornecendo a solu¢do em termos de despacho

de geracdo e também de despacho de mdquinas (partidas/paradas).
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Dependendo das condi¢des adotadas pelo problema, este modelo pode vir a sofrer alguns
ajustes em sua implementacdo, de modo que os resultados obtidos apresentem resultados néo efici-
entes.

A implementa¢do do problema foi desenvolvida em dois programas computacionais: Excel
e 0 MATLAB. Este ambiente computacional proporcionou uma implementacdo favordvel ao pro-
blema proposto, devido as restri¢cdes operativas adotadas, agilidade no seu desenvolvimento e no
favorecimento da insercao de dados.

Esse trabalho € um resultado de um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D), estabele-
cido entre a UNICAMP e a CHESF por meio da ANEEL durante dois anos, no qual o contratante
obteve resultados benéficos para a sua utilidade.

A aplicabilidade deste modelo pode ser utilizada para a otimizacio de outras UHE em cas-
catas. Por fim, esta dissertacdo buscou otimizar a opera¢do didria das UHE em cascata para obter
ganhos e eficiéncia, reduzindo a necessidade da constru¢ido de novas UHE para o atendimento da

demanda crescente.

8.1 Sugestao para trabalhos futuros

Um fator interessante que se pode evidenciar de perspectiva futura para diversos trabalhos é
a utilizacdo de outras ferramentas na resolucao da formulagdo proposta, no sentido de comparar
resultados, ganhos de eficiéncia e tempo de resolucao. Tais métodos de resolucao estdo ligados as
tendéncias das técnicas de programac¢ao nao linear inteira (PNL) ou com a computagdo evolutiva.

Outro aspecto relevante a ser considerado € a existéncia de uma mudancga na regulamentacdo
ou na metodologia de despacho durante o planejamento da operagao da UHE. Outrossim a mudanga

ocasionard na implementacao e nos resultados obtidos.
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