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RESUMO

Segundo cendrios de previsdes, a demanda de energia elétrica no Brasil tende a continuar
crescendo, implicando na necessidade de se aumentar a oferta de energia através da instalacdo de
novas usinas. Além disto, mostra-se importante a repotenciacdo de usinas existentes, pois se trata
de uma alternativa de custos reduzidos para expandir a oferta de energia e a adequada operagao das
usinas. Baseado nisto, propde-se duas metodologias para a otimizac@o do potencial hidrelétrico. A
primeira € a especificacdo de turbinas hidraulicas para usinas em constru¢io, ou em repotenciagao.
A segunda metodologia diz respeito a operagdo de usinas em uma base didria, podendo tratar unida-
des geradoras (turbina-gerador) com diferentes curvas de eficiéncia, coordenando a maximizacao
da eficiéncia na geracdo da energia com a minimizacdo do nimero de partidas e paradas dessas
unidades. Para esta ultima metodologia, como os objetivos s@o conflitantes, pode-se obter diversas
solucdes de despacho com caracteristicas de manobras de unidades e efici€éncia diferentes, que po-
dem ser quantificadas para se chegar a solucao mais adequada de acordo com o preco da energia e
estimativas de custos de manobras. Com relacdo a primeira metodologia, sabe-se que, geralmente,
instala-se 0 mesmo tipo de turbina em todas as unidades geradoras, porém cada usina possui um
regime de operacdo, o que motiva as seguintes questdes: utilizar diferentes tipos de curvas de efi-
ciéncia em uma usina pode trazer melhorias técnicas e econdomicas? Quais formatos de curvas de
eficiéncia seriam adequados para quais regimes de operacdo? A primeira metodologia, portanto, faz
a escolha de perfis de curvas de eficiéncia de forma a maximizar a geragdo. Comparou-se curvas
de eficiéncia caracteristicas de turbinas Kaplan e Hélice. Os resultados mostram que, com opera-
cdo adequada, pode-se chegar a patamares de eficiéncia com turbinas Hélice superiores as Kaplan,
€ o primeiro tipo possui a vantagem de ter menor custo. Ambos os problemas foram formulados
como modelos matemadticos ndo lineares inteiros mistos e resolvidos com técnicas de algoritmos

genéticos.

Palavras-chave: Turbinas Hidraulicas; Usinas Hidrelétricas; Despacho Otimo; Algoritmos Gené-

ticos; Especificacdao de Turbinas.
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ABSTRACT

According to forecasts, the electric energy demand in Brazil will be increased, showing the
necessity to increase the electric capacity by building new power plants. Moreover, the repowe-
ring of the existent power plants and an appropriate power plants operation are important. In this
context, we propose two methodologies to optimize hydroelectric power plants potential. The first
methodology is the specification of hydroelectric turbines to new hydro power plants, or to plants
to be repowered. The second methodology is related to the power plants diarly operation and it
considers generation units with different efficiency curves. It is a model with the objectives of ma-
ximizing the plant efficiency and minimizing the generation units start up and shut down. For this
last methodology, there were obtained some different solutions, with different characteristics of
efficiency and different number of generation units start up and shut down. Those solutions can be
qualified according to the electric energy price and costs of the status changes, with the objective
to choose the most advantageous solution. In respect to the first methodology, it is known that,
generally, the same configuration of turbines is installed into all generation units. However, every
hydroelectric power plant has a different operation system. Therefore, the present thesis proposes
to address the following question: Is it an advantageous option to choose different configuration
of turbines in a same power plant? Which design of turbine efficiency curves would be ideal for
each operation system? The first methodology chose turbine efficiency curves designs to optimize
the electric energy efficiency. Kaplan and Propeller turbine efficiency curves were compared. The
results show that, with an appropriate operation, it is possible to obtain higher efficiency level with
Propeller when compared to Kaplan, and the first turbine has the advantage of lower costs. Both
methodology were formulated as mixed integer non-linear mathematical models and are solved

with genetic algorithms techniques.

keywords: Hydro-turbines; Hydroeletric Power Plants; Optimal Dispatch; Genetic Algorithms;

Turbines Especification.
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1 Introducao

A principal fonte de geracdo de energia elétrica no Brasil provém de aproveitamentos hi-
drelétricos. Segundo o Banco de Informagdes de Geracdo de energia (ANEEL, 2010), a energia
hidrelétrica representa 73,10% da capacidade instalada total de geragcao no Pais.

O Plano Nacional da Expansao 2030 (EPE, 2007) prevé aumento no consumo de energia
elétrica com taxa anual entre 3,5% em um cendrio de baixo crescimento € 5,1% em um outro
cendrio de alto crescimento. Assim, para acompanhar a demanda crescente, ha a necessidade de
aumentar a oferta de energia, através da instalacdo de novas usinas, inclusive usinas hidrelétricas
(UHEs).

UHEs sdo vantajosas com relac@o as termelétricas no sentido de que o custo do “combusti-
vel”, ou seja, a 4gua, € nulo, possui baixo custo de operacao e manutencdo (O&M), baixo custo da
energia e tempo de vida longo (ROSA, 2007). E, apesar da tendéncia de diminui¢do percentual da
participacdo das UHESs no total da poténcia instalada do Sistema Interligado Nacional (SIN) por
uma série de dificuldades, principalmente na construcdo das mesmas, devido aos impactos ambi-
entais no alagamento de 4reas florestais, e possivelmente sociais, no deslocamento de comunidades
dessas regioes, a oferta de energia hidrelétrica continuard a se expandir de forma significativa.

Por outro lado, a repotenciacdo e a operacdo otimizada das usinas existentes sao alternativas
a custos reduzidos de complementacdo da oferta de geragdo, principalmente para o atendimento
da demanda de ponta de energia (EPE, 2009). A repotenciacdo corresponde a qualquer obra que
vise gerar um ganho de poténcia ou de rendimento da usina. Segundo a EPE (2008), realizar a
repotenciacdo das UHEs com mais de 20 anos de operacdo, totalizando 24,053 MW, implicaria em
um aumento de energia firme de 272 MW médios, correspondente a um acréscimo de 605 MW na
poténcia efetiva (2,84%).

Soares e Salmazo (1997) afirmam que a eficiéncia dos conjuntos turbina-gerador, ou seja, das
unidades geradoras (UGs), sdo os principais fatores responsdveis pelo desempenho da geracdo de
eletricidade em uma UHE, principalmente na operacdo de curto prazo, em que a meta é otimizar
a eficiéncia na geracdo. Isto evidencia a importancia da escolha de turbinas adequadas, seja na
construcdo, ou na repotenciacdo das UHEs. Inclusive, em grandes UHEs, a principal forma de

repotenciacdo € o reparo ou a substitui¢cao de turbinas ou geradores (VEIGA, 2001), no sentido de
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melhorar a eficiéncia das UGs.

A substitui¢do de turbinas € importante pois, ao longo da vida util operativa de uma UG, ela
sofre uma série de estresses de natureza térmica, elétrica e mecanica. Com o tempo, vao perdendo
a habilidade de suportar esses estresses € a usina sofre, cada vez mais frequentemente, paradas
indesejdveis para servicos de reparo e manutengdo. Assim, UGs com muitos anos de operagao,
como € o caso de muitas no Brasil, possuem curvas de eficiéncia significativamente modificadas
com relagdo ao que eram nos primeiros anos de operacdo, podendo haver significativa reducdo na
eficiéncia.

A construgao de turbinas conta com a realizacado de testes com modelos reduzidos, ou mesmo
através de simulagdes computacionais para obter uma configuragdo da turbina (didmetro da tur-
bina, comprimento e angulo de hélices, além de outras caracteristicas) que garanta uma curva de
eficiéncia considerada adequada, ou que garanta um pico de eficiéncia desejado. Além disto, ndo
raramente, segundo especialistas, evita-se a construcao de modelos reduzidos, por motivos de eco-
nomia, e escolhe-se, o modelo, dentro da biblioteca do fabricante, que mais se adeque as condi¢des
da UHE. Apés a escolha dos parametros, o mais comum € a instalacdo de todas as UGs da UHE
com as mesmas caracteristicas. Este é o caso da maioria das UHEs do SIN.

No entanto, cada usina possui um regime de operagdo. Algumas, por exemplo, fazem parte do
Controle Automatico de Geracao (CAG), que tem como fun¢do manter o equilibrio entre carga e ge-
racdo e, desta forma, dependendo da necessidade, podem ter sua geracdo variando frequentemente.
Mesmo dentro do regime operacional de cada empresa, algumas das suas UHEs concessionadas sao
alocadas gerando de forma mais constante do que outras das suas UHEs que acompanham mais as
variacOes de carga. E, dentro de cada UHE, as UGs possuem objetivos diferentes. Algumas podem
operar na base, com suas geragdes mais constantes, enquanto que outras fazem o seguimento de
carga, principalmente nos horarios de ponta, tendo maiores variagdes na geracdo ao longo do dia.

Desta forma, insere-se as seguintes questoes:

. Utilizar diferentes tipos de curvas de eficiéncia em uma usina pode trazer melhorias

técnicas e econdmicas?

. Quais formatos de curvas de eficiéncia seriam adequados para quais regimes de opera-

cdo?

Estas perguntas sdo a motivagao para um dos problemas deste trabalho, chamado de Especi-

ficacdo de UGs, que trata de escolher combinacdes de curvas de eficiéncia que garantam a méxima
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eficiéncia na geracdo, para determinados regimes de carga. Estas simula¢des abrangem duas situ-
acdes: a) a constru¢do de uma nova UHE, onde tem-se maior liberdade para modificar pardmetros
nao s6 da turbina, como diferengas na prépria UHE como conduto forcado, rotagdo, diametro e
formato da turbina, e até mesmo, diferentes tipos de turbinas, respeitando-se a possibilidade de tal
aplicabilidade, e b) repotenciacao de UGs, o que implica que a usina j4 esta construida e ndo se con-
sidera fazer modifica¢des na estrutura da UHE; assim, a rotag¢do da turbina também ndo € passivel
de mudanca. Desta forma, a obtencdo de diferentes perfis de curvas de eficiéncia sdo verificadas,
realizando-se modifica¢des na turbina apenas, como formato e angulo de pds, entre outros aspectos
possiveis.

Por outro lado, a utilizacdo de mais de um perfil de curva de eficiéncia implica na necessi-
dade de mudar a caracteristica de despacho das UGs para a otimizacdo adequada. Normalmente,
aloca-se uma quantidade de UGs operando na base, enquanto que algumas sdo alocadas fazendo
o seguimento de carga e outras atendendo a reserva girante. O mais comum ¢é a operacdo da UHE
em que se divide igualmente a carga entre as UGs despachadas, excecdo feita as UGs que fazem o
seguimento de carga, principalmente em momentos de maior variagdo de carga. Segundo a teoria
matematica da otimizagdo, no caso de UGs com o mesmo tipo de curva de eficiéncia, garante-se que
a divisdo igual de carga entre as UGs despachadas atende as condicdes para 6timo local, limitando
o problema de operacdo otimizada da geracdo a escolher a quantidade de UGs a ser despachada
(COLNAGO, 2007).

Ja no caso de UGs com curvas diferentes, a premissa de divisao igual de carga nao necessa-
riamente € vélida, devendo o modelo de despacho considerar as diferentes curvas. A partir disto,
descreve-se o segundo problema tratado neste trabalho, o despacho de UGs que considerem suas
individualidades, intitulado de Operagdo didria de UHEs. Este problema esta dividido em dois sub-
problemas, a saber, Operacdo de UHEs em cascata e Despacho de UGs. O primeiro subproblema
determina a geracdo de um dia para cada uma das UHEs de uma cascata, fazendo a coordenacao
hidraulica entre elas. J4 o despacho de UGs determina a gera¢do de cada uma das UGs de uma
UHE. Este modelo € aplicdvel a duas situagdes, 1) UHE com UGs diferentes ja na instalacdo das
turbinas, seja na construcdo ou repotenciagdo da UHE, e 2) UGs que tiveram suas caracteristicas
modificadas com o tempo, uma vez que mesmo UGs construidas com as mesmas caracteristicas,
possuem particularidades que as diferenciam do modelo reduzido e que sd@o acentuadas com os

anos de operacao.



Portanto, o principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de modelos matemaético-
computacionais para resolver problemas relacionados a otimiza¢do da operagdo e especificacdo de
UGs. A saber, os modelos desenvolvidos neste trabalho foram intitulados:

o Especificacdo de UGs, e

. Operacao diaria de UHEs:

- Operacdo de UHEs em cascata
- Despacho de UGs

Aqui valem algumas consideracdes. Segue uma das questdes que motivam o trabalho: E ra-
zoavel utilizar curvas do modelo reduzido nos modelos de otimizagdo da operacgdo, visto que estas
curvas podem nao representar adequadamente a eficiéncia das UGs? Caso um agente obtenha da-
dos mais realistas, os métodos desenvolvidos sdo adequados para a otimizacdo da operacdo de UGs
com estas curvas mais realistas. Além disso, a metodologia de especificacdo de UGs auxilia na
escolha das turbinas e, consequentemente, das curvas de eficiéncia.

Para ambos os problemas, especificacao de UGs e Otimizacao didria de UHE:s, o fator deter-
minante € a curva de eficiéncia para cada UG. No problema de especificacdo de UGs, uma aborda-
gem ndo explorada na bibliografia, o perfil de curva de eficiéncia de cada UG nio estd determinado
a priori, sendo a escolha de um perfil para cada UG um resultado do problema, que faz a escolha
com o objetivo de maximizar a eficiéncia na geracio para determinados patamares de carga. Trata-
se de um problema nio linear inteiro misto, ou seja, com varidveis inteiras e reais, além de ndo
linearidades na fungdo objetivo e nas restricdes. As varidveis reais se referem aos niveis de geracao
das UGs, enquanto que as inteiras dizem respeito a escolha dos perfis e do despacho de UGs. Para
resolver este problema, foram utilizados algoritmos genéticos e técnicas cldssicas de programagao
matemadtica aplicadas a linearizac¢des sucessivas do problema.

Para o subproblema de operacdao de UHEs em cascata, as UHESs utilizadas no estudo de caso
sdo especificamente as da empresa CHESF no Rio Sao Francisco. O problema foi formulado e
desenvolvido para atender o que € feito na pratica naquela cascata. Trata-se de um problema linear,
resolvido através de técnicas cldssicas de otimizacdo matematica.

J& para o subproblema de despacho de UGs, cada UG possuli, a priori, seu perfil de eficiéncia
(distintas entre si, ou ndo), sendo resultado do problema a alocacdo de geracao entre UGs de uma

UHE, de forma a otimizar os dois objetivos: maximizar a eficiéncia na geracdo e minimizar parti-



das e paradas de UGs'. Este subproblema € ndo linear inteiro misto, sendo que as varidveis reais
se referem aos niveis de geracdo e as inteiras (bindrias), o despacho das UGs. Foram utilizados
algoritmos genéticos (AGs) para a resolugdo deste subproblema.

Vale ressaltar que nos estudos de caso desta tese foram utilizados dados fornecidos pela Com-
panhia Energética de Sao Paulo (CESP), através do projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D)
intitulado Otimizagdo do potencial de geracdo de usinas hidrelétricas, realizado em parceria com
a Unicamp; e a pela Companhia Hidro Elétrica do Sdo Francisco (CHESF), através dos projetos de
P&D Otimizacdo da programagdo operacional de unidades e Otimizacdo do potencial de geracdo
de unidades hidrelétricas, também com parceria com a Unicamp.

O trabalho foi dividido em 7 capitulos, sendo que, no Capitulo 1, s@o introduzidos os proble-
mas e objetivos relacionados aos temas desta tese, € uma revisao da bibliografia utilizada; no Capi-
tulo 2 € apresentada a descric@o e a formulag@o dos problemas do trabalho; o Capitulo 3 apresenta
as técnicas utilizadas para a resolu¢do dos problemas; no Capitulo 4 é descrita, detalhadamente, a
implementagdo computacional; o Capitulo 5 apresenta os cendrios utilizados nos estudos de caso,
cyujos resultados sdo apresentados no Capitulo 6. As conclusdes e recomendagdes para trabalhos

futuros sdo apresentadas no Capitulo 7.

1.1 Modelos de Otimizacao e Computaciao Evolutiva

Diversos métodos e abordagens tém sido utilizados para a resolu¢@o do problema de despacho
de UGs, tais como técnicas de programagao nao linear, linear, inteira, algoritmos genéticos, buscas
heuristicas, etc. Na Subsecdo 1.1.1 sdo apresentados trabalhos que utilizam modelos de otimizagao
linear, ndo linear e inteira, além de buscas heuristicas. Ja na Subsecao 1.1.2 sdo estudados modelos

de despacho que utilizam técnicas de computagdo evolutiva.

INilsson e Sjelvgren (1997) realizaram um estudo, no qual tentaram quantificar o custo associado ao niimero de
partidas e paradas das UGs hidrdulicas. As partidas e as paradas de UGs diminuem vida ttil das mesmas e aumentam
a necessidade de manutengdo. Os estudos indicaram os custos para cada partida e parada em 3 US$/MW vezes a
capacidade nominal da UG.



1.1.1 Modelos de Otimizacao

A otimizacdo € um ramo da matemdtica que compreende diversas técnicas para solucionar
problemas de forma a maximizar ou minimizar uma fungao. Ela ajuda na tomada de decisoes a pro-
blemas reais, desde que formulados matematicamente. Tem aplica¢des diversificadas, comumente
aplicadas ao problema de despacho de UGs hidrelétricas.

Na sequéncia, sao apresentados trabalhos que utilizam técnicas cldssicas de otimiza¢ao ma-
temadtica e heuristicas, para resolver modelos formulados como problemas lineares, ndo lineares
e/ou inteiros. O que determina a caracteristica da formulacdo sdo as varidveis, as fungdes e as res-
trigdes utilizadas. No caso do problema de despacho de UGs, a fun¢do de eficiéncia ou a funcio de
geracdo sdo nao lineares, sendo que, em alguns trabalhos, elas sdo linearizadas. Varidveis inteiras
geralmente sao utilizadas para representar o despacho de UGs.

Faria et al. (1993) fizeram uso da programacao linear inteira mista para a otimizagdo da
operacdo de usinas hidrelétricas. O método de solugdo € o branch and bound, com busca em pro-
fundidade. Neste modelo, foi utilizada uma fun¢do custo de despacho, que € linear por partes,
considerando-se caracteristicas hidromecanicas e rendimentos das unidades geradoras. Os resulta-
dos foram obtidos para as usinas de Sdo Simao e Foz do Areia.

Fan e McDonald (1994) desenvolveram um modelo de despacho que define pequenos espagos
vantajosos para todo o espaco factivel. Cada unidade geradora possui varias faixas de operacio e
¢ estimado um custo de penalidade para cada um dos espacos vantajosos selecionados para entdo
ser escolhido o mais vantajoso entre eles. A partir dai, utiliza-se a relaxacdo lagrangiana neste
subespaco mais vantajoso.

Nilsson e Sjelvgren (1997) apresentaram um modelo de planejamento de curto prazo em um
sistema hidrelétrico. O problema visa minimizar a funcdo objetivo, que € a soma de trés fungdes,
uma relacionada ao custo da dgua armazenada no reservatério ao final de cada periodo (custo ne-
gativo), uma outra relacionada ao custo de partidas e paradas das unidades geradoras e a terceira
relacionada a compra ou a venda de energia entre sistemas. O problema € dividido em vérios sub-
problemas, um para cada usina, através da relaxacio da restricao de balanco de energia e, para cada
usina, a curva de geracdo em funcdo da vazao turbinada foi linearizada por partes. Foi utilizada a

programacdo dinadmica para o despacho de cada usina.
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Li et al. (1997) fazem o planejamento de curto prazo de um sistema hidrotérmico. O despa-
cho das unidades térmicas é realizado através de programacao dinamica. Por outro lado, o sistema
hidrico € segregado em bacias e otimizado através de técnica de otimizac¢do de fluxo em rede, e
as unidades hidrelétricas neste passo sdo combinadas em uma equivalente. Apds isto, cada bacia
¢ dividida em reservatdrios, cada um contendo uma ou mais usinas, sendo realizado o despacho
de maquinas hidrelétricas por programacdo dinamica. Foi utilizado um procedimento intitulado
priority-list-based, no sentido de diminuir o nimero de combinagdes possiveis de miquinas (con-
siderando que as unidades dentro de uma mesma usina so iguais).

Nilsson et al. (1998) publicaram um trabalho com formula¢do semelhante ao anteriormente
citado, em que restricoes de atendimento a reserva girante foram adicionadas ao modelo. Para a
busca de solucdes factiveis, foi utilizada uma combinacdo de busca heuristica com otimizagdo de
fluxo em rede.

As restricdes de zonas proibidas de operacdo e variacdo de descarga s@o o foco principal do
trabalho de Guan et al. (1999). O problema de despacho foi dividido em dois conjuntos de subpro-
blemas: um determinando a gerac¢io de cada usina e o outro conjunto, determinando o despacho de
maquinas. Para a resolu¢do do problema da geracio das usinas, foi feito o uso de um algoritmo de
fluxo em redes, e para a resolu¢do do despacho das unidades foi utilizada a programag¢do dinamica.

Tanto Ohishi et al. (2001) quanto Salmazo (1997) utilizaram uma metodologia hibrida com
dois passos, sendo utilizada uma busca heuristica para determinar a quantidade de unidades e rela-
xacdo lagrangiana para a determinagdo da geracao das unidades ativas. Ohishi et al. (2001) utiliza-
ram como estudo de caso usinas do rio Paranapanema.

Chang et al. (2001) desenvolveram modelo para a resolu¢ao do despacho de usinas hidrelétri-
cas e de unidades geradoras. O modelo matemaético, formulado como um problema de programacao
linear inteira mista, leva em conta restricdes hidrdulicas, tempo minimo de operacdo e de parada
das unidades e as curvas de poténcia em funcdo da vazao, que sdo lineares por partes.

Siu et al. (2001) desenvolveram um modelo de despacho de unidades geradoras hidrelétricas
que € resolvido em trés etapas. A primeira etapa utiliza uma metodologia para eliminar combina-
coes de mdquinas infactiveis para cada discretiza¢do de tempo (por exemplo, uma hora). A segunda
utiliza programacdo dinamica para resolver cada uma dessas combinacgdes € descartar as que pos-
suem eficiéncia muito menor que o usual. Por dltimo, a terceira etapa € utilizada para conectar

as otimizagdes realizadas para cada discretizacao de tempo em todo o horizonte considerado (por
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exemplo, um dia) levando em conta a minimizacdo das partidas e paradas de maquinas, além da mi-
nimizagao das perdas, usando a otimizac¢do de fluxo em redes. Esta metodologia pode ser utilizada
para o caso de unidades geradoras com caracteristicas diferentes em uma mesma usina.

Conejo et al. (2002) desenvolveram uma metodologia de auto-programacao de usinas hi-
drelétricas com o objetivo de maximizar o beneficio da companhia, vendendo energia para o dia
seguinte. Incluiram os custos de partidas de usinas como um valor fixo (em valores monetarios)
para cada partida. As curvas de performance das usinas foram linearizadas para trés patamares de
altura de queda (baixo, médio e alto), desta forma, eliminando a ndo linearidade e a ndo concavi-
dade da curva. O modelo proposto é, portanto, linear e inteiro (0/1) misto. Um estudo de caso foi
feito com oito usinas hidrelétricas, sendo suas curvas de performance segregadas em quatro retas.
A solugdo 6tima foi obtida em 22 minutos. Excluindo os custos de partidas, o modelo convergiu em
7 minutos. Por dltimo, utilizando apenas uma curva de performance (apenas um patamar de altura
de queda), convergiu em 2 segundos.

Finardi e Silva (2005) desenvolveram um problema de natureza inteira e nao linear para des-
pacho. Foram consideradas diversas faixas de operagdo para cada unidade geradora. As varidveis
inteiras (bindrias) do modelo indicam em qual das faixas de opera¢do uma unidade ira trabalhar.
Uma técnica baseada no método de branch and bound foi utilizada para encontrar as combina-
coes de varidveis inteiras que garantiriam solugdes factiveis. Para cada uma destas combinagdes,
resolveu-se o problema ndo linear resultante, através do método do gradiente projetado, para que
fosse escolhida a melhor destas combinagdes.

Encina (2006) utiliza para o despacho programacao dindmica e relaxacio lagrangiana. Foram
utilizadas 16 usinas hidrelétricas (100 unidades geradoras), e o problema foi dividido em dois sub-
problemas denominados despacho das unidades e despacho de geragdo. O primeiro trata o problema
de escolha da configuracdo de unidades, mais precisamente o nimero de unidades que estardo ge-
rando em cada usina, considerando-se que as unidades s@o idénticas dentro de uma mesma usina.
Neste subproblema, utiliza-se programac¢ao dindmica, visando a minimizagao dos custos referentes
ao numero de partidas e paradas das unidades e dos custos das perdas hidrdulicas. Para o despacho
da geracao, j4 estd pré-estabelecido o despacho das unidades, ou seja, o niimero de unidades ativas
em cada usina. Utiliza-se, entdo, a relaxa¢do lagrangeana para otimizar a geracao entre as unidades
definidas. A aplicac@o dos dois despachos se d4 iterativamente, até que se obtenha a solugdo 6tima

do problema. As curvas que representam as perdas das unidades sdo convexas, garantindo que o
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6timo encontrado seja global.

Assim como descrito em outros trabalhos, Rodrigues et al. (2006) estudam a programacao
da operagao de um sistema hidrelétrico. O problema é desagregado em subproblemas menores e
mais faceis de serem resolvidos. No que diz respeito aos subproblemas de despacho de unidades
geradoras, € utilizado um algoritmo de enumeracdo exaustiva no espaco de estados do problema.
Cada uma das combinagdes € um problema nao linear, que foi resolvido pelo método lagrangeano
aumentado.

O artigo de Diniz e Maceira (2008) é focado no desenvolvimento de um modelo para a li-
nearizacao da fun¢do de geracdo, em funcdo do volume do reservatorio e da turbinagem da UHE.
A funcdo foi aproximada por retas, tornando a funcao convexa. Esta funcdo descreve a geracdo da
usina, podendo ser utilizada para a operacdo otimizada de usinas.

ao et al. (2008) propuseram uma formulagdo nao linear para a otimizagdo de curto prazo de
UHEs. A geracdo foi descrita como uma fun¢do da turbinagem e a altura de queda da UHE. A
funcgao objetivo, a ser maximizada, € composta por duas parcelas: uma delas € a receita obtida com
a energia gerada, e a segunda parcela representa o valor do volume armazenado no reservatério. O
modelo foi resolvido por um programa comercial de otimizacao.

Pérez-Diaz et al. (2010) desenvolveram um modelo ndo linear para a otimizacdo de um dia
de operacdo de uma usina hidrelétrica. O modelo visa a maximiza¢do do retorno financeiro da
usina, atendendo a restricdes de limites de turbinagem, atendimento de reserva girante, limites de
operacdo do reservatério, e leva em conta a relacdo entre poténcia gerada e turbinagem em cada
uma das UGs. A funcdo que descreve a relacdo entre poténcia gerada e turbinagem € ndo linear,

tendo sido linearizada por partes para alimentar o modelo de despacho.

1.1.2 Modelos de Computaciao Evolutiva

As técnicas de computacdo evolutiva foram inspiradas nos principios bdsicos da teoria de
evolucdo natural das espécies, proposta por Charles Darwin. Cada individuo € a representacdo de
uma solucao, estando tais individuos em um ambiente competitivo, onde os mais bem adaptados
possuem maior chance de deixarem descendentes, ou seja, passarem seus genes para as futuras
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geracdes. A computacdo evolutiva abrange diversas técnicas, como a programacao evolutiva, es-
tratégias evolutivas, entre outras, sendo a mais comum a metodologia de algoritmos genéticos.
Na sequéncia, sdo apresentados trabalhos que utilizam computagio evolutiva para o problema de
despacho de UGs.

Kazarlis et al. (1996) propdem a utilizacao de algoritmos genéticos para o despacho de unida-
des termelétricas. O modelo desenvolvido minimiza o custo do combustivel utilizado e os custos de
partidas e paradas de unidades geradoras. O custo do combustivel é dado por uma funcdo quadra-
tica. J4 o custo de partida é em relacdo a quantidade de horas que a unidade permanece desativada.
O custo de partida € considerado um valor fixo (em ddlares) para cada parada. A fungdo de adapta-
cdo € a soma dos trés custos mais uma penalizacdo para restri¢des violadas, ou seja, um problema
multiobjetivo transformado em mono-objetivo.

Os individuos dos algoritmos genéticos implementados por Rudolf e Bayrleithner (1999) sao
bindrios e o cruzamento adotado foi o de um ponto, muito comum na abordagem bindria. Neste
cruzamento, € escolhido uma posicao que divida dois individuos em dois segmentos cada um. Os
segmentos sdo trocados entre os individuos de forma que, no final, cada um dos dois filhos tenha
um segmento de cada pai.

No trabalho realizado por Santos (2001), o modelo de despacho foi dividido em dois subpro-
blemas, a saber, despacho da geracdo e despacho das unidades, visando minimizar os custos das
partidas e paradas das unidades e os custos das perdas hidrdulicas. Assim como apresenta Encina
(2006), o despacho da geracgao foi resolvido via relaxacdo lagrangiana. Ja o despacho das unidades
foi realizado utilizando-se algoritmos genéticos. Esta técnica € utilizada para a fixagdo das varidveis
inteiras. Para cada configuracdo factivel de varidveis inteiras, resolveu-se o despacho de geracgao.
O processo foi repetido até que fosse atingido o critério de parada, que neste caso era o nimero de
iteragdes — ndo sendo garantida a obtencao de um 6timo global. O autor conclui, neste trabalho, que
a minimiza¢do das perdas hidrdulicas foi mais importante que a minimizagdo das perdas por parti-
das e paradas. O estudo foi realizado para dois estudos de caso, um com 3 usinas (11 unidades) e
outro com 8 usinas (29 unidades) e o autor citou a importincia da populagao inicial, principalmente
para o segundo estudo de caso pois, frequentemente, o algoritmo demorava para gerar populacdes
factiveis e isto poderia afetar a convergéncia. Foi sugerida a introducdo de probabilidades para
a introducgdo das varidveis 0-1 baseadas na curva de carga, garantindo que um nimero maior de

mdquinas estivessem ligadas.
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Yalcinoz e Altun (2001) utilizaram um modelo de despacho com algoritmos genéticos. Para
gerar as solugdes iniciais, foi utilizada uma Rede Neural Hopfield. Os algoritmos genéticos utiliza-
ram a representaco real das varidveis com o cruzamento aritmético e para a sele¢ao de ascendentes,
o elitismo. Yalcinoz e Altun (2001) realizaram uma comparac¢do entre o0 método proposto e outros
quatro métodos, baseados em algoritmo genéticos e redes neurais. Os resultados mostraram que a
metodologia proposta foi competitiva as melhores metodologias entre as demais quatro testadas.

Khatami et al. (2001) desenvolveram uma metodologia de algoritmos genéticos para o despa-
cho de unidades geradoras da usina hidrelétrica MICAS da empresa BC-Hydro no Canad4. A usina
possui capacidade instalada de 1300 MW e quatro unidades geradoras, sendo duas idénticas. A em-
presa possui um programa intitulado SPUC, acronimo em inglé€s para Comissionamento Estatico
de Unidades Geradoras. A empresa possui uma base de dados com mais de 25 mil combinagdes
(15 combinag¢des de unidades, com diferentes alturas de queda e diferentes cargas da usina) com a
alocacdo 6tima entre as unidades para cada combinacao possivel. Khatami et al. (2001) utilizaram
esta base para fazer o despacho dinamico. A otimizacdo didria € feita em seis etapas, conectando
o status de unidades geradoras do ultimo periodo de uma etapa com o primeiro da seguinte. Cada
solucdo é um vetor bindrio de 16 posicdes, indicando em cada periodo para cada unidade se a
mesma serd despachada (1) ou ndo (0). O objetivo € maximizar a eficiéncia e minimizar o nimero
de partidas e paradas. Pesos sdo alocados para sequéncias de combinacdes indesejdveis. Utilizam o
método dos pesos para a otimiza¢ao multiobjetivo.

Santos e Ohishi (2004) utilizaram a mesma abordagem que foi adotada por Santos (2001),
incluindo, agora, um terceiro estudo de caso envolvendo um sistema hidrelétrico com 47 unidades
geradoras. Os autores detectaram que o tempo computacional aumenta quando se utilizam mais
unidades, mas ndo exponencialmente.

E proposto por Villasanti et al. (2004) um despacho multiobjetivo que visa maximizar a efi-
ciéncia de gerac@o e minimizar as partidas e paradas de unidades. Foram utilizados dois algoritmos
evolutivos multiobjetivos combinados com um método heuristico para a resolu¢do do problema. O
método heuristico foi utilizado para a obtencao de solucdes factiveis.

Abido (2006) utilizou, também, a representacdo real das varidveis nos algoritmos genéticos e
usou um operador chamado blend crossover. A mutacao adotada foi a ndo uniforme, o que garante
que a geracdo de uma maquina, quando mutada, nao ultrapasse os limites de geracao. Abido (2006)

utilizou algoritmos multiobjetivo considerados eficientes para resolver o problema de despacho.
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Estes algoritmos sdo o Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), niched Pareto genetic
algorithm (NPGA) e Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA).
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2 Apresentaciao dos Problemas de Otimizacao

2.1 Introducao

Os principais elementos de uma usina hidrelétrica (UHE) sdo a barragem (responsdvel pelo
represamento do rio), os condutos forcados, a casa de forca, o canal de fuga e o vertedouro. Os
condutos forcados tém a fungdo de levar 4gua represada para a casa de forga. Ela volta novamente
ao rio através do canal de fuga. O vertedouro descarrega dgua do reservatorio diretamente no canal
de fuga, no sentido de evitar que o nivel do reservatdrio ultrapasse seu limite superior, ou mesmo
para regularizar a vazao afluente para UHE a jusante no rio. Dependendo da arquitetura da UHE, o
vertedouro deve descarregar a dgua distante dela, de forma que a 4gua despejada nio influencie o

nivel do canal de fuga.

linhas de

reservatorio transmissao

transformador

\'E'AI.

gerador

conduto forgado
turbina

tubo de sucgao el el ige

Figura 2.1 - Vista lateral de uma usina hidrelétrica (UHE)

A casa de forga possui turbinas, geradores e outros equipamentos auxiliares. O termo unidade
geradora (UG) se refere a cada par turbina-gerador. A producdo de energia elétrica ocorre através
da transformacao da energia potencial da dgua represada da seguinte forma: a dgua é levada pelo
conduto forcado até a casa de forca, passando por uma turbina. A turbina estd conectada ao rotor

de um gerador, que, por sua vez, produz a energia elétrica através de inducdo eletromagnética.
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A Figura 2.1 mostra, além dos elementos descritos, um transformador responsdvel pela elevacao
da tensdo elétrica para fins de transmissdo e as proprias linhas, responsaveis pela transmissao da
geragdo da usina para algum sistema de distribuic¢ao.

A energia potencial da dgua esta relacionada a altura de queda da UHE, que € a diferenca
entre o nivel do reservatério e o nivel do rio a jusante, sendo passivel de variagdo conforme as
vazdes afluente e defluente.

A producio de energia elétrica depende, principalmente, dos fatores altura de queda e vazdo

turbinada, sendo que a poténcia gerada por uma UG pode ser expressa pela formula

g:axpxlowxntxngxhlxq (2.1)
onde
g Poténcia gerada por uma UG (MW)
a Aceleragdo da gravidade (m/s?)
p Peso especifico da dgua (kg/m?)
Mt Eficiéncia da turbina (%)

Mg Eficiéncia do gerador (%)
hy Altura de queda liquida da UHE (m)
q Agua turbinada (m?/s).

Frequentemente, nos modelos de operacdo de UHEs, considera-se uma curva de geragdo 6,

ajustada através de polindmios, com a relagdo entre g, g e h:

ou mesmo, com a relagdo entre as g, g € x, o volume do reservatorio:

g="0(q.x). (2.3)

A func¢do 6 € chamada func¢ao de geracio.
A Foérmula 2.1 considera as eficiéncias da turbina e do gerador constantes. No entanto, elas
variam de acordo com fatores como altura de queda da UHE, vazdo turbinada e poténcia gerada.

Desta forma, agregando as duas eficiéncias (1 = 7,7,), pode-se obter a formula
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Figura 2.3 - Curva de eficiéncia de uma UG para uma altura de queda fixa
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i (2.4)

Na pratica, considera-se apenas a relacdo da eficiéncia com dois parametros, sendo um deles
a altura de queda e o outro a poténcia ou a vazdo turbinada, obtendo assim a fung¢io 7 (g,h;) ou
1 (q,h;). Assim, a eficiéncia de uma UG pode ser descrita por uma superficie em fun¢do da altura
de queda da UHE e da poténcia gerada (ou vazdo). Estas superficies sdo chamadas curvas colinas.
Um exemplo de curva deste tipo pode ser visualizada na Figura 2.2.

Diversos trabalhos utilizam “cortes” da curva colina em seus modelos. A Figura 2.3 mostra

uma curva de eficiéncia 7 (g) extraida da curva colina da Figura 2.2 para uma altura de queda h;
fixada.
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As curvas colinas sdo, geralmente, obtidas através de testes em modelos em escala reduzida
das turbinas, com o auxilio, inclusive, de simula¢des computacionais como CFD (Dindmica de
Fluidos Computacional).

De forma mais geral, a eficiéncia de turbomdquinas pode ser escrita como fun¢do de alguns
fatores (DIXON, 1998):

n=r (Q,N#I%p, /~L7l—1,l—2> (2.5)
d'P
onde () é o fluxo do fluido, N é a velocidade de rotacdo da turbina em nimero de rotagdes por
minuto (rpm), ¢ é o didmetro da turbina, [, e [; sd3o comprimentos das pés. Os elementos % e % se
referem a geometria das turbinas. Além destes fatores, o dngulo de inclina¢do das pds, o ngulo de
ataque do fluido na turbina, formato do conduto for¢cado e outros fatores geoméetricos influenciam
na eficiéncia (SHELDON, 1982).

A Figura 2.4 ilustra curvas diferentes de eficiéncia de uma turbomdquina para diferentes
configuragdes geométricas, ou seja, didmetro da turbina, comprimentos e angulos de pas. Na figura,
a eficiéncia estd em func¢do do coeficiente de fluxo ¢, que depende do fluxo, rotagdo da turbina e

diametro da turbina:

Q

~ Nov (20

¥

e os demais parametros estao fixados. A curva tracejada se refere a evolucdo do pico de eficiéncia
para vdrias configuracdes geométricas. Desta forma, pode-se ver que a escolha dos parametros das

turbinas sdo primordiais para a determinac¢ao do formato da curva de eficiéncia.
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Fonte: Dixon (1998)
Figura 2.4 - Curvas de eficiéncia de turbinas com diferentes configuracdes geométricas

Para se chegar a uma curva considerada aceitdvel para uma UG de uma UHE, sdo realizados
testes com modelos reduzidos das turbinas. Estes modelos sdo em geral caros e, por isto, muitas
vezes os fabricantes se utilizam dos modelos j4 existentes em sua biblioteca.

Escolhida a configuragdo da turbina, a partir da Teoria da Similaridade, admite-se que o
prototipo (turbina instalada na usina) e seu modelo em escala reduzida possuem semelhangas geo-
métrica, dindmica e cinemdtica. Os dados do modelo, no caso as eficiéncias, podem ser utilizadas
para o prototipo.

No entanto, existe uma grande dificuldade em se obter a similaridade entre os dois sistemas.
O efeito de escala exerce forte influéncia no que se refere a semelhanca cinemética e dinamica, por
exemplo, uma rugosidade no modelo deve ser C' vezes maior do que no protétipo (sendo C' o fator
de escala entre o protétipo e modelo que pode ser, por exemplo, 15). Por isto, algumas férmulas
empiricas de correcdo de eficiéncia entre os sistemas sdo utilizadas, e a partir daf sdo obtidas as
curvas colinas de eficiéncia das UGs . Portanto, as eficiéncias das turbinas novas sio diferentes do
projetado nos modelos reduzidos.

Além disto, a aderéncia das curvas de eficiéncia com as UGs vao diminuindo com o tempo,
por fatores que afetam significativamente a eficiéncia das turbinas, principalmente para aquelas
com vdrios anos de atividades, que sdo o histérico operacional, de manutengdo e o desgaste das
maquinas. Desta forma, a eficiéncia das UGs de UHEs com muitos anos de operacdo provavel-

mente sao ndo apenas diferentes da curva de eficiéncia original, como também diferentes entre elas

'Para mais detalhares sobre a Teoria da Similaridade ver Fox e McDonald (1998).
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préprias, com uma redugdo significativa de eficiéncia.

Desta forma, na sequéncia, descreve-se os problemas tratados neste trabalho.

2.2 Especificacao de Unidades Geradoras

2.2.1 Descricao do Problema

Este problema de otimizagao, chamado de especificacdo de UGs, se baseia no fato de que cada
UHE e cada UG possui diferentes regimes operacionais. Desta forma, propde-se o modelo que visa
escolher, entre algumas opg¢des de curvas de eficiéncia, os melhores perfis de forma a otimizar a
geracdo. A Figura 2.4 mostra que diversos fatores sao responsdveis pela modificagdo de curvas de
eficiéncia; assim sendo, um fabricante é capaz de fornecer diversas op¢des de caracteristicas de
turbinas para que o modelo possa encontrar a combinagdo ideal.

Com relagdo as turbinas hidrdulicas, as mais conhecidas sdo a Francis, Hélice, Kaplan e
Pelton. A escolha do tipo € feita através da rotacdo especifica, ou velocidade especifica, definida
como o nimero de rotagdes por minuto de uma turbina que representa todas as que lhe forem
geometricamente semelhantes, desenvolvendo a poténcia unitdria, sob uma queda unitaria, podendo
ser definida matematicamente como:

1/2

q

N

onde NN € o nimero de rotacdes por minuto da turbina, ¢ € a vazdo e h € a altura de queda.

A turbina Francis é a mais antiga delas, compreendendo rotacdo especifica entre 50 a 500
(COSTA et al., 2001) e altura de queda entre 20 e 900 m (DIXON, 1998)2. Elas sdo classificadas
por lentas, normais rdpidas e extra-rapidas, sendo que a lenta € aplicada para as menores rotacoes
especificas e maiores quedas até a extra-rdpida, aplicada para as maiores rotagdes especificas e

menores quedas. A Figura 2.5 mostra uma turbina deste tipo.

2As informacdes de altura de queda aplicdvel as turbinas Francis, Kaplan e Pelton foram encontradas em (DIXON,
1998). As rotagdes especificas aplicadas aos quatro tipos de turbina foram obtidos em (COSTA et al., 2001)
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Fonte: Drtina e Sallaberger (1999)
Figura 2.5 - Vizualizagdo computacional de uma Turbina Francis de alta velocidade especifica

A Hélice, também chamada Propeller, foi criada através da necessidade de obtencdo de tur-
binas com velocidades considerdveis em baixas quedas e grandes descargas. Abrange quedas entre
5 e 80m (ALVES, 2007) e rotacdo especifica entre 200 e 1000 rpm. Desenvolvida em 1908, seu
nome se deve ao seu formato. Posteriormente, a turbina Kaplan (Figura 2.6) foi criada por Victor
Kaplan, em 1912, como uma turbina hélice com pés orientdveis. A Propeller possui caracteristica
pontiaguda acentuada, de modo que, quando a poténcia se afasta do seu valor ideal, a eficiéncia cai
bruscamente (MACINTYRE, 1983). Ja a Kaplan, através do mecanismo que permite variar o an-
gulo de inclinagdo das pés, o rendimento nao € tdo reduzido fora do pico de eficiéncia. No entanto,
a tecnologia empregada a torna uma turbina significativamente mais cara que a Hélice. A Kaplan
alcanca rotacao especifica entre 500 e 1000 rpm e queda entre 6 ¢ 70 m.

Por ultimo, a Pelton, aplicada para as rotacoes especificas entre 4 e 70 rpm e para as maiores
quedas (entre 100 e 1770 m). Ela € acionada por jatos que atingem suas pas de formato concavo. A

Figura 2.7 ilustra uma turbina deste tipo.
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Fonte: Gorla e Khan (2003)
Figura 2.6 - Turbina Kaplan

-\\\\\\N R N

A TR

- Tk
;

' Wy NN
/ A 7 LA S

e
77

Fonte: Drtina e Sallaberger (1999)
Figura 2.7 - Turbina Pelton
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Assim, na construcdo de UHESs, escolhe-se qual o tipo de turbina ideal, em func¢ado princi-
palmente da altura de queda e rotacdo especifica. Para algumas quedas pode-se inclusive combinar
diferentes tipos de turbinas, como Kaplan e Francis ou Francis e Pelton, respeitando a possibilidade
de tal aplicabilidade.

Cada turbina possui formatos caracteristicos de curva de eficiéncia, como mostra a Figura 2.8.
Pode-se visualizar que os formatos das curvas das turbinas Pelton e a Kaplan sdo menos inclinadas
que a Francis e a Hélice. Mataix (1970) define as curvas de eficiéncia das turbinas Kaplan e Pelton

como planas, da Hélice como curva em gancho e da Francis como intermedidria.

100
Kaplan
90
Pelton
— 80 :
X Francis
@
2 70
@
L
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50
L 1 1 | 1 1 1

1
20 40 60 80 100
Percentual da poténcia nominal

Fonte: Gorla e Khan (2003)
Figura 2.8 - Formatos caracteristicos das eficiéncias de turbinas hidrdulicas

A Figura 2.9 apresenta as aplicagdes possiveis de turbinas Pelton, Francis e Kaplan de acordo

com a queda e a velocidade especifica®.

3Para alturas de quedas reduzidas (abaixo de 10m), foram desenvolvidas as turbinas tubulares, bulbo e Stra-
floOMACINTYRE, 1983)
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Fonte: Macintyre (1983)
Figura 2.9 - Campo de ampliagdo das turbinas Pelton, Francis e Kaplan

No caso da instalacdo de uma nova usina hidrelétrica, faz-se estudos para a escolha da melhor
turbina, dimensionamento de conduto for¢ado, distribuidor, diametro de turbinas e outras configu-
racdes geométricas como angulos e tamanhos de pds. No caso de repotenciacdo de turbinas, deve-se
levar em conta que a estrutura fisica do conduto for¢ado e o espaco onde se situam as turbinas estao
construidos. Desta forma, os principais fatores a serem modificados na nova turbina sdo angulos
e formato das pés e distribuidor, além de possivelmente pequena modificacdo no didmetro da tur-
bina. Variando estes parametros pode-se obter diferencas significativas nos formatos das curvas de
eficiéncia, como mostra a Figura 2.4.

Xi-De e Yuan (2009), por exemplo, utilizaram simula¢des numéricas, variando parametros
das turbinas da UHE chinesa Yinxiuwan, e obtiveram duas diferentes opcoes de configuragdes, cu-
jas curvas de eficiéncia, em comparac¢ao com a atual, para a altura de queda de 47 m, sdo mostradas

na Figura 2.10.
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Fonte: Xi-De e Yuan (2009)
Figura 2.10 - UHE Yinxiuwan - curva eficiéncia turbina original e duas turbinas de simulagdo numérica

Singh e Nestmann (2011) estudaram a influéncia de variagdes em parametros geométricos
na performance de turbinas hidrdulicas. Os parametros sdo a quantidade de pés e a altura de pas,
chegando a conclusdo que a influéncia da quantidade de pas na eficiéncia das turbinas € mais
dominante que a altura da turbina.

A empresa Alstom (2005), em um relatério fornecido pela CHESF, apresentou andlises re-
alizadas para a UHE Boa Esperanga, verificando o comportamento da turbina existente com uma
da biblioteca da Alstom, comparado com a maquina completa que opera atualmente nesta UHE
(Figura 2.11). Pode-se ver que a curva da turbina existente e a da biblioteca da Alstom possuem va-
lores maximos de eficiéncia iguais ou muito préximos, mas os formatos das curvas sdo diferentes,

como se fossem trasladados, confirmando o que pode ser visto na Figura 2.11.
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Fonte: Alstom (2005)
Figura 2.11 - Curvas de eficiéncia da UHE Boa Esperanca

Os fabricantes de turbinas realizam testes com modelos reduzidos ou mesmo através de simu-

lagdes computacionais para obter uma configuracdo da turbina (didmetro da turbina, comprimento
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e angulo de hélices, além de outras caracteristicas) que garante uma curva de eficiéncia conside-
rada adequada, ou que garante um pico de eficiéncia desejado. Além disto, ndo raramente, segundo
especialistas, evita-se a constru¢do de modelos reduzidos, por motivos de economia, e escolhe-se,
o modelo, dentro da biblioteca do fabricante, que mais se adeque as condi¢des da UHE. Apods a
escolha dos parametros, o mais comum € a instalacio de todas as UGs da UHE com as mesmas ca-
racteristicas, seja por questdes econdmicas ou de conveniéncia. Este € o caso da maioria das UHEs
do Sistema Interligado Nacional (SIN).

No entanto, cada usina possui um regime de operacdo. Algumas, por exemplo, fazem parte do
Controle Automdtico de Geragao (CAG), que tem como fun¢ao manter o equilibrio entre carga e ge-
racdo e, desta forma, dependendo da necessidade, podem ter sua geracdo variando frequentemente.
Mesmo dentro do regime operacional de cada empresa, algumas das suas UHEs concessionadas s@o
alocadas gerando de forma mais constante do que outras das suas UHEs que acompanham mais as
variagdes de carga. E, dentro de cada UHE, as UGs possuem objetivos diferentes. Algumas podem
operar na base, com suas geracdes mais constantes, enquanto que outras fazem o seguimento de
carga, principalmente nos horérios de ponta, tendo maiores variacdes na gera¢ao ao longo do dia.

Desta forma, descreve-se a formulagdo matemdtica na Subsec¢do 2.2.2. Neste problema, espe-
cificacdo de UGs, o formato da curva de eficiéncia de cada UG ndo estd determinado a priori. Sdo
dadas opcdes de perfis de curvas, sendo que cada perfil se refere a uma caracteristica de turbina*.
Assim, o modelo escolhe um perfil n para cada UG, visando maximizar a eficiéncia na geracgao,
considerando vdrios patamares de carga.

Os patamares de carga visam representar as cargas médias e tempos de permanéncia de cada
carga. Geralmente, os patamares mais baixos sdo os que possuem maior tempo de permanéncia,
até os mais altos, que possuem o menor tempo. Desta forma, escolher perfis adequados apenas aos
patamares mais altos pode comprometer a eficiéncia na geracdo baixa, que possui maior duragio;
e escolher perfis de forma a priorizar os patamares mais baixos pode comprometer a geracao nos
patamares mais altos, que representam até o triplo da poténcia gerada em patamares mais baixos.
Assim, deve-se escolher perfis de eficiéncia que considerem o adequado balango carga-tempo de
permanéncia.

Além da poténcia e duracao dos patamares, a ponderacdo pelo preco da energia pode repre-

“Turbinas do mesmo tipo podem ter perfis diferentes se tiverem pardmetros diferentes, conforme explicado anteri-
ormente.
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sentar um fator importante. Atualmente, a politica de operacao do SIN ndao remunera ganhos de
eficiéncia, mas esta ¢ uma questdo bastante discutida no setor. Isto pode mudar no futuro, pois os
agentes geradores, no geral, pressionam a inclusao de medidas que beneficiem a eficiente opera-
cdo das UHEs. Assim, optou-se otimizar a eficiéncia ponderada pelo preco da energia, além dos
patamares (poténcia e permanéncia).

Além disto, deve-se levar em conta, restricdes de natureza operativa das UHEs e UGs como,
o atendimento da carga em cada patamar e zonas proibidas de operacdo. Estas dltimas sdo faixas de
turbinagem a serem evitadas devido a ocorréncia do fendmeno de cavitagdo. Dentre as consequén-
cias da cavitacdo estdo, segundo Calainho et al. (1999), a erosao de contornos s6lidos (como as pés
das turbinas e paredes dos tubos de suc¢do), vibragdes, ruidos excessivos e grande diminuicao da
eficiéncia das turbinas.

Vale ressaltar que a vida econdmica de uma turbina é maior que trinta anos, enquanto que a
metodologia aplicada possui horizonte menor, pois os dados utilizados nos estudos de caso consi-
deram as condig¢des atuais de operagdo, vazao dos rios, preco da energia e patamares, fatores que

podem mudar com o tempo.

2.2.2 Formulacao Matematica

Conforme descrito anteriormente, o problema aqui apresentado trata de otimizar a eficiéncia
na geragdo de energia elétrica, escolhendo combinacdes de perfis de curvas de eficiéncia. Portanto,
o principal elemento da formulacdo sdo os perfis de curvas de eficiéncia n’“(gﬁ), em funcado da
geragdo g} da UG.

A seguir sdo apresentados os parametros, as varidveis e os indices da formulagdo e, na sequén-

cia, a formulagdo.

Indice da UG
k Indice do perfil de curva de eficiéncia
t Indice do patamar

n*(-)  Perfil de curva de eficiéncia k

G* Limite minimo de geracao das UGs do perfil £ quando despachada (MW)
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G Limite maximo de geracao das UGs do perfil £ (MW)
H! Numero de horas de permanéncia do patamar ¢ (h)

Pt Preco da energia no patamar ¢ (R$)

Dt Carga da UHE no patamar ¢ (MW)

g§ Poténcia gerada pela UG j no patamar ¢ (MW)
zf Varidvel bindria que indica se a UG j tem o perfil £
y§k Variavel bindria que indica se a UG j com perfil k£ serd ou nao despachada no patamar ¢

t.k
X (Z PthDt> / (Z PthZZ vy 9, ) 2.8)
s.a. Zzyj’“g; (2.9)

Zythk < g < Zyth (2.10)
it < 2h (2.11)
Yok =1 (2.12)
k

t,k

y;" €4{0,1} (2.13)
2 € {0,1} (2.14)
g; €R (2.15)

paraJ={1,--- J}, K={1,--- K}eT={1,--- T}

As varidveis do problema sdo g, y € z, sendo a primeira real e as demais bindrias. A varidvel
z reflete a escolha do perfil de curva de eficiéncia e a varidvel y determina se uma UG é ou ndo
despachada em um determinado patamar.

Na formulacdo, inicialmente, tem-se a fungdo objetivo (2.8), que € a eficiéncia total na gera-
¢do da UHE, considerando os 7" patamares, ponderada pelo nimero de horas de permanéncia (H*)
e o preco da energia (P?) referentes a cada patamar. Analisando o dividendo da funcdo objetivo,
tem-se que a energia gerada no patamar ¢t € H'D'. A soma da geracdo em cada patamar é a energia
total gerada com os 1’ patamares.

¢

Verificando, agora o divisor, vé-se ,fz ry> que representa a poténcia bruta utilizada pela UG j

para gerar a poténcia gj. O somatorio para todas as UGs € a poténcia bruta utilizada pela UHE para
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gerar D'. Multiplicando-se a poténcia bruta pelo tempo de permanéncia H® tem-se o montante em

energia. A efici€ncia para todos os patamares pode, entdo, ser representada por:
t Nt
>, H'D
ytgt
t J_ 77
Zt H Zg Zk nk(g;.)

(2.16)

.. . ., tk -
Nota-se que em 2.16 foi inserida a varidvel y;. Isto porque, soma-se a gera¢do de uma

UG considerando todos os perfis de curva k. Aqueles perfis que ndo foram escolhidos possuem
t,k

necessariamente yﬁk = 0 e, entdo, a parcela correspondente (z,;(—gg;) = %) serd nula.

Por fim, ponderando-se cada patamar pelo prego da energia P*, tem-se a func@o objetivo 2.8.

O atendimento da carga de cada patamar € garantido pela restricdo 2.9. Para cada patamar
t, a carga D' é igual a soma da gera¢do g§ de cada UG j multiplicada pela varidvel de despacho
y;-’k . Novamente, a soma ¢ feita para todos os perfis de curvas, fazendo com que apenas as UGs
despachadas (yjfk = 1), com seus respectivos perfis, contribuam para o atendimento da carga.

A restricdo 2.10 se refere aos limites de geracdo. Existe um ou mais intervalos de geragcao
que devem ser evitados. Na formulacao proposta, foi considerado como ndo permitido o intervalo
aberto entre 0 e G*. Logo, tem-se que uma UG ou ndo estd despachada implicando em 0 < g§ <0
(g§< = 0), ou estd despachada e sua geracio deve estar entre G* e a".

A Equacdo 2.12 tem o papel de escolha do perfil de curva: para cada UG j, apenas para um
perfil k& deve valer z]’? = 1. Nota-se que esta varidvel ndo possui o indice ¢, pois a UG nao deve
mudar de perfil entre patamares. No entanto, uma UG pode ou nao ser despachada em um patamar.
Segundo a restricao 2.11, se a UG j possui o perfil k, o que implica zf = 1, a variavel yjfk pode
assumir O ou 1. Ainda para uma UG j mas para um £ tal que zJ’? = 0 (UG nao foi escolhida como
possuindo perfil k), tem-se que, obrigatoriamente, yjk =0.

Uma observagdo importante é que esta formulacdo tem o objetivo de apresentar matemati-
camente o problema com sua func@o objetivo e restri¢des. No entanto, dependendo da metodolo-
gia utilizada, varidveis e restricoes podem ser omitidas. No caso dos algoritmos genéticos (Secao
4.1), modificacgdes significativas foram realizadas, fazendo com que as varidveis inteiras e algumas
restricdes fossem tratadas implicitamente através dos operadores aplicados. Ja na metodologia de
linearizacdes sucessivas (Secdo 4.2), a formulacdo, em grande parte, foi preservada, inclusive as

varidveis, sendo que as principais modificacdes foram feitas na representacdo da efici€éncia como

retas ao invés de fungdes nao lineares.
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2.3 Operacao Diaria de Usinas Hidrelétricas

O horizonte de planejamento do Sistema Interligado Nacional € dividido em varios periodos
de planejamento, devidamente concatenados. Anualmente, o Operador Nacional do Sistema Elé-
trico (ONS) elabora o Planejamento da Operacdo Energética (PEN) para avaliar as condi¢des de
atendimento do mercado de energia elétrica do SIN analisando cendrios de oferta e demanda, em
um horizonte de cinco anos com detalhamento mensal. Este € o planejamento de longo prazo, em
que sdo feitas simulagdes com o objetivo da definicdo das estratégias de operagdo por meio dos
modelos de otimizagdo hidrotérmica e simulacdo da operagdo do sistema por meio de dois tipos
de modelagem: sistema equivalente e usinas individualizadas. Como resultado das simulagdes, sdo
feitos estudos sobre risco de ndo atendimento a carga de energia, estimativas de geracdo térmica,
intercambio entre regides e custos de operagao, evolugdo de niveis de armazenamento do sistema,
entre outros fatores.

No médio prazo, sdo feitos estudos para uma base mensal, dividida em etapas semanais.
Como resultado do estudo e simulagdes, elabora-se o Programa Mensal da Operagdo Energética
(PMO). Como resultado do PMO, tem-se o despacho de geragdo individualizado, por patamar
de carga e seu valor médio semanal, das usinas hidrelétricas e termelétricas, disponibilidade de
geracdo das usinas hidroelétricas, metas de niveis de armazenamento dos reservatorios, balanco
operativo de carga de demanda instantanea por subsistema, balancos de energia por subsistemas,
intercambios de energia entre os subsistemas, entre outras informacdes (ONS, 2009).

A partir disto, as metas de geragcdo sdo, entdo, informadas aos responsaveis pela operacdo das
usinas. Esta curva pode ser individualizada por usina ou por subsistema, como é o caso da CHESF,
que recebe a carga do Subsistema Nordeste e, entdo, faz a segregacao de carga entre suas usinas. A
programagao de curto prazo € feita para o dia seguinte, com discretiza¢ao horaria ou de meia hora.
Nesta fase de programacao, sdo introduzidas as caracteristicas mecanicas das UGs, sendo melhor
detalhada a representacdo matematica das restricdes operativas do que nas fases de planejamento de
longo e médio prazos. Os dois subproblemas da operagdo didria de UHEs, descritos na sequéncia,
estdo alocados na programacao de curto prazo.

O primeiro subproblema, operacdo de UHEs em cascata, € aplicado as UHEs da CHESF que

estdo no rio Sao Francisco. A metodologia proposta foi desenvolvida para se adequar a operagao
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praticada atualmente na Companhia, fazendo a segregacdo da carga do subsistema NE entre as
UHESs da cascata.

O segundo subproblema, despacho de UGs, € aplicado para apenas uma UHE, fazendo a alo-
cacdo da carga da UHE entre suas UGs. A meta de geracdo da UHE pode ser fornecida diretamente
no modelo, ou pode-se utilizar o resultado do primeiro subproblema, caso se trate de alguma das
UHEs da cascata.

A conex@o entre os dois subproblemas € melhor explicado no Capitulo 4. Na sequéncia, sdo

apresentados os dois subproblemas e suas formulacdes matemaéticas.

2.3.1 Operacao de Usinas Hidrelétricas em Cascata

Descricao

A cascata em questio estd no Rio Sdo Francisco e contém oito UHEs, que estdo sob con-
cessdo da CHESF. A Figura 2.12 mostra a disposi¢do das UHESs, sendo que pode-se vizualizar a
representacdo de apenas seis UHESs, pois uma delas, a UPA, compreende trés delas (as UHEs Paulo
Afonso I, IT e III).

A primeira delas, a UHE Sobradinho (USB), localizada no Estado da Bahia, possui uma vazao
regularizada de 2.060m? /s, um volume util de 28.669Hm? e seis UGs, com poténcia nominal de
175 MW cada, totalizando 1.050MW. As turbinas sdo todas do tipo Kaplan, sendo que cada uma
tem um engolimento de 710m?/s. A USB estd a montante das demais. O tempo de viagem da
agua entre a USB e a UHE Itaparica, ou Luis Gonzaga (ULG), é de aproximadamente quatro dias.
Portanto, ndo se tem conexao hidraulica entre USB e as demais no periodo de um dia, horizonte da
metodologia. Esta UHE faz a regularizac¢do do rio para as demais.

A UHE seguinte é a Luiz Gonzaga, ou Itaparica (ULG), localizada no Estado de Pernambuco
e possui seis turbinas do tipo Francis, com engolimento de 457 m? /s cada. A poténcia nominal das
UGs € 246 MW, totalizando 1.479MW. A vazio regularizada é considerada a mesma de Sobradi-
nho, e o volume util do reservatério é 3.549Hm?.
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Mais a jusante, o rio divide-se em dois bragos, sendo que, em um deles, estao a UHE Apolonio
Sales (UAS) e o complexo Paulo Afonso (UPA), que conta com as UHEs Paulo Afonso I, 1T e III.
A UAS esté localizada no municipio de Delmiro Gouveia, no Estado do Alagoas, e possui 4 UGs
com turbinas Kaplan com engolimento de 550 m® /s e geradores com poténcia nominal de 100 MW
cada, totalizando 400 MW. A UHE possui regularizagdao semanal, possuindo um ‘reservatorio com
volume ttil de 180 Hm?.

O complexo fica na cidade de mesmo nome, Paulo Afonso, no Estado da Bahia. As trés UHEs
possuem o regime a fio d’dgua e compartilham o mesmo reservatério, que possui volume util de
9,8 Hm?. A UHE Paulo Afonso I possui 3 UGs de 60 MW com engolimento de 84 m?/s. A UHE
Paulo Afonso II possui seis, sendo que metade delas possui engolimento de 115 m? /s e o restante
de 125 m?/s. Duas UGs possuem poténcia de 70, uma de 75 e trés de 76 MW, totalizando 443 MW.
A terceira UHE do complexo possui quatro UGs, com poténcia nominal de 198,55 MW, garantindo
o total de 794,2 MW. O engolimento de cada uma das turbinas € 266 m?/s. Todas as turbinas do
complexo sdo do tipo Francis.

O outro brago conta com a UHE Paulo Afonso IV (USQ). Mais precisamente, este braco sai
diretamente do reservatorio da UAS. A USQ possui seis UGs com turbinas Francis, com engoli-
mento de 385 m?/s. Cada UG possui poténcia nominal de 410 MW, totalizando 2.462MW. A UHE
possui o regime a fio d’4gua, com um reservatério com volume ttil de 29,5 Hm?.

Os dois bragos se juntam a montante da UHE Xingé (UXG). Esta se localiza entre os Estados
de Alagoas e Sergipe, possuindo 6 UGs com poténcia nominal de 527 MW, totalizando 3.162MW.
As turbinas sdo todas do tipo Francis e possuem engolimento de 500 m?/s. A UHE ¢ a fio d’4gua,
contando com reservatério que possui volume ttil de 43 m? /s.

Na operagao da CHESEF, existe maior preocupagdo com a USQ que a UAS e a UPA. As duas
ultimas, muitas vezes, sdo retiradas da operacdo, deixando o fluxo d‘dgua passar por USQ. Desta
forma, no modelo desenvolvido, as geracdes de UPA e UAS sdo fixadas como constantes, deixando
a otimizagdo da coordenacao realizada pelas demais usinas.

Deve-se levar em conta o balanco hidrico da cascata, gestdo dos reservatorios, produtivida-
des das usinas, que dependem da altura de queda e limites, sejam eles de geracdo, turbinagem,

vertimento e nivel de reservatdrio. O objetivo do problema € otimizar a produtividade da cascata.
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Figura 2.12 - Cascata do Rio Sdo Francisco

Formulacao Matematica

Para a descri¢ao da formulacado matemaética do problema, € importante apresentar a nomen-
clatura das siglas e das varidveis e parametros utilizados. A nomenclatura das UHEs € descrita na

sequéncia:

USB UHE Sobradinho

ULG UHE Luis Gonzaga (Itaparica)
US(@ UHE Paulo Afonso IV

UAS UHE Apoldnio Sales (Moxoto)
UPA UHESs Paulo Afonso I, IT e III
UXG UHE Xing6
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As varidveis, parametros e fun¢des utilizadas na formulagdo estdo apresentadas a seguir:

at Afluéncia da UHE i no periodo ¢ (m?/s)

Dt Demanda elétrica da cascata no periodo ¢t (MW)

q Vazio turbinada pela UHE i no periodo ¢ (m?/s)

vl Vazdo vertida pela UHE ¢ no periodo ¢ (m?/s)

! Volume acumulado no reservatério da UHE 7 no perfodo ¢ (m?)
X, Volume minimo operacional no reservatério da UHE i (m?)

X; Volume médximo operacional no reservatério da UHE #(m?)

g; Poténcia gerada pela UHE ¢ no periodo ¢t (MW)

G; Poténcia maxima da UHE i (MW)

Yt Quantidade de UGs despachadas da UHE ¢ no periodo ¢
0; (¢,x) Fung¢do de geragdo da UHE i

Na formulacio, quando algum indice se refere a alguma UHE em especifico, € utilizada a

nomenclatura da respectiva UHE e, quando se referir a todas as usinas, utiliza-se o indice .

Max Z Z ‘Z—i (2.17)
7 t ?

> gi=D' (2.18)

vi= e — g — (2.19)

CL%JSQ + afas = Qe T VLG (2.20)

arpa = QUas + Viag (2.21)

ayxe = Qusq T Vusq T dupa T Vipa (2.22)

X, <2l <X, (2.23)
t t

%y, (q—txt) (2.24)

Y; Y;

9t < G; (2.25)

parai € [ = {USB,ULG,USQ,UAS,UPAUXG},t € T — {1} para as Restri¢des 2.22 ¢ 2.20 e
t = 1,...,T para as demais.
A funcdo objetivo (2.17) € a soma das relacdes entre poténcia gerada e turbinagem para todas

as UHE:s e todos os periodos.
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A meta de geracdo para cada periodo estd representada na Restri¢do 2.18. A Restri¢do 2.19
refere-se ao balanco de dgua nos reservatorios. Os balangos das defluéncias (turbinagem mais ver-
timento) das UHEs com as afluéncias das UHEs a jusante estdo representados nas Equacoes 2.20,
221e222.

A restri¢do de niveis minimo e maximo dos reservatorios estd representada por 2.23.

A relacgdo entre poténcia gerada e turbinagem € representada pela funcdo de geracdo ¢ (Equa-
cdo 2.24). Como a fung¢do de geracdo se refere a geracdo de uma UG, apenas, dividiu-se a geracao
total da UHE em um periodo (g?), pelo nimero de UGs despachadas (y!).

Por dltimo, a Restri¢do 2.25 garante que a poténcia de cada UHE permaneca em um nivel

permitido, ou seja, até a poténcia nominal da mesma.

2.3.2 Despacho de Unidades Geradoras

Descricao

O despacho 6timo de UGs aloca a carga de uma UHE entre UGs, escolhendo a quantidade
de unidades a estarem ativas e o nivel de geracdo de cada uma. O horizonte é de um dia com
base hordria ou com base de meia hora. Neste trabalho, considerou-se a base horaria. O despacho
deve levar em conta caracteristicas operativas das UGs, como as zonas proibidas de operacgao, as
eficiéncias das UGs e evitar partidas e paradas desnecessarias de UGs.

Uma UG operando nas zonas proibidas de operacdo pode sofrer danos, diminui¢do da sua
vida util e seu desempenho pode ser afetado, podendo implicar em paradas para manutengao, o que,
além dos gastos econdmicos de reparacdo, ocorre a nao disponibilidade da UG por um periodo de
tempo e a diminuicdo da vida util da turbina.

Por outro lado, as partidas e paradas excessivas de UGs sdo evitadas na operacdo, pois im-
plicam em custos, uma vez que diminui a vida util das UGs e aumenta o servico de manutengao
nas mesmas. Nilsson e Sjelvgren (1997) realizaram um estudo, no qual tentaram quantificar o custo

associado ao nimero de partidas e paradas das UGs hidrdulicas. Os estudos indicaram um custo
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para cada partida e parada em 3 US$/MW vezes a capacidade nominal da UG.
As eficiéncias 1 dos conjuntos turbina-gerador sdo os principais fatores no desempenho da
geracao de eletricidade em uma UHE (SOARES; SALMAZO, 1997).
Como as UGs dentro de uma UHE geralmente sao construidas com as mesmas caracteristicas,
o despacho € realizado segundo as condi¢Oes de otimalidade para curvas iguais. Quando as UGs
possuem a mesma curva de efici€ncia, a divisdo igual de carga entre as UGs despachadas atende
as condicdes para 6timo local, limitando o problema a escolher a quantidade de UGs a serem
despachadas.
Ja no caso de UGs com curvas diferentes, a premissa de divisao igual de carga nao necessa-
riamente é valida’, devendo o modelo de despacho considerar as diferentes curvas. As eficiéncias
podem ser diferentes sob dois aspectos:
. Na construgdo ou repotenciagdo de UHEs, em que serdo instaladas turbinas com carac-
teristicas geométricas diferentes, e

. UHEs antigas, cujos comportamentos das UGs se modificaram significativamente ao
longo do tempo com relagdo as caracteristicas originais, fazendo com que cada UG
tenha suas individualidades.

Na UHE Sobradinho, por exemplo, foram feitas medigdes de eficiéncia nas UGs em 2000,
podendo-se verificar os resultados na Figura 2.13. As UGs foram construidas com as mesmas ca-
racteristicas na década de 70 e, conforme constatado nas novas medicdes, cada uma possui suas
particularidades. Na Figura 2.13, pode-se perceber que as curvas possuem seu maximo em 92%,
valor aproximadamente 2% menor que o da curva original. E importante ressaltar que, na medicéo,
a eficiéncia de 92% foi fixada, e foram feitas medi¢des relativas a este percentual. Desta forma,
poder-se-ia ter fixado o maximo em 94%, por exemplo. No entanto, imagina-se que, de fato, al-
guma diminui¢do na eficiéncia de UGs com muitos anos € esperada com relacdo a original, mas o

mais importante aqui € mostrar que cada UG possui sua particularidade.

SUma discussdo mais detalhada sobre as condicdes de otimalidade no despacho de curvas iguais e diferentes pode
ser vista em Colnago (2007).
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Figura 2.13 - Eficiéncias das UGs da UHE Sobradinho, apds quase 30 anos de instalacio

A medicao da eficiéncia pode ser feita diretamente nas UGs instaladas. A norma NB-228

(1974) apresenta a Férmula 2.26, em que a eficiéncia € calculada a partir das varidveis P, () e H.

P
= — 2.26
onde v € uma constante que depende da altitude, K = % e P, ) e H sdo, respectivamente a

poténcia gerada, a vazao turbinada pela UG e a altura de queda da UHE.

Os valores H, P e v podem ser medidos com boa precisdo. Logo, a precisdo da medida de
eficiéncia 7; depende fortemente da precis@o do método de medicdo de vazao (ANDRADE et al.,
2002), onde residem as maiores dificuldades.

Segundo Sousa et al. (2010), a maioria das UHESs brasileiras ndo possuem medicao de vazao
d’4gua na propria usina. Os dados de eficiéncia usados, quando necessarios, sdo os do modelo
reduzido. Os autores apresentaram uma metodologia para calcular a eficiéncia de UGs em UHE:s,
através de medigdes in site.

Com relagdo aos métodos de medi¢do de vazao, o mais usado € o Winter Kennedy. Este mé-
todo necessita de um modelo reduzido, uma vez que o fator que relaciona a vazao com a diferenca
de pressdo, medida entre dois pontos, deve ser determinado no modelo reduzido e depois aplicado
na instalacgdo.

Portanto, o principal elemento a ser utilizado no problema de despacho sdo as curvas de

eficiéncia 7 das UGs. O despacho proposto se adequa a UHE com UGs com curvas diferentes, sendo
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um problema de otimizacdo. Os objetivos adotados s@o a maximiza¢do da eficiéncia total da UHE

em um dia de operacgdo, e a minimizagao da quantidade de partidas e paradas de UGs. Sao critérios

conflitantes para o caso de UGs diferentes, uma vez que, quando se diminui as partidas e paradas,

a combinacio de UGs escolhidas em um determinado periodo tende a ser a mais proxima possivel

da combinagdo do periodo anterior. Por outro lado, a obten¢cdo da maxima eficiéncia possivel pode

implicar em mudangas de status de UGs no sentido de aproveitar a melhor eficiéncia de cada

periodo. A formulacdo matemadtica é apresentada a seguir.

Formulacao Matematica

O despacho de UGs foi proposto como um problema bi-objetivo. Um objetivo é a maximiza-

cdo da eficiéncia total em um dia de operacdo, e o outro é a minimiza¢do de partidas e paradas de

UGs. A formulagado 2.27-2.32 descreve matematicamente o problema:

x <Z Dth)/ (thzmg;] )
i 351

paraj € J = {1,--- ,J}, sendo que para a fun¢do objetivo 2.28,t € T—{1} = {1,---

e para as demais, t € T = {1,--- ,T'}.

Os indices, pardmetros e varidveis sao

J Indice da UG
t Indice do patamar
H! Numero de horas de permanéncia do patamar ¢ (h)
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(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)
(2.31)
(2.32)

T—2T-1}



Dt Carga da usina no patamar ¢t (MW)
g; Poténcia gerada pela UG j no patamar ¢t (MW)

Y; Variavel bindria que indica se a UG j serd despachada no periodo ¢

A eficiéncia da UHE € a conversdo da energia potencial da dgua na energia elétrica gerada
pelas UGs da UHE. A poténcia gerada por uma UG no periodo ¢ € indicada no modelo por gg-.
Desta forma, a poténcia gerada pela UHE no periodo ¢ pode ser escrita como | ; gj«. Como 77;5( gj)
€ a curva de eficiéncia da unidade 7 em funcdo de sua poténcia, pode-se calcular a poténcia bruta
da méquina j em ¢ por

95
n3(g5)

(2.33)

Ou seja, para gerar g, a UG j usa poténcia g5 /5 (g5). A perda na conversao neste caso € g5 /0’ (g%) —

g§. A eficiéncia da UHE em ¢ pode ser escrita por

t
M (2.34)

)
7 nt(g5)

Como a soma das poténcias geradas pelas UGs deve ser igual a carga D' (Equacdo 2.29), a

Equacio 2.34 pode ser reescrita como
Dt
95
Zj n’ (?75)

No entanto, o objetivo é otimizar a geragdo em um dia todo. Neste caso, a eficiéncia para um dia

(2.35)

de operagdo é
Zt HtDt
gt
2 A Zj n’ (;§)

O segundo objetivo € a minimizagdo das partidas e paradas de UGs. Considerando uma UG

(2.36)

J, uma partida desta UG acontece quando, em um periodo ¢, a UG ndo € despachada (y§- = 0), e,
no perfodo seguinte, ela ¢ despachada (/™" = 1). A parada ¢ o caso contrério (y! = L ey = 0).
Independente se foi uma partida ou uma parada, conta-se uma manobra, ou mudanca de status da
UG, e desta forma insere-se o0 médulo na formulagdo. Matematicamente, pode-se escrever a fungcao

objetivo como
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As restri¢des operacionais sao o atendimento da carga elétrica e zonas proibidas de operagao.
A carga pode ser diferente a cada periodo. Desta forma, tem-se 7' restricdes de atendimento de

carga. Estas restricdes foram formuladas como segue
> gt =D, (2.38)
J

parat € T.

A conexao entre este subproblema e o subproblema de operacdo de UHEs em cascata estd na
carga da UHE. Na otimizagdo em cascata, a varidvel ¢! se refere a gera¢do da UHE i no periodo t.
No caso do despacho das UGs desta UHE 4, a varidvel gf transforma-se na constante D?.

As zonas proibidas de operacdo podem ser vdrias, dividindo a faixa possivel de operacdo
de uma UG em diversas zonas disjuntas. Este ndo € o caso das UHEs em questdo, que possuem
apenas uma faixa possivel de operacao, entre limites minimo e maximo. A restri¢do pode ser escrita

matematicamente como
—t
;G5 < g; <G, (2.39)

A variavel yj- ¢ bindria e indica se a UG j € ou ndo despachada no periodo ¢. Se y;- =0,a
s NS~ A t t __ t t
UG j néo ¢ despachada em ¢ e logo, 0 < g; < 0, o que garante g; = 0. No caso de y; = 1, g;
permanece no intervalo fechado [ Q; , @; ] . A zona proibida de operacdo neste caso € o intervalo

(0.65)-
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3 Técnicas de Otimizacao Matematica

3.1 Otimizacdo Matematica

A Pesquisa Operacional (PO) é uma area da matematica que se utiliza de modelos mate-
maticos, deterministicos e estocdsticos, e algoritmos para auxiliarem na tomada de decisdes no
mundo real. Um problema real é transformado em um problema matematico através de varidveis e
fungdes, de forma que a solu¢do do problema matemético possa ser transportada para o problema
real. E comumente aplicada a problemas de natureza financeira, industrial, militar, governamental,
administrativa, logistica, entre outras.

Dentro da PO, existe a Programagdo Matemadtica, que trata de um conjunto de modelos e mé-
todos. Os métodos buscam encontrar solu¢cdes 6timas para um problema, sendo que um problema
¢ definido por fungdes objetivo, restricdes e varidveis.

Um problema de programacio matematica pode ser formulado como segue:

Min/Max f(x1,29,...,%5) (3.1)
s.a. g(x1,29,...,x,) <0 (3.2)
h(z1,x9,...;x,) =0 (3.3)

x; € (3.4)

onde a fun¢do a ser otimizada (minimizada ou maximizada) € f, as restri¢des sao formadas pelas
funcdes g e h e as varidveis sdo z;, parai = 1,....n, sendo que cada varidvel pertence a um conjunto
Qi-

As varidveis podem ser reais ou inteiras e as fun¢des f, g e h podem ser lineares ou nio
lineares. Nos problemas tratados nesta tese, as geracdes das UGs sdo varidveis reais enquanto que
o despacho das UGs sdo definidos por varidveis inteiras ou, especificamente, bindrias. Por outro
lado, os problemas tratados utilizam func¢des ndo lineares, cujas maiores responsaveis pela nao li-
nearidade do problema sdo as curvas de eficiéncia 7). Assim, os problemas de especificagdo de UGs

e despacho de UGs sdo problemas de programacdo ndo linear inteiras mista. As condi¢des de linea-
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ridade, tipo de varidvel, além de convexidade e tamanho do problema estdo ligadas a complexidade
de resolucdo do mesmo.

Existem diversas técnicas de otimizacao; estas metodologias procuram solu¢des Stimas z*
para o problema. Com relagdo a otimalidade, uma solu¢do 6tima pode ser local ou global. Con-
siderando um problema de minimizacdo, uma solu¢do de minimo global, z*, atende a condi¢do
f(z*) < f(x), para todo x factivel ao problema. Nota-se que, através da condi¢do, ndo existe ne-
cessariamente apenas um 6timo global. E um minimo local, **, atende a condicdo f(z**) < f(x),
para valores de x nas proximidades de z**.

A Figura 3.1 ilustra a funcdo objetivo f para um problema com apenas uma variavel z. Nota-
se que a fungdo f € ndo linear e ndo convexa. A fungdo possui trés vales, assim, se o problema € de
minimizacao, os trés vales (1, 2 e 3) representam 6timos locais, sendo que o vale nimero 2 € um

6timo global.

A

f3

fi

f2

> W

Figura 3.1 - Otimalidade local e global

As restrigdes e as varidveis sdo responsaveis por delimitar uma regido possivel de solugdes
ou regido factivel. A Figura 3.2 mostra exemplos de regides convexa e ndo convexa. Em uma regido
convexa, para quaisquer dois pontos, o segmento de reta que os interliga necessariamente pertence
aregido. J4 para uma regido nao convexa, existem dois pontos de forma que o segmento de reta que

os interliga nao esta contido na regido.

40



X2 A X2 A

v
v

regido convexa regido nao convexa

Figura 3.2 - Convexidade em regides factiveis

Os métodos cldssicos de programacgdo nao linear, em geral, exploram as derivadas das fun-
coes objetivo, de forma que, ao iniciar o método com uma solugdo inicial, busca-se encontrar uma
melhor solu¢do na iteracdo seguinte, de forma a convergir para um fundo (minimizagdo) ou pico
(maximizacao).

Existem técnicas adequadas para diversas caracteristicas de problemas, principalmente para
problemas de programacao linear, programacgdo quadrética, programacao ndo linear (convexa), pro-
gramacdo inteira. No entanto, para casos mais complexos, como problemas nao lineares inteiros
mistos que apresentam nio convexidades, que € o caso dos problemas tratados nesta tese, € comum
ndo existir uma técnica apropriada que garanta convergéncia para 6timo global. Para estes tipos de
problemas, busca-se metodologias alternativas para resolucao, como as heuristicas.

Uma das metodologias heuristicas mais utilizadas em otimizacdo € o algoritmo genético,

apresentado na Secdo 3.2.

3.2 Algoritmos Genéticos

A teoria da evolucdo, desenvolvida por Charles Darwin no século XIX e consolidada com a
publicacdo do livro A Origem das Espécies, em 1859, estd baseada em um conjunto de principios.
Em um meio onde ha competi¢do, os individuos mais adaptados aquele meio sdo os que possuem
maior chance de sobreviverem e procriarem de forma a passar seus genes que 0s tornam mais aptos

as novas geracodes de individuos. Nesta teoria, a mutacdo possui papel importantissimo no sentido
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que insere diversidade genética com relac@o ao espectro de genes de uma populacao de individuos.
No entanto, o processo de evolu¢do demora milhdes de anos. Por exemplo, o caso das girafas,
que possuiam pescocos significativamente mais curtos que atualmente. Aquelas que possuiam pes-
cO¢O maior que a maioria eram beneficiadas por poderem se alimentar das folhas mais altas, sem
ter que competir com outras. Este privilégio as tornava mais bem adaptadas ao meio, deixando esta
caracteristica aos seus descendentes, e, ao longo de milhares de anos, o tamanho médio do pescoco
das girafas aumentou.
Entao, alguns pesquisadores viram nos conceitos basicos da teoria da evolucao natural um po-
tencial a ser aplicado na computagdo e matematica, desenvolvendo assim a Computacdo Evolutiva.
Apesar das pesquisas que deram origem a esta drea terem sido iniciadas antes de 1960, foi na-
quela década que as pesquisas, impulsionadas pela tecnologia da computacao digital relativamente
barata, serviram para um avanco significativo na area (De Jong, 2006).
Naquela época, trés grupos de pesquisa foram responsdveis por este significativo avango,
desenvolvendo algoritmos hoje amplamente utilizados:
. Estratégias Evolutivas (EE): Na Universidade Técnica de Berlim, Rechenberg e Schew-
fel comecaram a formular ideias sobre processos evolutivos que poderiam ser usados
para resolver problemas de otimiza¢do com parametros reais (RECHENBERG, 1965).

. Programacdo Evolutiva (PE): Na Universidade da Califérnia, Los Angeles (UCLA),
Fogel (FOGEL et al., 1966) utilizou técnicas evoluciondrias para evoluir maquinas de
estados finitos', criando assim a programacio evolutiva.

J Algoritmos Genéticos (AGs): Na Universidade de Michigan, Holland (HOLLAND,

1962) viu o potencial da utilizacdo de processos evolucionarios na implementacao de
sistemas adaptativos robustos. Ele viu a necessidade de se ter sistemas que se auto
adaptassem no tempo, como a funcao de feedback, obtida da interacdo com o ambiente
nos quais eles operam.

Posteriormente foram desenvolvidos outros tipos de algoritmos, como por exemplo a Progra-
macao genética (KOZA, 1992) e os Sistemas Classificadores (BOOKER et al., 1989).

As técnicas possuem diferencas, apesar da estrutura bdsica dos algoritmos evolucionarios?

seguir um unico padrdo. Os operadores chave sdo a selecdo, cruzamento e mutacdo. O primeiro

'Uma méquina de estado finito é um modelo do comportamento composto de um niimero finito de estados, transi-
¢oOes entre aqueles estados e acdes.
2 Algoritmos evolucionarios é o nome dado aos algoritmos de Computacio Evolutiva.
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faz o papel de escolher os individuos mais bem adaptados e estd relacionado ao principio da com-
peticdo. O cruzamento leva a continuidade de caracteristicas de pai para filho, e a mutacdo tem o
objetivo de trazer diversidade genética a populagdo. Dependendo da técnica usada, algum destes
operadores podem nio ser utilizados, sendo que as principais diferengas entre as técnicas sdo o
esquema de representacdo das varidveis, os operadores de variagdo (cruzamento € mutacao) € os
métodos aplicados para selecdo de pais sobreviventes (HUSSAIN, 1998).

A técnica mais popular da Computacao evolutiva sdo os AGs e foi o pesquisador John Holland
que, na década de 1960, quem comecgou a desenvolver seriamente as primeiras pesquisas no tema,
mas foi em 1975 que Holland publicou o livro Adaptation in Natural and Artificial Systems, sendo
considerado hoje a base dos AGs (TAKAHASHI, 2004). O algoritmo 3.1 € o Algoritmo Genético

Simples (SGA), com selecdo de sobreviventes geracional.

Algoritmo 3.1 Pseudo-cédigo dos algoritmos genéticos simples (SGA)
1 t+1
Criar populag@o inicial P(t)
Enquanto nao for atingido o critério de parada faca
Avaliar individuos de P(t)
Selecionar individuos de P(t)
Criar populagdo P(t+1) a partir dos individuos selecionados de P(t) através de cruzamento
e/ou mutacao
t+t+1
Fim

AN AN S o

® X

Algoritmos Genéticos sdo ferramentas heuristicas que usam numeros aleatdrios para simular
as casualidades que ocorrem no processo de selecao natural: composi¢do inicial de uma populacao,
selecdo de individuos para reproducdo, a escolha de caracteristicas que sdo transmitidas para as
geragdes descendentes, a ocorréncia de mutacdo. Desta forma, AG nao é um método deterministico
mas probabilistico. Ao simular AGs mais de uma vez, com 0s mesmos parametros, os resultados
podem ser diferentes.

Utilizado extensivamente no ramo da otimiza¢do, os AGs possuem vantagens com relacao
a técnicas cldssicas de programacao matemdtica, por nao necessitarem de fungdes derivdveis, por
serem aplicados a problemas com descontinuidades, ndo convexos ou ndo lineares e por seu codigo
computacional ser relativamente simples. No entanto, é importante ressaltar que os especialistas
indicam seu uso para problemas que nao possuem técnicas classicas ou especificas com efici€ncia
comprovada. Por exemplo, se um problema possui técnica aplicavel que garante convergéncia para
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6timo global em tempo computacional reduzido, ndo faz sentido utilizar AGs. J4 no caso de pro-
blemas inteiros, ndo lineares e ndo convexos que nao possuam técnica eficiente comprovada, este
tipo de heuristica € indicada.

Apesar de os AGs originalmente utilizarem codifica¢do bindria das solug¢des, enquanto que
EE e PE utilizam vetores reais (BACK, 1994), atualmente ji ndo existe tal distingdo, sendo que
muitos trabalhos utilizam AGs com representacdo real ou hibrida. Portanto, na pratica ndo existe
regra especifica de que se deve utilizar codificac@o bindria quando se utiliza AGs.

A terminologia dos AGs carrega nomes utilizados na prépria teoria da evolucdo natural e
da genética. A comecar pela populacdo, que se trata de um conjunto de individuos, e cada indi-
viduo € representado por um cromossomo que, por sua vez, € a representacdo de uma solucio do
problema matematico, podendo assumir qualquer forma, sendo o mais comum vetores e matri-
zes. Cada elemento do cromossomo € um gene, podendo ter vérios tipos de representacdo, como
varidveis inteiras, reais, ou mesmo letras ou nomes, dependendo da codificagao.

O cédigo basico dos AGs estd apresentado no Algoritmo 3.1. Primeiramente, inicia-se o mé-
todo com uma populacao inicial, que pode ser obtida gerando-se solucdes aleatdrias ou utilizando
alguma heuristica para isto. O importante é que sejam geradas solugdes diversificadas, na busca de
explorar bem o espaco das solugdes.

A partir daf avalia-se a aptidao dos individuos. Para isto, é necessirio uma fun¢do de adap-
tacdo, que comumente € a propria fungdo objetivo, ou uma normalizacdo desta. Ela visa medir
0 qudo apto estd um individuo com relacdo ao meio. No caso de um problema de maximizacao,
quanto maior for o valor da funcdo objetivo, mais apto € o individuo com relacdo ao meio.

A selecdo é o processo de escolha dos individuos na populagdo que gerardao os descendentes
da geracdo seguinte. Segundo Deb (2001), o objetivo principal do operador de selecdo é escolher
boas solucdes, eliminando individuos de baixa aptiddo, enquanto o tamanho da populagdo é cons-
tante.

Ha varios métodos de selecdo, sendo os mais comuns a selecdo por torneio, selecao pro-
porcional a aptiddo e selecdo por classificacdo. O que deve ser observado é qual delas melhor se
adapta a estrutura do algoritmo (ESCOBAR, 2007). Nestes algoritmos tradicionais, os individuos
com maior valor da funcdo de adaptagdo possuem maior probabilidade de serem selecionados. No
entanto, diminuir a pressao da selec¢do, fazendo com que individuos que ndo estdo entre os melhores

nao sejam eliminados, pode aumentar a diversidade da populacdo, fator importante em otimizacao
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para se evitar a convergéncia a 6timos locais, na tentativa de se encontrar o 6timo global ou mesmo
um 6timo local satisfatério. A Subsecdo 4.1.3 apresenta os operadores de selecdo citados e suas
caracteristicas.

O operador de cruzamento esta diretamente ligado a reproducgdo. A partir de duas ou mais so-
lucdes (ascendentes), cria-se uma ou mais novas solugdes (descendentes), de forma que estas novas
solucdes possuam algo em comum com as solugdes que lhes deram origem. Apoiando-se na teo-
ria da evolugdo, pais “bem adaptados” passam suas caracteristicas para seus descendentes, fazendo
com que, possivelmente, os filhos sejam também “bem adaptados”. O operador de cruzamento mais
comum € o de um ponto. A Subsecao 4.1.4 mostra este e outros tipos de cruzamento.

A mutacdo é responsavel por modificar o cddigo genético de um individuo, sendo impor-
tante no sentido de manter a diversidade na populacao, for¢cando os individuos a adquirirem novas
caracteristicas, na esperanga que algumas delas os tornem mais aptos.

Assim, os pais selecionados sofrem algumas alteracdes através dos operadores genéticos cru-
zamento e mutacdo. A partir dai € gerada a nova populacdo que é avaliada e se torna a populacio
que gerard novos descendentes, seguindo um ciclo até que seja atingido o critério de parada que
pode ser numero de iteracdes (nimero de novas populacdes) ou meta de valor da fun¢do de adap-
tacao.

Um método de busca eficiente deve fazer o balanco entre exploracio e explotacio da regido
de busca. Exploracdo € responsdvel pela busca de regides promissoras. Em AGs, o operador de mu-
tacdo tem maior importancia que cruzamento na exploracao da regido factivel, no sentido de buscar
diferentes regides, na busca de 6timos locais. Por outro lado, explotacdo € reponsdvel pela busca na
proximidade de boas solugdes, sendo que, neste estdgio, o cruzamento tem maior importancia para

alcancgar melhores resultados (COELLO et al., 2007).

3.3 Otimizacao Multiobjetivo

A formulagdo 3.1-3.3 apresenta um problema de otimizacdo com um tunico objetivo. No
entanto, problemas com multiplos objetivos estdo presentes em varias dreas de ciéncia e tecnologia.
Matematicamente, define-se um problema multiobjetivo como
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Min f1 (21,22, %) seees fin (T1,22,0 0,20 (3.5)
s.a. g(1,x2,...,x,) <0 (3.6)
h(xy,x9,...,x,) = 0, (3.7)

onde f; sdo as funcdes objetivo e as restricdes 3.6 e 3.7.
Um exemplo utilizado por alguns autores para ilustrar um problema que envolve objetivos
conflitantes € o caso da compra de um carro. Existem alguns carros em uma loja e um cliente
interessado em dois itens, ou objetivos, o preco e o conforto que um carro pode lhe oferecer. Ele
compara dois carros, um mais caro e mais confortavel, e outro mais barato e menos confortavel.
Escolher o carro que possui 0 menor prego significa comprometer o conforto, e escolher o carro
com mais conforto implica em maior preco. Cada carro € melhor em um item diferente.
Por outro lado, se existe um terceiro carro, mais caro que os dois € com menos conforto que
o mais confortdvel, pode-se descartar esta terceira op¢do de compra. Isto porque, existe um carro
mais confortdvel e mais barato que ele. Esta relacdo entre solu¢des € denominada dominancia de
Pareto entre solucoes.
Sejam duas solucdes quaisquer de um problema de otimizacdo multiobjetivo « € y, e as
fungdes objetivo f; para j variando de 1 a m. Suponha que todas as fung¢des objetivo sdo de mini-
mizacdo e que x e y sdo vetores de tamanho n. As solugdes se relacionam entre si de uma das trés
formas:
. ax é dominada por y (Notacdo: x<y)
Neste caso, parai = 1,...,n, existe pelo menos um objetivo j para o qual f(y;) < f(x;),
sendo que para os demais, f;(y;) < f;(z;).

. y € dominada por  (Notacdo: y<x)
Caso contrdrio do anterior

. ndo existe relacdo de dominancia entre x e y
Existe pelo menos um objetivo j no qual f(z;) < f(y;) e existe pelo menos um objetivo
k no qual f(yx) < f(zx). Diz-se, entdo, que « ndo é dominada por y e vice-e-versa.
O conjunto das solucdes que nio sdo dominadas por nenhuma outra sio chamadas
solucdes ndo dominadas ou Pareto-6timas.

A Figura 3.3 ilustra a relacdo de dominancia entre solu¢des. Tem-se dois objetivos, f1 e fo

a serem minimizados, € quatro solucdes. As solucdes de nimero 1, 2 e 4 ndo s@o dominadas por
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nenhuma outra e ndo hd dominancia entre elas. Por exemplo, a solucdo 1 possui melhor valor da
funcio objetivo f; do que a solugdo 2, e pior valor da f5. Por outro lado, ao analisar a relagdo entre

a2 e a3, verifica-se que a 3 € dominada pela 2. No entanto, a 3 ndo é dominada pela 1 nem pela 4.

f2

~
>

f1

Figura 3.3 - Relagdo de dominancia entre solugdes

O conjunto das solu¢des nao dominadas determinam uma fronteira de Pareto. Sdo aquelas so-
lucdes cujos objetivos ndo podem ser melhorados simultaneamente (COELLO; LAMONT, 2004).
A Figura 3.4 mostra a fronteira de Pareto e solu¢des dominadas para o subproblema despacho de
UGs, tratado nesta tese. Os dois objetivos sdo a minimizacao de partidas e paradas de UGs, mos-
trado na abcissa, e maximizac¢do da eficiéncia (ordenada). Como a quantidade de partidas e paradas

¢ sempre um ndmero natural, verifica-se que a regido dos objetivos € composta por linhas verticais.
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Figura 3.4 - Fronteira de Pareto e solu¢des dominadas

Diversos métodos de otimizacdo multiobjetivo transformam os objetivos em apenas um,
podendo assim utilizar técnicas cldssicas de otimizacdo mono-objetivo (DONOSO; FABRGAT,
2007). Alguns dos métodos de otimizacdo cldssicos empregados a problemas multiobjetivo sdo
Método da Ponderacdo dos Objetivos (Weighted sum), Programacgdo por Metas (Goal Program-
ming), Método das restricdes-¢ (e-Constraint Method) e Método de Benson, entre outros.

Um dos mais comuns e simples € o Método da Ponderacdo dos Objetivos, que consiste em
transformar um problema multiobjetivo em um problema mono-objetivo, alocando pesos a cada
um dos objetivos. Os pesos w; sdo entre 0 e 1 de forma que ) _, w; = 1. Assim, os objetivos f;, com
i variando de 1 a n, sdo transformados em apenas um f da forma f = >, w; f;.

O método da Programacdo por Metas também € comum, sendo que deve-se especificar metas
para cada objetivo. A ideia principal € obter uma solu¢do que atinja as metas pré-determinadas.
Lawrence e Pasternack (2002) dividem os métodos de programac¢do por metas em preemptivos e
nao preemptivos. Na abordagem nao preemptiva, sdo alocados pesos aos desvios. Eles penalizam o
ndo atingimento da meta. Passa-se, entdo, a minimizar os desvios com relagdo as metas.

Por outro lado, os métodos preemptivos agrupam os objetivos de acordo com prioridades.
Os objetivos de maior prioridade sdo considerados infinitivamente mais importantes que objetivos
de segunda prioridade e assim por diante. Um objetivo é considerado de cada vez e uma solucio
obtida através de um objetivo com menor prioridade ndo degrada uma solu¢do de maior prioridade
(STEUER, 1986).

Como descrito anteriormente, estas técnicas consistem em transformar problemas multiobje-
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tivo em mono-objetivo, obtendo-se, assim, uma solu¢a@o ao final. Ao rodar vérias vezes um método
destes, variando prioridades ou pesos, obtém-se diferentes solucdes, de forma a criar uma fronteira
de Pareto. No entanto, existem heuristicas que estdo sendo amplamente utilizadas, classificadas
como aborgagens baseadas em Pareto. A esta classificagdo pertencem os algoritmos evolutivos
multiobjetivos (MOEAs). Segundo Coello e Lamont (2004), os MOEAs estio divididos em trés:

. funcdes agregadas

. abordagens baseadas em populacdo

. aborgagens baseadas em Pareto

Os métodos de fungdes agregadas consistem em transformar um problema multiobjetivo em
mono-objetivo, como o Método da Ponderagdo dos Objetivos e da Programacgdo por Metas fazem.
Nas abordagens baseadas em populacio, a populacdo de algoritmos evoluciondrios € usada para
diversificar a busca, mas o conceito de dominéncia de Pareto nio estd diretamente incorporado no
processo de selecao. Um exemplo deste tipo de abordagem € o Vector Evaluated Genetic Algorithms
(VEGA).

Ja nas abordagens baseadas em Pareto, o conceito de otimalidade de Pareto € incorporado
no mecanismo de selecdo, sendo os métodos mais explorados atualmente nos MOEAs. Exemplos
de métodos deste tipo sdo Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA), Pareto-Archived Evolution
Strategy (PAES) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA).

Konak et al. (2006) fizeram um estudo dos algoritmos VEGA, NPGA, PAES, SPEA e outros,
apontando as principais vantagens e desvantagens de cada método. Neste trabalho foi utilizado o al-
gotitmo SPEA, considerado um algoritmo efetivo que utiliza a ideia de conjunto externo (KONAK

et al., 2006). Na sequéncia tem-se a descricao do método.

3.3.1 SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

O algoritmo para problemas multiobjetivo SPEA foi proposto por Ziztler e Thiele (1999). O
pseudo-cédigo do SPEA pode ser visto no Algoritmo 3.2.

O SPEA utiliza um conjunto externo de solu¢des, armazenando um nimero méaximo de solu-
coes nao dominadas. A cada iteracdo, as solugdes ndo dominadas da populagdo sido copiadas para
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Algoritmo 3.2 Pseudo-cédigo do SPEA
1. t+1
2: Criar populagdo inicial P(t) e um conjunto externo vazio P’'(t)
3: Enquanto nao for atingido o critério de parada faca
4: Copiar as solu¢des ndo dominadas de P(t) para P’(t)
5 Remover as solu¢des dominadas de P’(t)
6: Se o niimero de solugdes de P’(t) exceder um nimero estabelecido N’, eliminar o nimero
excedente de solucgdes através de agrupamento

7:  Avaliar os individuos de P(t) e de P'(t)
8: Selecionar individuos de P(t) e P'(t)
9: Criar populagdo P(t + 1) a partir dos individuos selecionados de P(t) e P’'(t) através de

cruzamento e/ou mutagao
10: t+—t+1
11: Fim

esse conjunto externo e, entao, as solu¢cdes dominadas neste conjunto, se existirem, sao eliminadas.
No caso de o nimero médximo de solucdes do conjunto externo ser atingido, é realizado um agru-
pamento das solugdes de forma a eliminar o nimero excedente de solucdes. Podem ser utilizados
diversos métodos para o agrupamento das solucdes. Ziztler e Thiele (1999) propuseram um método
no qual calcula-se a distancia d entre dois conjuntos, segundo a Férmula 3.8

1
d=—— > ij—ill (3.8)

|Cj| ’ |ck| i€ ik ECK

onde i; e ij sdo duas solugdes, e ¢; e ¢; s30 grupos nos quais i; € ¢; e iy, € ¢ e ||-|| € a métrica
adotada para se calcular a distincia entre duas solugdes. Inicialmente, cada solug¢do pertence a um
conjunto € os conjuntos que possuem a menor distincia entre eles sdo unidos para constituir um
novo conjunto, sendo que os dois conjuntos sdo eliminados. O processo se da iterativamente, e
apenas para quando o nimero de conjuntos for igual ao nimero mdximo de solu¢gdes permitidas
no conjunto externo. Neste caso, seleciona-se um individuo representativo de cada grupo. Ziztler e
Thiele (1999) propuseram selecionar o individuo que possui a menor distancia média com relagao
aos outros individuos do mesmo grupo.

A cada individuo ¢ do conjunto externo é calculado um valor chamado strength (s;) através

da Formula 3.9

. n
 N+1

(3.9)

S

onde n € o nimero de individuos da popula¢do que sdo dominados por 7, € N € o tamanho da

populagdo. O aptiddo f; dos individuos € igual a s; que, para as solucdes do conjunto externo,
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pertence ao intervalo [0,1). Por outro outro lado, o aptiddo de um individuo j da populagdo é igual

a f;, mostrado na Equagdo 3.10
fi=1+) s, (3.10)

o que implica em f; € [1,N). O segundo termo da Equagdo 3.10 é a soma dos valores s; dos
individuos do conjunto externo que dominam j. O valor minimo do aptiddo f; é 1. Quanto menor
este valor, melhor € o aptidao e maior deve ser a probabilidade do individuo a ser selecionado para

gerar descendentes.
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4 Implementacao Computacional

Sao apresentados detalhes da implementacdo computacional para os dois problemas pro-
postos. Para o primeiro problema (especificacdo de UGs), tem-se duas metodologias: algoritmos
genéticos (Secdo 4.1) e uma técnica de linearizacdo sucessiva do problema (Se¢do 4.2).

Para o segundo problema (operacao didria de UHESs), existem dois subproblemas: a operacao
de UHEs em cascata e o despacho de UGs. A operacdo de UHEs em cascata determina a geracao
de um dia para cada uma das UHEs da cascata. O despacho de UGs determina a geracdo de cada
uma das UGs de uma UHE desde que seja fornecida a curva de geracdo didria. Portanto, para o
despacho de UGs pode-se utilizar do resultado da operagdao de UHEs em cascata, mas pode-se
também executar o despacho independentemente, desde que seja fornecida a curva de geracdo da
UHE.

A metodologia para operacdo de UHEs em cascata € descrita na Secdo 4.3, onde foi utilizada
uma técnica classica de otimizacdo linear. Para o problema de despacho de UGs foram utilizados

os algoritmos genéticos (Secdo 4.4).

4.1 Especificacao de Unidades Geradoras (UGs) com Algoritmos Genéticos

Nesta se¢ao descreve-se a metodologia de algoritmos genéticos aplicada ao problema de es-
pecificacdo de UGs. Como € visto na sequéncia, os individuos nesta abordagem possuem varidveis
inteiras e reais, tendo sido utilizados operadores para ambos os tipos. Foram propostos quatro ope-
radores de cruzamento e quatro de mutag@o para a parte real, e dois operadores de mutacdo para
a parte inteira. Além disto, foram propostos quatro diferentes tipos de sele¢do. Todos estes ope-
radores foram utilizados nas simulacdes (Subsecdo 6.1.1) para a escolha da melhor combinagao

deles.
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4.1.1 Representacao das Variaveis

Na formulacdo da Subsegdo 2.2.2, existem 3 tipos de varidveis: a geragdo de cada UG em
cada patamar (g§), uma varidvel bindria que determina se a UG j foi escolhida como possuindo
um perfil k£ (z]’?) e outra varidvel bindria que indica se a UG j foi escolhida para ser despachada
em um dado patamar ¢ (y?k). Na implementac¢do do problema como um modelo de AGs, algumas
simplificagdes foram feitas. As varidveis y§’k sdo tratadas implicitamente, ou seja, através da
geragdo g’ sabe-se se a UG foi despachada (gj > 0) ou ndo (¢ = 0). As varidveis zf nao
sdo tratadas como varidveis bindrias como na formula¢do, mas como varidveis inteiras positivas,

representando um perfil de curva de eficiéncia. Cada solu¢do do problema, ou individuo, é da forma:

A= K-k : g gy gl g¥ ]
Perfis de UGs  Cromossomo de geragdo Cromossomo de geragdo
patamar 1 patamar T

onde ky,....,k; variam de 1 a K. Esta varidvel substitui zf e determina qual o perfil de curva de
eficiéncia da UG j. Assim, k; = 2 significa que a UG j possui o perfil 2. Cada solugdo A é do
tamanho ((7"+ 1).J) e € dividida em 7" + 1 vetores, ou cromossomos, de tamanho .J. O primeiro
cromossomo se refere a escolha do perfil de curva de eficiéncia da UG. Cada um dos demais
cromossomos, do segundo até o (7" + 1)-ésimo, refere-se a geragio das UGs em um patamar. Um
exemplo de possivel individuo € mostrado na sequéncia:

A=[212312:139 148 138 143 135 124 : 160 136 0 149 0 114 |

No exemplo acima, tem-se seis UGs, dois patamares e trés perfis. As UGs 1,3 e 6 foram
escolhidas com o perfil 2; as UGs de nimeros 2 e 5 com o perfil 1 e a UG 4 com o perfil 3.
As cargas dos patamares sdo 827 e 559 MW, de forma que a soma dos genes do segundo e do
terceiro cromossomos devem ser iguais a 827 e 559, respectivamente. Pode-se ver que no patamar

de 559 MW, duas UGs nao foram despachadas (as de nimero 3 e 5).
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4.1.2 Populacio Inicial

Criacao do cromossomo inteiro de uma solucao

Para o cromossomo dos individuos referentes a escolha do perfil de curva de eficiéncia, o
procedimento € feito, inicialmente, escolhendo-se, aleatoriamente, um perfil de curva para cada
UG. Se existem K perfis diferentes, para cada entrada do cromossomo de varidveis inteiras, é

escolhido um nimero aleatoriamente entre 1 e /', denominados por £;.

Criacao dos cromossomos reais de uma solucao

Devido as restrigdes de atendimento de carga em cada patamar, cada cromossomo € tratado
separadamente, assim como os operadores de cruzamento e mutacio sao aplicados aos cromosso-
mos, separadamente, € ndo em um individuo como um todo. Para a criagdo de um cromossomo real
(de tamanho J) de um individuo, sdo, inicialmente, gerados aleatoriamente valores 0 ou 1. Com
isto, determina-se as UGs que ndo serdo despachadas (0) e as que serdo despachadas (1). Estas
ultimas terdo uma geracao alocada a elas. Posteriormente, divide-se igualmente a carga do patamar
entre as UGs despachadas. Caso, ao fazer isto, for verificado que o limite de gerag¢do de alguma UG
foi violado, gera-se novamente um cromossomo com entradas 0 e 1 até que os limites de geragado
ndo sejam violados ao fazer a divisdo de carga.

Na sequéncia, seleciona-se as UGs despachadas em pares escolhidos aleatoriamente. Para
cada par, escolhe-se, também aleatoriamente, qual UG terd sua geragdo aumentada e qual terd sua
geracdo diminuida. O valor a ser diminuido/aumentado € escolhido aleatoriamente, mas de forma
a ndo violar a geragdo minima e maxima de cada UG.

Para facilitar o entendimento do processo aplicado, na sequéncia € apresentado um exemplo
genérico: considere a carga D e seis UGs, cada uma com geragdo limitada entre G* e a". Supde-se

que o cromossomo bindrio gerado aleatoriamente seja[ 0 1 0 1 1 1 |. Nasequéncia, divide-se
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D* por 4, e o cromossomo de geragdo passaaser [ 0 g5 0 gi g g |, onde g¢ = D'/4 para
i = 2,4,5 e 6. Supondo que D*/4 estd dentro dos limites Gre @k, segue-se para o proximo passo.
Separa-se as UGs despachadas em pares. No caso, dois pares. Sejam as posi¢des 2 € 4 um par,
e 5 e 6 outro. Em cada par escolhe-se um elemento para ter seu valor aumentado e outro para ser
diminuido. Seja, no par 2 e 4, a UG 2 escolhida para que sua geracdo seja aumentada e 4 o contrario.
Neste caso, calcula-se a folga que a gerag@o g4 possa ser aumentada de forma a ndo violar a geragio
maxima desta UG. A folga é de G- g5. Por outro lado, calcula-se a folga para a UG 4, considerando
a geragdo minima. Esta folga é ¢} — G*. Continuando o processo,gera-se aleatoriamente um valor
entre 0 e min{@k — gb.gt — Qk} aleatoriamente. Seja este valor representado por c;. Desta forma,
o cromossomo passaaser [ 0 (¢5+c1) 0 (g5 —c1) g& ¢& ]. O mesmo procedimento é feito
para os demais pares. Isto faz com que a soma das entradas do cromossomo nao seja alterada, os

limites de geragdo ndo sejam violados e a populacdo inicial contenha individuos diversificados.

4.1.3 Selecao

Foram aplicados quatro operadores de sele¢do, que foram obtidos da bibliografia, sendo que
um deles € a combinacdo de dois tipos: a elitista e a aleatdria. As demais sdo a sele¢do por roleta,

por torneio e por classificacao.

Selecao por Roleta

Na estratégia de selecao por roleta, ou selecao proporcional a aptidao, como também é cha-
mada, quanto melhor a aptidao do individuo, maior € a probabilidade dele ser selecionado para
gerar novos descendentes. Este método é chamado roleta, pois cada individuo pode ser represen-
tado por uma fatia de uma roleta, de modo que o tamanho desta fatia € proporcional a aptidao do
individuo. A roleta é girada uma quantidade de vezes (tamanho da populagdo). Para cada giro, o in-

dividuo que cair no marcador da roleta serd selecionado para pertencer ao grupo de pais da préxima
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geracgdo.

Uma desvantagem desta abordagem ¢ verificada quando existe uma solu¢cdo com um valor
de aptidao muito maior comparado ao restante da populacao. Esta solu¢do terd uma probabilidade
de escolha perto de 1 e terd muitas cOpias na lista de solugdes, fazendo a populagdo perder diver-
sidade de individuos. Além disto, se em alguma geracdo existir uma super-solucdo, o algoritmo
pode convergir para regides muito proximas a ela, ainda que ele ndo seja uma boa solucio para o

problema.

Selecao elitista e aleatoria

O elitismo seleciona os melhores individuos, ou seja, os melhores individuos da geragao
atual sdo mantidas para comporem os pais da geracdo seguinte. Este tipo de selecdo pode aumentar
rapidamente o desempenho do AG, porque previne a perda das melhores solu¢des ja encontradas,
mas pode convergir para minimo local, além de perder diversidade da populacdo. Desta forma,
adotou-se neste trabalho unir o elitismo com uma sele¢do aleatéria na busca de preservacao de
diversidade.

Na selecao aleatoria, € selecionada aleatoriamente uma quantidade de individuos da popula-
cdo. Este mecanismo pode ser subdividido em:

. Salvacionista: o melhor individuo € mantido e os outros serdo selecionados aleatoria-

mente.

. Nao-salvacionista: todos os individuos sdo escolhidos aleatoriamente.

Na implementacao feita na escolha dos pais, optou-se por selecionar 40% deles com os me-
lhores individuos da populacao (elitismo) e o restante € escolhido através da selecio aleatdria ndo-

salvacionista.
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Selecao por torneio

Neste tipo de selecdo, sdo realizadas vérias competi¢des. Um grupo de individuos de tamanho
arbitrdrio € escolhido aleatoriamente da populacdo. Eles podem ser extraidos com ou sem substi-
tuicdo. O mais comum, e proposto neste trabalho, sdo os torneios realizados entre dois individuos
(torneio bindrio). O individuo vencedor do grupo (o que possui melhor aptiddao) € escolhido para
compor o0s pais da nova geracdo. O processo € repetido vdrias vezes para obter a quantidade de
pais necessdria. Este processo ainda mantém a aleatoriedade, fator importante nos AGs, mas nao

privilegia tanto o mais apto, pois ele devera ser sorteado aleatoriamente.

Selecao por classificacao

A selecdo realizada através do método da classificagdo, ou ranking, ordena as solucdes da
populacdo conforme seu valor de aptidao, desde a pior solucdo (ranking 1) até a melhor (ranking
igual ao tamanho da populagdo). Apds a classificacdo, os individuos sdo sorteados aleatoriamente,
como a selecdo do tipo roleta, mas proporcional ao ranking € ndo ao valor de aptiddo. Em compa-
racdo com a selecdo por roleta, a solug@o por classificacdo elimina o problema de super-solucdes

que diminuem a diversidade da populacao.

4.1.4 Cruzamento

Foram utilizados quatro cruzamentos nas simulacdes, sendo o primeiro desenvolvido particu-
larmente para os problemas da tese e os demais encontrados na bibliografia, mas com modificacdes
feitas de forma a corrigir violagdes as restricdes. Os operadores sao o cruzamento troca UGs, o de
um ponto, o de dois pontos e o aritmético. Como explicado, este operador € aplicado separadamente

para cada cromossmo real dos individuos.
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Cruzamento troca UGs

Este operador consiste de, dados dois cromossomos, duas posi¢des sao escolhidas aleatoria-
mente, definindo os genes a serem trocados. Sejam os cromossomos de duas solugdes, referentes
ao patamar t [¢¢ g% g% gb -+ g5 g4] e [h} hh RY BY -+ hY_y hY], que atendem a restrigdo de carga

D_ 6= M=D"

JeJ Jjel

do patamar, o que implica em

Sem perda de generalidade, € suposto que as UGs de nimero 1 e 4 foram selecionadas ale-
atoriamente. Apds o cruzamento, os cromossomos passam a ser [k ¢ ¢t hi---g%_, ¢Y]
e [gi hh RBY gt---h,_, hY]. Seja Dg e Dh a soma dos valores dos dois novos cro-
mossomos, respectivamente. E possivel que Dg e Dh sejam diferentes de D', ou seja,
nao atendem a restricdo de carga. Neste caso, faz-se uma corre¢do. O primeiro cromos-
somo é multplicado por D'/Dg, e o segundo por D'/Dh. Ao final, tem-se 0s cromos-
somos [hyD'/Dg  ¢;D'/Dg  g3D'/Dg  miD'/Dg --- gy D'/Dg  gyD'/Dg] e
[giD'/Dh hiD'/Dh hiD'/Dh ¢iD'/Dh --- hY,_D'/Dh h%D'/Dh]. A soma de ambos
passa a valer D?.

Na sequéncia, é exemplificado o procedimento com dois cromossomos de geracdo que
atendem a carga de 827 MW. As posi¢des escolhidas para a troca dos genes foram as de nimero 1

e 4. Apds o cruzamento, obtém-se cromossomos, que nao atendem a carga,

[ 139 148 138 143 135 124 |

[ 142 140 154 150 140 101 |

l

[ 150 148 138 142 135 124 |
[ 143 140 154 139 140 101 ]

A soma das entradas do primeiro novo cromossomo € 837 e do segundo é 816. Para a cor-
recdo, multiplica-se o primeiro cromossomo por 827/837 e o segundo por 827/816, obtendo-se os

Nnovos cromossomos corrigidos:
148,2 146,2 136,4 140,3 1334 1225 Je

[ 143,9 141,9 156,1 140,9 141,9 1024 ].
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Cruzamento de um ponto

Este operador foi introduzido por Holland (1975) e € aplicado a dois individuos. Uma posi¢ao
¢ escolhida aleatoriamente para ser o ponto de cruzamento, que determina os segmentos de genes
a serem trocados para dar origem a outros dois individuos. No problema formulado, o cruzamento
€ aplicado as cromossomos das solugdes. Sejam os cromossomos de duas solucdes, referentes ao
patamar ¢ [¢} g5 g% gh-- 9%, g4] e [hY Rhh AL RY---hY_, hY]. Supondo que eles atendem a

:Zh§:Dt.

jeJ Jjel

restricdo de carga do patamar, tem-se gf .
9i

Supondo que a posi¢do entre o gene 2 e 3 foi selecionada para a troca dos genes, tem-se que 0s
Cromossomos apo ao [h Wy gb gb - 9% 1 ¢ tgb b By hY | hYLN
pés o cruzamento sdo [hy hy g3 g5+ 951 95] e [91 95 hy Iy 7-1 hj]. No caso
desses cromossomos nao atenderem a restri¢ao de carga, € realizada a correcio, segundo explicado
no cruzamento anterior.
Na sequéncia, € apresentado um exemplo numérico de como as trocas de genes sdo realizadas

neste cruzamento. O ponto de cruzamento € entre as posigoes 2 e 3.

[139 148|138 143 135 124 ]
[ 142 140 (154 150 140 101 |

Ponto de cruzamento

(139 148 154 150 140 101 ]
[142 140 138 143 135 124 ]

A soma dos cromossomos apds o cruzamento sdo 832 e 822. Para a corre¢do das somas,
multiplica-se cada entrada do primeiro cromossomo por 827/832 e do segundo por 827/822, ou

seja, pela carga dividida pela soma das entradas do crossomo. Os cromossomos corrigidos sao

[ 139,8 148,9 154,9 150,9 140,8 1016 ]e
[ 141,1 139,2 137,2 142,1 1342 1233 ].

59



Cruzamento de dois pontos

O operador de dois pontos € similar ao de um ponto. Como o préprio nome indica, sdo
escolhidos dois pontos para a troca de genes. Utilizando os mesmos individuos do exemplo do
cruzamento anterior considerando que os pontos de cruzamento estdo entre as posicdes 2 e 3,e 5 e

6, o procedimento € ilustrado na sequéncia:

(139 148
[142 140

138 143 135
154 150 140

124 ]
101 ]

Pontos de cruzamento

[139 148 154 150 140 124 |
[142 140 138 143 135 101 ]

Fazendo as devidas corre¢des, 0s novos cromossomos sao:

[ 134,4 1432 149,0 145,1 1354 1199 ]e
[ 147,0 144,9 142,8 1480 139,7 1045 ].

Cruzamento aritmético

O cruzamento aritmético (YALCINOZ; ALTUN, 2001) define uma combinacao linear entre
dois individuos. Um niimero « entre O e 1 € escolhido aleatoriamente. A partir de dois individuos

A e A, , gera-se dois novos individuos da forma:

Bn, =aA,, + (1 —a)A,, e 4.1)
B, =1—-a)A,, +aA,,. (4.2)

A vantagem deste operador estd no fato de que o cromossomos dos individuos descendentes
atendem a restricdo de carga, ndo necessitando corre¢do como ocorre nos cruzamentos citados
anteriormente. Um problema deste operador € o fato de que todos os genes tendem a ter valores nao

nulos (todas as UGs despachadas) e pode-se aumentar a taxa de individuos que violam a restricao
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de geracdo minima.

4.1.5 Mutacao

Foram propostas quatro mutagdes para os cromossomos reais (muta¢do gaussiana, por in-
versdo, por inversdo 0-1 e a ultima combinando a gaussiana e a por inversao 0-1) e duas para os
cromossomos inteiros (mutacao inteira e por inversio). Adaptagcdes foram feitas a alguns operado-

res encontrados na bibliografia.

Mutaciao Gaussiana (Cromossomos Reais)

Esta mutacdo sofreu adaptagdes para este trabalho, com relacdo a mutacdo gaussiana en-
contrada na bibliografia (BACK et al., 2000). Na original, substitui-se um gene por um niimero
aleatdrio de uma distribuicdo gaussiana. No entanto, ao fazer isto, neste problema, a soma das en-
tradas seria distorcida, fazendo com que a restricdo de atendimento da carga fosse violada. Por
isto foi adotado o seguinte procedimento: dois genes sdo escolhidos aleatoriamente. Um niimero
aleatdrio é gerado segundo uma distribuicao gaussiana, e este nimero € acrescido a um dos genes
e decrescido ao outro gene. Considere o cromossomo [¢} ¢5 ¢% ¢4+ g5 1 ¢4] de uma solugio,

referente ao patamar ¢, de forma que

> =D~

Jjel
Suponha-se que os genes que sofrerdo mutacdo sejam os de nimero 2 e 4, entdo um nimero r é
escolhido através de uma distribuicdo N (u,0), sendo 1 a média e o o desvio padrdo. O cromossomo

apOs a mutagdo passa a ser [¢F (¢5+7) g% (gt —7r)---¢5_, ¢4], que atende a carga, visto que

r—r—l—Zg;:Dt.

Jjel
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Mutacao por Inversao (Cromossomos Reais)

Nesta mutagdo, troca-se dois genes escolhidos aleatoriamente. Considere o cromossomo
gt % g5 g4 g5 1 g% e suponha que os genes 2 e J — 1 foram escolhidos para sofrerem a
mutagdo. Assim, tem-se que, apés a mutagio, o cromossomo é [g¢ g4 | ¢t gk -+ g4 g4]. E impor-
tante ressaltar que a soma do cromossomo nao foi alterada, atendendo, assim, a carga.

Considere o exemplo de cromossomo [ 139 148 138 143 135 124 |. Primeiramente
escolhe-se dois genes aleatoriamente. Sejam eles 148 e 135, marcados em negrito. Apds a mutacao,

o novo cromossomo do individuo passa aser [ 139 135 138 143 148 124 |.

Mutacao por Inversao 0-1 (Cromossomos Reais)

Este operador foi proposto por Kazarlis et al. (1996). No operador original, escolhe-se alea-
toriamente dois genes, sendo um 0 e outro 1, sendo que suas posicdes sao trocadas. No operador
aplicado a este trabalho, seleciona-se dois genes, um 0 e outro positivo e, assim como no original,
troca-se suas posicdes.

Para melhor entendimento, seja o cromossomo [¢% ¢5 ¢4 gi---g% ; ¢4]. Supondo que
g5 > 0e g, = 0, sendo os valores a sofrerem mutagdo, tem-se, apds a mutagdo, 0 Cromossomo

(g% g8 g% g+ g% _1 gY]. No caso de todos os genes positivos, este operador néo pode ser aplicado.

Mutacao Gaussiana e por Inversao 0-1 (Cromossomos Reais)

Este operador € a combinacdo de duas mutacdes descritas anteriormente. Primeiro, escolhe-
se aleatoriamente qual das duas mutacdes serd aplicada a um cromossomo. Apds isto, aplica-se a

mutacgdo escolhida de acordo com os respectivos procedimentos, apresentados anteriormente.
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Mutacao Inteira (Cromossomos Inteiros)

Cada gene do cromossomo inteiro representa o perfil de curva de eficiéncia selecionado para
uma UG. O cromossomo foi representado por [k; ko k3 - - - k], sendo que k; € [1,K] no caso de
existirem K perfis diferentes de eficiéncia. A mutac@o inteira consiste em trocar um gene k; do
cromossomo por um nimero correspondente a outro perfil de eficiéncia, escolhido aleatoriamente
no intervalo [1,K]. Assim, dado o exemplo do cromossomo [ 2 1 2 3 1 2 |, supde-se que 0
quinto elemento, cujo valor € 1, sofrerd mutacdo. Supondo que sdo trés os perfis possiveis de curvas
de eficiéncia, sorteia-se um nimero entre 1,2 e 3. Supondo que o nimero 3 tenha sido escolhido, o
cromossomo passaaser[ 2 1 2 3 3 2 |.Isto significa que a UG de niimero 5 possuia o perfil 1

de curva de eficiéncia e, apds a mutacdo, passou a ter o perfil 3.

Mutacao por Inversao (Cromossomos Inteiros)

A mutagdo por inversdo foi apresentada nesta subse¢do, mas para cromossomos reais. O
procedimento € o mesmo, s6 que aplicado a valores inteiros. Resumidamente, seleciona-se aleato-
riamente dois genes, que possuem seus valores trocados. No caso doexemplo[ 2 1 2 3 1 2 |,
supondo que os genes em negritos serdo trocados, tem-se 0 seguinte cromossomo apds a mutagao:

[(112322]

4.1.6 Resumo dos Operadores

Na sequéncia tem-se uma lista de todos os operadores apresentados anteriormente.
. Selecao
1. Roleta

2. Elitismo
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3. Torneio

4. Classificacao
. Cruzamento

1. Troca UGs

2. Um Ponto

3. Dois Pontos

4. Aritmético

. Mutagdo - Cromossomos Reais

1. Gaussiana

2. Inversao

3. Inversao 01

4. Gaussiana + Inversao 01

. Mutagdo - Cromossomos Inteiros
1. Mutagdo Inteira

2. Inversao

4.1.7 Funcao de Adaptacao e Restricoes

A funcdo de aptidao adotada € a propria fun¢do objetivo da Formulagdo 2.8-2.15:
P'H!'D?
F= 2oier — (4.3)
v, g5
EtET pPtH Z]GJ ZkEK nk(g

A funcdo objetivo € a eficiéncia da UHE, considerando os 7" patamares com a ponderacio

pelo preco da energia de cada patamar.

Com relacdo as restricdes, a de atendimento de carga (Equagdo 2.9) foi tratada através de
operadores adequados e correcdes as solugdes que violassem esta condicao. Os operadores de mu-
tacdo e cruzamento sdo aplicados separadamente aos cromossomos referentes a cada patamar, e
ndo a solucdo toda, para que haja um melhor cuidado ao atendimento desta restri¢cao.

Com relagdo aos limites de geracdo (Equagdo 2.10), validacdes sdo feitas apds a aplicagao
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dos operadores de cruzamento e de mutacdo para eventuais correcdes das entradas que violarem
estes limites.

A varidvel yf;i’k, presente nas Equagdes 2.9-2.11 e 2.13 € tratada implicitamente pelos operado-
res de cruzamento e mutagdo realizados nos cromossomos de geracdo de cada individuo, enquanto
que a variavel zj’C ¢ tratada no cromossomo inteiro de cada individuo. Desta forma, as restricdes

2.11-2.14 foram eliminadas na implementacao.

4.2 Especificacao de Unidades Geradoras através de Linearizacdes Sucessivas

Nesta abordagem do problema de especificacdo de UGs, foram utilizadas técnicas cldssicas
de otimizacao linear e inteira. Assim, as curvas de eficiéncia, nao lineares, sdo linearizadas. O
processo € iterativo. Primeiramente lineariza-se cada curva com tré€s retas, resolve-se o problema
resultante, que € inteiro e linear, com o programa computacional Lingo, e insere-se outras retas
para representarem as curvas, de forma a melhorar a aproximacao. Novamente, o problema (linear
e inteiro) resultante € resolvido, e o processo se repete. As retas sdo inseridas tangenciando as
curvas, de forma a superestimar a eficiéncia nas primeiras iteragdes, até a convergéncia, ou seja, até
quando as retas de eficiéncia se aproximem da curva na solucao de convergéncia, dentro do limite
de tolerancia pré-determinado.

A formulacdo do problema linearizado estd apresentada nas equacgdes 4.23 a 4.32. A dife-
renca desta formulacdo com a das equagdes 2.8 a 2.15 estd na representacdo das eficiéncias. Na
formulacao do problema linearizado, as curvas de eficiéncia 7 sdo representadas por retas.

Para a inicializa¢do do procedimento, representa-se cada uma das curvas de eficiéncia por trés

retas, como € mostrado na Figura 4.1. As retas tangenciam a curva, mas sao superiores a mesma.
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Figura 4.1 - Curva de eficiéncia representada por trés retas

Supondo que a curva de eficiéncia corresponde ao perfil £, insere-se na formualc¢do as restri-

coes
ubt < agtt 4 bh (4.4)
utt < akgtt 4 vk (4.5)
ut* < abght bk, (4.6)

parat € T. As constantes a e b sdo os coeficientes angular e linear, respectivamente, das retas.
Estas restri¢cdes representam limites superiores aos valores possiveis de u, na Figura 4.2. A varidvel
u € real e pode assumir qualquer valor entre 0 e os segmentos de reta. O esperado € que a varidvel u

assuma algum valor em cima de algum segmento de reta e, geralmente, convergindo para uma das

intersecgoes.
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Figura 4.2 - Aproximacdo de curva através de segmentos de retas

Supondo que g tenha convergido para a intersecdo da segunda com a terceira reta da Figura
4.3, calcula-se a diferenga entre u e 7(g). Se esta diferenca for menor que um limite considerado
tolerdvel, nao € inserida nova reta para aquela curva naquele ponto, caso contrdrio, insere-se a
formulagdo a reta que tangencia 7 no ponto (g,n7(g)). Na Figura 4.3, pode-se ver uma quarta reta,

cruzando as retas 2 € 3.

95}
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93}

921

90}

Eficiéncia (%)
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Figura 4.3 - Introdu¢@o de mais uma reta para aproximar a curva
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A restri¢do da quarta reta €, entdo, inserida a formulacao da seguinte forma:

ut < afght 4+ b 4.7)
ut* < akgh* 4 vk (4.8)
ub* < ab gt 4 bE (4.9)
ubt < akght 4ok, (4.10)

Graficamente, estas retas podem ser vistas na Figura 4.4.

95r
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Figura 4.4 - Curva de eficiéncia aproximada por quatro segmentos de reta

As retas apresentadas se referem apenas a um perfil de curva k e valem para todos os pata-
mares. Sendo 7" os patamares € m” a quantidade de retas representando a curva no perfil k, tem-se
T x m* restricdes referentes a curva k. Desta forma, supondo que sejam 3 os patamares e 4 as retas

aproximantes, tem-se 12 restricdes referentes a curva k:

ubt < afghh 4 bt (4.11)
't < akght 4 vk (4.12)
utt < abgtt 4 bh (4.13)
ubt < abghF 4 bk (4.14)
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w2k < akg2k+bk
w2t Sak 2k+bk
X Sak 2k+bk

uk <ak 2k+b4

3k<ak 3k+bk
3k<ak 3k+bk
u3,k§ak 3k+bk

u* Sak 3k—|—b4

(4.15)
(4.16)
4.17)

(4.18)
(4.19)

(4.20)
4.21)
(4.22)

Para cada perfil de curva de eficiéncia, o ndmero de restri¢cdes deste tipo pode ser diferente,

pois a quantidade de retas para cada curva ndo necessariamente € igual. O processo de inclusdo de

retas € repetido até que a diferenca u — 7)(g), para todos as varidveis g, seja menor que a tolerncia

especificada.

Na formulagdo, apresentada nas equacdes 4.23 a 4.32, considera-se que todas as UGs, mesmo

que possuam mesma curva de eficiéncia, sejam despachadas independentemente. Desta forma,

pode-se ter duas UGs com mesmo perfil de curva de eficiéncia, convergindo para diferentes va-

lores de g.
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(Xier P'DH')
it gt
<Zte’]1‘ pPtH* ZkeK Zjeﬂ T;)

Max

> <1

keK

u; < afnkgj + bﬁlk
yi* e {0,1}

zf €{0,1}

g; €R

As varidveis e constantes sdo apresentadas na sequéncia:

Indice da UG

Indice do perfil de curva de eficiéncia

Indice do patamar

Perfil de curva de eficiéncia k

Limite minimo de geracao das UGs perfil £ quando despachada (MW)
Limite maximo de geracao das UGs perfil £ (MW)

Numero de horas de permanéncia do patamar ¢ (h)

Preco da energia no patamar ¢ (R$)

Carga da UHE no patamar ¢ (MW)

Indice da reta aproximante ao perfil de curva de eficiéncia k

Conjunto de indices de retas aproximantes ao perfil de curva de eficiéncia k
Poténcia gerada pela UG j no patamar ¢ (MW)

Varidvel bindria que indica se a UG j terd perfil &

Varidvel bindria que indica se a UG j perfil £ serd ou ndo despachada no patamar ¢
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(4.26)
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(4.28)

(4.29)
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(4.31)
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E importante ressaltar o significado de m* e M*. Quando se inicia 0 método com trés retas
para um perfil £ de curva, tem-se o conjunto M* = {1,2,3}, em que cada elemento se refere a uma
das trés retas. Cada vez que se insere uma nova reta, um novo elemento € inserido no conjunto.
A quantidade de retas inseridas para cada perfil de curva ndo € necessariamente igual por dois
motivos:

. Perfis de curvas de eficiéncia escolhidos para mais UGs que os demais, o que pode
fazer com que cada UG pode convergir para diferentes niveis de geracdo e, portanto,
ocorrerd, provavelmente, a insercao de retas para os diferentes niveis.

. Para uma UG, se a gera¢do em cada patamar for diferente, ter-se-4 a insercdo de reta

referente a cada patamar.

4.3 Operacao de Usinas Hidrelétricas em Cascata

Nesta secdo, € apresentado um modelo matemético para a otimiza¢do da operacdo de
UHEs em cascata. Especificamente, o modelo € aplicado as UHEs da CHESF que estdao no rio
Sao Francisco. A metodologia proposta foi desenvolvida para se adequar a operacdo praticada
atualmente na Companhia. A Figura 2.12 ilustra a cascata usada no estudo de caso. As siglas

representam as seguintes UHEs:

USB UHE Sobradinho

ULG UHE Luiz Gonzaga (Itaparica)
UAS  UHE Apolonio Sales (Moxotd)
UPA UHEs Paulo Afonso I, IT e III
US(@ UHE Paulo Afonso IV

UXG UHE Xing6

O modelo proposto considera o problema de programacdo da operagdo didria. Neste hori-
zonte de tempo, pode-se considerar a operacdo hidraulica de USB independentemente das demais.
Isto porque o tempo de viagem do fluxo d’4gua que sai da UHE Sobradinho (USB) até ULG € de

aproximadamente 4 dias, com isso a afluéncia que chegarda a ULG hoje é consequéncia da opera-
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cdo de USB quatro dias atrds. Porém, do ponto de vista elétrico hd um acoplamento, pois a USB
juntamente com as demais atendem o mercado didrio da CHESF.

O problema ¢ tratado através de um modelo de otimiza¢do. De um modo geral, na formulagao
de um modelo de otimiza¢@o, quanto maior € o nimero de restricdes, maior € 0 tempo computa-
cional para a sua resolu¢cdo. Como a programacao da operagdo didria deve ser feita no prazo mais
curto possivel, € importante que o modelo matemético seja facil de manipular e de facil e rdpida
resolucdo. Nesse sentido, 0 modelo proposto procurou uma representacdo menos detalhada da ope-
racao hidrdulica, mas suficiente para que a solugao obtida atenda todos os requisitos operativos da
operac¢do hidraulica didria da Cascata do Sao Francisco.

Inicialmente, implementou-se um modelo no qual se estabelecia uma relacdo direta da vazio
defluente de uma dada usina com a defluéncia da usina a montante, descontado o seu tempo de
viagem da dgua. Matematicamente, isto implicou em criar uma restri¢do para cada UHE a cada
intervalo de tempo, resultando em uma matriz de restricdes relativamente grande e exigindo um
tempo computacional bastante elevado para a sua resolucdo. Além da dificuldade em termos da
dimensao do problema de otimiza¢do, um outro aspecto importante € que este tipo de restri¢do cria
uma dependéncia operativa muito forte entre as usinas, dificultando a obtencdo de solucdes facti-
veis. No modelo inicialmente proposto, o acoplamento hidrdulico entre as usinas foi considerado
em termos didrios, assegurando que, ao longo da operacao didria, haja uma coordenacdo hidraulica
entre as usinas no sentido de assegurar que a usina a montante realize uma defluéncia ao longo do
dia suficiente para que a UHE imediatamente a jusante possa atender a sua curva de geracao.

No sentido de trabalhar com uma formulacdo mais simplificada foram consideradas algumas
hipéteses, as quais definem as condi¢des que a programacao didria da Cascata do Sdo Francisco
deve atender.

O modelo proposto supde que as seguintes condicdes sdo conhecidas:

1. Supde-se como conhecida a vazao afluente (média didria a ser recebida por USB e ULG

no préximo dia, a curva de carga didria e a disponibilidade de maquinas.

2. Os armazenamentos (ou deplecionamentos de reservatdrios) na Cascata serdo realiza-
dos somente nos reservatorios de USB e ULG. As demais usinas devem terminar o dia
com os seus reservatorios em um estado aproximadamente igual ao do inicio do dia.

3. Toda a defluéncia didria da ULG deve passar por UXG. Ou seja, os reservatdrios de

UAS, USQ e UXG devem terminar no estado do inicio do dia. Com isso, a defluéncia

72



didria de UAS mais a defluéncia didria de USQ deve ser igual a defluéncia diaria de
ULG. Por sua vez, a defluéncia didria de UPA mais a defluéncia diaria de USQ deve
também ser igual a defluéncia didria de ULG, e a defluéncia didria de UXG também
deve ser igual a defluéncia diaria de ULG.

Como USB e ULG sdo consideradas hidraulicamente independentes no horizonte dia-
rio, entdo a defluéncia média didria da USB ndo precisa ser necessariamente igual a

defluéncia média diaria da ULG.

Em funcio das hipéteses acima, as seguintes informagdes ou decisdes devem ser fixadas e

alimentar o modelo de otimizagao:

1.

Em funcdo da vazdo afluente e da disponibilidade de maquinas, deve-se estabelecer
qual deve-se fornecer ao modelo a defluéncia média diaria na USB, que se trata de
uma informacio da operacdo de médio prazo. Esta decisdo deve ser tomada concate-
nadamente, dado que o modelo considera apenas o horizonte didrio, e a decisdo de
defluéncia tomada na USB terd influéncia nas demais UHEs alguns dias depois.
Deve-se fixar a turbinagem didria em UAS e nas usinas de UPA.

Deve ser informada a afluéncia média de USB e a afluéncia média de ULG, assim como

a disponibilidade de UGs.

O problema de operacdao de UHEs em cascata, descrito na sequéncia, visa a otimizacao da

geracdo entre varias UHEs obedecendo a coordenacgdo hidrdulica entre elas e a carga total a ser

gerada. Neste problema, aloca-se a geracdo entre as UHEs, sem a especificacdo do despacho das

UGs. A Figura 4.5 ilustra o problema, sendo a entrada a carga de toda a cascata e o resultado

a alocagdo de geracdo entre as UHEs. Apds esta alocagdo, a metodologia descrita na Sec¢do 4.4

pode ser utilizada para o despacho das UGs de uma UHE. A Figura 4.6 ilustra a sequéncia do

procedimento, apds a determinagdo da geracdo de UHEs.
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Figura 4.5 - Esquema do problema de opera¢do de UHEs em cascata

Min) > q! (4.33)

i€l teT
w =i 4 a) — qf — o] (4.34)
> gl=D' (4.35)
i€l
T C]t
k] — médio
7= (4.36)
t=1
gmedio (2t oh) = gt (4.37)
9i <G, (4.38)

Na sequéncia sao descritos os pardmetros e as variaveis:

t Indice do periodo

i Indice da UHE

! Volume do reservatério da UHE i no periodo ¢ (hm?)
q Vazdo turbinada pela UHE i no periodo ¢ (m?/s)

at Vazio afluente da UHE 4 no perfodo ¢ (m?/s)

vl Vazdo vertida pela UHE ¢ no periodo ¢ (m?/s)

gj- Poténcia gerada pela UHE 7 no periodo ¢ (MW)

Dt Carga da cascata no periodo t (MW)

G; Limite maximo de geracdo da UHE i (MW)
gmédie  produtividade média

g™ Vazio média turbinada pela UHE i (m?/s)
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O valor ¢™¥i° para USB deve ser fornecido e para as demais UHEs é calculado de forma
que a defluéncia da UHE ULG € a defluéncia de UXG. Nota-se que o problema 4.33-4.38 tem
como funcdo objetivo a minimizagao da vazao turbinada, implicando desta forma na maximizacao
da produtividade da cascata. As produtividades das UHEs foram consideradas constantes e iguais
aos seus valores médios. Assim, tanto a fun¢@o objetivo como as restricoes sao lineares. Nota-se
também que os limites de geracdo sdo limitados entre zero e a geracdo maxima com todas as UGs
disponiveis em operacdo. O problema 4.33-4.38 ¢ resolvido através de técnica de Programacao
Linear. A resolucdo do problema acima determina quanto cada usina deve gerar de poténcia ativa
a cada intervalo de tempo, e este conjunto de geracdo por usina € denominado de curva de geracao

da usina.

4.4 Despacho de Unidades Geradoras com Algoritmos Genéticos

A formulacdo deste problema (2.27-2.32) estd apresentada na Subse¢do 2.3.2. O problema
se trata do despacho de UGs em uma UHE a partir de uma curva de geracdo diaria da UHE. Esta
curva de carga pode ser inserida diretamente no modelo, caso seja conhecida ou, se se tratar de
uma das UHEs da cascata estudo de caso, pode-se obter tal curva como o resultado do problema
de operacdo de UHEs em cascata, apresentado na Se¢do 4.3, como mostra a Figura 4.6. Portanto, o
problema tratado nesta se¢ao nio € dependente da otimizacao em cascata, desde que seja fornecida

a curva de carga da UHE.
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Otimizagio de cascata

Carga UHE 1
Carga cascata
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Carga UHEI

Despacho de UG (Fase 1+ Fase 2)

/ Despacho UG 1
Carga UHE R

Despacho UG J

(N g

Figura 4.6 - Relacdo entre a operagdo de UHEs em cascata e o despacho de UGs

o —

O despacho de UGs proposto € um problema bi-objetivo, resolvido em duas fases. A primeira
fase possui o objetivo de maximizar a eficiéncia de geracao em cada periodo, armazenando diversas
“boas” solugdes. A segunda combina as solucdes armazenadas na primeira, de forma a maximizar
a eficiéncia total no dia e minimizar as partidas e paradas de UGs. As duas fases sdo descritas em

detalhes na sequéncia.

4.4.1 Fase 1: Despacho Independente

Esta fase € aplicada a cada um dos 7" periodos de operacdo. O objetivo € maximizar a efici-

éncia de geracdo. Para um dado periodo ¢, as solu¢des podem ser representadas por

Esta solu¢@o deve atender a restri¢do de atendimento de carga do periodo ¢:
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Pode-se notar que essa solugdo representa parte de uma solug¢do do problema de especificacio
de UGs (Secdo 4.1). No problema daquela secdo, as solugdes sao representadas por I’ cromosso-
mos reais de tamanho J € um cromossomo inteiro, também de tamanho J. As solucdes da fase 1
possuem apenas um cromossomo real de tamanho J. Portanto, os operadores aplicados aos cro-
mossomos reais, apresentados na Se¢do 4.1, podem e foram aplicados a fase 1 deste problema.

Um exemplo de um possivel individuo € mostrado na sequéncia:
A=1[160 136 0 149 0 114 |

No exemplo acima, tem-se seis UGs para um periodo cuja carga € de 559 MW, implicando,
portanto, que a soma dos genes seja igual a este valor. As UGs 3 e 5 ndo foram despachadas, e,
assim, possuem genes iguais a zero.

Os operadores e procedimento de criacdo da populacdo inicial sdo os mesmos aplicados aos
cromossomos reais na Secao 4.1:

. Populagdo inicial (Criacdo da parte real)

. Cruzamento

- Cruzamento troca UGs
- Cruzamento de um ponto
- Cruzamento de dois pontos
- Cruzamento aritmético
. Mutacao
- Mutacgdo gaussiana
- Mutacdo por inversao
- Mutacdo por inversao 0-1
- Mutacdo gaussiana e por inversio 0-1
. Selecao
- Selecao por roleta
- Selecdo elitista e aleatoria
- Selecdo por torneio
- Selec¢ao por classificacdo
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A funcdo de aptidado € a eficiéncia da usina em um periodo ¢:
D'H!
t 9;
J
H'Y jes wian

t
z . D g P .
Nota-se que D'H' é a carga do periodo ¢. No divisor, tem-se —%, que € a energia

7€d 3 (g5)
bruta utilizada para gerar D' H'. A eficiéncia no periodo € a razio entre essasjeliergias.

Nesta fase, as restrigdes de atendimento da carga no periodo e limites de geragdo sao tratadas
nos operadores, da mesma forma que na metodologia da Sec¢ao 4.1.

O procedimento € repetido para os 7' periodos, com excessdo dos periodos com carga re-
petida. Pode-se, também dizer que o procedimento é repetido para todos os diferentes valores de
carga da curva de geracdo.

A melhor solug@o para cada combinacdo de despacho de UGs é armazenada. Suponha que
uma UHE possua 3 UGs (J = 3) e que as solucdes obtidas com a fase 1 para um periodo ¢ possuam
as caracteristicas apresentadas na Tabela 4.3. A primeira coluna da tabela possui um identificador
da solucdo. As trés colunas seguintes mostram se a UG foi despachada (g§ > 0) ou se ndo (g§ =0).
Todas as solu¢des devem satisfazer a condi¢ao de atendimento de carga daquele periodo:

> =D"
5€T
A quarta coluna possui o valor da fungdo objetivo da solu¢do. Suponha que f, > f, >
. > fe > fy. As solugdes a, b, c e f, que possuem diferentes combinagdes de despacho, sdo
armazenadas, independente do valor da sua func¢do objetivo. As solugdes d e e, que possuem mesma
combinacao de despacho (UGs 1 e 2 despachadas e 3 ndo despachada), possuem diferentes valores
de fungio objetivo e, assim, a que possui maior valor é a armazenada. E importante esclarecer que,
apesar da mesma combinagdo de despacho, essas solucdes ndo sdo iguais, possuindo diferentes
niveis de geragdo. Ao final, sdo preservadas as solu¢desde aadea f.
As informagdes armazenadas sdo um identificador de solugdo, a propria solucdo e o valor da

func¢do objetivo.
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Tabela 4.3 - Diferentes solugdes obtidas na fase 1

Solugdo UG 1 UG2 UG3 Fungio objetivo
a 91>0 g5=0 g5=0 Ja
b 91=0 g5>0 g5>0 fo
¢ 91>0 g5=0 g5>0 fe
d 91>0 g5>0 g5=0 fa
e 91>0 g5>0 g5=0 fe
f 9i>0 g5>0 g5>0 [

Como na primeira fase é armazenada a melhor solucdo para diferentes combinagdes de despa-

cho, a segunda fase trata de combinar “boas” solucdes na busca da otimizacgao da eficiéncia global

no dia e minimizagdo de partidas e paradas.

4.4.2 Fase 2: Acoplamento Diario

Como explanado, na fase 2 da metodologia proposta utiliza-se as solu¢cdes armazenadas na

fase 1. Enquanto na fase 1 busca-se combinacdes de despacho e nivel de geracdo de cada UG para

um determinado periodo ¢, na fase 2 busca-se combinar solu¢des de forma a maximizar a efici€ncia

em um dia como um todo, e ndo apenas em um periodo, € minimizar as partidas e paradas de UGs.

Na sequéncia, seguem detalhes da implementacao computacional desta fase da metodologia.

Representacao das Variaveis

Cada individuo possui 7" genes e é da forma

A:[ 1 N9 N3

nr ]’

sendo que n; € o identificador de uma solu¢do armazenada na fase 1 para o periodo ¢. Portanto, os

genes podem ser valores inteiros, outros tipos de caracteres, palavras ou qualquer outra forma de

identificacdo. Na Tabela 4.3, por exemplo, foram usadas letras.
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As solugdes possiveis para serem alocadas a um gene ndo se aplicam a nenhum outro gene,
a ndo ser que se refiram a periodos com mesma carga. Desta forma, as cinco solucdes que seriam
armazenadas na Tabela 4.3 (a, b, ¢, d e f), referentes a um periodo ¢, apenas sdo aplicaveis a

periodos com carga igual a D*.

Populacao Inicial

A populagdo inicial é criada selecionando aleatoriamente, para cada gene, uma das solugcdes
da fase 1, aplicdveis aquele periodo.

Como exemplo, seja o caso de uma otimizacao para quatro periodos (7" = 4) e uma UHE
com trés UGs (J = 3), supondo que as cargas sdo D' = 300, D? = 350, D? = 300 e D* = 400.

A fase 1 € executada apenas para as diferentes cargas, ou seja, para 300, 350 e 400.

Tabela 4.4 - Solucdes da fase 1 para carga de 300 MW
Solucggo UG 1 UG2 UG3 Funcdo objetivo

ni1 150 150 0 91,5
N12 100 100 100 90,0
n13 150 0 150 91,3
N14 0 180 120 91,6

Tabela 4.5 - Solucdes da fase 1 para carga de 350 MW
Solugago UG 1 UG2 UG3 Fungao objetivo

Na1 100 100 150 90,5
N2 200 150 0 91,3
Na3 0 150 200 91,4
Noy 180 0 170 92,0

Tabela 4.6 - Solucdes da fase 1 para carga de 400 MW
Solucio UG 1 UG2 UG3 Funclo objetivo

N4y 100 100 200 90,9
N42 200 200 0 91,4
M43 0 220 180 91,0

A fase 1 é, entdo, executada para as trés cargas. Considere que as solucdes armazenadas para
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o periodo 1 e 3 sdo as da Tabela 4.4, para o periodo 2 as da Tabela 4.5 e para o 4 as da Tabela 4.6.
Na criagdo de um individuo na fase 2, para o periodo 1, escolhe-se, aleatoriamente, uma
solugdo entre a ny; € ny4 € assim para os demais periodos. Desta forma, dois possiveis individuos

seriam A; Z[ N3 N2g M2 MN42 ]CA2 Z[ N2 N2z N1 M43 ]

Cruzamento

O cruzamento utilizado nesta fase é o cruzamento de um ponto, descrito na Subsecao 4.1.4.
Como seu procedimento estd explicado naquela subsecdo, na sequéncia apenas € mostrado um
exemplo. Considere os dois individuos A; = [ ny3 noy N1z nge | e Ay = [ nig nog ny1 Nug |
e suponha que o ponto de cruzamento € escolhido entre os genes 2 e 3. Desta forma, seus descen-
dentes sd0 A; = [ ni3 Mos Ny Nus | € Ay = [ nia oy nia nyy |. E importante ressaltar que
na fase 2 ndo existe a necessidade de corre¢do de solugdes, pois todas as restricdes sdo validadas

na fase 1 e, portanto, todas as solu¢des da fase 2 sdo factiveis.

Mutacao

Foi utilizada a mutacdo inteira. Esta mutacdo € aplicada de acordo com uma probabilidade
(taxa de mutag@o) e consiste em trocar um gene por uma outra solu¢do armazenada na fase 1. Supo-
nha que o gene 2 (ny4) do individuo A; = [ n13 nas ny1 ngs | sofrerd mutagdo. As solugdes ar-
mazenadas para este periodo sdo as da Tabela 4.5. Assim, escolhe-se aleatoriamente uma delas. Su-
pondo que foi escolhida a n9, 0 individuo apés a mutagéo passa a ser A; = [ 113 noa My1 N4z |-

O procedimento deste operador foi explicado também na Subsecao 4.1.5.
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Funcao de Adaptacao

Como esta fase € bi-objetivo, sdo duas as funcdes de adaptagdo. A primeira € a eficiéncia total

para todos os periodos:

2ier D'H

Sier Pa
onde f; € a eficiéncia do periodo ¢, ou seja, a eficiéncia da UHE para uma dada configuracdo de
despacho de UGs. A outra fun¢do de adaptacao é a quantidade de partidas e paradas de UGs.

Para um individuo da forma

A:[ ny N9 Nng --- Nt ],

considere que f; (0 < f; < 1) € a eficiéncia referente a solu¢do n; (periodo t). O numerador
da fun¢do de adaptacdo € a energia total gerada no dia e o divisor € a energia bruta total. Nesta
formulag@o, ndo ha a necessidade de distin¢do de eficiéncia por UG, pois isto € feito na fase 1. A
fase 2 apenas se utiliza da eficiéncia total da UHE em cada periodo para o célculo da eficiéncia para
todos os periodos.

Com o fim de exemplificar a forma de cédlculo da eficiéncia, considere a solucdo A; =
[ ni3 moe nyp nyg | As Tabelas 4.4-4.6 possuem as solugdes e o valor de eficiéncia da
UHE referente a cada solugdo. As cargas para os periodos é D! = 300, D? = 350, D® = 300 e

D* = 400. Supondo que cada periodo é de 1 hora (H! = 1), tem-se que a eficiéncia total é de

300 x 1+ 350 x 1+300 x 14400 x 1

300x1 350x1 300x1 400x1
0,913 + 0,913 + 0,915 + 0,910

= 0,9126 = 91,26%

O célculo das partidas e paradas € feito através da verificacao das UGs despachadas para cada

uma das solugdes:

niz: [ 150 0 150 ]
ngg: [ 200 150 0 ]
nyp: [ 150 150 0 ]
nas: [ 0 220 180 ]
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Assim, tem-se ao total quatro manobras de maquinas. As mudancas de status das UGs estio

marcadas em negrito.

Selecao

A forma de selecdo é a do método SPEA, explicado com maiores detalhes na Secdo 3.3.1.
Nesta metodologia, as solu¢des ndo dominadas da populacdo sdo alocadas em um conjunto, cha-
mado conjunto externo. A aptidao de cada individuo do conjunto externo é chamado strength, que
pertence ao intervalo [0,1). Esse valor é proporcional a quantidade de solu¢des da populagio do-
minadas por cada individuo do conjunto externo. J4 para a populacdo, a aptiddao € um valor no
intervalo [1,N) e N é o tamanho da populagdo. Quanto maior o valor da aptiddo de uma solugdo
da populacdo, maior é o nimero de solu¢des do conjunto externo que a dominam. A selecao dos
pais € feita na populacdo e no conjunto externo, sendo que as menores aptiddes possuem maior

probabilidade de serem selecionados.

4.4.3 Algoritmo

As fases 1 e 2 do problema de despacho de UGs sdo complementares. A fase 1 é executada
para a carga de cada periodo ¢, armazenando “boas” solugdes. E uma metodologia que possui o
objetivo de maximizar a eficiéncia para aquele periodo. A fase 2 se utiliza das solu¢gdes armazenadas
na fase 1 para otimizar a operacdo nos aspectos de maximizacao da opera¢do de um dia como um
todo, e de minimizacao de partidas e paradas.

Pode-se associar esta metodologia aos métodos preemptivos de programagao por metas. Con-
forme descrito na Secao 3.3, nos métodos preemptivos, sdo alocadas prioridades aos objetivos. As-
sim, o problema € resolvido otimizando o objetivo com maior prioridade. Posteriormente, resolve-
se o problema otimizando o objetivo seguinte de forma a ndo degradar uma solucdo de maior

prioridade.
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Na metodologia proposta utilizando AGs, a eficiéncia de gerac@o € o objetivo de primeira
prioridade. A fase 1 otimiza a eficiéncia das UGs para cada periodo de tempo. J4 na segunda fase,
inclui-se o segundo objetivo, que € a minimizagao de partidas e paradas de UGs. No entanto, como
na primeira fase maximiza-se a efici€éncia na geracdo para cada periodo, na segunda deve-se fazer
a coordenacdo entre os periodos, maximizando, desta forma, a eficiéncia para todos os periodos,
além da minimizagdo das partidas e paradas de UGs. Assim, a principal diferenca entre a fase 2 e
os métodos preemptivos, € que os Ultimos tornam o problema mono-objetivo, enquanto que aquele
€ um tipo de aborgagem baseada em Pareto, o SPEA, que busca a exploracao da fronteira de Pareto.

Por outro lado, pode-se também fazer uma analogia com a metodologia em duas fases im-
plementada e o balango exploracao/explotacdo. A fase 1 consiste em explorar a regido factivel, na
busca de regides que possuem boas solucdes. A fase 2 consiste em utilizar os resultados da pri-
meira fase para encontrar combinacoes destas solu¢des, o que pode ser visto como um explotacao
da regido factivel.

A Figura 4.7 apresenta esquematicamente a relacdo entre as duas fases. A fase 1 prioriza a
eficiéncia em cada periodo. Para H periodos, tem-se H problemas mono-objetivo. Ja na fase 2, lida-
se com dois objetivos conjuntamente, a eficiéncia para todos os periodos e as partidas e paradas. A

fase 1 € importante no sentido de alimentar a fase 2 com boas solugdes.

Fase2
Problema bi-objetivo

Fasel
T problemas mono-objetivo

Max eficiéncia (periodo 1)

Max eficiéncia (periodo 2)

)

Max eficiéncia (todos periodos)
Max eficiéncia (periodo 3

Min partidas e paradas

Max eficiéncia (periodo T

)

A _4

Figura 4.7 - Representacdo esquemadtica das duas fases do despacho de UGs

Os pseudo-cédigos podem ser vistos na sequéncia. O Algoritmo 4.1 descreve o procedimento
da fase 1. Nela, a metodologia de AGs esta contida nas linhas 4-10. Os operadores de selecdo,

cruzamento e mutagdo sdo os da Subsecdo 4.4.1. O algoritmo de 4-10 é executado para cada carga
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D, salvo se ha repeti¢do de carga (linha 3). Ao final da execucdo para cada carga D!, as melhores

solugdes sdo armazenadas, assim como o valor da sua funcdo objetivo (linha 11).

Algoritmo 4.1 Pseudo-cédigo da fase 1

1: Inserir cargas D'
2: Paratdela’l faca
3: Se AG da fase 1 ndo foi executado para D' faca

4: Enquanto critério de parada ndo ocorrer
5: Avaliar da func¢ao objetivo dos individuos
6: Selecionar individuos
7 Cruzamento
8: Mutacgao
9: Nova populagio
10: Fim
11: Armazenar melhores individuos para D!
12: Fim
13: Fim

Os procedimentos de execucdo da fase 2 sdo representados pelo Algoritmo 4.2. A cria¢do da
populacado inicial (linha 2) € feita utilizando as solucdes armazenadas na fase 1. O tipo de selecao
e a utilizagdo de um conjunto externo de solucdes nao dominadas sdo caracteristicas do algoritmo
SPEA (Subsecdo 3.3.1). O cruzamento e a mutacdo aplicados sdo os apresentados na Subsecdo

4.4.2.

Algoritmo 4.2 Pseudo-cédigo da fase 2 (SPEA)
1: Inserir cargas D'
2: Utilizar solucdes armazenadas na fase 1 para criar populagdo inicial
3: Enquanto critério de parada ndo ocorrer

4: Avaliar funcdes objetivo dos individuos
5: Incluir solu¢des ndo dominadas no conjunto externo
6: Selecionar individuos
7: Cruzamento
8: Mutagao
9: Nova populagdo
10: Fim

Na Figura 4.8, os circulos representam solucdes encontradas na fase 1. Na parte superior da
figura, pode-se ver as cargas D! e, abaixo de cada carga, estdo representadas as solugdes referentes
a cada periodo. A fase 2 consiste de combinar as solugdes da fase 1. Na figura, o caminho indicado

por setas, conectando circulos, representa uma solugdo da fase 2.
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2

Figura 4.8 - Representacdo de uma solugdo da fase 2
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5 Cenario de Estudos

Apresenta-se neste capitulo os cendrios utilizados para as simulagdes. Os cenarios possuem

dados das UHESs Sobradinho, da CHESEF, e Ilha Solteira, da CESP, além de dados obtidos na CCEE.

5.1 Especificacao de Unidades Geradoras

Para este problema, um cendrio € constituido das seguintes informagdes:

. Curvas de eficiéncia,

. Patamares (carga e tempo de permanéncia) e

. Preco da energia.

Os dados sao, basicamente, de duas fontes: uma delas € a CCEE (Camara de Comercializagao
de Energia Elétrica)', sendo que os dados obtidos sdo preco da energia, permanéncia e carga de
patamares; a outra fonte sdo as Companhias CESP e CHESF, que forneceram dados como curvas

de eficiéncia, limites de geracdo de UGs, curvas de geracdo verificadas na operacdo das UHEs,

entre outras informagdes.

5.1.1 Fatores de Demanda - CCEE

As informagdes referentes aos periodos de permanéncia de cada patamar e fatores de de-
manda para cada patamar referem-se ao ano de 2010.

Os fatores de demanda por patamar sdo do programa NEWAVE. Cada subsistema possui seus
fatores, que se referem a demanda média daquele subsistema. Supondo que a demanda média do
subsistema Sudeste (SE) é D, a carga no patamar pesado em janeiro de 2010 estd previsto como

1,13D, no patamar médio 1,080 e no leve 0,860 (Tabela 5.1). Como estes fatores sdo para os

1

www.ccee.org.br
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subsistemas e ndo por UHE, em cada cendrio, considera-se uma carga média compativel com a
poténcia nominal da UHE para calcular, assim, as cargas nos patamares.
Na Tabela 5.1, tem-se os fatores de demanda por patamar para os quatro subsistemas elétricos

brasileiros, Sudeste e Centro Oeste (SE), Sul (S), Nordeste (NE) e Norte (N).

Tabela 5.1 - Fatores de demanda por patamar e subsistema - ano 2010

SE S
PESADO MEDIO LEVE | PESADO MEDIO LEVE
JAN 1,13 1,08 0,86 1,07 1,10 0,85
FEV 1,15 1,07 0,86 1,10 1,10 0,84
MAR 1,18 1,07 0,84 1,15 1,09 0,81
ABR 1,21 1,08 0,84 1,23 1,11 0,80
MAI 1,24 1,08 0,83 1,26 1,11 0,79
JUN 1,24 1,07 0,83 1,26 1,10 0,79
JUL 1,24 1,07 0,82 1,26 1,10 0,77
AGO 1,23 1,07 0,83 1,25 1,10 0,79
SET 1,22 1,07 0,84 1,25 1,10 0,79
ouT 1,20 1,08 0,84 1,21 1,11 0,80
NOV 1,17 1,08 0,85 1,16 1,12 0,81
DEZ 1,17 1,07 0,85 1,12 1,10 0,83
TOTAL 1,20 1,08 0,84 1,19 1,10 0,81
NE N
PESADO MEDIO LEVE | PESADO MEDIO LEVE
JAN 1,13 1,04 0,91 1,07 1,01 0,96
FEV 1,15 1,03 0,92 1,07 1,01 0,96
MAR 1,15 1,04 0,89 1,08 1,02 0,95
ABR 1,17 1,05 0,89 1,09 1,02 0,95
MAI 1,17 1,05 0,89 1,09 1,02 0,95
JUN 1,18 1,04 0,89 1,08 1,02 0,95
JUL 1,18 1,04 0,88 1,08 1,02 0,95
AGO 1,18 1,05 0,88 1,08 1,02 0,95
SET 1,17 1,05 0,88 1,09 1,02 0,95
ouT 1,16 1,05 0,89 1,09 1,01 0,96
NOV 1,16 1,05 0,90 1,09 1,01 0,96
DEZ 1,16 1,03 0,91 1,08 1,01 0,96
TOTAL 1,16 1,04 0,89 1,08 1,02 0,95

A quantidade de horas de cada patamar para 2010 estd apresentada na Tabela 5.2. Os va-
lores percentuais estdo na Tabela 5.3. No total, 10,34%, 51,87% e 37,79% sao os percentuais de

permanéncia dos patamares pesado, médio e leve, respectivamente, no ano.
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Tabela 5.2 - Horas de permanéncia dos patamares - ano 2010 (h)

PESADO MEDIO LEVE | TOTAL
JAN 75 380 289 744
FEV 69 348 256 673
MAR 81 398 265 744
ABR 72 366 282 720
MAI 75 380 289 744
JUN 75 375 270 720
JUL 81 398 265 744
AGO 78 389 277 744
SET 75 375 270 720
ouT 75 380 288 743
NOV 72 366 282 720
DEZ 78 389 277 744
TOTAL 906 4544 3310 8760

Tabela 5.3 - Percentual de permanéncia dos patamares - ano 2010 (%)

PESADO MEDIO LEVE
JAN 10,08 51,08 38,84
FEV 10,25 51,71 38,04
MAR 10,89 53,49 35,62
ABR 10,00 50,83 39,17
MAI 10,08 51,08 38,84
JUN 10,42 52,08 37,50
JUL 10,89 53,49 35,62
AGO 10,48 52,28 37,23
SET 10,42 52,08 37,50
ouT 10,09 51,14 38,76
NOV 10,00 50,83 39,17
DEZ 10,48 52,28 37,23

TOTAL 10,34 51,87 37,79

5.1.2 Precos da Energia Elétrica - CCEE

Os precos do PLD obtidos no site da CCEE sao os pregos médios para cada semana. Aqui
foi considerado o preco médio por més, por patamar e subsistema, no ano de 2009 (Tabela 5.4).
Nota-se que a diferenca de precos entre patamares de um mesmo subsistema nao € grande, sendo
mais importante a diferenca entre subsistemas e periodos do ano. A Tabela 5.5 possui as médias

calculadas por patamar, para o ano de 2009.
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Tabela 5.4 - Preco por patamar e subsistema - ano 2009 (R$/MWh)
PESADO MEDIO LEVE
SE S NE N SE S NE N SE S NE N
JAN | 8326 8326 7924 79,69 | 832 8324 79,06 7906 | 82,08 82,08 7884 78384
FEV | 559 72,88 2584 2584 | 552 7288 2584 2584 | 4650 5686 2569 25,69
MAR | 9026 9026 83,17 27.84 | 8883 89,68 8147 276 | 8541 8541 81,08 2721
ABR | 5925 5925 3563 1631 | 543 5838 3559 1631 | 50,72 50,72 3524 16,31
MAI | 3976 39,79 3101 1631 | 3878 3896 30,97 1631 | 3877 3877 3076 1631
JUN | 3957 3957 2837 20 | 39,02 3902 279 1978 | 3901 39,01 2781 19,78
JUL | 3321 3321 2758 27,58 | 3283 32,83 27,55 27,55 | 32,78 32,78 2754 27,54
AGO | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631
SET | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 16,31
OUT | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631
NOV | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631
DEZ | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631 | 1631 1631 1631 1631
TOTAL | 4023 41,65 32,1 2459 | 3948 4138 3249 245 | 3807 3893 3238 2444

Tabela 5.5 - Preco por patamar - ano 2009 - Brasil (R$/MWh)
PESADO MEDIO LEVE

JAN 81,37 81,14 80,46

FEV 45,11 44,94 38,68

MAR 72,88 71,89 69,77

ABR 42,61 41,14 38,25

MAI 31,72 31,25 31,15

JUN 31,88 31,43 314

JUL 30,4 30,19 30,16
AGO 16,31 16,31 16,31
SET 16,31 16,31 16,31

ouT 16,31 16,31 16,31
NOV 16,31 16,31 16,31
DEZ 16,31 16,31 16,31
TOTAL 34,79 3446 3345

5.1.3 Usina Hidrelétrica Sobradinho

Curvas de Eficiéncia

A UHE Sobradinho possui seis UGs, todas com turbinas do tipo Kaplan. Para o estudo de
caso do problema de especificacdo de UGs, foram utilizadas curvas de eficiéncia hipotéticas tipicas
e ndo as proprias da UHE. Considerou-se trés formatos diferentes de curvas, ou perfis (Figura 5.1),

sendo a primeira uma curva tipica Kaplan, e as demais mais acentuadas, representando turbinas
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do tipo Hélice. Foram selecionadas estas curvas no sentido de averiguar quais formatos sao mais

adequados a UHE. Os coeficientes das curvas estdo apresentadas na Tabela 5.6
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Figura 5.1 - Tipos de curvas utilizados para as simula¢des

Tabela 5.6 - Coeficientes das curvas de eficiéncia para USB
Perfil a4 as az

al ao

1 -1,239299E-07  5,880822E-05 -1,055511E-02 8,474597E-01  6,855222E+01
2 -7,174039E-08  2,435069E-05  -3,392944E-03  3,117180E-01 7,809698E+01
3 -3,388495E-09 -7,517450E-06  1,417609E-03 -1,360815E-04 8,778506E+01

Curva de Permanéncia de Geracao

Curvas de permanéncia sdo frequentemente utilizadas em estudos hidrolégicos para andlises
de vazdo de uma bacia, rio, etc. No entanto, curvas de permanéncia podem ser utilizadas para
qualquer unidade de medida. Ela relaciona um valor medido com sua ocorréncia ao longo do tempo.

No caso do problema em estudo, existe o interesse em obter patamares de geracdo de energia
elétrica para representarem a geracdo didria de uma UHE. Isto € realizado inicialmente através de
um histdrico de geragdo. Em um dos casos utilizado no estudo, tem-se a curva de geracdo de um dia

com base de meia hora (Figura 5.2), dado fornecido pela CHESFE. A partir do histérico, calcula-se
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a frequéncia de ocorréncia dos valores de geracdo de acordo com intervalos de poténcia determina-
dos. O gréfico da Figura 5.3 mostra a frequéncia das poténcias de acordo com os intervalos do eixo
das abcissas.

Por ultimo, a Figura 5.4 apresenta a curva de permanéncia obtida com os dados de geracdo
citados. A ordenada da curva de permanéncia representa a poténcia, e a abcissa, o valor percentual
de tempo em que uma determinada poténcia foi igualada ou ultrapassada no histérico de dados.
Por exemplo, em quase 100% do tempo, a poténcia foi igual ou superior a 400 MW, e, em 20% do
tempo, a poténcia esteve acima de 685 MW.

A partir da curva de permanéncia, dividiu-se o intervalo de 100% em 35 partes, e tomou-se
3 patamares, sendo dois de duracio de 20% e o terceiro com duracdo de 60%. Cada um destes
patamares foi obtido como a média dos valores minimo e maximo do periodo correspondente. Na
Tabela 5.7, pode-se ver as informagdes dos patamares.
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Figura 5.2 - Curva de geragdo da UHE Sobradinho
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Figura 5.3 - Frequéncia das poténcias da geracdo da UHE Sobradinho
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Figura 5.4 - Curva de permanéncia das poténcias da UHE Sobradinho

Tabela 5.7 - Patamares de geracdo da UHE Sobradinho
Poténcia (MW) Periodo (%)

828,5 20
571,5 20
430,0 60
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Cenarios da Usina Hidrelétrica Sobradinho

Com os dados expostos anteriormente, criou-se dois cendrios, apresentados na Tabela 5.8.
Os cenarios foram chamados de USB 1 e 2. Para ambos os cendrios, utilizou-se as trés curvas de
eficiéncia, cujos coeficientes encontram-se na Tabela 5.6.

Dos dois cendrios, o primeiro utilizou informag¢des da CCEE. Como a CCEE fornece fatores
de carga para cada subsistema, adotou-se por utilizar uma poténcia base de 800 MW. A partir daf,
utilizou-se os fatores referentes ao subsistema nordeste, encontrados na Tabela 5.1, que sdo 1,16;
1,04 e 0,89 para os patamares pesado, médio e leve, respectivamente. Estes valores sdo as médias
dos fatores para todo o ano de 2010. Desta forma, tem-se que os patamares sao 928, 832 e 712 MW.

Com relacdo ao tempo de duragdo de cada patamar, tem-se que para o ano de 2010, 10,34%
do tempo refere-se ao patamar pesado, 51,87% ao médio e 37,79% ao leve (Tabela 5.3). Lembrando
que estes valores sdo os percentuais para o ano como um todo. Considerando um dia, ou seja, 24 h,
tem-se que 2,48 h, 12,45h e 9,07 h s@o os periodos de cada um dos patamares pesado, média e leve,
respectivamente.

Ja os precos da energia referem-se ao ano de 2009. Os precos médios verificados naquele
ano foram R$ 34,79; R$ 34,46 ¢ R$ 33,45 por MWh para os patamares pesado, médio e leve,
respectivamente (Tabela 5.5).

No cendrio 2, utilizou-se patamares obtidos através do histérico de operacdo da UHE (Ta-
bela 5.7). Os precos foram considerados 1, ndo havendo ponderagdo por preco na funcio objetivo.
Assim, as simulagdes com o cendrio USB 2 otimizam a eficiéncia energética, enquanto que com o

cendrio USB 1 otimizam a efici€éncia energética-econdmica.

Tabela 5.8 - Cendrios da UHE Sobradinho para a especificacdo de UGs
Cendrio Carga (MW) Duragéo (%) Preco R$/MWh

928 10,34 34,79
USB 1 832 51,87 34,46
712 37,79 33,45
828.5 20 1
USB 2 5715 20 1
430,0 60 1
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5.1.4 Usina Hidrelétrica Ilha Solteira

A UHE Ilha Solteira € constituida de 20 UGs com turbinas do tipo Francis, sendo 2 conjuntos
que se diferenciam com relacdo as curvas de eficiéncia. Um dos conjuntos é composto pelas UGs
de nimeros de 1 a 4.

Para as simulagdes, considerou-se a altura de queda de 37 metros, cujas curvas de eficiéncia
sao apresentadas na Figura 5.5. A curva do perfil 1 se refere as 4 primeiras UGs e a que possui 0
perfil 2 as demais 16. Vale ressaltar que conforme a altura de queda aumenta, as curvas tendem a
se aproximar.

Para os patamares, foram utilizados os fatores de demanda 1,20; 1,08 e 0,84 da Tabela 5.1
para o Subsistema SE (Sudeste e Centro Oeste) e os percentuais do tempo de permanéncia dos
patamares da Tabela 5.3. Considerando uma poténcia de 1700 MW, os patamares pesado, médio

e leve sdo 2040, 1836 e 1428 MW, com os percentuais de permanéncia de 10,34%, 51,87% e

37,79%, respectivamente.
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Figura 5.5 - Curvas de eficiéncia das UGs da UHE Ilha Solteira
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5.2 Operacao Diaria de Usinas Hidrelétricas

O subproblema de operagdo de UHEs em cascata foi criado especificamente para as UHEs da
CHESF no Rio Sao Francisco. Os dados do cendrio estdo na Subsecdo 5.2.1. Para o subproblema de
despacho de UGs foram utilizados dois cendrios, sendo um deles com a UHE Sobradinho (Subsecao
5.2.2), que se utiliza do resultado da simulacdo para a operagao em cascata, € o outro com a UHE

Ilha Solteira (Subsecao 5.2.3).

5.2.1 Cascata do Sao Francisco

A cascata conta com oito UHEs, cuja disposi¢do € representada na Figura 2.12.

Para o estudo de caso, foram fornecidas pela CHESF informacdes de turbinagem. Conforme
explicado na Secao 4.3, a metodologia foi desenvolvida especificamente para se adequar a pratica
de operacdo da cascata, sendo que a operacao das UHEs USB, UAS e UPA sdo determinadas
previamente por motivos estratégicos. Os dados pré-determinados estio apresentados na sequéncia:

e Afluéncia média na ULG 2500 m? /s

. Turbinagem média:

- USB 2530 m?/s
- UAS 1209 m3/s
- USU 0m3/s
-  USDOm?®/s
- UST 1209 m?/s

A curva de carga de um dia tipico de operacdo do sistema CHESF, utilizada no estudo de

caso, pode ser vista na Figura 5.6. Esta € a carga que deve ser atendida pelas oito UHEs da cascata

em estudo.
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Figura 5.6 - Curva de carga da cascata

5.2.2 Despacho de Unidades Geradoras - UHE Sobradinho

No problema de despacho de UGs, um cendrio € composto de dados de UGs de uma UHE,
como quantidade de UGs, limites de poténcia, curvas de eficiéncia, além da meta de geracdo didria.

A UHE Sobradinho possui seis turbinas do tipo Kaplan, instaladas na década de 1970. Depois
de aproximadamente 30 anos, medi¢des foram feitas pela empresa LENINGRADSKY METALLI-
CHESKY ZAVOD. Foram medidas as grandezas poténcia e vazio, sendo que esta dltima utilizou
o método Winter Kennedy. Com isto foram obtidos dados de eficiéncia, apresentados na Tabela
5.9. Tais dados se referem a altura de queda de 24,8 m, excessdo feita aos dados da UG 4, que
se referem a queda de 20,4 m. As eficiéncias maximas para estes conjuntos de dados sdo de 92%.
Isto provavelmente acontece, porque foram medidas eficiéncias relativas, sendo que o maximo de
todas as UGs foram transferidos para 92%. No caso da UG 4, Colnago (2007) utilizou norma para
transpor os dados da altura de queda de 20,4 m para 24,8 m. O resultado desta transposicao esta
apresentada na Tabela 5.10.

Foram feitos ajustes polinomiais aos pontos de eficiéncia, utilizando o Método dos Minimos

Quadrados (MMQ), chegando-se aos coeficientes a; (2 = 0,...,4) da Tabela 5.11. Os polindmios
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Tabela 5.9 - Dados de eficiéncia das UGs da UHE Sobradinho

Poténcia (MW) Eficiéncia (%)

UGl UG2 UG3 UG4 UG5 UG6

50 86,52 87,25 84,60 87,40 85,30

60 88,00 87,50 88,25 87,00 88,40 86,75

70 89,35 89,00 89,20 88,87 89,30 88,00

80 90,50 90,40 90,34 89,93 90,50 89,15

90 91,18 91,20 91,40 90,71 91,50 90,10

100 91,50 91,65 91,90 90,80 91,96 90,90

110 91,85 91,90 92,00 88,63 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

Tabela 5.10 - Dados de eficiéncia da UG 4 da UHE Sobradinho (queda de 20,4 m)

Poténcia (MW) 67,02 80,42 93,83 107,23 120,64 134,04 147,44
Eficiéncia (%) 85,80 88,20 90,07 91,03 91,91 92,00 89,83

sdo da forma:

1(9) = asg" + asg® + azg” + arg + ag (5.1)

onde 7(g) € a eficiéncia referente a poténcia g. As curvas podem ser vistas na Figura 2.13.

Tabela 5.11 - Coeficientes das curvas das UGs da UHE Sobradinho
UG aq as a9 al aq

AN N AW~

-2,994907E-08
-1,003024E-07
6,479792E-08
-3,131427E-07
4,029848E-08
2,049849E-07

1,485918E-05
4,931338E-05
-1,926584E-05
1,085429E-04
-1,727214E-05
-9,032023E-05

-3,709048E-03
-9,920396E-03
5,518386E-04
-1,466690E-02
1,651358E-03
1,302968E-02

4,552630E-01
9,438472E-01
2,329615E-01
1,036998E+00
6,725460E-02
-6,421455E-01

7,131231E+01
5,717723E+01
7,585277E+01
5,611108E+01
8,171263E+01
9,499773E+01

Para este estudo de caso, a curva de carga foi obtida através da opera¢do de UHEs em cascata.

A curva esté apresentada na Figura 5.6.

5.2.3 Despacho de Unidades Geradoras - UHE Ilha Solteira

As curvas de eficiéncia das UGs da UHE estdo apresentadas na Figura 5.5. Ao total sdo

20 UGs, sendo as 4 primeiras com um perfil (1) e as demais com o outro perfil (2). As curvas
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sdo as mesmas utilizadas para o estudo de caso de especificacdo de UGs (Subsecdo 5.1.4). No
entanto, naquele problema ndo estd determinado inicialmente qual perfil terd cada UG, sendo esta
um resultado do modelo. Ja neste problema, cada UG necessariamente tem o seu peril, conforme
mencionado, e o objetivo € a otimizacao da eficiéncia na geracao.

A carga de um dia de operacdo da UHE Ilha Solteira (ILS) foi fornecida pela CESP e esta

ilustrada na Figura 5.7.

0 5 10 15 20 25
Periodo

Figura 5.7 - Curva de carga de um dia de operacdo da UHE Ilha Solteira
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6 Estudo de Caso

Neste capitulo, s@o apresentados estudos de caso para as metodologias propostas, além de

ajuste de parametros para as metodologias de algoritmos genéticos.
6.1 Especificacao de Unidades Geradoras

Primeiro, na Subsecdo 6.1.1, € apresentada a metodologia utilizada para a escolha dos pa-
rametros e operadores de AGs que garantem melhor valor da funcio objetivo. Em seguida, sdo
apresentados os estudos de caso para duas UHESs brasileiras. A primeira delas € a UHE Sobradinho
da CHESEF, da qual foram feitos dois estudos de caso, sendo os cendrios intitulados USB 1 e USB 2
apresentados na Subsecio 5.1.3. E importante ressaltar que para este problema sdo usados apenas a
quantidade de UGs e os limites de geracdao da UHE Sobradinho, sendo que as curvas de eficiéncia
sao hipotéticas. A segunda UHE € a Ilha Solteira (ILS), cujo cendrio estd na Subsecdo 5.1.4. Para

esta sim, as curvas de eficiéncia se referem, de fato, as turbinas instaladas na UHE.
6.1.1 Ajuste de Parametros de Algoritmos Genéticos

Todos os operadores propostos estdo apresentados na Secdo 4.1. Ao total sdo 128 combi-
nacdes (4 selecdes, 4 cruzamentos, 4 mutacdes da parte real e 2 mutagdes da parte inteira). Para
identificar os operadores, utilizou-se a seguinte numeracao:

. Selecao

1. Roleta

2 Elitismo
3. Torneio
4

Classificacao
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. Cruzamento

1. Troca UGs

2. Um Ponto
3. Dois Pontos
4. Aritmético
. Mutagao
1. Gaussiana
2. Inversao
3. Inversao 01
4. Gaussiana + Inversao 01

e Mutagdo de Perfil!
1. Mutacdo Inteira
2. Inversao
Para a escolha da melhor combinacdo de parametros, foi utilizado o cendrio USB 2. Inicialmente
foram feitas simulagdes com todas as combinacdes dos operadores acima, sendo que os demais
parametros foram fixados:
. Tamanho da populagdo: 50
. Taxa de mutacgdo: 0,1
. Taxa cruzamento: 0,9
. Iteracoes: 5000
O algoritmo foi repetido 50 vezes para cada combinagdo, chegando-se aos valores da Tabela
A.1, que se referem as médias, valores maximos e minimos dos resultados para todas as repeticoes.
A Tabela 6.1 possui os resultados das melhores combinagdes. A primeira coluna identifica o numero
da combinagdo. A primeira linha, por exemplo, possui o nimero 11, que corresponde a décima
primeira linha da Tabela A.1. As colunas Selecdo até Mutacao de perfil identificam os operadores
de acordo com a numeracdo explicitada anteriormente. A média, minimo ¢ maximo se referem
aos valores das funcdes objetivo de convergéncia de todas as repeticdes. A ultima coluna indica a
iteracdo média em que o modelo convergiu. O critério de selegdo dos melhores operadores foram

os valores da funcdo objetivo.

"Para facilitagio da identificagio das mutacdes referentes aos dois tipos de varidveis, reais e inteiras, chamou-se
apenas de mutacdo a que se refere as varidveis reais e de mutacdo de perfis para as varidveis inteiras, ou se escolha de
perfis de curvas de eficiéncia.
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Tabela 6.1 - Resultados obtidos com as combinacdes de operadores de AGs

Numero Sel. Cruz. Mut. Mut. Valor da funcao objetivo Iteracao
da de | Média Minimo Maximo média de
combinacao perfil convergencia

11 1 2 2 1 94,479 94,457 94,490 623

12 1 2 2 2 94,479 94,450 94,490 564

19 1 3 2 1 94,480 94,450 94,490 584

20 1 3 2 2 94,480 94,458 94,490 569

51 2 3 2 1 94,480 94,451 94,491 649

107 4 2 2 1 94,480 94,454 94,491 657

Ap6s a obtengdo das melhores combinagdes de operadores para parametros fixos, as taxas
de cruzamento e mutacdo foram variadas nos valores da Tabela 6.2. Multiplicando as 6 melhores
combinacdes de operadores (Tabela 6.1) com as 5 taxas de cruzamento e as 5 taxas de mutacao
(Tabela 6.2), tem-se 150 combinag¢des de operadores e taxas. Novamente, alguns parametros foram
fixados, como o tamanho da populacdo, fixado em 50 e o nimero de iteragdes, fixado em 2500.
As iteracdes foram diminuidas visto que a convergéncia geralmente ocorreu antes das 1000 itera-

coes (Tabela 6.1). Desta vez, repetiu-se a rotina 20 vezes para cada uma das 150 combinagdes. Os

resultados estdo apresentados na Tabela A.2.

A combinacdo considerada a melhor, segundo o critério de melhores valores médio, maximo

e minimo da func¢do objetivo foi:

Tabela 6.2 - Taxas de mutacgdo e cruzamento fixadas

Taxas de mutacdo

0,001
0,010
0,050
0,100
0,200

Taxas de cruzamento

0,30
0,50
0,75
0,90
1,00

. Selec¢ao: 4 - Classificacao

o Cruzamento: 2 - Um Ponto

. Mutacdo: 2 - Inversao

. Mutagdo de Perfil: 1 - Mutacido Inteira

o Taxa Mutagdo: 0,2
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. Taxa Cruzamento: 0,9

A média da func¢ado objetivo das 20 repeticdes para a combinacdo escolhida é 94,483, sendo
o valor minimo e maximo encontrado 94,475 e 94,490, respectivamente. A convergéncia ocorreu
na média, em 655 iteracdes, sendo que cada repeti¢do foi executada na média em 76 segundos. A

Figura 6.1 mostra a convergéncia de uma das repeti¢oes, que se deu em menos de 500 iteracdes.
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Figura 6.1 - Convergéncia para a especificacdo de UGs - cenario USB 2

Na melhor solu¢do encontrada entre as repeti¢des (fungdo objetivo 94,490), foi escolhida

apenas a curva de eficiéncia com o perfil 2. A solu¢do estd apresentada na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 - Melhor solucdo obtida com AGs - cendrio USB 2
UG | Patamar 1 Patamar 2 Patamar 3

1 138,08 142,05 143,79
2 138,08 142,18 0
3 138,08 0 143,16
4 138,08 143,57 0
5 138,08 0 0
6 138,08 143,70 143,06

Praticamente, na solugdo, dividiu-se igualmente a carga entre as UGs despachadas dentro do

intervalo (135 a 148) em que a curva perfil 2 possui melhor efici€éncia com relagdo as demais.
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6.1.2 UHE Sobradinho

Sao apresentadas as simulagdes com os dois cendrios (USB 1 e USB 2), sendo que, para cada

um, resolveu-se o problema com AG e com LS.

Cenario USB 1

Para este cendrio, o valor 6timo da funcao objetivo nas simulacdes com AGs foi de 94,450.
Foram selecionadas apenas curvas do perfil 2, sendo a distribui¢do da alocacdo de geragcdo apre-
sentada na Tabela 6.4. Trata-se de uma tabela em que a faixa possivel de geragdo foi dividida em
intervalos mais o ponto zero. Este dltimo representa as UGs quando ndo despachadas. Os demais
intervalos sdo entre 40 e 54; 54 e 67; 67 e 81; até 162 e 175. Assim, pode-se ver, por exemplo, que,
no patamar 1, as seis UGs foram alocadas gerando no intervalo entre 148 e 162. A ultima coluna
mostra o total para os trés patamares. O intevalo 135 a 148 € o que possui a maior incidéncia de
alocacdo da geracdo. Isto acontece porque, como foram escolhidas todas curvas do perfil 2, este é
o intervalo que compreende os valores mais altos de eficiéncia.

Analisando os patamares, vé-se que nos patamares 1 e 2, os mais altos, todas as UGs foram
despachadas. No caso do primeiro patamar, todas as UGs foram alocadas no intervalo 148 a 162,
ou mais precisamente, todas foram despachadas em 154,67 MW (Tabela 6.5). No segundo patamar,
como a carga € menor, as UGs foram despachadas no intervalo em que a curva do perfil 2 possui
maiores patamares de eficiéncia, entre os valores 135 e 148 MW. Ja no terceiro patamar, uma UG

foi mantida parada, fazendo com que as demais se mantivessem no intervalo de maior eficiéncia.
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Tabela 6.4 - Alocacdo de geracdo para AGs - cendrio USB 1

Intervalo | Patamar 1 Patamar2 Patamar3 Total
0 - - 1 1
40 - 54 - - - -
54 + 67 - - - -
67 - 81 - - - -
81+ 94 - - - -
94 F 108 - - - -
108 121 - - - -
121+ 135 - - - -
135+ 148 - 6 5 11
148 - 162 6 - - 6
162 H 175 - - - -

Tabela 6.5 - Melhor solu¢do obtida com AGs - cendrio USB 1
UG | Patamar 1 Patamar 2 Patamar 3

154,67 138,45 143,28

154,67 136,14 141,23

154,67 140,75 143,28

154,67 139,34 0

154,67 137,43 141,52

154,67 139,90 142,69

NN AW

A simulacdo com o método de LS convergiu para uma solucdo préoxima daquela do método
de AGs. A funcdo objetivo de convergéncia foi 94,455. O método iniciou-se com trés retas aproxi-
mantes a cada uma das curvas. Ao final da convergéncia, a curva do perfil 1 continuou com 3 retas,
ou seja, em nenhuma das iteracdes foi escolhida esta curva. As curvas dos perfis 2 e 3 terminaram
com 12 e 7 retas, respectivamente, sendo a do perfil 2 foi a escolhida para todas as UGs.

Ao total, foram 4 iteragdes até a convergéncia, e, para cada iteragdo, foi fixado o tempo limite
de 30 minutos. A melhor soluciao encontrada é apresentada na Tabela 6.7. A Tabela 6.6, de alocacao
de geracdo para a metodologia de LS, € igual a Tabela 6.4, que possui a alocacdo da geracdo para a

metodologia de AGs.
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Tabela 6.6 - Alocacg@o de geracdo para LS - cendrio USB 1
Intervalo | Patamar 1 Patamar2 Patamar3 Total
0 - - 1 1
40 F 54 - - - -
54 67 - - - -
67 81 - - - -
81+ 94 - - - -
94 + 108 - - - -
108 - 121 - - - -
121 F 135 - - - -
135 F 148 - 6 5 11
148 F 162 6 - - 6
162 H 175 - - - -

Tabela 6.7 - Melhor solu¢do obtida com LS - cendrio USB 1
UG | Patamar 1 Patamar 2 Patamar 3

154,67 136,25 142,34

154,67 139,15 0

154,67 139,15 139,15

154,67 139,15 143,50

154,67 139,15 143,50

154,67 139,15 143,50

NN AW

Portanto, para este cendrio, as metodologias de AGs e LS convergiram para solu¢des muito
proximas. Com relag@o ao tempo processamento, os AGs se mostraram mais eficientes, demorando
pouco mais de um minuto para 2500 iteracdes. O perfil 1 € tipicamente uma curva de turbina
Kaplan, e para os demais, as curvas sdo mais acentuadas, representando curvas de turbinas tipo
Hélice. Desta forma, os resultados com este cendrio mostram que € preferivel escolher turbinas
Hélice, desde que a operacdo seja adequada, sempre buscando as regides de maior eficiéncia da

turbina.

Cenario USB 2

Nas simulagdes com o cendrio USB 2 (o mesmo do ajuste de parametros da Subsecao 6.1.1),
a curva do tipo 2 foi escolhida para todas as UGs, obtendo o valor da fun¢do objetivo de 94,490. O

tempo de execugdo foi de aproximadamente 76 segundos, para 2500 iteragdes.
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A Tabela 6.8 mostra a alocacdo de poténcia. O intervalo de 135 a 148 é o que possui a
maior incidéncia. No patamar 1, que possui maior carga, a geracao foi dividida entre as 6 UGs. No
segundo e terceiro patamarares, optou-se por despachar 4 e 3 UGs, respectivamente, de forma que
a geracdo ainda permanecesse no ponto de maior eficiéncia daquela curva. A Tabela 6.3 mostra a

solugdo.

Tabela 6.8 - Alocagdo de geracao para AGs - cendrio USB 2

Intervalo | Patamar 1 Patamar2 Patamar3 Total
0 - 2 3 5
40 - 54 - - - -
54 F 67 - - - -
67 - 81 - - - -
81+ 94 - - - -
94 + 108 - - - -
108 F 121 - - - -
121 135 - - - -
135 F 148 6 4 3 12
148 F 162 - - - -
162 H 175 - - - -

O mesmo cendrio resolvido com a metodologia de LS convergiu em 7 itera¢des, sendo que
para cada iteracdo foi fixado o limite de 30 minutos. No final, foram inseridas 12 retas para a curva
do perfil 1, 11 para a do pergil 2 e 10 para a do perfil 3. Na melhor solugdo obtida, foram escolhidas
5 UGs com curvas do perfil 2 e 1 do perfil 3. A Figura 6.2 mostra todas as 11 retas da curva do

perfil 2.
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Figura 6.2 - Curva do perfil 2 e retas aproximantes
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A Figura 6.3 mostra como ocorreu a convergéncia do método. A tendéncia seria que o valor
da funcdo objetivo fosse decrescente, pois, quando converge-se para uma solucao, insere-se retas
que fazem com que na iteracao seguinte a eficiéncia seja menor. Desta forma, o aumento do valor
da funcdo objetivo nas ultimas iteracdes até 94,406 pode indicar a convergéncia para 6timos locais

nas iteragdes anteriores.
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Figura 6.3 - Convergéncia do método LS - cendrio USB 2

A melhor solucdo encontrada, apresentada na Tabela 6.10, mostra as principais diferencas em
comparagao com a solucao obtida com AGs. Como a UG 1 foi escolhida com perfil 3, a alocacao de
geracdo assume valores mais baixos, justamente na regido onde esta curva possui eficiéncias mais

altas.

Tabela 6.9 - Alocagdo de geracdo nas UGs com LS (cendrio USB 2)

Intervalo | Patamar 1 Patamar 2 Patamar 3 Total

0 - 2 3 5

40 - 54 - - - -

54 F 67 - - - -

67 81 - - - -

81+ 94 - - - -

94 + 108
108 121
121+ 135
135 F 148
148 F 162 - 3
162 H 175 - - - -

O T |
[ = B
[ T =
DN DN =
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Tabela 6.10 - Melhor solucdo obtida com LS para Cendario USB 2

UG | Patamar 1 Patamar 2 Patamar 3
1 114,63 126,09 127,78
2 142,77 0 151,11
3 142,77 148,47 0
4 142,77 148,47 151,11
5 142,77 148,47 0
6 142,77 0 0

Logo, para o cendrio USB 2, a metodologia de AGs obteve melhores valores de fun¢do ob-
jetivo que LS. Enquanto que para AGs, foram escolhidas apenas turbinas Hélice, para LS foi es-
colhida uma Kaplan e as demais Hélice. Os patamares para este cendrio sdo mais baixos que para
o cenario USB 1. Isto reflete na quantidade de UGs ndo despachadas, que para o cendrio USB 2 ¢
maior (Tabela 6.9). Com isto, a quantidade de possibilidades de combinacdo das varidveis inteiras
para este cendrio € maior, o que pode ser uma razao do porqué o desempenho com LS foi pior que

com AGs neste cenério.

6.1.3 UHE Ilha Solteira

Esta UHE possui 20 UGs e dois perfis de curva de eficiéncia. Os resultados apresentados para
este cendrio contemplam apenas a metodologia de AGs, visto que para a metodotologia de LS nao
houve convergéncia pois o nimero de varidveis inteiras cresceu significativamente com relacio ao
cendrio com 6 UGs da UHE Sobradinho.

Esta simulacdo foi feita com os dados apresentados na Subsecdo 5.1.4. Sdo dois os perfis
de curvas de eficiéncia, sendo que o primeiro possui pico no intervalo entre 130 e 140MW, e o
segundo no intervalo entre 120 e 130 MW. A Tabela 6.11 mostra a solucdo obtida, na qual apenas
para trés UGs foi escolhida a curva de perfil 2, e as restantes foram escolhidas com o perfil 1. Estao
instaladas na UHE 16 UGs com o perfil 1 e 4 com o perfil 2, logo, os resultados mostram decisao

contraria ao instalado.
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Tabela 6.11 - Melhor solucao obtida com AGs para a UHE Ilha Solteira
UG | Perfil de curva | Patamar 1 Patamar 2 Patamar 3

138,76 127,55 132,7
134,69 132,76 136,09

1 1 137,42 132,07 0

2 1 1344 135,2 124,15
3 1 135,34 0 131,5
4 2 137,6 125,87 0

5 1 0 135,57 0

6 1 0 128,22 129,22
7 1 136,66 134,07 126,93
8 1 133,24 130,22 134,47
9 1 136,29 134,74 0
10 2 132,32 0 0

11 1 0 0 128,14
12 1 134,58 136,41 120,96
13 1 0 0 0
14 1 137,31 126,76 138,68
15 1 0 0 0
16 2 135,82 127,09 125,16
17 1 135,89 0 0
18 1 139,68 129,53 0
19 1

20 1

Nas Tabelas 6.12 € 6.13, pode-se ver a distribui¢do da poténcia gerada por cada um dos perfis
1 e 2, respectivamente. Como esperado, as UGs com curvas de perfil 1 foram, na sua maioria,
alocadas no intervalo de maior poténcia (entre 130 e 140MW). J4 as UGs com curvas de perfil 2

foram mais distribuidas nos dois dltimos intervalos, considerando o total para todos os patamares.

Tabela 6.12 - Alocacdo de geracdo nas UGs com perfil 1 para a UHE Ilha Solteira

Intervalo | Patamar 1 Patamar2 Patamar3 Total
0 5 5 7 17
100 F 110 - - - -
110 F 120 - - - -
120 F 130 - 4 5 9
130 H 140 12 8 5 25

Tabela 6.13 - Alocagdo de geragcdo nas UGs com perfil 2 com AGs (cendrio ILS)

Intervalo | Patamar 1 Patamar2 Patamar3 Total
0 - 1 2 3
100 F 110 - - - 0
110 F 120 - - - 0
120 F 130 - 2 1 3
130 H 140 3 - - 3
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O patamar 1 € o de maior carga, e o 3 € o que possui a menor carga. Para o perfil 1, nos
patamares mais pesados, tem-se maior alocacdo de geracdo no ultimo intervalo, em que se tem
maior eficiéncia. Os dois primeiros patamares possuem a mesma quantidade de UGs despachadas,
de forma que a geracio de cada UG é diminuida do primeiro para o segundo patamar. A medida
em que a carga diminui, tem-se que a distribuicdo de alocagdo nos dois ultimos intervalos vai se
igualando.

Para as UGs com curva perfil 2, os patamares 2 e 3 se comportaram conforme o esperado,
tendo maior alocacdo de geragao no intervalo entre 120 e 130 MW. A quantidade de UGs despacha-
das do patamar 2 para o 3 diminuiu de forma a manter a gera¢ao no intervalo de maior eficiéncia. J4
no patamar 1, todas as UGs foram despachadas e alocadas no ultimo intervalo, em que a eficiéncia
da curva de perfil 2 € inferior a do perfil 1, de forma que poderia ter-se diminuido a geragcdo das
UGs com curva perfil 2 e despachado mais UGs com perfil 1.

O critério de parada do método foi um nimero fixo de itera¢des, no caso 5000, o que levou
aproximadamente 42 minutos, podendo-se ver, na Figura 6.4, que a convergéncia ocorreu antes de

500 iteragdes. O tempo para a convergéncia ocorreu em menos de 4 minutos.

93.41

93.3

Funcéo objetivo

93.2}

0 1000 2000 3000 4000 5000
lteragdo

Figura 6.4 - Convergéncia para a especificacdo de UGs - cendrio UHE Ilha Solteira
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6.2 Operacao Diaria de Usinas Hidrelétricas

6.2.1 Operacao de Usinas Hidrelétricas em Cascata

A metodologia para otimizacdo de UHEs em cascata foi feita especificamente para a cas-
cata de UHEs da CHESF no Rio Sado Francisco. A Figura 4.5 mostra a disposi¢do das UHEs em
questdo. O problema foi formulado como linear e resolvido com técnica cldssica de programacgao
matematica utilizando o programa computacional MATLAB. A metodologia estd exposta na Secao
4.3.

A Figura 6.5 mostra os resultados em termos de geracdo para cada uma das UHEs da cascata.
Basicamente, todas as usinas acompanham a curva de carga. Uma boa caracteristica desta solugao
€ que como todas as usinas variam de acordo com a carga, as rampas de geracao nas usinas também

sS40 menores.

Geragao UHE e Carga da cascata
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Figura 6.5 - Geragao total da casacata e das UHEs

As Figuras 6.6 a 6.8 mostram os resultados em termos do comportamento do nivel dos reser-
vatérios para a presente solu¢do. Em todas as usinas, o nivel dos reservatdrios apresentaram varia-
¢Oes muito pequenas, mostrando que esta programacgao de operacao didria é também adequada do
ponto de vista da operagdo hidrdulica do sistema. Um outro aspecto importante deste resultado é

que a representacdo mais simplificada adotada pelo modelo assegura a coordenacao hidraulica da
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Figura 6.6 - Reservatério da UHE Luiz Gonzaga
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Figura 6.7 - Reservatério da UHE Paulo Afonso IV
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Figura 6.8 - Reservatério da UHE Xing6

6.2.2 Despacho de Unidades Geradoras: Ajuste de Parametros de Algoritmos Genéticos

AGs foram utilizados para as duas fases do problema de despacho de UGs. Para a fase 1,
foram executadas todas as combinacdes de operadores e as taxas de mutacido da Tabela 6.2. Ao
total, sdo 320 combinagdes, visto que sdo 4 operadores de selecdo, 4 de cruzamento, 4 de mutagcao
e 5 taxas de mutagdo. A taxa de cruzamento foi fixada em 1.

Para o ajuste, foram consideradas duas cargas, uma de 500 MW e outra de 810 MW. Os
melhores resultados para as duas cargas estdo apresentadas nas Tabelas 6.14 e 6.15. As quatro
primeiras colunas mostram os operadores e taxa de muta¢@o. A quinta coluna se refere a quantidade
de solucdes diferentes armazenadas e a tltima coluna é a média da funcao objetivo dessas solucdes.

Como na fase 1 é importante o armazenamento de solugdes diversas para que obtenha-se boas
solu¢des nao dominadas na fase 2, escolheu-se as combinagdes que garantissem o maior nimero
de solugdes diferentes. Foram selecionadas 39 combinacdes referentes a carga S00MW e 14 da
810MW. Apos isto, selecionou-se apenas as combinagdes que estdo presentes nas duas tabelas
(6.14 € 6.15), ou seja, seis delas, marcadas em negrito. Destas chegou-se a melhor combinagao:

. Selecdo: 1 - Roleta

o Cruzamento: 4 - Aritmético
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Mutacdo: 3 - Inversao 01

Taxa de Mutacao: 0,2

Tabela 6.14 - Resultados das melhores combinagdes de pardmetros - fase 1, 500 MW

Parametros Média funcido
Selecio Cruzamento Mutacdo Taxa mut | Solugdes objetivo
1 1 2 0,1 27 89,859
1 1 2 0,2 25 89,966
1 2 2 0,05 25 90,213
1 2 2 0,2 28 90,287
1 2 3 0,2 31 89,818
1 3 2 0,1 27 90,291
1 3 2 0,2 28 90,241
1 3 3 0,1 27 90,189
1 3 3 0,2 25 89,961
1 3 4 0,2 25 90,558
1 4 2 0,2 29 89,762
1 4 3 0,2 29 90,279
1 4 4 0,2 26 90,482
2 1 2 0,2 31 90,422
2 1 3 0,2 30 90,223
2 2 2 0,2 26 90,365
2 2 3 0,2 26 90,028
2 3 2 0,1 26 90,638
2 3 3 0,2 30 90,065
2 4 2 0,1 27 90,190
2 4 2 0,2 25 90,602
2 4 3 0,2 27 90,223
2 4 4 0,2 25 90,702
3 1 2 0,1 26 90,294
3 1 3 0,2 26 90,575
3 2 2 0,2 26 90,510
3 2 3 0,2 26 90,380
3 3 2 0,2 26 90,634
3 4 2 0,2 28 89,957
3 4 3 0,2 28 90,462
4 1 2 0,2 25 90,681
4 1 3 0,2 28 90,094
4 2 2 0,2 27 90,230
4 2 3 0,1 25 90,329
4 2 3 0,2 26 90,378
4 3 2 0,2 28 90,188
4 3 3 0,2 26 90,027
4 4 2 0,2 28 89,623
4 4 3 0,2 27 90,750
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Tabela 6.15 - Resultados das melhores combinagdes de parametros - fase 1, 810 MW

Parametros Média funcao
Selecio Cruzamento Mutacdo Taxa mut | Solugdes objetivo
1 1 3 0,2 6 90,098
1 1 4 0,2 6 90,192
1 2 2 0,2 7 90,257
1 2 3 0,1 7 89,975
1 2 3 0,2 7 90,307
1 2 4 0,2 6 89,964
1 3 2 0,2 6 90,319
1 3 4 0,1 6 90,153
1 3 4 0,2 6 89,891
1 4 2 0,1 6 90,314
1 4 3 0,2 7 90,413
1 4 4 0,2 7 90,311
2 3 4 0,2 6 89,297
3 2 1 0,2 6 89,966

6.2.3 Despacho de Unidades Geradoras: UHE Sobradinho

Conforme apresentado na Se¢do 4.4, o problema de despacho de UGs € resolvido através de
técnicas de AGs e foi desenvolvido em duas fases. Trata-se de um problema bi-objetivo, sendo um
objetivo a maximizagdo da efici€éncia e o outro a minimizacao de partidas e paradas de UGs.

Para o caso da UHE Sobradinho, cujos dados do estudo de caso estdo apresentados na Sub-
secdo 5.2.2, a curva de carga foi obtida através da otimizacado de UHEs em cascata. Foram obtidas
8 solucdes ndo dominadas, cujos valores das fungdes objetivo podem ser vistas na Figura 6.9. A
solugdo representada pelo ponto mais a esquerda € a que possui 0 menor nimero de manobras, ape-
nas 5 em todo o dia, representando uma eficiéncia total de 90,970%. A Tabela 6.16 mostra o status
das UGs para esta solu¢@o. Cada linha representa uma UG. As UGs 1, 2 e 4 permanecem ativas em
todo o dia. Ja as UGs 5 e 6 iniciam o dia desativadas, para serem despachadas nos periodos 8 e 6,

respectivamente. As UGs 3, 5 e 6 sdo as que sofrem partidas e/ou paradas.
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Figura 6.9 - Solug¢des ndo dominadas para a UHE Sobradinho

Tabela 6.16 - Status das UGs da USB para a solugdo com menos manobras

uG|1r 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 o 0 0 o0 0 o0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
6 o 0 0 o o0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Por outro lado, a solucdo com maior nimero de partidas e paradas (44) é representada pelo
ponto mais a direita na Figura 6.9. No entanto, possui eficiéncia superior as demais, 91,251%. O
status das UGs para esta solu¢@o é mostrado na Tabela 6.17. Verifica-se vérias manobras de parar e

partir UGs em intervalos subsequentes, como € o caso, por exemplo, da UG 1 no periodo de 4 a 6.

Tabela 6.17 - Status das UGs da USB para a solu¢do com mais manobras

uG|1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
1 1 1 1 1 O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0
3 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1
4 o 1 1 o0 1 1 1 0 0 O 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 o 0 o0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1
6 1 0 0 1 1 0 1 1 O 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0

A escolha da melhor solu¢do depende das prioridades do tomador de decisdes. Se a quanti-
dade de manobras de UGs for determinante para a escolha da solugao, a preferéncia € pela solucao
com apenas 5 manobras. Por outro lado, se a prioridade for a obten¢do da maxima eficiéncia pos-
sivel, a solucdo adequada seria aquela que garante 91,251%. No entanto, se a op¢do ndo € tao

extremista, uma forma de escolher solucdes € colocar os ganhos e as perdas na mesma unidade de
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medida, sendo comum a unidade monetaria.

Para quantificar as perdas e ganhos das solucdes, foi considerada a estimativa do custo de
cada manobra de UG apresentada por Nilsson e Sjelvgren (1997), como sendo 3 US$/M W vezes a
capacidade nominal da UG. Levando em conta a taxa de cAmbio entre o real e o délar em R$/US$
1,659, tem-se que 3 US$ equivalem a R$ 4,977. A primeira coluna da Tabela 6.18 apresenta as
quantidades de manobras de UGs. Como a poténcia nominal da UG € 175 MW, cada par de mano-
bras (uma partida mais uma parada) implica em um custo de R$ 870,98. A coluna “R$ manobras”
apresenta os custos referentes as manobras.

Por outro lado, considerou-se inicialmente o preco da energia em R$ 34,23/MWh, que é
a média do preco no ano de 2009 para o Subsistema NE (Tabela 5.4). Os calculos foram feitos
para um referencial de 90%. Assim, a coluna “MWh referencial 90%” apresenta a diferenca da
energia utilzada para a eficiéncia referente a solucdo e o referencial de 90%. Para o célculo, deve-
se primeiramente saber a energia gerada no dia, que no caso € 14,878 MWh. Para a eficiéncia de
90,970%, a energia bruta utilizada para gerar a energia liquida de 14,878 MWh é 14.878/0,90970 =
16,355 MWh. Por outro lado, para a eficiéncia de 90%, a energia bruta é 16,531 MWh. A diferenca
entre as energias brutas é 176 MWh. Multiplicando este valor pelo prego da energia, tem-se o valor
de R$ 6.034 (coluna “R$ energia”).

A tltima coluna (“R$”) da tabela possui a soma das colunas “R$ manobras” e “R$ energia”.
No caso, a solugdo que possui o maior valor é a primeira. A escolha da solu¢do nao depende do
referencial tomado. Por exemplo, se o referencial fosse 90,97%, a coluna “R$” possuiria apenas

valores negativos, mas a primeira continuaria com o maior valor.

Tabela 6.18 - Comparacéo das solugdes ndo dominadas para a USB - R$ 34,23/MWh

Manobras Eficiéncia R$ MWh R$ R$
de UGs dia (%) manobras referencial 90% energia
5 90,970 2177 176 6034 3856
6 90,985 -2613 179 6126 3513
7 91,028 -3048 187 6390 3342
10 91,030 -4355 187 6403 2048
11 91,067 -4790 194 6630 1840
12 91,172 -5226 213 7274 2048
28 91,197 -12194 217 7427 -4766
44 91,251 -19161 227 7758  -11404

Por outro lado, considerando o prego da energia em R$ 100/MWh, a melhor solu¢do muda.
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A Tabela 6.19 mostra os valores. Apenas as duas ultimas colunas estdo diferentes. Neste caso, a

melhor solugdo seria aquela que possui 12 manobras.

Tabela 6.19 - Comparacéo das solugdes ndo dominadas para a USB - R$ 100/MWh

Manobras  Eficiéncia R$ MWh R$ R$
de UGs dia (%) manobras referencial 90% energia
5 90,970 2177 176 17627 15449
6 90,985 -2613 179 17897 15284
7 91,028 -3048 187 18669 15621
10 91,030 -4355 187 18705 14350
11 91,067 -4790 194 19369 14579
12 91,172 -5226 213 21250 16025
28 91,197 -12194 217 21698 9504
44 91,251 -19161 227 22663 3502

Considerando o intervalo de 0 a 300R$/MWHh, tem-se que para o prego da energia entre 0
e 79,18R$/MWh a solugdo que possui 5 manobras é a melhor opg¢do. Para o preco da energia
entre 79,18 e 83,77R$/MWh, a melhor op¢éo € a solugdo que possui 7 manobras, e de 83,77 até
300R$/MWh a melhor op¢do é a com 12 manobras. A dltima solug¢@o (44 manobras) apenas seria

vidvel para a energia com um pre¢o proximo a 1.000R$/MWh.

6.2.4 Despacho de Unidades Geradoras: UHE Ilha Solteira

Conforme mencionado no Capitulo 5, a UHE Ilha Solteira possui 20 UGs, e, portanto, o
numero de partidas e paradas dela naturalmente € maior que da UHE Sobradinho. A Figura 6.10
mostra as 9 solucdes ndo dominadas obtidas. O nimero de manobras das solugdes vai desde 47 até
129. A Tabela 6.20 mostra o status das UGs para a solu¢@o que possui o0 menor nimero de partidas

e paradas. Cada coluna representa uma UG, sendo que as linhas se referem as horas do dia.
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Figura 6.10 - Solugdes ndo dominadas para a UHE Ilha Solteira

Tabela 6.20 - Status das UGs da UHE ILS para a solu¢do com menos manobras

UG
Periodo | 1 2 3 4 5 6 7 &8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 1 1 1 1 O 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0
2 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0
3 11 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0
4 1 1 1 1 0 1 O 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0
5 1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0
6 1 1 1 1 0 1 O 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0
7 1 0 1 1 0 1 O 0 O 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1
8 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1
9 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1
10 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0
12 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0
13 o 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
14 o 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
15 0 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
16 o o 1 1 o0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
17 o o 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
18 o 1 1 o0 o0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
19 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
20 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
21 1 1 1 O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
22 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
23 1 0 1 o0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1
24 1 0 1 o0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1

A Tabela 6.21 apresenta a comparacdo entre solugdes. Para a Tabela 6.21, foi utilizado o
preco da energia em R$ 39,26/MWh, que é a média para o ano de 2009 para o Subsistema SE
(Tabela 5.4). A conta do ganho referente as partidas e as paradas € feita com o valor de referéncia
de R$ 4,977 x 140 por par de manobras. A poténcia de 140 MW é a nominal de cada UG.

Os célculos seguem o mesmo padrdo da Subsecdo 6.2.3. A energia liquida gerada no dia

€ 45.450MWh. Considerando o referencial de 90%, calcula-se a diferenca entre a energia bruta
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referente a uma solucdo e o referencial. Segundo os dados apresentados na Tabela 6.21, a solugdo

mais vantajosa para o preco R$ 39,26/MWh € a que possui 49 partidas e paradas.

Tabela 6.21 - Comparagéo das solu¢des ndo dominadas para a UHE ILS - R$ 39,26/MWh

Manobras  Eficiéncia R$ MWh R$ R$
de UGs dia (%) manobras  referencial 90%  energia
47 91,983 -16374 356 13992 -2383
49 92,088 -17071 375 14716 -2355
51 92,109 -17768 379 14860 -2908
52 92,119 -18116 380 14929 -3187
56 92,158 -19510 387 15197 -4312
59 92,215 -20555 397 15589 -4966
115 92,227 -40065 399 15672  -24393
117 92,235 -40762 401 15727 -25035
129 92,242 -44942 402 15775 -29168

Para a energia com o pre¢o de R$ 100/MWh, a solu¢do mais vantajosa continua a ser a com
49 partidas e paradas, como mostra a Tabela 6.22. Mais precisamente, para o preco da energia
no intervalo entre R$ 36,68/MWh e R$158,36/MWh, a solu¢do com 49 partidas e paradas é a
mais vantajosa. Abaixo deste intervalo, a solu¢do com o menor nimero de manobras (47) € a mais
vantajosa, e no intervalo de R$ 158,36/MWh, até R$ 9.755/MWh, é preferivel a que possui 59
manobras. Um preco acima de R$ 9.755/MWh, o que é impraticdvel, implica que a solugdo com

115 manobras é a mais vantajosa.

Tabela 6.22 - Comparagéo das solu¢des ndo dominadas para a UHE ILS - R$ 100/MWh

Manobras  Eficiéncia R$ MWh R$ R$
de UGs dia (%) manobras  referencial 90%  energia
47 91,983 -16374 356 35638 19264
49 92,088 -17071 375 37483 20411
51 92,109 -17768 379 37851 20083
52 92,119 -18116 380 38026 19910
56 92,158 -19510 387 38710 19200
59 92,215 -20555 397 39708 19153
115 92,227 -40065 399 39918 -147
117 92,235 -40762 401 40057 =704
129 92,242 -44942 402 40180 -4762
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7 Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

Foram propostos dois problemas relacionados a otimizacao do potencial de geracao de usinas
hidrelétricas.

O primeiro deles, especificacdo de unidades geradoras, trata da escolha de perfis de curvas de
eficiéncia para as unidades geradoras de forma a maximizar a eficiéncia na geracio. E uma aborda-
gem ndo encontrada na bibliografia. Para este problema, foram propostas metodologias utilizando
algoritmos genéticos e linearizacdes sucessivas. Os algoritmos genéticos se mostraram mais efici-
entes, principalmente com relacdo ao tempo computacional. Para um dos cendrios de uma usina
com seis unidades, as metodologias convergiram para solu¢cdes muito proximas, mas, para outro
cendrio, também com seis unidades, os algoritmos genéticos convergiram para melhor solucdo. J4
para problemas maiores, como para a usina utilizada no estudo de caso com vinte unidades, as
linearizacdes sucessivas se mostraram pouco robustas, ndo convergindo para solucdo alguma.

Foram utilizadas curvas de eficiéncia caracteristicas de turbinas Kaplan e Hélice. Os resulta-
dos mostram que, com operacdo adequada, pode-se chegar a patamares de eficiéncia com turbinas
Hélice superiores as Kaplan, e o primeiro tipo possui a vantagem de ter menor custo. Isso mostra
que, além de economicamente vantajoso, instalar turbinas Hélice pode ser vantajoso no aspecto
eficiéncia, desde que a operacgdo seja adequada. Dependendo do tipo da usina, podem ser instaladas
turbinas tipo Hélice sempre operando com alta efici€éncia, na base, e turbinas Kaplan fazendo o
seguimento de carga e disponibilidade de reserva girante.

Por outro lado, foi feita uma simulagdo com uma usina que possui vinte unidades geradoras,
com duas caracteristicas diferentes de turbinas Francis, sendo que quatro unidades possuem uma
caracteristica e o restante a segunda. As simulagdes convergiram para solu¢do em que trés sao da
segunda caracteristica e as demais da primeira, contrastando com a configuracdo instalada na usina.

O segundo problema de otimizagdo é a operagao didria de usinas hidrelétricas, dividida em
dois subproblemas, a operacdo de usinas em cascata e o despacho de unidades geradoras. O pri-
meiro subproblema foi proposto como um modelo linear. Esta metodologia se mostrou bastante
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adequada ao problema, que buscou utilizar-se de uma formulagdao mais simplificada possivel, tra-
zendo vantagem do ponto de vista da sua rapida resolucdo. As solucdes atendem a coordenacdo
hidraulica entre as usinas, mantendo também os reservatérios sempre em niveis permitidos, aten-
dendo a carga total da cascata.

Para o segundo subproblema, foi proposta uma metodologia em duas fases utilizando algo-
ritmos genéticos. A primeira fase explora a regido factivel maximizando a eficiéncia. A segunda
fase faz a explotacdo da regido factivel, maximizando a eficiéncia e minimizando a quantidade de
partidas e paradas de unidades geradoras. O resultado é a obtencdo de diversas solu¢cdes com carac-
teristicas de partidas e paradas e eficiéncia diferentes, de forma que o tomador de decisdes escolhe
uma de acordo com a sua prioridade. Os ganhos em efici€ncia e partidas e paradas foram quantifi-
cados segundo o preco da energia e custos de manobras de maquinas encontrados na bibliografia.
Estes precos e custos indicam a solu¢do mais vantajosa economicamente.

Ambas as metodologias auxiliam na tomada de decisdes, seja na operacao ou na especificacio
de turbinas para usinas em constru¢ao ou em repotenciacao.

Os problemas resolvidos s@o ndo lineares, ndo convexos € possuem varidveis reais e inteiras.
Estas condi¢Oes contribuem para o aumento da dificuldade de resolucdo destes problemas. Base-
ado nisto, prop0ds-se a utilizacdo de uma metodologia de algoritmos genéticos implementada para
os problemas tratados. Foram propostos operadores genéticos especificamente para os problemas

tratados e foram feitas adaptacdes a operadores encontrados na bibliografia.

7.2 Recomendacoes para Trabalhos Futuros

Os problemas tratados nesta tese abrem espago para futuros trabalhos. Seguem sugestoes de
continuidade.

A metodologia de operagdo de usinas hidrelétricas tratada nesta tese compreende o horizonte
de um dia. Sugere-se aumentar a abrangéncia do horizonte, desenvolvendo metodologias para a
otimizacao mensal ou semanal, com base semanal ou didria.

Utilizou-se produtividades constantes na resolucdao do problema de otimizagdo da operagao
de usinas hidrelétricas em cascata. Recomenda-se a implementacdo de metodologia atualizando a
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produtividade a cada itera¢do, ou mesmo a utiliza¢do das curvas de geracdo, na busca de um ponto
fixo.

Com relagao a metodologia de duas fases proposta para a resolucdo do problema de despacho
de unidades geradoras, sugere-se, como alternativa, a implementacdo de uma metodologia de uma

fase, utilizando SPEA, para a comparacdo com a de duas fases.
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AJUSTE DE PARAMETROS DE ALGORITMOS GENETICOS

Tabela A.1 - Resultados obtidos com as combinagdes de operadores de AG

Nuimero Selecdo Cruzamento Mutacdo Mutacdo Valor da fung¢éo objetivo Iteracdo
da de Média Minimo Madximo média de
combinagdo perfil convergéncia

1 1 1 1 1 94,400 94,350 94,473 2228
2 1 1 1 2 94,404 94,342 94,476 2319

3 1 1 2 1 94,477 94,457 94,490 1063
4 1 1 2 2 94,474 94,440 94,490 900

5 1 1 3 1 94,445 94,410 94,470 920

6 1 1 3 2 94,448 94,401 94,477 914

7 1 1 4 1 94,441 94,412 94,468 1994
8 1 1 4 2 94,437 94,408 94,463 2248
9 1 2 1 1 94,442 94,414 94,484 1758
10 1 2 1 2 94,448 94,416 94,483 2081
11 1 2 2 1 94,479 94,457 94,490 623
12 1 2 2 2 94,479 94,450 94,490 564
13 1 2 3 1 94,446 94,416 94,477 577
14 1 2 3 2 94,446 94,408 94,473 733
15 1 2 4 1 94,456 94,439 94475 1907
16 1 2 4 2 94,457 94,434 94,484 1683
17 1 3 1 1 94,446 94,414 94,473 1687
18 1 3 1 2 94,445 94,417 94,482 2244
19 1 3 2 1 94,480 94,450 94,490 584
20 1 3 2 2 94,480 94,458 94,490 569
21 1 3 3 1 94,444 94,412 94,474 489
22 1 3 3 2 94,448 94,410 94,476 604
23 1 3 4 1 94,454 94,427 94,479 1469
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94,455
94,437
94,437
94,433
94,447
94,437
94,433
94,437
94,441
94,401
94,400
94,477
94,475
94,445
94,447
94,439
94,439
94,444
94,450
94,478
94,479
94,447
94,442
94,459
94,454
94,443
94,442
94,480
94,477
94,448

94,429 94,480 1615
94,407 94,476 2145
94,404 94,469 2099
94,391 94,461 1974
94,408 94,483 2540
94,408 94,485 2323
94,402 94,459 2628
94,399 94,471 2516
94,406 94,468 1740
94,354 94,446 2088
94,357 94,458 2099
94,449 94,489 710

94,450 94,489 1029
94,412 94,474 1032
94,410 94,484 930

94,411 94,475 2162
94,400 94,469 1802
94,415 94,479 1886
94,418 94,481 2369
94,455 94,488 603

94,439 94,490 706

94,419 94,478 565

94,402 94,476 529

94,441 94,484 1906
94,430 94,474 1639
94,418 94,477 1998
94,400 94,470 2053
94,451 94,491 649

94,457 94,491 721

94,413 94,477 587
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3
4

2
1
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94,441
94,453
94,457
94,438
94,436
94,437
94,438
94,431
94,432
94,438
94,438
94,402
94,398
94,476
94,476
94,447
94,446
94,437
94,439
94,448
94,440
94,479
94,478
94,450
94,444
94,455
94,456
94,445
94,443
94,479

94,386 94,476 520
94,430 94,478 1588
94,436 94,482 1850
94,411 94,469 2058
94,408 94,478 1960
94,408 94,464 1985
94,400 94,479 2033
94,396 94,467 2176
94,391 94,476 1890
94,410 94,470 2134
94,407 94,470 1890
94,360 94,445 1693
94,361 94,456 2186
94,454 94,489 682
94,453 94,489 887
94,411 94,472 828
94,404 94,475 883
94,412 94,476 2057
94,402 94,474 2239
94,417 94,474 1758
94,407 94,480 1602
94,461 94,490 574
94,442 94,490 480
94,422 94,479 678
94,415 94,480 761
94,435 94,480 1469
94,432 94,479 1518
94,415 94,486 1931
94,410 94,475 2201
94,460 94,490 591
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87
88
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91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
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105
106
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109
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Tabela A.1 - continuacdo da pagina anterior

~ B~ B A B B AL LW LW W

W NN NN NN NN

2

~ H LW W

A B~ LW LW NN

—

A~ B~ LW W NN

2
1
2

94,476
94,451
94,445
94,454
94,453
94,438
94,440
94,435
94,439
94,435
94,434
94,436
94,437
94,405
94,398
94,476
94,477
94,445
94,442
94,436
94,445
94,445
94,447
94,480
94,477
94,448
94,449
94,453
94,453
94,446

94,440 94,490 636
94,422 94,482 594
94,408 94,470 621
94,432 94,479 1924
94,434 94,476 1561
94,414 94,463 2055
94,413 94,474 2268
94,406 94,467 1867
94,405 94,480 1954
94,400 94,481 2075
94,395 94,469 2170
94,407 94,467 2064
94,401 94,475 1515
94,369 94,469 2114
94,359 94,443 1992
94,459 94,489 849
94,457 94,490 1142
94,415 94,475 859
94,417 94,479 871
94,399 94,482 1980
94,416 94,478 2223
94,408 94,473 2363
94,414 94,471 1941
94,454 94,491 657
94,444 94,490 639
94,410 94,482 678
94,412 94,476 634
94,434 94,476 2263
94,430 94,477 1364
94,418 94,475 2104
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114
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~ B A 2 B2 B PP PR LW LW LW LW W

1

EEN LY I VS T (O N S )

BN Y VS N S )

2
1
2

94,442
94,478
94,479
94,448
94,444
94,457
94,458
94,437
94,440
94,437
94,438
94,433
94,433
94,437
94,432

94,411
94,420
94,452
94,410
94,398
94,432
94,437
94,407
94,406
94,412
94,400
94,402
94,393
94,410
94,393

94,462 1811
94,489 672
94,490 654
94,477 594
94,484 667
94,484 2060
94,480 1853
94,463 1752
94,469 2339
94,471 1794
94,471 2130
94,470 1919
94,477 2051
94,469 1955
94,467 1927

Tabela A.2 - Resultados obtidos com as combinagdes de operadores e taxas de mutagc@o e cruzamento

Nuimero Taxa de Taxa de Valor da funcao objetivo Iteracdo Tempo

da Operadores | Mutagdo Cruzamento | Médio Minimo Madimo média de
combinagao convergéncia

1 0,001 0,30 94,392 94,338 94,447 199,3 16,4625

2 0,001 0,50 94,391 94,313 94,467 151,8 16,7492

3 selecdo 0,001 0,75 94,387 94,323 94,443 162,4 18,2223

4 1 0,001 0,90 94,406 94,312 94,458 150,8 37,4127

5 0,001 1,00 94,403 94,337 94,473 176,7 51,1312

6 0,010 0,30 94,400 94,316 94,467 250,2 19,0082

7 0,010 0,50 94,430 94,374 94,479 2378 23,1802

8 0,010 0,75 94,442 94344 94,484 388,4 24,5881

9 cruzamento 0,010 0,90 94,436 94,383 94,481 281,9 25,4147

10 2 0,010 1,00 94,449 94,389 94,484 385,1 25,8194
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11 0,050 0,30 94,471 94,450 94,489 445,6 27,1889
12 0,050 0,50 94,476 94,450 94,489 624.,8 28,8288
13 0,050 0,75 94,475 94,447 94,491 595.5 30,0486
14 0,050 0,90 94,479 94,459 94,489 5333 29,6091
15 mutagdo 0,050 1,00 94,477 94,450 94,490 700,9 29,2625
16 2 0,100 0,30 94,477 94,454 94,490 681,3 72,4692
17 0,100 0,50 94,480 94,467 94,489 687,6 31,8031
18 0,100 0,75 94,479 94,459 94,490 690 32,607

19 0,100 0,90 94,478 94,462 94,487 508 33,1822
20 0,100 1,00 94,477 94,454 94,489 643 32,9743
21 mut. perfil 0,200 0,30 94,477 94,452 94,489 631,5 37,6111
22 1 0,200 0,50 94,481 94,466 94,490 726,6 41,3798
23 0,200 0,75 94,481 94,467 94,489 802 41,5399
24 0,200 0,90 94,482 94,466 94,490 637,8 42,1425
25 0,200 1,00 94,483 94,468 94,491 825 41,6364
26 0,001 0,30 94,381 94,300 94,457 152,6 16,3191
27 0,001 0,50 94,388 94,356 94,424 136,9 16,7653
28 selecdo 0,001 0,75 94,410 94,308 94,467 163,7 17,3253
29 1 0,001 0,90 94,380 94,340 94,441 183,1 18,3441
30 0,001 1,00 94,405 94,332 94,468 183,6 18,8834
31 0,010 0,30 94,428 94,381 94,480 306,2 18,8246
32 0,010 0,50 94,439 94,395 94,483 2979 21,1623
33 0,010 0,75 94,435 94,386 94,473 339,3 22,6763
34 cruzamento 0,010 0,90 94,446 94,400 94,484 399,1 23,607

35 2 0,010 1,00 94,449 94,413 94,490 493 24,0358
36 0,050 0,30 94,467 94,446 94,487 528,8 24,8749
37 0,050 0,50 94,472 94,454 94,487 601,9 27,0888
38 0,050 0,75 94,476 94,466 94,486 731 28,2584
39 0,050 0,90 94,476 94,454 94,489 600,7 29,3794
40 mutagdo 0,050 1,00 94,479 94,459 94,489 785,5 29,8145
41 2 0,100 0,30 94,472 94,448 94,490 662,6 29,9948
42 0,100 0,50 94,476 94,459 94,488 436,5 30,7896
43 0,100 0,75 94,479 94,460 94,490 661,5 32,3013
44 0,100 0,90 94,479 94,460 94,489 721,77 32,7991
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45 0,100 1,00 94,482 94,464 94,490 673,2 33,6389
46 mut. perfil 0,200 0,30 94,480 94,450 94,489 1065,6 37,8782
47 2 0,200 0,50 94,478 94,460 94,488 817,3 38,9483
48 0,200 0,75 94,476 94,448 94,491 741,5 39,4228
49 0,200 0,90 94,481 94,459 94,489 651,3 41,1899
50 0,200 1,00 94,479 94,462 94,490 6719 40,5351
51 0,001 0,30 94,370 94,280 94,446 208,3 16,3309
52 0,001 0,50 94,383 94,323 94,433 147,6 16,7916
53 selecdo 0,001 0,75 94,407 94,349 94,450 170,8 17,605

54 1 0,001 0,90 94,402 94,332 94,465 186,2 18,6011
55 0,001 1,00 94,398 94,321 94,450 167,1 19,4831
56 0,010 0,30 94,406 94,310 94,474 258 19,0917
57 0,010 0,50 94,425 94366 94,476 3254 21,2018
58 0,010 0,75 94,441 94,384 94,485 356,3 23,1936
59 cruzamento 0,010 0,90 94,445 94,418 94,482 436,3 24,0108
60 3 0,010 1,00 94,449 94,397 94,487 484.,6 24,6332
61 0,050 0,30 94,475 94,450 94,489 712,77 25,6387
62 0,050 0,50 94,478 94,465 94,490 638,2 26,7169
63 0,050 0,75 94,477 94,452 94,489 670,9 29,1442
64 0,050 0,90 94,477 94,458 94,488 672,4 29,8903
65 mutagdo 0,050 1,00 94,480 94,466 94,488 702,3 29,9786
66 2 0,100 0,30 94,472 94,426 94,486 801,5 30,3131
67 0,100 0,50 94,477 94,463 94,488 717,8 31,7132
68 0,100 0,75 94,477 94,445 94,488 699,3 32,5249
69 0,100 0,90 94,479 94,449 94,490 603,3 33,5828
70 0,100 1,00 94,481 94,456 94,490 588.5 34,1749
71 mut. perfil 0,200 0,30 94,474 94,440 94,489 804,8 38,6219
72 1 0,200 0,50 94,477 94,457 94,490 923,1 40,1391
73 0,200 0,75 94,482 94,452 94,490 853,6 41,1234
74 0,200 0,90 94,479 94,459 94,489 542,9 40,8344
75 0,200 1,00 94,480 94,454 94,489 566,1 41,518

76 0,001 0,30 94,367 94,282 94,465 145,5 16,3293
77 0,001 0,50 94,376 94,299 94,452 163 16,7261
78 selecdo 0,001 0,75 94,377 94,292 94,435 164,7 17,6034

Continua na préxima pagina

139




Tabela A.2 — continuacio da pagina anterior

79 1 0,001 0,90 94,384 94,344 94,450 146,2 18,3981
80 0,001 1,00 94,392 94,347 94,438 161,3 18,848

81 0,010 0,30 94,400 94,336 94,454 2499 18,9192
82 0,010 0,50 94,440 94,399 94,478 458 21,1725
83 0,010 0,75 94,428 94,379 94,482 299,8 23,0153
84 cruzamento 0,010 0,90 94,448 94,405 94,482 326,1 23,8825
85 3 0,010 1,00 94,439 94,375 94,470 347,6 23,9702
86 0,050 0,30 94,474 94,450 94,489 547,6 25,1828
87 0,050 0,50 94,473 94,448 94,488 695,6 27,473

88 0,050 0,75 94,469 94,433 94,485 500,9 28,7317
89 0,050 0,90 94,477 94,461 94,489 650,3 29,6078
90 mutacdo 0,050 1,00 94,471 94,440 94,489 528,7 30,3834
91 2 0,100 0,30 94,473 94,448 94,488 558,7 29,4076
92 0,100 0,50 94,479 94,457 94,489 697,8 31,4773
93 0,100 0,75 94,477 94,448 94,487 735,9 32,1257
94 0,100 0,90 94,478 94,443 94,490 699,1 33,4257
95 0,100 1,00 94,477 94,464 94,489 568,9 33,9584
96 mut. perfil 0,200 0,30 94,481 94,471 94,490 771,8 39,6108
97 2 0,200 0,50 94,477 94,444 94,489 748.,8 39,5937
98 0,200 0,75 94,480 94,468 94,490 661,9 40,5002
99 0,200 0,90 94,477 94,461 94,489 530,2 40,3259
100 0,200 1,00 94,480 94,460 94,491 847,1 41,0719
101 0,001 0,30 94,380 94,278 94,466 149,1 31,6655
102 0,001 0,50 94,372 94,323 94,436 163,4 31,7757
103 selecdo 0,001 0,75 94,407 94,336 94,444 170,3 32,0007
104 2 0,001 0,90 94,409 94,273 94,458 193,8 32,114

105 0,001 1,00 94,404 94340 94,454 201,4 32,0748
106 0,010 0,30 94,400 94,354 94,451 247.8 32,1483
107 0,010 0,50 94,428 94,361 94,466 336,4 32,2921
108 0,010 0,75 94,446 94,382 94,487 445,7 32,3725
109 cruzamento 0,010 0,90 94,439 94,402 94,488 424.4 32,3687
110 3 0,010 1,00 94,439 94,391 94,483 380,9 32,4132
111 0,050 0,30 94,475 94,457 94,487 644,2 32,9572
112 0,050 0,50 94,474 94,447 94,490 614,1 33,4071
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113 0,050 0,75 94,478 94,457 94,489 587.5 34,086

114 0,050 0,90 94,477 94,444 94,489 660,6 34,7672
115 mutagdo 0,050 1,00 94,478 94,448 94,488 557.8 34,7139
116 2 0,100 0,30 94,474 94,450 94,490 723,5 35,3742
117 0,100 0,50 94,477 94,438 94,490 768.9 35,8172
118 0,100 0,75 94,479 94,460 94,490 698,3 36,9318
119 0,100 0,90 94,479 94,461 94,489 509,4 37,7578
120 0,100 1,00 94,482 94,468 94,489 678,5 37,8858
121 mut. perfil 0,200 0,30 94,478 94,463 94,488 765.9 41,5858
122 1 0,200 0,50 94,478 94,455 94,488 796,2 43,3326
123 0,200 0,75 94,481 94,456 94,491 764,3 43,9103
124 0,200 0,90 94,480 94,466 94,489 7122 45,0252
125 0,200 1,00 94,482 94,464 94,490 709 45,0096
125 0,001 0,30 94,379 94,276 94,471 156,1 69,2826
126 0,001 0,50 94,380 94,276 94,439 158,4 69,6067
127 selecdo 0,001 0,75 94,406 94,348 94,472 196,9 69,6702
128 4 0,001 0,90 94,401 94,317 94,470 159,2 69,8308
129 0,001 1,00 94,401 94,290 94,457 177,77 69,9062
130 0,010 0,30 94,406 94,319 94,458 208,2 69,8584
131 0,010 0,50 94,424 94,335 94,479 339,2 70,2507
132 0,010 0,75 94,440 94,377 94,469 375,1 71,585

133 cruzamento 0,010 0,90 94,452 94,396 94,483 389,6 39,1928
134 2 0,010 1,00 94,448 94,391 94,479 384,1 27,974

135 0,050 0,30 94,476 94,446 94,487 589,2 28,9491
136 0,050 0,50 94,475 94,455 94,488 594 30,5528
137 0,050 0,75 94,477 94,449 94,488 607,3 32,4764
138 0,050 0,90 94,478 94,458 94,490 539,7 32,7443
139 mutagdo 0,050 1,00 94,476 94,459 94,485 713,5 33,2874
140 2 0,100 0,30 94,477 94,464 94,488 831,3 38,9641
141 0,100 0,50 94,479 94,468 94,490 591,5 34,6365
142 0,100 0,75 94,476 94,454 94,487 668,5 35,8742
143 0,100 0,90 94,474 94,447 94,490 459,1 36,3578
144 0,100 1,00 94,479 94,458 94,489 607,9 36,6093
145 mut. perfil 0,200 0,30 94,477 94,453 94,490 738.,2 42,5927
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0,200
0,200
0,200
0,200

0,50
0,75
0,90
1,00

94,481
94,481
94,483
94,478

94,458
94,473
94,475
94,454

94,490
94,490
94,490
94,490

730,2
700,5
655
623,6

45,1083
75,9996
76,3619
75,9798
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