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RESUMO

Neste trabalho é proposto um Algoritmo Genético para o problema de Plangamento da
Operacdo de Sistemas Hidrelétricos. Em sistemas com grande participagdo de geracdo
hidrelétrica, como no Brasil, 0 objetivo € minimizar a complementacdo térmica, respeitando as
restricdes do problema. Dentre os métodos heuristicos, os Algoritmos Genéticos vem sendo
amplamente utilizados em diversas aplicagbes, principamente na &rea de otimizacdo. Os
Algoritmos Genéticos consideram simultaneamente um conjunto de solugdes. Isto permite
encontrar solucles aternativas, diferentes e de boa qualidade, através da integragdo da ampla
exploracdo do espaco de busca com um processo de busca mais localizada. No modelo estudado,
considerou-se a minimizacdo da complementacdo térmica como funcéo objetivo (ou funcéo de
desempenho) e a geragdo das usinas hidrelétricas em cada periodo como varidveis de decisdo
(individuos). Ostestesforam realizados com Subsistemas Brasileiros.

PALAVRAS CHAVE. Plangjamento Hidrelétrico, Algoritmaos Genéticos, Heuristicas.

Area principal: EN - PO na Area de Energia, MH — Metaheuristicas.

ABSTRACT

This paper proposes a Genetic Algorithm for the problem of Operation Planning of
Hydroelectric Systems. In systems with a large hydroelectric generation, as in Brazil, the
objective is minimizing the thermal complementation, respecting the constraints. Among
heuristic methods, Genetic Algorithms have been widely used in various applications, especially
in the area of optimization. Genetic Algorithms simultaneously consider a set of solutions. This
allows to find aternative solutions, different and with good quality through the integration of
wide exploration of the search space with a more localized search process. In this model, the
minimization of thermal complementation was considered as objective function (or performance
function) and the generation of hydroelectric power plants in each period was considered as
decision variables (individuals). The tests were carried out with Brazilian Subsystems.

KEYWORDS. Hydroelectric Planning, Genetic Algorithms, Heuristics.

Main area: EN — Operations Research in Energy area, MH — Metaheuristics.
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1. Introducao

O Sistema Hidrotérmico € dividido em geracdo, distribuic¢do e consumo. A geracdo pode
ser obtida de forma hidrelétrica, térmica e, eventualmente, por importacdo de sistemas vizinhos.
Toda aenergia elétrica disponivel é enviada através das linhas de transmissao para o atendimento
dademanda (Leite et. al., 2006).

Em sistemas com grande participacdo de geracdo hidrelétrica, como no caso do Brasil,
pode-se gerenciar a energia potencial da &gua armazenada nos reservatérios para atender a
demanda e substituir de forma racional a geracéo dispendiosa das unidades térmicas. Entretanto,
o volume de agua afluente aos reservatérios depende das afluéncias que iréo ocorrer no futuro.
Além disso, a disponibilidade de energia hidrelétrica é limitada pela capacidade de
armazenamento nos reservatérios. 1sso introduz uma relacéo entre a decisdo de operagdo na etapa
presente e suas consequéncias futuras (Leite et. al., 2006). Se a decisdo for utilizar energia
hidrel étrica para atender 0 mercado e no futuro ocorrer uma seca, poderd ser necessario utilizar
geracdo térmica ou interromper o fornecimento de energia. Por outro lado, se a opgdo for o uso
mais intensivo de geragao térmica, conservando el evados os niveis dos reservatorios, e ocorrerem
vazOes altas no futuro, podera haver vertimento no sistema, que representa um desperdicio de
energia e, em consequéncia, um aumento desnecess&rio do custo de operagdo. O plang/amento
deve estabelecer um compromisso entre a geracdo hidrelétrica no momento da decisdo e a
disponibilidade de &gua nos interval os de tempo seguintes, respeitando as restri¢des do problema.
De forma geral, o sistema brasileiro explora intensamente a geracéo hidrelétrica, enquanto
minimiza a necessidade de complementacdo com a geracao térmica (Zambon, 2008).

Na area de Pesquisa Operacional existem varias técnicas de Programacdao Matematica
para a resolucdo dos problemas de otimizacdo. Porém, muitas dessas técnicas tém alta
complexidade e dificuldades no tratamento de certos tipos de problemas; estas técnicas sdo
fundamentadas em informacdes sobre o problema, restringindo ou dificultando uma aplicagao
geral. Dentre os métodos heuristicos, os Algoritmos Genéticos vem sendo amplamente utilizados
em diversas aplicagOes, principalmente na area de otimizacdo. Algumas caracteristicas destes
métodos merecem ser destacadas: flexibilidade, exploracdo, explotacdo, paralelismo, capacidade
de escapar de 6timos locais, capacidade de lidar com problemas complexos para os quais ndo é
possivel (ou é dificil) obter uma descrigdo detalhada, além de serem menos susceptiveis a forma
ou continuidade das func¢des (Coello, 2002; Béck et. al., 2000a; Back et. al., 2000b).

Neste trabalho é proposto um Algoritmo Genético para o problema de Plangjamento da
Operacéo de Sistemas Hidrelétricos, um problema de otimizacdo de grande porte, dinamico,
estocastico, interconectado e ndo linear.

2. Apresentacao do Problema

Apresenta-se a seguir a formulagdo matematica (Cicogna e Soares, 2003) do modelo de
otimizacdo a usinas individualizadas para Sistemas Hidrelétricos de geracdo, onde:

D(t) — demanda a ser atendida durante o periodo t, [MW].

H(t) — geracao de energia hidrelétrica durante o intervalo t, [MW].

T - horizonte de planejamento.

N —total de usinas hidrelétricas.

At —tamanho do intervalo t [s].

q(i, t) — vazdo turbinada pela usina i durante o intervalo t, [m?/s].

z(i, t) — vazdo vertida pela usina i durante o intervalo t, [m®/s].

u(i, t) — vazdo defluente da usina i durante o intervalo t, [m?/s].

p(i, t) — geracao de energia da usina hidrelétrica i durante o intervalo t, [MW].

k(i) — produtividade especifica: constante que engloba aceleracdo da gravidade,
densidade da agua, rendimento turbina-gerador e fatores de conversao.

h(i, t) — altura da queda liquida da usina i durante o intervalo t, [m].

x(i, t) — volume do reservatdrio da usina i no inicio do intervalo t, [hm®].
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y(i, t) — vazdo incremental afluente a usina i durante o intervalo t, [m?%/s].

o(i, x(i,t)) e 6(i, u(i,t)) — polinémios de cota montante e jusante da usina i, [m].
€2; _ conjunto das usinas imediatamente a montante da usina i.

Xmin(i) € Xmax(I) — volumes minimo e méaximo do reservatorio da usina i, [hm?].

Gmax(i) — vazdo turbinada maxima da usina i, [m?/s].

Unin(i) — defluéncia minima obrigatéria da usina i, [m?/s].

Minimizar > (D(t)-H(t))

t=1
sujeito a D(t) = H(t)

qli,t)+z(i,t) = ul(i,t)

= ¥ pline)

pli,t) = k(i). h(i,t). q(i,t)

h(i,t) = ¢li, x(i,t))—0(i, u(i,t))

>

t

x(i,t+1) = x(i,t)+(y(i,t)+ D [q(k,t)+z(k,t)]—qli,t)—z(i,t)}

keQi

—_
O

xmin(i) < x(i,t) < xmax(i)

qli,t) < Guali)

Upia(i) < qli,t)+2(i,t)
Yi,t

Com o intuito de evitar a precipitacdo do volume final dos reservatérios na solugdo do
problema, adotou-se um método de penalizacéo da funcéo objetivo:
N

T
Minimizar > [D(t)-H(t)]-M>_ x(i,T)
t=1 i=1
onde a constante positiva de penalizacdo M é obtida empiricamente.
O modelo considera:

(i) ageracao hidrelétrica deve ser menor ou igual a demanda (caso a restricao seja
atendida na igualdade, ndo serd necessaria a complementacdo térmica);

(ii) a vazdo defluente de cada usina, em cada intervalo de tempo, deve ser igual a
soma das respectivas vazoes turbinada e vertida;

(iii) a geracdo hidrelétrica de todo o sistema equivale a soma da geracao hidrelétrica
de cada usina pertencente ao sistema;

(iv) a fungdo de geracdo hidrelétrica p(i, t) apresenta ndo linearidades. Isto porque a
queda liquida h(i, ) é funcdo da cota de montante ¢(i, x(i,t)) e da cota de
jusante  O(i, u(i ), que sdo respectivamente, funcdes (aproximadas por
polindmios de quarto grau) do volume do reservatério e da defluéncia. Desta
maneira, p(i, t) é funcdo ndo linear dependente de x(i, t), q(i, t) e u(i, t);
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(v) a quantidade armazenada no reservatorio de determinada usina no préximo
intervalo de tempo deve ser igual a quantidade atual armazenada, menos a
defluéncia (turbinagem e vertimento) da usina, somado a afluéncia incremental e
as defluéncias (turbinagem e vertimento) das usinas imediatamente a montante;

(vi) restri¢cOes operacionais das usinas: volumes minimo e maximo dos reservatorios,
turbinagem maximo e defluéncia minima.

3. Alternativas para a resolucao do problema

Apresenta-se, a seguir, uma breve discussdo sobre as varias técnicas que podem ser
utilizadas na resolucdo deste problema.

A Programacdo Linear (PL) é um método relativamente simples, podendo ser aplicado
a problemas computacionais de pequeno e grande porte. Os métodos de resolucdao mais
comumente utilizados sdo o Método Simplex e o Método dos Pontos Interiores. Porém, no
Planejamento da Operacdao de Sistemas Hidrelétricos, as funcdes de geracdo das usinas
hidrelétricas sdo nao lineares; para contornar este problema, recorre-se as linearizagdes por partes
ou aproximacoes lineares, simplificando o problema.

Existe a necessidade de se representar a ndo linearidade das func¢des quando a
linearizagdo por partes ndo apresentar uma precisao aceitavel. Neste caso, recorre-se as técnicas
de Programacdo Nao Linear (PNL), como os Métodos do Gradiente Reduzido ou do Gradiente
Projetado. Porém, em muitos problemas, o0 método converge a um “6timo local”, sem a garantia
que o método atingiu o “6timo global”.

A Programacdao Dinamica (PD) é uma metodologia recursiva que pode ser aplicada
tanto a problemas lineares quanto a problemas ndo lineares e possui algumas variagdes. A PD
consiste em dividir o periodo de planejamento em estagios e a melhor decisdo (em cada estagio) é
determinada de acordo com o estado em que o sistema se encontra. Satisfazendo o principio da
otimalidade de Bellman, o processo de otimizacdo se baseia no conhecimento prévio das
possibilidades e suas implicacdes. A desvantagem é a necessidade da discretizagdo em estados,
ocasionando um esfor¢co computacional que cresce exponencialmente com o nimero de variaveis
de estado consideradas; é o problema da “maldicdo da dimensionalidade”. A Programacdo
Dinamica Estocastica (PDE) obedece ao processo de otimizacdao descrito sobre a PD, mas a
decisdo em cada estagio é obtida com base na distribuicdo de probabilidades dos estados em cada
estagio. Este é um método adotado para a solucdao do problema de planejamento da operacao
quando existe estocasticidade das afluéncias. A “maldicdo da dimensionalidade” impede a
utilizacdo da PDE em problemas que apresentam a necessidade de se trabalhar com muitas usinas
individualizadas. A Programacdo Dinamica Estocastica Dual (PDED) é um método que trata a
PDE de forma analitica e propde uma solugcdo para o problema da dimensionalidade por nao
apresentar a necessidade de discretizacdo em estados. A PDED tem sido aplicada no
Planejamento da Operacdo do Sistema Hidrotérmico Brasileiro é utilizada no programa
NEWAVE (CEPEL, 2007).

3.1. Métodos Heuristicos: Algoritmos Genéticos

Atualmente, existem varios Métodos Heuristicos que sdo utilizados para resolver
diversos tipos de problemas, como, por exemplo, os Algoritmos Bio-inspirados. Inspirados em
fendomenos especificos que ocorrem na natureza, estes algoritmos vem sendo amplamente
utilizados em diversas aplicacOes, principalmente na drea de otimizacdo. Dentre os principais
Algoritmos Bio-inspirados, estdo os Algoritmos Genéticos.

O trabalho pioneiro de J. H. Holland nos anos 70 provou a significante contribuicdo dos
Algoritmos Genéticos para a ciéncia e para as aplicag0es na area de engenharia. Desde entdo, os
trabalhos de pesquisa neste campo vem crescendo exponencialmente (Man et. al., 2006).

No Algoritmo Genético, as solucgdes finais sdo os melhores individuos de geragoes
anteriores que evoluiram carregando fortes caracteristicas e obtiveram os melhores desempenhos,
0 que em problemas na area de engenharia significaria solucdes factiveis com os melhores
valores para a funcdo objetivo, por exemplo.
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Os Algoritmos Genéticos consideram simultaneamente um conjunto de solugdes. Isto
permite encontrar solucdes aternativas, diferentes e de boa qualidade. Outro grande potencial
desses agoritmos € a integracdo da ampla exploracdo do espaco de busca com um processo de
busca mais localizada (explotac&o) resultando em um alto grau de robustez, que permite sua
aplicagdo em vérios problemas préticos, junto aos quais outras estratégias de solucdo se mostram
inocuas (B&ck et. al., 2000a; Béck et. al., 2000b).

Além disso, os problemas reais tém se tornado cada vez mais complexos, sem funces
definidas ou bem comportadas e na maioria das vezes descontinuas e com dominios néo-
convexos, dificultando a utilizacgo de métodos exatos na resolugéo.

Estas sdo algumas das razdes que tém impulsionado cada vez mais a utilizacdo desses
métodos heuristicos nas aplicacfes, somando-se sua flexibilidade, generalidade e a principal
caracteristica: a possibilidade de escapar de étimos locais para encontrar as solucles globais
desgjadas.

4. Algoritmo Proposto

Neste trabalho é proposto um Algoritmo Genético para o problema de Plangamento da
Operacdo de Sistemas Hidrelétricos. No modelo estudado, considerou-se a minimizagdo da
complementagdo térmica como fungdo objetivo (ou funcdo de desempenho) e a geragdo das
usinas hidrelétricas em cada periodo como variaveis de decisdo (individuos). O vertimento das
usinas em cada periodo de tempo foi interpretado como variavel de folga: s6 ocorre se a
turbinagem atingiu o limite maximo e, ou o reservatorio também esta no volume maximo ou a
defluéncia esta no limite minimo. O pseudocddigo do algoritmo € apresentado a seguir:

1. Iniciaizag8o da populagdo. Para cadaindividuo:

i) volumeinicial x(i, 1) decadausinaéigual ao maximo: Xmx(i).

ii) vazéo turbinada de cada usina em cada periodo de tempo é aeatéria: q(i, t).

iii) vazéo vertida de cada usina, em cada periodo de tempo, inicializada com zero: (i, t).
2. Avaliacdo dapopulacdo. Para cada individuo:

i) calculo do volume dos reservatérios de cadausina x(i, t), parat = 2 até T+1; célculo da

defluéncia u(i, t) e geragdo p(i, t) de cadausina, parat =2 até T.

i) verificag@o das restri¢les; verificagdo da factibilidade e cél culo dafuncgéo objetivo.
3. Operadores de Factibilizagdo. Para cada individuo, para cada usina e intervalo de tempo:
i) se 0 reservatdrio esta abaixo do limite minimo, diminuir a vaz&o turbinada.
ii) se o reservatorio esta acima do limite maximo, aumentar a vazao turbinada. Se avazéo
turbinada chegar ap limite maximo e ainda assim o reservatério estiver acima do limite
maximo, aumentar a vazao vertida.
iii) se a vazdo turbinada esta acima do limite méximo, diminuir turbinagem até atingir
seu limite e verter avazao restante.
iv) se a defluéncia € menor que o limite minimo, aumentar a vazado turbinada. Se a vazao
turbinada chegar a0 méximo e ainda a defluénciafor infactivel, verter avazéo fatante.
Ordenar a populagao segundo a funcéo objetivo: do menor para maior (minimizacéo).
Selecionar os individuos factiveis.
Formar pares (aleatoriamente) entre os individuos selecionados.
Aplicar o operador de Crossover nos pares selecionados, sendo que cada par envolvido
no Crossover gera 2 filhos:
i) em 50% dos pares, aplicar Crossover Aritmético em (i, t).
i) em 50% dos pares, aplicar Crossover BLX-Alfaem (i, t).
Avaliagdo e Factibilizac&o dos filhos. Mesmos critérios do item 2 e 3.
Comparagéo entre os individuos envolvidos em cada Crossover: dois pais e dois filhos.
Os dois melhores permanecem na popul agdo.

No gk

© ©

15a18

agosto de 2011

Ubatuba/SP

866



\

XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL

10. Mutacdo nos individuos que resultaram do Crossover. Mutacdo aplicadaem q(i, t).

11. Avaliagdo e Factibilizacdo dos individuos mutados. Mesmos critérios do item 2 e 3.

12. Elitismo: a cada iteracdo, todos os individuos infactiveis sdo substituidos por outros
aleatoriamente. Se a quantidade de individuos substituidos ndo chegou a 10% da
populagdo, substituir os piores (factiveis, mas com alto valor de fungdo objetivo) até que
chegue a 10%.

13. Voltapara passo 2.

O Crossover aritmético é definido como uma combinacéo linear. Sejam qu(i, t) e g2(i, t)
as vazbes turbinadas de todas as usinas em cada periodo de tempo, de dois individuos
selecionados para Crossover (duas possiveis solugdes do problema). Entdo os dois descendentes
resultantes serdo:

g3(i, ) =o.qi(i, t) + (- o) . g2(i, t)
ga(i,t) = (- o) . qu(i, t) + o . g2(i, t) Vi,t

Onde o é um nimero aeatdrio pertencente ao intervalo [0, 1]. Em problemas de
otimizagdo com restricBes, onde a regido factivel é convexa, se qi(i, t) e g2(i, t) pertencem a
regido factivel, combinagdes convexas de qi(i, t) e g2(i, t) serdo também factiveis.

O Crossover BLX-Alfa se comporta como o Crossover Aritmético para 3 igua a 0, ou
sgja, os filhos sdo gerados no intervalo entre os pais. Para 3 > 0O, o intervalo onde os filhos podem
ser gerados se estende, diversificando as solucdes:

a3(i, t) = qu(i, t) + o . (g2(i, t) - gai, t))
a4a(i, t) = q1(i, t) + o . (G2(i, t) - oa(i, ) Vit

Onde a, e a, SG0 s80 numeros aeatdrios pertencentes ao intervalo [-B, 1 + B] e B
pertence ao intervalo [0; 0,5].

A Mutacdo é aplicada nos dois individuos resultantes do Crossover, os melhores entre
q1(i, t), g2(i, t), g3(i, t) e g4(i, t). A mutagdo € aplicada navariavel gi(t), considerando a direcéo de
mutacdo d, aleatdria e pertencente a[-1, 1] e o tamanho do passo «, aeatério e pertencente a [0,
q(i, t)/10]. Ou sgja, a mutagdo aumenta ou diminui a vazéo turbinada em até 10% de seu valor.

5. Experimentos e Resultados

Os testes foram realizados com subsistemas brasileiros, por possuirem caracteristicas
especificas que os diferenciam dos demais sistemas no mundo (Cicogna e Soares, 2003a).

Dados referentes as vazdes afluentes naturais (ENAs) foram obtidos a partir do histérico
de vazoes (de 1931 a 2007) disponibilizado pelo Operador Naciona do Sistema Elétrico (ONS)™.
Os demais dados de todas as usinas foram retirados do banco de dados HydroData (Cicogna e
Soares, 2003a, 2003b). Testes para validacdo do algoritmo proposto foram realizados,
comparando as solucBes encontradas pelo algoritmo com a solucdo apresentada pelo médulo
HydroMax? (modelo de otimizagdo deterministica baseado em agoritmos de fluxo de rede ndo
linear com arcos capacitados) do programa Hydrolab (Cicogna e Soares, 2003b).

Os vaores da demanda em cada intervalo de tempo foram considerados iguais a
capacidade instalada do subsistema do estudo. Foi assumida a hipétese deterministica para as
vazdes naturais afluentes a cada reservatério. Considerou-se as vazdes mensais de cada usina
igual a média de longo termo (MLT). A partir do histérico de vazbes (de maio/1931 a
abril/1998), percebe-se que os reservatdrios das usinas atingem seus valores maximos, na maior

! http://www.ons.org.br/operacao/vazoes_naturais.aspx

2 Vale salientar algumas diferengas no modelo adotado pelo HydroMax e o modelo do algoritmo
proposto. Modelo HydroMax minimiza a complementacdo ndo hidraulica e considera a perda de carga
hidraulica e volume médio do reservatério no calculo da altura da queda liquida.
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parte dos anos, sempre no més de maio. E em maio, com 0s reservatorios cheios, que se iniciam
as execucdes do algoritmo. Considerando a fungdo objetivo penalizada, os reservatdrios tendem a
voltar ao nivel maximo no Ultimo periodo de tempo, a0 mesmo tempo que o algoritmo tenta
minimizar acomplementagdo térmica.

Para a validagdo do algoritmo e andlises dos resultados foram escolhidas as usinas de
Furnas e Agua Vermel ha (pertencentes a0 Rio Grande, naregi&o Sudeste do Brasil) e um periodo
de 12 meses (escolhido em virtude da sazonalidade apresentada nas bacias escolhidas para o
estudo, tipicas daregido Sudeste). Além disso, os estudos de otimizagdo de sistemas hidrel éricos
em ambientes deterministicos com horizontes maiores (até 5 anos) revelaram a repeticdo do
comportamento dos sistemas quanto a trajetéria de volume armazenado, partindo sempre do
volume méaximo em inicio de maio e recuperando 0 maximo de armazenamento ao final do més
de abril de cada ano. Ou sgja, mesmo que estudados horizontes maiores que um ano, o
comportamento 6timo dos sistemas hidrelétricos faz uso predominante da regularizacéo intra-
anua (Francato, 1997).

Apresenta-se a seguir o resultado da melhor rodada de testes, considerando 2 usinas
(Furnas e Agua Vermelha), T = 12 meses, M = 0,75, 100 individuos e 500 geracbes. Tempo de
execucdo: 4 segundos. Tempo de execucdo do modelo HydroMax: 0,25 segundos.

Observa-se na Figura 1, que os resultados para os reservatorios de Furnas e Agua
Vermelha O reservatorio de Furnas sofreu deplecionamento enquanto Agua V ermelha n&o sofreu
grandes alteragdes, uma caracteristica de solugdes que maximizam a produtividade em cascata
(Cicogna e Soares, 2005): a usina a montante (Furnas) regulariza a vazéo afluente das usinas a
jusante (Agua Vermelha).

® 10 wiolume dos Reservatdrios hm

=" Furnas - Hydrohtax
= === loua Vermelha - Hydrohax
22 =% Furnas - Aly. Genético

= =0 = = Aoua Vermelha - Ag. Genético

| | 1 | |
3 g 10 12 14

1
4

Figura 1. Volumes dos reservatorios [hm3].
Observa-se também que a fungdo objetivo penalizada conseguiu fazer com que os

volumes dos reservatorios retornassem ao nivel maximo. O modelo HydroMax e o Algoritmo
Genético obtiveram resultados com caracteristicas semel hantes.
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Os resultados de Geragdo Hidrelétrica e Complementacdo Térmica, para o Algoritmo
Genético e para o0 modelo HydroMax estédo apresentados nas Tabelas 1 e 2. O Algoritmo
Genético gerou 362.6 MW a mais com as hidrelétricas, logo obteve a menor complementacéo
térmica. A solucdo do Algoritmo Genético obteve menor deplecionamento do reservatério de
Furnas. Como a geracdo hidrelétrica é funcdo do volume dos reservatérios, isso justifica a

diferenca de geracdo obtida.
Algoritmo Genético HydroMax

Geracgdo Hidrelétrica Geragéo Geragdo Hidrelétrica Geragédo

Furnas Agua Vermelha | Térmica Furnas Agua Vermelha | Térmica

maio 869.2 1145.0 835.8 766.8 1031.6 1051.6
junho 735.1 905.7 1209.2 818.5 978.8 1052.7
julho 641.7 817.6 1390.7 861.1 933.6 1055.2
agosto 760.9 7544 1334.7 887.5 903.3 1059.1
setembro 569.7 746.7 1533.6 887.7 899.1 1063.2
outubro 559.0 644.4 1646.6 859.3 9244 1066.2
novembro 711.0 8914 1247.6 807.8 975.8 1066.5
dezembro 1002.6 1294.3 553.1 686.7 1102.9 1060.4
janeiro 8485 15404 461.2 498.9 1303 1048.1
fevereiro 554.3 1506.5 789.2 427 1388.9 1034.1
margo 8245 1538.0 4875 493.6 1335.1 1021.3
abril 818.7 1292.9 7385 657.5 1181 10115
Total 8895.3 13077.2 122275 8652.4 12957.5 12589.9

Tabela 1. Geracdo Hidrelétricae Térmica[MW] (mensais).

Algoritmo Genético HydroMax
Geragao Hidrelétrica (MW) 219725 64.20%| 21609.9 63.20%
Geragéo Térmica (MW) 122275 35.80%| 12589.9 36.80%

Tabela 2. Geracdo Hidrelétricae Térmica[MW] (totais).
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Figura 2. VazBes turbinadas [m?/g].
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Por outro lado, analisando as vazdes turbinadas (Figura 2), observa-se que o modelo

HydroMax obteve uma solucdo com caracteristicas mais uniformes e suaves do que o Algoritmo
Genético proposto. Dada a importancia da vaz&o turbinada no calculo da geracdo hidrelétrica,
esta sofrera 0 mesmo comportamento e por consequéncia, a geragdo térmica também. Trabalhos
futuros incluirdo a tentativa de suavizacdo das solugdes. Tanto no Algoritmo Genético proposto
guanto no modelo HydroMax, ndo ocorreram vertimentos, em nenhuma das usinas, logo as
defluéncias das usinas sd0 iguais as vazOes turbinadas. O vertimento corresponde a um
desperdicio de energia hidrel étrica e consequentemente, maiores gastos com geragao térmica.

As vazdes de turbinagem, defluéncia, turbinagem maxima, defluéncia minima e

afluéncias, para as usinas de Furnas e Agua Vermelha, obtidas com o Algoritmo Genético, est&o
representadas nas Figuras 3 e 4, respectivamente.
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Figura 3. Algoritmo Genético - Vazdes (Furnas) [m?/s].

waziies - Agua Vermelha ]

afluenciazs

Figura 4. Algoritmo Genético - Vazdes (Agua Vermelha) [m3/g].
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Na usina de Furnas, os primeiros meses correspondem ao periodo de seca (maio a
novembro, periodo de baixa afluéncia) e a vazéo turbinada € maior que a vazdo afluente (Figura
3). Com isso o reservatoério € deplecionado (Figura 1). De dezembro até abril (periodo de cheia,
maiores afluéncias), a usina reduz a vaz&o turbinada, ficando abaixo da vazéo afluente. Isto faz
com que o reservatdrio recupere 0 armazenamento até atingir o maximo novamente no ultimo
intervalo de tempo.

A usina de Agua Vermelha manteve seu reservatorio cheio (Figura 1) durante a maior
parte do tempo (apenas pequenas baixas em junho, agosto e outubro). No periodo de cheia, a
vazao turbinada atinge o limite maximo (Figura 4). Neste periodo, s6 ndo ocorre vertimento
porque a defluéncia de Furnas (a montante) € alterada pela otimizagdo (diminui neste periodo),
regularizando a afluéncia de Agua Vermelha

O agoritmo proposto também foi capaz de encontrar solugdes alternativas. Por exemplo,
maior geracdo hidrelétrica, porém com maior deplecionamento dos reservatérios. Soluctes
aternativas também podem ser obtidas variando o vaor do pardmetro de penaidade (M),
variando assim a importancia do volume dos reservatérios em relacdo a minimizagdo da
complementacdo térmica.

Na segunda parte dos testes, 4 usinas foram selecionadas: Furnas, Peixoto, Marimbondo
e Agua Verme ha (pertencentes ao Rio Grande, regi&o Sudeste), um horizonte de plangjamento T
de 24 meses, M = 20 (penalidade aplicada aos volumes finais das usinas no final do primeiro ano
e no fina do segundo ano), 100 individuos, 500 geracfes. Tempo de execucdo: 20 segundos.
Tempo de execucdo do modelo HydroMax: 1,55 segundos.

Os volumes dos reservatérios das 4 usinas, obtidos com 0 modelo HydroMax e com o
Algoritmo proposto estéo apresentados nas Figuras 5 e 6, respectivamente.
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Figura5. HydroMax — V olumes dos reservatorios [hm3].
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Figura 6. Algoritmo Genético — Volumes dos reservatdrios [hm?].

Os resultados de Geracdo Hidrelétrica e Complementacdo Térmica, para o Algoritmo
Genético proposto e para o modelo HydroMax estéo apresentados na Tabela 3.

Algoritmo Genético HydroMax
Geracgao Hidrelétrica 75569.7 64.13% 75559.3 64.12%
Geracao Térmica 42270.3 35.87% 42280.5 35.88%

Tabela 3. Geracdo Hidrelétricae Térmica[MW] (totais).

Em relacéo a geracdo total (Tabela 3) os dois métodos obtiveram resultados compativeis.
Observa-se também uma semelhanca no comportamento dos gréficos do reservatério de Furnas;
com o modelo HydroMax e com o Algoritmo Genético proposto, o reservatério sofre
deplecionamentos em meados do primeiro e segundo anos, mas recupera seu maximo no fina
dos mesmos. Ja para as usinas de Peixoto, Marimbondo e Agua Vermelha, os volumes obtidos
com o Algoritmo Genético sofreram pequenas variagfes durante os anos; no modelo HydroMax,
se mantiveram constantes. Ent8o, embora a geraco total tenha sido a mesma, para os dois
métodos, as duas solucdes sdo diferentes.

Os testes foram realizados em uma plataforma Linux, processador Intel Core i5 3.2 GHz
e 4 Gb de memoéria RAM.

6. Conclusoes

Os Algoritmos Genéticos demonstraram possuir grande potencia na resolucdo deste
problema, tanto em relacdo a qualidade das solugdes obtidas quanto no tempo de processamento
necessario para a obtencéo destas solugdes.

Esse algoritmo trabalha com um conjunto de solucdes, denominado populacdo, e otimiza
cada solucdo em paralelo. Essa caracteristica possibilita obter como resultado final, ndo apenas
um 6timo local com qualidade préximo ou igua ao 6timo global, mas também solugdes distintas
com boa qualidade que podem ser usadas como alternativas. 1sso pode ser interessante para o
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problema de Plangjamento Hidrelétrico uma vez que esse € um problema que sofre variaces no
tempo.

Dentre os trabalhos futuros, novos experimentos estdo sendo realizados e também
incluem a implementacdo de operadores de suavizagdo da vazdes turbinadas e,
consequentemente, da geracdo térmica. Operadores de uniformizagdo dos volumes dos
reservatorios das usinas jusantes também serdo propostos pois sabe-se que as usinas a montante
sofrem maior variagdo de volume por terem a funcéo de regularizar o sistema.

Finalmente, a caracteristica multimodal descrita acima que leva a possibilidade de
encontrar solugdes alternativas também serd estudada de forma aprofundada.

A otimizacao do tempo de execugdo do agoritmo também sera realizada.
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