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Modelagem do Problema de Planejamento da Operacao de
Sistemas Hidrotérmicos Utilizando Algoritmos Genéticos

3.1
Introducao

A atual cadeia de modelos matematicos e sua implementagao computaci-
onal, usada pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS para a gestao
hidrotérmica do SIN, foi desenvolvida e consolidada entre as segundas meta-
des das décadas de 70 e de 90. Estes modelos foram concebidos para atender o
critério de minimizar o valor esperado do custo de operagao e implementados
de acordo com o padrao tecnoldgico adequado ao uso e as exigéncias vigentes
na época.

O racionamento de energia de 2001/2002 refor¢ou a idéia da necessidade
de discutir se os critérios setoriais de avaliagdo de desempenho do sistema
estao satisfatorios e se as metodologias e modelos utilizados estao em acordo
com os reais interesses da sociedade. Além disso, intensificam-se as demandas
ambientais e de uso multiplo da dgua que impactam sua utilizacao na geracao
de energia elétrica, bem como é cada vez mais acentuada a complexidade do
SIN decorrente nao sé da interdependéncia elétrica e energética, mas também
da proliferacao de agentes de geragao e transmissao.

Adicionalmente, os contornos da realidade socio-politico-institucional de-
mandam uma maior abrangéncia dos objetivos de otimizagao, exigindo que ao
objetivo classico da minimizacao do valor esperado do custo total da operagao
sejam conjugados outros critérios, tais como a seguranca eletroenergética e
minimizagao de vertimentos, por exemplo.

Apesar de existirem diversos métodos de otimizacao que podem ser
aplicados ao planejamento da operacao de sistemas elétricos, até o presente
momento nenhuma aplicagdo se mostrou realmente satisfatéria. Enquanto
algumas aplicagoes possibilitam a representacao de muitas caracteristicas
nao-lineares do problema em detrimento da representacao das incertezas,
outras simplificam a representacao fisica do sistema para tratar as incertezas

hidroldgicas. Sobre as primeiras pesam as criticas com relagao a nao considerar


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610771/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0610771/CA

Capitulo 3. Modelagem do Problema de Planejamento da Operagao de
Sistemas Hidrotérmicos Utilizando Algoritmos Genéticos 23

os aspectos estocasticos do problema. Ja sobre as segundas pesam as criticas
com relacao a instabilidades das solucoes encontradas, bem como em relacao
a propria representacao das incertezas. Outra deficiéncia comum as aplicacoes
estocéasticas e deterministicas é a dificil aplicacao de métodos multicritério
para a solucao do problema. A maioria dos modelos atualmente em uso no
Brasil considera a minimizacao do custo como critério de otimizagao, enquanto
critérios como a manutencao de um nivel de segurancga eletroenergética nao sao
adequadamente representados.

O desenvolvimento de uma modelagem que permita a representacao ade-
quada das incertezas sem que a representacao fisica do sistema seja prejudi-
cada, e que permita principalmente a consideracao de multiplos objetivos no
processo de otimizacao foi o principal motivador para a realizacao deste tra-
balho. Os algoritmos genéticos, descritos na Secao 3.2, foram escolhidos para
o desenvolvimento deste trabalho, assim como algumas possiveis abordagens
multicritério, que sao comentadas na Secao 3.3. A Secao 3.4 descreve deta-
lhadamente a modelagem proposta para o problema, e a Secao 3.5 encerra o

capitulo com a descricao dos prototipos desenvolvidos.

3.2
Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sao métodos heuristicos de otimizagao e
busca inspirados nos mecanismos de evolucao de populacoes de seres vivos. A
teoria ou principio da selecao natural, segundo a qual apenas os mais aptos
sobrevivem, foi proposta por Charles Darwin em seu livro “On the Origin of
Species by Means of Natural Selection” (13). Baseado nestes principios, John
Holland (14) propoés os chamados algoritmos genéticos, popularizados mais
tarde por Goldberg (15).

Um processo de otimizacao pode ser resumido basicamente como a
procura pela melhor solucao em um espaco de busca, definido como a regiao
onde as possiveis solucoes para o problema podem ser obtidas. A melhor
solucao serd aquela que minimiza ou maximiza o valor de uma funcao,
denominada fung¢ao objetivo.

Um algoritmo genético, inspirado no principio da sele¢ao natural, deve ser
inicializado com uma populagao inicial de solucoes contidas no espago de busca
do problema. Cada uma destas solucoes é representada por uma estrutura
de dados, usualmente um vetor de nimeros bindrios ou reais, denominada
cromossomo. Cada elemento do cromossomo é chamado de gene.

Durante o processo evolutivo, cada cromossomo é avaliado por uma

funcao de aptidao (ou funcao de avaliagao), que corresponde a fungao objetivo
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do problema de otimizacao. Esta funcao pode ser representada simplesmente
por uma funcao matematica ou até mesmo por um complexo programa, e sua
finalidade é obter uma nota (ou aptidao) para o cromossomo, que reflete a
qualidade da solugao por ele representada (16).

Pelo principio da selecao natural, os individuos mais aptos tém maiores
chances de reprodugao e sobrevivéncia, e os menos aptos tendem a nao se per-
petuar ao longo das geragoes. Assim, nos algoritmos genéticos, os cromossomos
mais aptos tém maiores chances de serem selecionados para serem combinados
com outros cromossomos por meio das operacoes de crossover, gerando no-
VoS cromossomos para a préoxima geracao. Os cromossomos resultantes podem
ainda sofrer modificacoes em suas caracteristicas pelos operadores de mutacao.
O principio basico de funcionamento de um algoritmo genético é mostrado na

Figura 3.1:

Seja S(t) a populagdo de cromossomos na geragdo t
t =20
Inicializar S(t)
Avaliar S(t)
Enquanto {Critério de parada n&doc satisfeitol} Faga
t=t+1
Selecionar S(t) a partir de S(t-1)
Aplicar crossover sobre S(t)
Aplicar mutagdo sobre S(t)
Avaliar S(t)
Fim Enquanto

Figura 3.1: Descri¢ao Geral de um Algoritmo Genético

3.2.1
Representacao dos Cromossomos

Conforme ja mencionado, um cromossomo é uma estrutura de dados
formada por genes, que representa uma possivel solu¢ao para o problema a ser
otimizado. O conjunto de todas as solugoes que um cromossomo pode assumir
forma o seu espago de busca. Se o cromossomo é composto por n genes, o seu
espaco de busca serda um espacgo n-dimensional. Os tipos de representacao mais
comuns para 0s Cromossomos sao a bindria e a real. Na primeira geralmente
um conjunto de binarios é tratado como uma codificagao que leva a um niimero
real. Apesar de simples e historicamente importante, esta representacao nao
¢ adequada quando se deseja ter boa precisao numérica, como no caso de
representacao de variaveis continuas.

Para o problema tratado neste trabalho sera adotada a representacao do

€romossomo com genes reais, razao pela qual as préximas sec¢oes serao focadas
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neste tipo de representacao.
Supondo um problema de otimizagao no qual se deseje minimizar uma
fungao qualquer F'(x,y). Uma possivel representacao real para a solu¢ao do

problema é o cromossomo:

onde e y sao variaveis reais.

3.2.2
Selecao

Inspirado no processo de selecao natural, o algoritmo genético deve
selecionar os melhores individuos (ou cromossomos) de uma populagao para
gerar os cromossomos filhos. Esta selecao é baseada na aptidao dos individuos,
sendo que os que forem mais aptos terao uma maior probabilidade de serem

selecionados. Uma forma de calcular esta probabilidade é a equacao:

_ i
Z;‘Vzl fj

onde f; é a aptidao do individuo i e N é o tamanho da populacao.

Di (3‘1)

Supondo uma populagao com 10 individuos, apds calcular a aptidao
de cada um desses individuos as respectivas probabilidades de selecao sao
calculadas. Os individuos mais aptos tém maior probabilidade de ser escolhidos

para gerar os cromossomos filhos, conforme mostra a Figura 3.2.

Probabilidades de cada Individuo

B indiwiduo 1
B 'ndividuo 2
W indiiduo 3
W indrviduc 4
W Indwiduc 5
B individuo &
O ndividuo 7
Oindividuc 8
W Individuc 3
Oindividus 10

Figura 3.2: Exemplo de Probabilidades de Selecao de cada Individuo

3.23
Operadores de Crossover

O operador de crossover, ou de cruzamento, é aplicado a um par de

cromossomos selecionados da populacao gerando cromossomos filhos. Para
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cada par de cromossomos selecionados, o crossover é aplicado com uma
determinada probabilidade, denominada taxa de crossover. Se nao ocorrer,
os filhos serao os préprios pais.

Sejam dois cromossomos pais representados por nimeros reais:

P = (P1,1,P1,2, T ;pl,L)
b2 = (p2,1,p2,2> s ,p2,L)

e o cromossomo filho representado por:

62(017627“'76[/)

Suponha que os genes 7 dos cromossomos estao limitados ao intervalo
[a;, b;]. Considere ainda que a notagao U [x,y] representa uma distribui¢ao
uniforme definida no intervalo [z,y|, e a notagdo N [u, o] representa uma
distribuicao normal com média p e desvio padrao o. A seguir serao mostrados

alguns operadores aritméticos de crossover para nimeros reais.

Crossover Aritmético

Dois cromossomos ¢; e ¢y sao produzidos a partir de uma combinagao

linear dos pais, da seguinte forma (17):

¢ = Bp1 + (1= B)ps (3-2)
ca = (1= B)p1 + Bp2 (3-3)

onde 5 € U [0,1].
Este operador nao extrapola o intervalo entre p; e ps, 0o que pode

ocasionar uma perda de diversidade em alguns casos.

Crossover BLX-alfa ou Blend Crossover

Para este operador, o cromossomo filho é calculado como (18):

c=p1+ B(p2 — p1) (3-4)

onde g € U |—a,1+ al.
Os parametros « e 3 sao responsaveis pelas caracteristicas do operador,
definindo as regioes nas quais os cromossomos filhos podem se situar. Quando
o parametro a = 0 e o valor de 3 é constante, os filhos se situam no intervalo

entre os pais (I) mostrado na Figura 3.3 (16). Quando a assume valores maiores
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do que zero, o intervalo é estendido, evitando a perda de diversidade que ocorre

em outros operadores.

® pai
I QO possivel filho

Parimetro 2
R

v

Parametro 1

Figura 3.3: Crossover BLX-alfa para um valor de § constante

Caso valores diferentes de 3 sejam usados para gerar os filhos, estes

podem se situar na regido delimitada na Figura 3.4 (16).

A
- @ pai
o 0O O
A ONNe O .O O possivel filho
g o 00
E
g O.OO ©
&
O o O
Pardmetro 1 >

Figura 3.4: Crossover BLX-alfa para valores variaveis de [

3.2.4
Operadores de Mutacao

Apoés a operacao de crossover, o operador de mutacao é aplicado a cada
gene do cromossomo filho com determinada probabilidade, chamada de taxa
de mutacao, para realizar mudancas aleatorias em alguns genes e garantir
a diversidade da populacao. A seguir serao mostrados alguns operadores de

mutacao.

Mutacao Uniforme

Consiste na simples substituicao de um gene selecionado por um ntimero
aleatério U [a;, b;] (17).
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Mutacao Limite

E a substituicao do gene selecionado por um dos limites do intervalo

permitido para o gene, ou seja, a; ou b; (17).

Mutacao Nao-Uniforme

Consiste na simples substituicao do gene i selecionado por um ntumero

extraido de uma distribui¢do nao-uniforme (17):

(G) ser; <0.5
(G) ser; >0.5

&

_ { pi + (bi — pi)

pi + (pi — a;)

onde 1 € (0,1) e o € (0,1), G é o nimero da geragao corrente, G qr € 0

f
f

nimero maximo de geragoes, e b é um parametro do sistema que determina a

forma da funcao.

3.2.5
Elitismo

O desempenho dos AGs é freqiientemente medido pela evolucao do
melhor individuo e pelo valor médio da funcao de avaliacao para toda a
populacao ao longo das geracoes. Para que os melhores individuos nao sejam
perdidos entre as geragoes devido a mutacao e crossover, uma estratégia
denominada de elitismo (19) transfere os melhores individuos de geragao para
geragao, garantindo assim que as melhores solugoes obtidas sejam preservadas.
Um tipo de elitismo denominado de steady-state substitui os m piores pais,

mantendo assim os melhores individuos da populacao para a préxima geragao.

3.3
Métodos Multicritério

Conforme discutido anteriormente neste trabalho, a complexidade do
problema de planejamento da operacao de sistemas elétricos exige que seja
considerada nao apenas a estocasticidade e a otimizacao em relacao a um
objetivo, mas também a consideracao de mais de um objetivo.

A principal limitacao encontrada na maioria das aplicagoes existentes
atualmente é que as técnicas usadas foram desenvolvidas para a otimizacao

visando apenas um unico objetivo.
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A medida que se deseja incluir multiplas medidas de desempenho para
uma solucao, surge a questao em relacao a melhor maneira de se considerar
estes diferentes critérios para obter uma medida de comparacao entre as
solucoes.

Nesta secao serao comentadas algumas formas de considerar os diferentes
objetivos com o intuito de obter uma medida de comparagao entre as solucoes,
que podem ser usadas como forma de avaliacao dos cromossomos durante o
processo evolutivo do AG.

Neste trabalho foi adotada a técnica de distancia ao alvo, descrita na
Sub-secao 3.3.3. Os conceitos de dominancia e conjunto de Pareto Otimo sdo
descritos na Segao , e uma potencial aplicagao desta técnica no problema em

questao, no Capitulo 5.

3.3.1
Agregacao dos Objetivos
Este método é o mais simples, e consiste na média ponderada em relacao

a cada objetivo. Assim, a avaliacdo F serd (20):

N
F=> wf (3-6)

onde f; é a avaliacao em relacao ao objetivo 7 e w; é o peso atribuido a este
objetivo.
A principal dificuldade deste método é a atribuicao dos pesos que serao

usados para combinar os diferentes objetivos.

3.3.2
Dominancia e o Conjunto de Pareto Otimo

Contrariamente ao caso mono-critério, nos problemas de otimizagao
multicritério hd mais de uma fungao a ser otimizada. Portanto, nos problemas
multicritério nao existe necessariamente uma solucao 6tima, pois as solucoes
que otimizam determinado objetivo, em geral, nao otimizam os demais. Em
otimizacao multicritério, busca-se determinar um conjunto de solugoes nao
dominadas, que sao aquelas que garantidamente nao sao piores do que alguma
outra em relagdo a todos os objetivos considerados (21).

Seja um problema de minimizacdo, no qual o vetor objetivo é F(z) =
[fi(z), fa(x),- -+, fy(z)], cujos componentes sdo os valores de cada funcao
objetivo para a solucao viavel x. Uma solucao é dita nao dominada se nao
existe outra solugao viavel y tal que f;(y) < fi(x) para qualquer objetivo

i=1,---,q, com fi(z) < fi(y) para pelo menos algum [ = 1,---, ¢ (21).
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O conjunto de solucoes nao-dominadas formam o chamado conjunto de

Pareto 6timo, conforme mostrado na Figura 3.5 (22).

1

f2(A) < 2(B) f2

Figura 3.5: Fronteira, ou conjunto de Pareto étimo

Similarmente, uma solucao x é dita dominar outra solucao y quando nao
é pior do que y para nenhum objetivo.

A principal caracteristica desta técnica é que no final da otimizacao se
obtém nao uma unica solucao, mas um conjunto de solucoes. A escolha da
melhor solugao pode ser facilitada com o auxilio dos chamados sistemas de

apoio a decisao.

3.3.3
Técnicas de Distancia ao Alvo

Nos problemas praticos usualmente existem valores meta de atendimento
para cada objetivo, de forma que uma solucao boa em relagao a um objetivo,
mas ruim em relacao a outro, pode ser indesejada.

Para que uma meta seja alcancada, uma possivel alternativa ¢ basear
a medida de aptidao na distancia entre as avaliacoes de cada objetivo e um
valor-meta para cada um destes objetivos. Assim, a aptidao do cromossomo

pode ser calculada como (20):

N »
F = (Z |meta; — fi|p> (3-7)

onde p > 1.
O valor do parametro p exerce uma pressao de balanceamento, de modo
que quanto maior p se torna mais dificil que uma solucao nao balanceada seja

considerada superior em relacdo a uma outra solucao mais equilibrada. Caso
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p = 1, tem-se a chamada distancia de Manhattan, e se o valor de p = 2, tem-se
a distancia euclidiana. Neste trabalho adotou-se o valor p = 2, embora testes
futuros com outros valores possam ser realizados.

Esta técnica se mostra adequada para a modelagem do problema de
planejamento descrito neste trabalho, uma vez que permite a consideracao
de niveis meta para os riscos anuais de déficit, permitindo assim a explicitacao

do critério de seguranga operativa na solugao problema.

3.4
Proposta de Modelagem Utilizando Algoritmos Genéticos

No quadro institucional do atual modelo do setor elétrico brasileiro, cabe
ao Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS, a construcao e manutencao
da rede tecnoldgica que garanta a evolucao e sustentagao de suas necessidades
para a gestao hidrotérmica do SIN, levando em conta as peculiaridades tnicas
do SIN, os avancos e o estado da arte das tecnologias de informacao e das
ferramentas para modelagem de sistemas complexos (23).

Para encaminhar estas questoes, o ONS promoveu em dezembro de 2004
o 1° Seminario de Prospeccao Tecnolégica do ONS - SPTO, que teve por
objetivo obter subsidios para o refinamento de sua politica e das linhas de
acao de desenvolvimento tecnoldgico para os préoximos anos, identificando as
investigacoes concretas que precisam ser conduzidas pelo ONS, em conjunto
com consultores, universidades e centros de pesquisa (23).

No que diz respeito ao tema “Otimizacao Hidrotérmica”, foram abor-
dadas questoes referentes a necessidade de aprimoramento nos modelos atu-
almente empregados, ao aperfeicoamento da representagao das incertezas e
ao uso de enfoque multicritério e sistemas de apoio a decisao no processo de
planejamento (23).

Entre as conclusoes deste seminario, pode-se citar a necessidade de
aperfeicoar as metodologias atualmente em uso no ONS e também de buscar
alternativas metodolégicas a partir de novas linhas de investigacao que nao
vem sendo consideradas atualmente.

O presente trabalho insere-se neste contexto, e trata do moédulo de
otimizacao de um sistema integrado de apoio a decisao para o planejamento
da operacao do SIN, proposto pelo Laboratoério de Inteligéncia Computacional
Aplicada da PUC-Rio, que é representado na Figura 3.6 (20). Este sistema
utilizara técnicas de inteligéncia computacional, e serd composto por diversos
modulos que visam nao apenas a otimizagao do planejamento do SIN, mas
o tratamento de variaveis e restricoes ambientais e restrigcoes qualitativas,

modulos de previsoes e inferéncias, geracao de cenarios de afluéncias e de
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demandas, além de uma interface que permita ao usuario realizar estudos e

analisar resultados de forma amigavel.

Critérios
Restricies
Pesos
Tratamento de Incertezas: Metas Adicionais
Representacdo e Amostragem Sécio-ambientais
Processos Estocasticos Recursas
Nimeros Fuzzy | Seguranca
Tratamento de
Restricdes Qualitativas
LagicaFuzzy ¥
SIN Estrutura Tratamento de
Estado Atual Variaveis
Ocorréncias Amhbientais
Opgdes Reais
L 4 r r '
Sistema de Otimizacdo de Planejamenta Hidrotérmico I
Algoritmo Genético Co-Evolucionario, Distribuido, Métodos —
Muli.critério 1
1 S —
- P P
Previsiies e Inferéncias
Redes Neurais Interagdo :
Neuro-Fuzzy com decisor terface d Planejamento
nterface de
¥ Andlise/Avaliacie M
Gréficos,
Simulador SIN Planilhas, etc

Figura 3.6: Sistema de Apoio a Decisao

O problema de planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos de
médio prazo, conforme mencionado anteriormente, consiste na determinacao
das parcelas de geragao hidraulica, térmica e intercambios entre as regioes do
sistema de modo a atender algum critério. A principal dificuldade na solucao
deste problema esta relacionada as incertezas associadas a diversos fatores,
sendo que o mais significativo, no caso brasileiro, é a hidrologia.

Uma vez que as afluéncias futuras sao desconhecidas e de dificil previsao,
a determinacao da parcela de geragao hidraulica que nao comprometa a
operacao futura e que assegure a seguranca do sistema ¢ fundamental.

O principal foco da modelagem que sera proposta é a determinacao, por
meio de um AG, das metas de geracao hidraulica para cada subsistema, em
cada estagio do periodo de planejamento de médio prazo. Uma vez definidas
as metas de geragdo hidraulica, as demais grandezas (armazenamento final
do estagio, vertimento, geracao térmica e intercambio) serao obtidas a partir
dessas metas. A modelagem proposta se baseia em sistemas equivalentes de
energia, cujos parametros sao fornecidos como dados de entrada do problema.

Na modelagem de um sistema qualquer de otimizagao baseado em

algoritmos genéticos, precisa-se definir o modelo dos cromossomos e a funcao
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de avaliagao. As proximas secoes tratam destes detalhes da modelagem.

3.4.1
Modelagem do Cromossomo

A modelagem do cromossomo € a principal dificuldade encontrada ao se
utilizar um algoritmo genético para solucionar um problema de otimizacao, e
¢ também a etapa mais importante, sendo decisiva para o sucesso ou fracasso
da aplicacao.

Inicialmente deve ser decidido como o espaco de solucoes do problema
pode ser descrito e como representar as possiveis solugoes por meio de uma
estrutura de dados composta por genes binarios ou reais. A modelagem do
cromossomo deve considerar ainda que solugoes inviaveis do ponto de vista
pratico sao indesejadas, resultando no descarte do cromossomo e, conseqiien-
temente, em desperdicio de tempo computacional para a geracao e avaliacao
de outro cromossomo filho. Dessa forma, deve ser buscada uma modelagem
que nao permita solugoes inviaveis.

O cromossomo pode ser modelado de forma que a solugao seja obtida
para todo o periodo de estudo diretamente a partir da consulta aos valores dos
genes, ou indiretamente, a partir de um sub-moédulo do programa que utilize
as informacgoes compostas nos genes para calcular a solucao representada.

O nivel de detalhamento com o qual se deseja que a solucao seja
representada também deve ser decidido antes da modelagem do cromossomo.
No caso do planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos interligados
existem duas formas principais de representacao do problema. A primeira é a
representacao dos subsistemas de forma detalhada ao longo de todo o horizonte,
considerando a operacao de cada usina no cromossomo, o que certamente
seria proibitivo devido a dimensao do espaco de busca resultante de uma
representacao para o Sistema Interligado Nacional. Outra dificuldade seria
a obtencao de uma representacao que permita apenas solucoes viaveis para o
planejamento. A segunda forma de representacao utilizada é a representacao do
SIN por meio de subsistemas equivalentes de energia, que simplifica bastante
o problema por reduzir a sua dimensao, além de evitar a representacao do
acoplamento espacial entre as usinas hidrelétricas.

A modelagem ideal para este problema deve tomar partido das vantagens
da consideracao de sistemas equivalentes de energia e, ao mesmo tempo,
possibilitar a obtencao de uma solucao com um nivel de detalhamento muito
maior do que um a sistemas equivalentes de energia é capaz de representar.

Para o problema do planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos

interligados existem diversas varidveis sob as quais devem ser exercidas de-
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cisoes, tais como as geragoes térmicas e hidraulicas, intercambios e vertimentos.
Essas sao, portanto, candidatas naturais para a representacao do cromossomo.

A principal dificuldade é obter uma representacao a partir da qual um
planejamento vidvel possa ser obtido para qualquer conjunto de cenarios de
energias naturais afluentes fornecidos para a otimizagao. Se as metas de geragao
térmica para cada subsistema em cada estdgio do periodo de estudo forem
representadas nos genes do cromossomo sera possivel a existéncia de solugoes
nas quais usinas térmicas mais caras de um subsistema seriam despachadas
enquanto usinas mais baratas em outros sistemas nao geram energia. Este tipo
de solucao, apesar de viavel, nao é um comportamento que pode ser observado
em uma operacao que, dentre outros critérios, deve visar alguma racionalidade
economica.

A representacao dos intercambios é também questionavel, uma vez que
ocorre no sentido de subsistemas no quais energia ¢ mais barata para os
subsistemas nos quais a energia é mais cara. Este tipo de representacao
certamente implicaria em sistemas com geragao mais cara exportando para
sistemas com geracao mais barata, e até mesmo para sistemas que estejam
vertendo.

Logo, a opgao adotada neste trabalho foi a representacao do cromossomo
por numeros reais, onde cada gene corresponde a uma meta de geracao
hidraulica para um subsistema em cada estagio do periodo de planejamento.
A escolha de ntimeros reais para essa representacao se deve ao fato da geracao
hidraulica ser uma variavel continua, que é melhor representada por um nimero
real do que por um ntmero binario.

Assim, o cromossomo sera formado por nSis x nPer Estudo genes, onde
nSts é o nimero total de subsistemas e nPerFEstudo é o nimero de periodos

do estudo. A Figura 3.7 mostra o cromossomo proposto.

GHidra,1 GHidry,2 GHid I'1,iNumSis GHid linumPerestudo, 1] -+ GHid liNumPerEstudo, iNUmSis

Figura 3.7: Cromossomo proposto, baseado nas metas de geracao hidraulica
para cada sistema.

Os genes, ou seja, as metas de geracao hidraulica, devem ser limitados
inferiormente pela geracao hidrdaulica minima de cada subsistema e superior-
mente pelas respectivas geragoes hidraulicas maximas.

Estas geracoes hidraulicas minimas e maximas nao contemplam a dispo-
nibilidade ou nao de recursos, pois se tratam de estimativas de limites fisicos
que devem ser definidos a priori . Desta forma, as metas de geracao hidraulica

definidas pelo cromossomo devem ser submetidas a um moédulo de simulacao
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do SIN, que determinard, para cada més do estudo, um despacho viavel para
os subsistemas. A funcao de avaliacdo, a partir deste despacho vidvel, retorna
ao algoritmo genético um indicador da qualidade do cromossomo.

Para levar em conta as incertezas hidrolégicas, o cromossomo ¢é submetido
a um conjunto de cendrios em pente, eqiliprovaveis ou nao, e os despachos
viaveis para cada um deles sao calculados, cabendo a funcao avaliacao, por
exemplo, retornar ao AG o custo médio e o desvio padrao da média para que
estes parametros sejam minimizados.

Como pode ser constatado, o valor de um gene influencia o valor dos
outros genes no momento da avaliacao, uma vez que uma elevada meta
de geracao hidraulica em um gene para um estagio pode comprometer o
atendimento da meta de geracao dos genes seguintes. Em outras palavras,
um gene de um cromossomo que tem sua meta de geragao hidraulica atendida
para um cendrio pode nao ter esta mesma meta atendida para o mesmo cenario
caso seja transferido para outro cromossomo onde, por exemplo, os genes dos
estagios anteriores possuam valores meta de geracao hidraulica muito elevados.
Este tipo de interagao entre os genes do cromossomo é chamada epistasia e
torna o problema ainda mais dificil para solucao pelos AGs.

Embora a avaliagao possa ser realizada de diversas formas, como sera
visto adiante, recomenda-se que a representacao do cromossomo seja sempre
realizada sob a forma de sistemas equivalentes de energia para que a dimensao
do problema nao inviabilize a aplicacao para o horizonte de planejamento
de médio prazo. Ja a representacao temporal pode ser alterada e até mesmo
hibridizada, de forma que periodos menores como semanas, ou maiores como
trimestres, possam ser representados. Assim, é possivel discretizar o periodo
de estudo semanalmente no inicio, mensalmente no periodo intermediario e
trimestralmente, por exemplo, no restante do horizonte. No presente trabalho,
conforme sera descrito adiante, adotou-se a discretizacao temporal mensal e a

representacao espacial sob a forma de sistemas equivalentes de energia.

3.4.2
Funcao de Avaliacao

A funcao de avaliacao proposta é um modulo do programa responsavel
por submeter o cromossomo a diversos cenarios de ENAs e calcular a avaliacao
associada a cada uma destas possiveis situagoes. Ao final do processamento do
algoritmo genético, o cromossomo representa uma programacgao de operacao
hidraulica que, dado o critério de otimizacao utilizado, é a melhor solucao
encontrada.

Os critérios de otimizacao podem ser diversos, tais como minimizar o
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custo total médio, minimizar o custo total médio e o desvio padrao da média
dos custos, minimizar o custo total maximo, atingir um risco de déficit pré-
estipulado, etc. A escolha do critério depende do perfil de planejamento que se
deseja atender.

A funcao de avaliacdo proposta e utilizada neste trabalho, por simpli-
cidade, representa o SIN com a agregacao das usinas em subsistemas hi-
drotérmicos interligados. No entanto, as metas de geragao hidraulica por sub-
sistema vindas do cromossomo poderiam ser avaliadas considerando as usinas
e suas caracteristicas, seja por meio de um simulador a usinas individualizadas,
ou mesmo por um modelo de programacao nao linear.

Ao submeter o cromossomo a um cendario, o primeiro passo é percorré-
lo do estdgio inicial do estudo até o estdgio final (primeiro ao tltimo gene)
e avaliar, para cada meés do estudo, se as metas de geracao hidraulicas
(MetaGHidr cromossomo) S20 Vidveis para este cendrio.

Na Figura 3.8, as metas de geracao hidraulicas sao representadas por
subsistema, a cada estagio, por GHidr; g;s no cromossomo preto, na parte
superior da figura. A varidvel ¢ representa o periodo do estudo, de 1 até
tNumPerEstudo, e Sis corresponde ao indice dos subsistemas, de 1 até
tNumSis. Em seguida o construtor de solugoes viadveis tenta atender essas
metas e, caso nao seja possivel atendeé-las em alguns estdgios, uma geracao
viavel é calculada e substitui o valor previamente estipulado pelo AG. Na
Figura 3.8, as metas iniciais vidveis sao representadas em verde, enquanto as
metas inicialmente inviaveis sao representadas em vermelho. Apds o calculo
das geragoes hidraulicas viaveis, o construtor de solugoes devera calcular as
geracoes térmicas e intercambios, a fim de atender o mercado de energia. O
processo de verificacao dos valores vidveis de geracao hidraulica, térmica e
intercambios sera detalhado a seguir.

Inicialmente faz-se a energia armazenada inicial (EArm!) ser igual a
energia armazenada final do meés anterior (EATTI’LI}_I). Em seguida, sao calcu-
ladas a geragao hidraulica maxima (GHidr,,,,), a energia de vazao minima
(EVazMin), a energia evaporada (FFEvap) e a geragao a fio d’agua (EFio).

A geracao hidraulica méaxima, assim como a energia de vazao minima e
a energia evaporada, variam de acordo com o estado de armazenamento do
subsistema e sao, portanto, aproximadas por parabolas fornecidas como dado
de entrada do programa. A energia a fio d’agua, por sua vez, é obtida a partir
de um fator de separacdo da ENA, que também é fornecido como entrada
do programa. Ao multiplicar a energia natural afluente total pelo fator de
separacao da ENA se obtém a energia a fio d’dgua. A energia natural afluente,

descontada a energia a fio d’dgua, é a ENA controlavel (EN Agynir)-
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GHidl’l,l GHid I,z GHidrl.\NumSis GHidr\NumPerEStudO‘l GHidr\NumPerEstudo‘iNumSis

Verificacao da viabilidade das metas

GHidri1 GHidry,2 GHidry, iyumsis | - GH|c|r”wm,jerEsth1 GHidrpyymperestudo,iNumsis

Ajuste das metas inviaveis

GHidri,: GHidri2 .. GHid I, iNumsis e GHid I-\I‘!-Jum PerEstudo 1| --- GHid TiNum PerEstuda, iNumSis

GHidr|+ GTerm + Recebimento = Mercado + Deficit

Figura 3.8: Verificacao da viabilidade das metas de geracao hidraulica do
Cromossomo

O passo seguinte é obter uma estimativa da energia armazenada total

supondo que toda a energia natural afluente controlavel sera armazenada:

EArm; = EArm'™" + EN Agoniy — EEvap (3-8)

As metas de geracao hidraulica estipuladas pelo cromossomo serao aten-
didas inicialmente pela geracao a fio d’agua (EFio) e pela geragdo prove-
niente das pequenas usinas (GerPeqUsi), que nao sdo despachadas centra-
lizadamente e, posteriormente, pela geragao hidraulica controlavel. Assim, a
meta restante de geragao hidraulica (MetaGHidr), que deve ser atendida com

geracao hidraulica controlavel (G Hidr), é calculada por:

MetaG Hidr = min{MetaGHidr cromossomo — EFi0 — Ger PeqUsi; 0} (3-9)

Esta meta restante é utilizada para calcular a geracao hidraulica con-

trolével:

GHidr = min{ EArm!; MetaGHidr; GHidr ., } (3-10)

Nesta etapa, o armazenamento calculado anteriormente deve ser atua-
lizado para considerar a geracao controlavel, a energia de vazao minima e a
energia vertida, que corresponde aquela energia que exceder a capacidade de

armazenamento do sistema. Sempre que for possivel, ou seja, quando a geracao
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nao estd limitada pelo engolimento maximo da usina, esta energia sera gerada
ao invés de vertida, evitando assim uma geracao térmica desnecessaria.

Em seguida, a demanda ainda nao atendida (Demanda,emanescente) Para
cada estdgio é calculada a partir da diferenca entre a demanda (Demanda)
e a soma da geragao hidraulica controldvel (GHidr), da geragao a fio d’agua

(EFio) e da geragao de pequenas usinas (GerPeqUsti).

Demanda,emanescente = Demanda — (Ger PeqUsi + GHidr + EFio) (3-11)

Existem trés possibilidades para os valores da demanda ainda nao

atendida:

— Demanda,emanescente = 0, ou seja, a demanda foi plenamente atendida
pela geragao hidraulica, e o custo de operacao deste subsistema neste

estagio é zero.

— Demanda,emanescente < 0, 0ou seja, este subsistema gerou mais energia
hidréulica do que o necessario para atendimento do seu mercado interno.
Neste caso a energia hidraulica excedente sera exportada para os subsis-
temas que ainda nao tenham atendido suas cargas com geracao hidraulica
propria. A exportacao de energia é realizada sempre em ordem de proxi-

midade entre o subsistema exportador e os importadores.

— Demanda,emanescente > 0, ou seja, a demanda do subsistema nao foi aten-
dida apenas com a geracao hidraulica interna. Neste caso o subsistema
recebe energia de outros subsistemas cuja geragao hidraulica tenha exce-
dido a demanda, desde que haja capacidade disponivel para recebimento
de energia, e aciona a geracao térmica necessaria para atender o restante

da demanda.

A redistribuicao dos excessos de energia é realizada por um algoritmo
especialista que percorre todos os subsistemas com excesso de geragao e
exporta a energia excedente para os subsistemas que tenham uma demanda
remanescente maior do que zero, sempre observando a ordem de proximidade
entre os subsistemas para minimizar as perdas por intercambio. A Figura 3.9
ilustra o processo de redistribuicao das geracoes hidraulicas excedentes entre
os subsistemas.

Neste algoritmo, todos os subsistemas com excesso de geracao sao per-

corridos e, para cada um deles:

1. Determina qual é o menor caminho para o subsistema mais préximo que

precise de energia (Demanda,emanescente > 0)-
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2. Calcula qual é a capacidade méaxima de exportacao pelo caminho deter-

minado no passo 1.

3. Decide a energia a ser exportada por este caminho, que serda o menor
valor entre a capacidade maxima de intercambio (passo 2), o excesso de
geracao do subsistema exportador e a demanda remanescente do sistema

importador.

4. Atualiza os valores das demandas remanescentes, capacidades disponiveis

nas linhas de transmissao e intercambio entre os subsistemas.

5. Verifica se a Demanda,emanescente d0 sistema exportador ainda é menor
do que zero. Caso positivo, prossegue. Caso contrario, considerar o
proximo sistema cuja Demanda,emanescente S€ja Negativa e voltar ao passo
1.

6. Verifica se ainda existe algum sistema com Demanda,cmanescente > 0. Se

existir, voltar ao passo 1. Se nao existir, sair do algoritmo.

Apoés calcular a geracao hidraulica e atualizar a demanda ainda nao
atendida em cada subsistema, o problema resultante consiste em determinar a
geracao térmica e atualizar os intercambios entre os subsistemas de tal forma
que o custo de operacao seja minimizado. Conforme visto no Capitulo 2,
este problema é desacoplado no tempo e no espaco, e pode ser solucionado
despachando-se as usinas termelétricas por ordem de mérito. O algoritmo
basico adotado é descrito abaixo e o procedimento descrito pode ser visualizado

detalhadamente na Figura 3.10.

1. Ordenar todas as usinas térmicas do estudo em ordem crescente de custo

de operacao.

2. Escolher a usina mais barata da lista cuja geracao atual seja inferior a

sua capacidade maxima.

3. Calcular a energia que ¢ necessaria para atender a demanda remanescente
do subsistema mais proximo cuja capacidade disponivel de recebimento
seja maior do que zero. O subsistema no qual a usina se encontra sera
sempre o mais préoximo e com capacidade infinita de recebimento, ou
seja, uma usina termoelétrica gerard prioritariamente para seu proprio

subsistema.

4. A usina é despachada no valor calculado anteriormente, limitada a sua
capacidade méxima e a capacidade de intercambio de energia do sistema

exportador para o importador pelo caminho mais curto disponivel.
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Legenda:
Hitialisse cortadan iNumSis: ndmero total de subsistemas,
BrcessoliSis): excesso de geragéo da usina iSis.
de subsistemas (iSis = 1) Capaclntercambio: capacidade maxima de intercambio pelo caminho escolhido.
iINumCaminhos: numero total de caminhos disponivels entre os dois sistemas.

Incrementa o

o e,
o contador iSis
A
Mao
iSis < iINumSis? Fim
Sim
Excessolisis) = 07 ‘;‘f .\;:

Sim

Incrementa iMenorCaminho

Atualiza a capacidade de intercadmbio
de iSis para o subsisterna mais
proximo (jSis) pelo mener caminho
disponivel (iMenorCaminha)

iMenorCaminho
<
iNumCaminhos?

Capacintercambio > 07

Exporta energia para o sistema

jSis, limitado a0 excesso de iSis, Atualiza o intercambio
a demanda remanescente de |Sis e . e a demanda

& capacidade de intercdmbio do remanescente
caminho utilizado (iMenorCaminho).

Sim

A soma das demandas
remanescentes em todos
sistermas & zero?

Figura 3.9: Fluxograma para redistribuicao dos excessos de geracao

5. Verifica se ainda existe alguma demanda nao atendida. Caso positivo,
volta ao passo 2. Caso contrério, a otimizagao esta concluida para este

cenario.

O déficit, ou seja, a carga nao atendida de cada subsistema, é modelada
da mesma forma que as usinas térmicas, com custos diferenciados de acordo
com a profundidade do corte de carga.

Apoés percorrer todos os genes do cromossomo e resolver o problema de
otimizacgao descrito nesta secao, diversos indicadores podem ser calculados para
este cenario, tais como o custo total de operacao, demanda nao atendida, etc.

Em seguida, outros cenarios sao avaliados e os indicadores associados a
cada um deles é calculado. De posse de todas essas métricas, os indicadores de
desempenho do cromossomo para o conjunto de cendrios devem ser estimados.
Conforme citado anteriormente, alguns exemplos de indicadores sao o custo

total médio, o desvio padrao da média dos custos, o somatério dos déficits
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Legenda:
oOrdena todas as UTEs em ordem iNumTerm: ndmero total de usinas térmicas.

GTMaw(iTerm): geragdo maxima da usina iTerm.
Capacintercambio: capacidade maxima de intercdmbio pelo caminho escolhido,
ihum Caminhos: numero total de caminhos disponiveis entre os dois sistemas.

crescente de custo de operagdo
e inicializa o contador
de térmicas (iTerm = 1)

Incrementa o
contador iTerm

A

-~

Mo

iTerm < iNumTerm?

Incrementa iMenorCaminhe

Atualiza a capacidade de intercambio
do sistema no qual a UTE se encontra
(iSis) para o subsisterma mais
préximo (jSis) pelo menor caminho
disponivel (iMmenorCaminho)

iMenorcaminho
<

iNumCaminhos?

GeracdoliTerm)

GTMax(iTerm)?

Capacintercambio = 07

Exporta energia para o sistema jSis, X
limitado & geragéo maxima da UTE(iTerm), Atualiza o intercambio A soma das demandas Sim
& demanda remanescente de jSis e 3 e a demanda remanescentes em todos
a capacidade de intercambio do remanescente sistemas & zero?
caminho utilizade (iMenarcaminhe).

Figura 3.10: Fluxograma para célculo da geracao térmica e intercambios

em todos os cendrios avaliados e até mesmo o risco de déficit anual em cada

subsistema. A Figura 3.11 exemplifica este processo.

3.4.3
Exemplo

Para exemplificar como ¢ realizada a avaliacao de um cromossomo para
um determinado estagio, suponha um cromossomo com as metas viaveis
mostradas na Figura 3.12.

Considere ainda o problema hipotético com 4 subsistemas cujas cargas
sao mostradas na Figura 3.13, assim como as usinas térmicas disponiveis em
cada subsistema e seus respectivos custos.

O primeiro passo é abater as geracgoes hidraulicas viaveis da carga de

cada subsistema, da seguinte forma:

— Sistema 1
Carga,estante = 5000 — 4000 = 1000
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Cenarios

Indicadar de
desempenho
para o GA

Cromossomo
L] e [ 1] cT,
\ CT,
Y CT,
T~ Funcao de Avaliacao 2 B s
CTy

Figura 3.11: Processo de avaliacao do cromossomo — Exemplo

4000

2000

1500 1500 | ...

Figura 3.12: Exemplo — Geragoes Hidraulicas Vidveis

Carga4 = 1000MW

UTE, = OMW

$uTE_a

= 0 $/MW

Celrgél3 = 2000MW
UTE3 = 100 MW

$UTE_3 =5 $/MW

Carga, = 5000MW
UTE, = 200MW
= 10 $/MW

$'uTE_l

Celrgél2 = 1500MW
UTE2 = 300MW

Sy = 15 $/MW

Figura 3.13: Exemplo — Caso hipotético — Configuracao
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— Sistema 2
Carga,esiante = 1500 — 2000 = —500

— Sistema 3
Carga,estante = 2000 — 1500 = 500

— Sistema 4
Carga,esiante = 1000 — 1500 = —500

A carga ainda nao atendida em cada subsistema ¢é representada de verme-
lho, enquanto os excessos de geracao sao representados na cor verde, conforme
ilustra o diagrama da esquerda, na Figura 3.14. Em seguida, os excessos de
geracao sao exportados para os subsistemas mais préximos, resultando no es-

tado mostrado no diagrama da direita, na Figura 3.14.

Cargaa= 1000MW Cargas= 2000MwW Cargaa= 1000MW Cargas= 2000MwW
UTE, = oMW UTE, = 100MW UTE, = oMW UTE, = 100MW

$uTE,a = 0 $/MW $UTE’3 =5 $/MW $uTE,a = 0 $/MW $UTE’3 =5 $/MW

500 0o

Carga1 = 5000MW
UTE, = 200MW
= 10 $/MW

Carga1 = 5000MW
UTE, = 200MW
= 10 $/MW

$ures $ures

Carga_= 1500MW
UTE2 = 300MW
= 15 $/MW

Carga_= 1500MW
UTE2 = 300MW

$urea $yrea = 15 $/MW

Figura 3.14: Exemplo — Caso hipotético — Calculo e Distribuicao dos Excessos
de Geracao

As usinas térmicas sao, em seguida, despachadas por ordem de mérito
para o atendimento do subsistema mais proximo que ainda nao tenha atendido
toda a sua carga. Dessa forma, sao geradas as usinas do subsistema 3, 1 e 2,
nesta ordem, como ilustram as Figuras 3.15 e 3.16.

O custo total de operagao para o estagio e cendrio considerados é
calculado como o somatoério dos produtos das geracgoes térmicas em cada
subsistema pelos custos do MWmed gerado nessas usinas. Assim:

Custo =100 -5+ 200 - 10 + 200 - 15 = 5500
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Cargaa= 1000MW Cargas= 2000MW Cargaa= 1000 MW Cargas= 2000MW
UTE4 = oMW UTE3 = 100MW UTE4 = oMW UTE3 = 100MW

$ure o = 0 $/MW Sure 5 = 5 HMW $ure o = 0 $/MW Sure 3 =5 HMW

0o 0o

/2;0

Carga, = 5000MW
UTE = 200MW
= 10 $/MW

Carga, = 5000MW
UTE = 200MW
= 10 $/MW

$ures $ures

Carga_ = 1500MW
UTE_ = 300MW
= 15 $/MW

Carga_ = 1500MwW
UTE_ = 300MW

= 15 $/MW

$urea $urea

Figura 3.15: Exemplo — Caso hipotético — Geragao Térmica (1/2)

3.5
Abordagens Propostas

A fim de avaliar a modelagem proposta, foi desenvolvido um protétipo
utilizando a linguagem C# e as bibliotecas GAcom e MULTIcom, ambas
desenvolvidas pelo Laboratério de Inteligéncia Computacional Aplicada —
ICA/PUC-Rio, no qual cinco tipos de fungao de avaliacao foram implemen-
tados. O primeiro trata o problema apenas com um unico objetivo, a mi-
nimizacao do valor esperado do custo total de operacao; os dois seguintes
sao abordagens multi-critério, cujos objetivos nao estao relacionados explicita-
mente a otimizagao econdmica, mas sim a seguranca operativa e, por ultimo,
uma abordagem na qual a funcao de avaliagao considera aspectos econdémicos

e de seguranca eletroenergética. Essas modelagens sao detalhadas a seguir.

3.5.1
Mono-Critério — Minimizacao do Valor Esperado do Custo Total de
Operacao

A abordagem mono-critério para o problema em questao é bastante
conhecida, e o objetivo da otimizacao é minimizar o valor esperado do custo
total de operacgao para um conjunto de cenarios de ENAs.

Nesta abordagem mono-critério a funcao de avaliacao, apds submeter
o cromossomo a todos os cendrios, calcula o custo de operagao para cada
um e retorna para o AG o valor médio destes custos, que é a avaliacao do
cromossomo (Equacao 3-12). Dentro de uma mesma populagao, quanto menor

este indicador, mais apto sera o cromossomo.
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Carga, = 1000MW Carga_=2000MW
UTEn = oMW UTE3 = 100MwW

$ure o 5 0 $/MW $ure 5 =5 $MW

0

A)'O+2DD

Carga, = 5000MW
UTE = 200MW

Surey = 10 $/MW

Carga_ = 1500MW
UTE; = 300MW

g2 = 15 $/MW

Figura 3.16: Exemplo — Caso hipotético — Geragao Térmica (2/2)

N
F = Zi:l CE

N
onde C'T; corresponde ao custo total de operacao para o cenario i, e N é o

(3-12)

numero total de cenarios.

3.5.2
Multi-Critério — Metas de Riscos Anuais de Déficit

A consideracao do critério tnico de minimizar o valor esperado do
custo total de operagao implica que os indicadores da qualidade de uma
solugao, como por exemplo os riscos anuais de déficit, sao apenas conseqiiéncias
do processo de otimizacao. As alternativas multi-critério apresentadas neste
trabalho tém por finalidade incorporar estas medidas ao planejamento da
operacao.

A primeira proposta de modelagem multi-critério incorpora os riscos
anuais de déficit na otimizacao. Apds a validacao das metas de geracao
hidraulica propostas pelo cromossomo e do calculo da geracao térmica e
intercambios para cada cenario, a funcao de avaliacao calcula o risco anual
de déficit para cada subsistema. Estes riscos sao calculados contabilizando-se
as séries nas quais ocorreram déficit em cada um dos anos do periodo de estudo
e, em seguida, calculando o valor percentual que estas séries representam em
relacao ao nimero total de séries simuladas.

Ao invés de considerar o custo de operacao como meta de avaliacao, esta
proposta considera, por meio da técnica de distancia ao alvo descrita na Secao
3.3.3, os desvios dos riscos anuais de déficit de cada subsistema em relagao a um

valor meta estipulado pelo usuédrio. Supondo um caso com 5 anos de estudo e
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mais 5 anos de periodo de pés-estudo, formado por 4 subsistemas interligados,
havera 10 riscos anuais de déficit associados a cada subsistema, e a avaliacao
final do cromossomo serd calculada pela Equacao 3-13, e é ilustrada na Figura
3.17.

Cenérios o
Cromossomo ObjethOS do AG
M- OO0 wiscoDefict,
\ RiscoDeficit; ,
RiscoDeficity, 3
\A/\/\_, v Célculo dos
. S |Construtor de Solucées —»| Riscos anuais |—
: de déficit
\\/1/\/\,/ RiscoDeficit _,

Figura 3.17: Processo de avaliagao do cromossomo — Riscos de Déficit

S =

NSis NAnos

F= Z Z |metass ano — RiscoDeficitss ano|” (3-13)

sis=1 ano=1
onde NSis é o numero total de subsistemas, N Anos é o nimero de anos do
estudo, metas;s ano € @ meta para o risco de déficit do sistema sis e ano ano, e
RiscoDeficitsis ano ¢ 0 risco de déficit obtido para uma determinada solugao.
O valor do parametro p usado neste trabalho é dois (p = 2).
As principais caracteristicas que podem ser mencionadas a priori sobre

esta abordagem sao:

— consideracao explicita de um critério relacionado a seguranca operativa
na func¢ao objetivo do problema;

— possibilidade de desvincular o processo de otimizacao do custo de déficit,
que influencia o resultado do planejamento. A definicao desses custos é
uma tarefa que requer muitos estudos, e sempre existird a divida se o im-
pacto economico ocasionado pelo ocorréncia do déficit esta representado

corretamente.

3.5.3
Versao Multi-Critério — Metas de Riscos Anuais de Déficit e Valor
Esperado do Custo Total de Operacao

Apesar do risco de déficit estar indiretamente relacionado ao custo de
operacao, nenhuma das versoes anteriores considera simultaneamente estes dois

objetivos.
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A avaliacao proposta nessa secao considera os riscos anuais de déficit do
mesmo modo considerado na Secao 3.5.2, com o diferencial que, agregado a
esses objetivos, existe o valor esperado do custo total de operacao real, expresso
em valor percentual. O valor maximo (100%) é o custo obtido ao gerar todas
as usinas térmicas em suas capacidades maximas ao longo do estudo, e o valor
minimo, ou seja, 0%, representa o custo total ao despachar as mesmas usinas
em suas restricoes de geracao minima. E importante ressaltar que o custo
considerado neste caso é o custo real de operacao, ou seja, nao ha influéncia
do custo de déficit na otimizagao.

Este tipo de avaliagao permite considerar a seguranca operativa con-
juntamente com o critério econéomico sem, no entanto, expressar os déficits

monetariamente.

3.5.4
Multi-Critério — Niveis Maximos de Riscos Anuais de Déficit

Uma caracteristica que pode ser observada na proposta da Secao 3.5.2
antes mesmo da avaliacao dos resultados, é que riscos de déficit cujo valor
absoluto do desvio em relagao a meta sejam iguais possuem a mesma avaliagao
pelo AG. Isto é, um risco simulado de 2% e um risco simulado de 8% sao
equivalentes se a meta para o risco for 5%.

A proposta desta se¢ao é semelhante a da Secao 3.5.2, com a diferenca que
qualquer risco anual de déficit menor do que a meta é considerado satisfatério.
Logo, sempre que o risco de déficit estiver abaixo da meta o algoritmo genético
recebera como indicador do desempenho do cromossomo para aquele critério o
préprio valor da meta, de modo que o desvio sera zero. Assim apenas as solucoes
com desvios positivos serao penalizadas e todas as demais serao consideradas
equivalentes.

Embora o critério anterior apresente uma alternativa a nao diferenciacao
de riscos equidistantes em moédulo da meta, pode-se destacar ainda outra
caracteristica, que é a nao diferenciacao dos riscos ao longo do periodo de
planejamento. Um determinado risco de déficit, seja no primeiro ano do estudo
ou no ultimo ano do pés-estudo, terd o mesmo impacto na avaliacao do
Cromossomo.

De forma a diferenciar estas duas situagoes, a uma melhoria para a
proposta desta secao é considerar a mesma taxa de desconto utilizada para
referenciar os valores monetarios, como os custos de operacao futuros, ao
presente para trazer os riscos de déficit futuros para o primeiro ano do estudo.
Desta forma, um risco de déficit no ultimo ano do estudo, por exemplo, sera

menos impactante na avaliagao que este mesmo valor de risco no primeiro ano.
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Este fator de desconto foi utilizado de forma didética, mas estudos mais
aprofundados podem ser realizados a fim de determinar qual o fator mais

adequado.

3.5.5
Versao Multi-Critério — Niveis Maximos de Riscos Anuais de Déficit e
Valor Esperado do Custo Total de Operacao

Esta abordagem é semelhante a considerada na Secao 3.5.3, com o

s

diferencial que os riscos de déficit sao considerados de forma semelhante

mostrada ne Secao 3.5.4.

3.6
Consideracoes Finais

Este capitulo foi iniciado com uma breve revisao dos algoritmos genéticos
e das técnicas para otimizacao de problemas multi-objetivos. Foram descritos
os principais operadores de crossover e mutacao utilizados para representacao
real, assim como algumas técnicas usadas para considerar multiplos objetivos
na avaliacao do cromossomo.

As principais caracteristicas desejaveis na modelagem de um cromossomo
para o problema de otimizacao considerado foram descritas em seguida. Poste-
riormente foi proposta uma representagao real para o cromossomo, composto
por metas de geracao hidraulica para cada subsistema. Esta representagao é
realizada a subsistemas equivalentes para reduzir a dimensao do cromossomo e,
conseqlientemente, do espacgo de busca do problema. No entanto, o calculo da
solucao viavel a partir do planejamento determinado pelo cromossomo pode
ser realizado a sistemas equivalentes ou a usinas individualizadas, conforme
a necessidade de representacao. Existe ainda a possibilidade de uma repre-
sentacao hibrida do sistema, ou seja, a avaliacao pode representar as usinas de
forma detalhada no curto prazo, enquanto no médio prazo a avaliacao pode
ser realizada a sistemas equivalentes.

A representacao temporal hibrida diretamente no cromossomo pode ser
realizada por meio da discretizacao dos periodos iniciais do estudo em semanas
e dos estagios mais distantes em meses e trimestres, por exemplo. Dessa forma,
0s genes iniciais representariam metas de geragao semanais, enquanto os genes
seguintes representariam as metas mensais e trimestrais.

A funcao de avaliacao usada neste trabalho representa os subsistemas
de forma agregada, com discretizagao temporal mensal. O calculo da solucao
viavel é realizada por um algoritmo especialista, que foi descrido detalhada-

mente.
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Finalmente, a ultima secao do capitulo descreve algumas propostas para
os critérios de otimizacao, que consideram aspectos economicos e de seguranca

operativa.
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