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RESUMO

Este informe técnico apresenta a utilizacéo de Algoritmo Genético (AG) em conjunto com Cooperagédo Coevolutiva
(CC) na resolucao de problema de coordenacao hidrotérmica, esse problema foi formulado como uma minimizacao
dos custos da geracao.

Para andlise desse problema utilizou-se um Sistemas Teste de alta complexidade composto de 14 usinas. As
simulacdes utilizando CC foram realizadas utilizando diversas formas de Decomposi¢cdo do Problema, visando
encontrar o melhor resultado possivel, e comparadas com as otimizac¢des utilizando apenas AG.

Concluiu-se que a utilizagdo de CC gerou melhorias nos resultados de até 11% em comparagdo com os resultados
utilizando apenas AG.

PALAVRAS-CHAVE

Coordenagéo Hidrotérmica, Algoritmo Genético, Otimizacéo, Cooperagao Coevolutiva, Geragédo.
1.0 - INTRODUCAO

O problema de Coordenacéo Hidrotérmica consiste na determinacdo da geragdo de energia elétrica a partir dos
recursos disponivel de forma a atender a demanda prevista, minimizando os custos de produc¢éo e considerando as
restricdes do problema.

Uma das principais varidveis no problema de coordenacdo é a vazdo das usinas, que por ser de dificil
previsibilidade torna-se uma dificuldade na modelagem do problema. Outras dificuldades encontradas sdo a
dimensionalidade do problema e as perdas envolvidas.

Estas questfes levam a necessidade de solucionar o problema de otimizagdo da Coordenagdo Hidrotérmica sem a
modelagem do sistema, ou seja, tentar obter a melhor solu¢éo possivel com o minimo de informacgdes possiveis.

Devido a essas particularidades, entende-se que a utilizacdo de Algoritmo Genético (AG) seria valida, pois
possibilita trabalhar no espacgo da solucdo sem modelar o problema. Por outro lado, o AG apresenta queda na
gualidade das respostas para problemas com grande numero de variaveis (caso do problema de coordenacao
hidrotérmica).

Entdo, para minimizar essa perda de resultado utilizou-se a Cooperacdo Coevolutiva, que divide o problema em
subgrupos o que possibilita a melhor utilizagdo do AG.
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O objetivo desse informe é aprimorar a utilizagdo do AG ja presente na literatura através da utilizagdo conjunta
deste algoritmo com a Cooperagdo Coevolutiva. Além disso, deseja-se analisar a melhor forma de dividir o
problema de Coordenac¢do em diversos problemas.

Isso tende a minimizar o efeito da grande dimensionalidade do problema. Espera-se, com essa redu¢do
dimensional, encontrar melhores solug@es através do AG.

2.0 - COORDENACAO HIDROTERMICA

O Planejamento da Coordenagdo Hidrotérmica pode ser modelado através de um problema de minimizagdo do
Custo Operacional. Nesta modelagem, uma das maiores dificuldades é determinar o valor das vazdes naturais
afluentes dos reservatérios estudados, ja que a quantidade de chuva (base dessa variavel) € um valor altamente
incerto.

A importancia da previsdo deste valor deve-se a necessidade em equilibrar a demanda atual com a demanda
futura, ou seja, manter economia para o futuro, sem prejudicar o presente.

Neste informe, o valor de vazéo natural considerado foi calculado a partir das médias dos dados reais divulgados
pelo ONS. Além disso, para evitar que o planejamento da operagdo gerasse vertimento, foram acrescidas
penalidades a modelagem.

O valor de Custo Operacional deve ser considerado igual ao Custo Complementar Térmico do Sistema. Isso
ocorre, porgue no caso das usinas hidrelétricas o incremento do preco devido ao aumento da carga gerado é muito
pequeno frente ao custo total do sistema, ou seja, pode-se considerar o preco da geragdo hidrelétrica constante em
relagdo a carga gerada.

Quanto a modelagem, o problema sera estudado através de discretizagdo mensal, ou seja, serdo calculados
valores de geragdo e custo de operagbes mensais e serdo utilizadas como variaveis de decisédo do problema os
valores de vazéo defluente das usinas com reservatorio.

3.0 - ALGORITMO GENETICO

O Algoritmo Genético (AG) pode ser definido como um modelo computacional que imita a teoria da Selegdo Natural
para realizar problemas de otimizac&o. A teoria de Selecdo Natural foi desenvolvida por Darwin e diz que: "Quanto
melhor um individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior sera sua chance de sobreviver e gerar
descendentes”.

Esse algoritmo baseia-se na ideia de populagdo, a qual é representada por uma série de possiveis solugdes,
chamadas de individuos. Essa populacéo interage entre si, gerando novos individuos cada vez mais aptos.

Algumas das principais vantagens dessa técnica sdo: (i) ndo é necessario modelar o problema, apenas é
necessaria a modelagem de uma fungdo capaz de analisar os resultados do problema; (ii) apresentacdo de um
conjunto de “n” solugdes, ao invés de apenas uma e (iii) possibilita analisar problemas néo lineares.

Ja como principal desvantagem, apresenta perda de qualidade de acordo com o aumento do nimero de dimensdes

(1].

4.0 - COOPERACAO COEVOLUTIVA

A técnica de cooperagdo coevolutiva baseia-se na relagédo entre espécies chamada de Mutualismo, na qual dois
individuos de espécies diferentes se beneficiam mutuamente.

As principais etapas desse processo encontram-se no texto abaixo [2]:

a. Decomposicdo do problema: Decomp@e-se os vetores de dimenséo inicial em vetores menores. Esses novos
vetores deverdo, preferencialmente, conter as variaveis que interagem entre si;

b. Otimizacdo do subcomponente: Evoluem-se 0s subcomponentes através de estratégias evolutivas préprias, no
caso sera utilizada a técnica de Algoritmo Genético no grupo em questéo;
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c. Coadaptacdo de subcomponentes: Executa-se a coadaptacdo de forma a captar a interdependéncia entre os
subcomponentes, ou seja, gerar a interacdo necessaria entre os individuos de grupos diferentes. Essa etapa pode
ser feita através de uma avaliagédo da fungdo de aptidao do problema.

A etapa de Decomposicédo do Problema apresenta a maior complexidade do processo, pois € necessario a manter
as variaveis que interagem entre si no mesmo grupo. Sendo assim, optou-se por estudar diversas formas de
opcdes. Inclusive, espera-se com isso comparar o conhecimento empirico do problema com técnicas puramente
matematicas.

S&o apresentadas abaixo, as formas de decomposicdo estudadas:

4.1 Considerando a Geografia do problema

Nesta andlise os subgrupos foram divididos de maneira que em cada subgrupo ficassem agrupadas as variaveis
relativas a uma mesma usina.

Por exemplo: No caso do Sistema Teste ser composto por quatro usinas, 0s grupos serao:
» Grupo 1 -Usina 1;
» Grupo 2 — Usina 2;
» Grupo3-Usina3e
» Grupo 4 — Usina 4.

4.2 Considerando as Cascatas dos Rios

Nesta analise os subgrupos foram divididos de maneira que em cada subgrupo ficassem agrupadas as variaveis
relativas a todas as usinas de uma mesma cascata. Essa andlise é coerente, pois para casos em que ha mais de
uma cascata a interagdo ocorre em maior intensidade para as usinas de uma mesma cascata.

Por exemplo: No caso do Sistema Teste ser composto por duas cascatas com duas usinas cada, 0S grupos serao:

» Grupol-Cascatal (usinasle?2)e
» Grupo 2 — Cascata 2 (usinas 3 e 4).

4.3 Considerando a relacdo Temporal

Nesta analise os subgrupos foram divididos de maneira que em cada subgrupo ficassem agrupados quatro meses
consecutivos de todas as usinas de uma mesma cascata.

Por exemplo: No caso do Sistema Teste ser composto por duas cascatas com duas usinas cada, 0s grupos serao:
Grupo 1 — Meses de janeiro a abril das usinas da primeira cascata (usinas 1 e 2);

Grupo 2 — Meses de maio a agosto das usinas da primeira cascata (usinas 1 e 2);

Grupo 3 — Meses de setembro a dezembro das usinas da primeira cascata (usinas 1 e 2);

Grupo 4 — Meses de janeiro a abril das usinas da segunda cascata (usinas 3 e 4);

Grupo 5 — Meses de maio a agosto das usinas da segunda cascata (usinas 3 e 4) e

Grupo 6 — Meses de setembro a dezembro das usinas da segunda cascata (usinas 3 e 4).

YVVVVYY

4.4 Grupamento Delta

Nesta analise os subgrupos foram divididos de acordo com a metodologia tedrica [3], que visa organizar os
subgrupos através de uma fungéo que, teoricamente, capta a interacéo entre as variaveis. Essa fungdo é chamada
de Delta e definida como:

Oi = (Zj=1 Npop - 8ij)/ Npop (Eq. 1)

Sendo: Npop = Nimero de populacéo do AG,

6i; = Diferenga entre o valor da variavel do individuo "i" para o individuo “j".

5.0 - AVALIAGAO DE DESEMPENHO

Para as simulacdes foi empregado o MATLAB como ambiente de simulacdo e programacdo. O Sistema Teste
utilizado foi retirado de [4], por ser um sistema ja estudado e com alto grau de complexidade, contendo 14 usinas
em diversas cascatas. Os parametros utilizados no Algoritmo Genético (AG) estao definidos nos itens a seguir e
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foram definidos baseados nos melhores resultados obtidos nas simulagbes preliminares do sistema. Essas
simulacdes preliminares foram simulagSes com diversas combinacGes de operadores cruzamento e selecéo, além
de variagGes nos critérios de parada. No caso da modelagem das usinas, as variaveis de controle utilizadas foram
as vazoes defluentes das usinas hidrelétricas do sistema.

Como base de dados tanto para vazdes incremental e/ou natural quanto para os polindmios das cotas montantes e
jusantes das usinas, foram utilizados os valores divulgados pelo ONS. Para representar a perda devido ao
vertimento de agua foram acrescidas penalidades quadréaticas na fungéo custo.

Inicialmente, o sistema foi otimizado utilizando somente Algoritmo Genético (sem a definicdo de subgrupos). O
objetivo dessa simulacéo era encontrar a Solugdo Base que seria utilizada nas demais etapas de otimizacgéao.

A partir da solucdo base, otimizou-se novamente o sistema considerando os subgrupos escolhidos (de acordo com
a premissa do Item 4). As solu¢Bes encontradas foram estudadas de acordo com: (i) a melhora em relacéo a
solucdo inicial, (ii) a coeréncia dos dados obtidos e (jii) o desvio padrdo das amostras.
Os grupos foram divididos de acordo com os grupos, conforme dados abaixo:
» Geografico: 14 grupos com doze variaveis cada;
» Cascata: 4 grupos sendo 2 com vinte quatro variaveis, 1 com trinte e seis variaveis e 1 com oitenta e
guatro variaveis, respectivamente. Considerou-se as cascatas de acordo com os Rios Tocantins, Parana,
Paranapanema e Iguagu;

» Tempo: 12 grupos sendo 6 grupos com oito variaveis, 3 grupos com doze variaveis e 3 grupos com vinte e
oito variaveis e

» Delta: Numero de grupos variaveis, limitados em 10. As variaveis foram organizadas através de
linearizagdo dos resultados obtidos na equac¢éo Delta.

O Sistema teste utilizada contempla 14 usinas termelétricas e esta apresentado na Figura 1.

% Emboreacio
Ttnmbiara
Serra da Sie Simio ﬁ i 5 1o
Mesa :
&_\f‘
@*‘;ﬁ sa
antiago
T,
V Mt
! Tlha Soltei .
:Q_{'f" ,':' A ; @*&ﬁ
2 : . 534
v b P

Figura 1 — Sistema Teste
Ja as usinas térmicas consideradas foram as de Termopernambuco, Fortaleza, Fafen, Termoceara, Termbahia,
Camagari e foi considerado um custo para o Déficit de energia.
Para as simula¢des foram utilizadas as seguintes configuragdes para o Algoritmo Genético, essas configuracdes
foram as que em inimeros testes de configuracédo apresentaram os melhores resultados:
Para os estudos do Algoritmo Genético padrao (sem divisdo de grupos):
» Selecao: Torneio;

» Cruzamento: Intermediario;
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Critério de Parada: 2.500 geracdes ou 50 geragbes sem melhora;

Populacao: 400 individuos.

YV V V¥V

Elite: 1 individuo;
» Range Inicial: 300 a 5.000 e
» Mutagdo: Gaussiana.

Para os estudos do Algoritmo Genético dos subgrupos:
» Selecao: Roleta;

» Cruzamento: Uniforme;

Y

Critério de Parada: 2.000 geracg6es ou 50 geragcfes sem melhora;

Y

Populacédo: 100 individuos. Com exceg¢do dos grupos com mais de 50 variaveis, onde o numero de
individuos foi igual ao dobro das variaveis.

» Elite: 1 individuo;

Y

Range Inicial: 300 a 5.000 e

» Mutagdo: Gaussiana.

6.0 - RESULTADOS OBTIDOS

Primeiramente o Sistema-Teste foi otimizado como um todo, sem a utilizagdo de nenhuma divisdo de subgrupos. O
namero de simulagGes foi aleatdrio e o melhor resultado de custo (minimo encontrado) em R$/milhdes obtido foi de:
1,566E+10. Esse valor representa a simulagdo na qual a geragéo hidrelétrica foi mais utilizada e foi considerado
como Solucédo Base.

A Tabela 2 apresenta os melhores resultados das simulagées por subgrupo realizadas. Essas simulagbes
utilizaram como premissa a Solucdo Base. Os resultados representam o custo de operagdo encontrado nas
simulacdes, o numero de simulagdes foi aleatorio.

Tabela 2 — Melhor resultado das simulacdes
Geografico Cascata Tempo Delta 1 Delta 2

1,408E+10 1,469E+10 1,470E+10 1,557E+10 1,560E+10

Analisando os resultados acima, pode-se observar que em todos os casos ha uma melhora dos resultados,
chegando no caso do estudo Geografico a uma melhora de 11,2% do resultado. Observa-se que o pior resultado
encontra-se no estudo do Delta com uma melhora de apenas de 0,4 e 0,5%.

As tabelas de Delta estdo diferenciadas por representar organizacdes diferentes de grupamento. Estes
grupamentos foram definidos através dos seguintes passos: (i) calcular os valores de delta; (ii) organizar de
maneira crescente; (iii) parametrizar os valores de 0 a 1 e (iv) dividir os valores parametrizados pelos 10 grupos,
permitindo que haja grupos vazios.

No Delta 1 os limitadores foram proporcionais, ou seja, a reta de linearizagdo foi dividida em partes iguais.
Considerando essa divisdo, os valores parametrizados de Delta ficaram categorizados apenas nos grupos 1, 2 e
10.

Ja no Delta 2 pretendeu-se melhorar as divisbes dos grupos e, para isso, os limitadores foram recalculados de
forma que os valores menores que 0,1 fossem divididos em mais grupos. Nesse grupamento, a divisdo em grupos
teve uma pequena melhora, apresentando-se valores nos grupos 1, 2, 3, 5 e 10.

Analisando o resultado final do Grupamento Delta, observa-se que a organizacéo foi positiva e seguiu uma ordem
geogréfica, com os dados de uma mesma usina tendendo a ficar no mesmo grupamento. Outra analise
interessante é que os valores das simulagGes ndo variaram muito com a mudanca dos parametros de delta e que
em muitas analises ndo houve melhora nos valores encontrados.
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Considerando os resultados obtidos utilizando a férmula do grupamento Delta, realizaram-se mais simulacdes
variando o numero de iteracdes por subgrupo. Essas simulagbes foram realizadas com o objetivo de procurar
melhores solugBes utilizando a Equagdo Delta, mas ndo houve mudancas significativas nos valores obtidos (a
melhora permaneceu na faixa de 0,4%).

E importante comparar o consumo de geracdo hidrelétrica na Solugdo Base com a melhor solugdo encontrada
(sub-grupo geogréfico). Essa comparacéo pode ser vista na Figura 2, onde se representa o consumo de hidrelétrica
por més nas duas solugdes.

Comparagdo entre os resultados com/sem
sub-grupos
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Com sub-grupo (geometria) Sol. Inicial (sem sub-grupo)
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Figura 2 — Comparacéo do consumo de hidrelétrica

melhor que a Solugdo Otima. Essa diferenca
realizada de forma mais coerente do que na

E interessante notar que nos primeiros meses a Solucdo Base
ocorre porque na Solugdo Otima a conservac¢do do reservatorio
Solucéo Base.
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7.0 - CONCLUSAO

Este informe teve como objetivo aplicar a técnica de Algoritmo Genético (AG) somado, a Cooperag¢édo Coevolutiva
na otimizacéo da Coordenacgdo Hidrotérmica. Como principais vantagens obtidas pelo informe tém-se a redugéo
do custo de operagdo nos estudos realizados e a definicdo da interagdo geografica como mais significativo para o
sistema teste especifico.

Como dificuldade pode-se ressaltar a definicdo dos grupos devido a particularidade do sistema, além da
modelagem do sistema e da definicdo dos diversos parametros do AG, o qual precisou ser testados inUmeras
vezes.

Quanto & comparagao entre as formas de decomposi¢ao do problema, chegaram-se as seguintes consideracdes:

» A relacdo geografica foi a que obteve melhores resultados, o que demonstra que a iteracéo entre as
variaveis de uma mesma usina € a que gera maior influéncia no resultado;

» Observou-se que o grupamento Delta apesar de ser uma técnica premiada e conhecida pela literatura,
ndo obteve bons resultados. Por outro lado, houve coeréncia na formagdo dos grupos (as variaveis de
uma usina tenderam a ficar no mesmo grupo);

» Arelacédo temporal ndo apresenta resultados consistentes nas simula¢fes, apresentando o maior valor de
desvio padréo.
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