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Resumo

Este trabalho propoe um modelo de despacho 6timo no horizonte diario de operagao, que
permite coordenar a operacao entre uma usina edlica e uma usina hidrelétrica. Nessa aborda-
gem, a usina edlica é despachada em primeira instancia. Para suprir eventuais saidas forcadas
que possam ocorrer na geracao edlica, aloca-se um valor de reserva girante incremental na
usina hidrelétrica usando o conceito de Value at Risk como métrica de risco da geragao edlica.
O modelo é formulado como um problema multiobjetivo que busca maximizar a geracao de
energia e minimizar o nimero de partidas e paradas da usina hidrelétrica. O acoplamento
hidraulico é considerado através da meta diaria de defluéncia da usina. O problema é solucio-
nado em duas etapas. A primeira resolve 24 problemas estaticos, que representam o despacho
horario da usina hidrelétrica, separadamente. Essa etapa emprega o Algoritmo Genético para
otimizar a operacao da usina em termos da geracao de energia elétrica. A segunda etapa
soluciona o problema din&dmico, ou seja, o despacho diario da usina. A natureza do problema
dindmico, correspondendo & obten¢ao de caminhos minimos eficientes em termos de partidas
e paradas, sugeriu o uso da técnica de Otimizacao por Colonia de Formigas. As restricoes
de reserva girante, meta de defluéncia, atendimento do contrato de demanda e limites ope-
racionais das usinas sao plenamente satisfeitas. A diferenga entre os montantes de energia
produzidos e contratados ¢ liquidada no mercado de curto prazo e valorada ao prego de liqui-
dacao das diferengas. O modelo se mostrou adequado em termos de tempo computacional e

em relacao a qualidade das solugoes obtidas.

Palavras-chave: Algoritmo genético, Algoritmo da formiga, Metaheuristica, Usina hidrelé-

trica, Parque edlico.
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Abstract

This work proposes an optimal dispatch model in the daily horizon, which coordinates
the operation of a wind farm and a hydroelectric plant. In this approach the wind farm
is dispatched first. In order to provide eventual faults that may occur in the wind farm
generation, an incremental spinning reserve is allocated in the hydroelectric plant using the
concept of Value at Risk. The model is formulated as a multiobjective problem which seeks
to maximize the energy generation and to minimize the number of start-ups and shut-downs
of the hydroelectric plant. The plant’s hydraulic coupling is considered through the daily
released flow goal. The model is solved in two stages, the first one solves, separately, 24
static problems that represents the hourly dispatch of the hydroelectric plant. This stage
employs Genetic Algorithm to optimize the operation of the hydroelectric plant in terms
of electric energy generation. The second stage considers the dynamic problem, which is
the plant’s daily dispatch. The nature of the dynamic problem, which implies in obtaining
efficient shortest paths in terms of start-ups and shut-downs, suggests the use of the Ant
Colony Optimization. The spinning reserve, the released flow goal, the demand contract and
the generating unit’s operational limits are fully satisfied. The difference between the energy
amounts produced and contracted are liquidated in the spot market and it is valuated with
the settlement differences price. Regarding computational costs and solutions quality, the

model suitability is shown.

Key-words: Genetic algorithms, Ant algorithm, Metaheuristic, Hydroelectric power plant,

Wind power plant.
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Capitulo 1

Introducao

Em 1883, a primeira usina hidrelétrica (UHE) do Brasil entrou em operagao na cidade de
Diamantina, Minas Gerais. Sua utilizacao visava movimentar duas bombas de desmonte
hidraulico, que com jatos d’agua, revolviam o terreno rico em diamantes. Em 1887, foi
inaugurada a primeira usina termelétrica (UTE) no Rio Grande do Sul, tornando a cidade de
Porto Alegre a primeira capital brasileira a contar com iluminacéo publica (ELETROBRAS,
2015).

Dois anos depois, em 1889, foi inaugurada em Minas Gerais, a UHE Marmelos, a
primeira usina destinada ao servigo publico. A UHE Marmelos tinha uma poténcia instalada
de 625 kW e fornecia energia para uma fabrica de tecidos e para iluminagao publica da cidade
de Juiz de Fora. Em 1913, o potencial do rio Sao Francisco comecgou a ser explorado com a
constru¢ao da UHE Anjinquinho, a primeira UHE da regiao nordeste (MME, 2007).

Em 1920, o Brasil contava com 276,10 MW de capacidade instalada proveniente, de
UHEs e 78,88 MW de capacidade instalada proveniente de UTEs (MONTICELLI; GARCIA,
2011). No inicio da década de 60, com a criagao da Eletrobras, o Brasil consolida a tendéncia

de construcao de UHESs, em funcao do potencial hidrelétrico disponivel no pais.

Desde entao, os aproveitamentos hidrelétricos sao priorizados para geracao de energia
em virtude das condigoes hidrologicas favoraveis e da existéncia de grandes rios de planalto,
que proporcionam um melhor aproveitamento energético. Além disso, o custo de operacao
das UHEs é considerado nulo quando comparado com as UTEs movidas a carvao ou gas

natural, por exemplo.



Portanto, no Brasil a geracao de energia elétrica provém, preponderantemente, da fonte
hidrica. Em 2015, de acordo com o banco de informagoes de geragao (BIG) gerenciado pela
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), as UHEs representam 62,17 % da poténcia
instalada do pais (BIG, 2015).

Contudo, cenarios de hidrologia desfavoraveis que ocorreram, por exemplo, em 2001,
evidenciaram a necessidade de diversificacao da matriz energética para que riscos hidrolo-
gicos no suprimento de energia elétrica fossem minimizados. Assim, em 2002, o programa
de incentivo as fontes alternativas de energia elétrica (Proinfa) foi instituido. O programa
teve por objetivo promover a diversificacao da matriz energética do Brasil, fomentando o
desenvolvimento dos empreendimentos concebidos com base em fontes edlica, biomassa e de

pequenas centrais hidrelétricas (PCHs).

As fontes alternativas de geragao de energia, como a biomassa e a edlica, apresentam
maior disponibilidade no periodo seco do sistema interligado nacional (SIN), sendo comple-
mentares a oferta hidrica. Dessa forma, estas fontes desempenham o papel de reservatorio
virtuais e permitem reduzir o efeito da sazonalidade da oferta hidrica, agregando confiabili-
dade ao sistema elétrico brasileiro (RAMOS, 2011).

Entre as fontes alternativas de geragao de energia, as usinas edlicas (UELs) tém ganhado
espaco na matriz energética brasileira. Isso ¢ comprovado pelos bons resultados obtidos nos

leiloes de energia em que as UELs tém participado.

As vantagens dessa fonte de energia sao consideraveis, pois nao emitem gases de efeito
estufa durante a sua operagao e os custos de producao de energia e manutencao sao inferiores,
quando comparados as fontes térmicas movidas a carvao, gés natural e 6leo combustivel.
Outra vantagem a ser destacada é o periodo de construgao de uma UEL, que é inferior ao

periodo de constru¢ao de uma UHE.

De acordo com Melo (2013), a expansao da geragao edlica no Brasil deve-se a fatores
estruturais, como o recente desenvolvimento e progresso tecnolégico alcancado pela industria
edlica e as caracteristicas favordveis do regime de ventos, além das atrativas condi¢oes dos

leiloes, no mercado regulado de energia e das condigoes de financiamento.

A primeira UEL conectada ao sistema elétrico interligado do Brasil foi a UEL Morro
do Camelinho. A usina foi inaugurada em 1994, no municipio de Gouveia, em Minas Gerais,

com quatro geradores edlicos, de 250 MW cada, totalizando um poténcia instalada de 1 MW
(AMARANTE et al., 2010).



Ja o parque eélico de Taiba, localizado no municipio de Sao Gongalo do Amarante, no
Ceara, foi o primeiro a atuar como produtor independente no Brasil. Ele estd em operacao

desde janeiro de 1999 e tem poténcia nominal de 5 MW (ANEEL, 2005).

Em 2014, os parques edlicos em operacao no Brasil somaram 4.945,0 MW de poténcia
instalada, representando um aumento de 126,7 % em relagao ao ano de 2013 (CCEE, 2015a).
O aumento da capacidade instalada nesse periodo concentrou-se, principalmente, na regiao
nordeste, que representa 80% da capacidade total do Brasil. Isso se deve as condigoes
climéticas favoraveis e aos ventos da regiao possuirem velocidade média anual alta, além da

complementariedade existente entre os regimes edlicos e hidricos.

A Figura 1.1 apresenta a evolugao da geragao edlica no SIN, entre os anos de 2012 e
2014 . Sao apresentados os dados de geragao e o fator de capacidade médio, com periodicidade

mensal das usinas do Tipo I'.

1200 60%
— 1000 50%

800 40%

600 30%

40 20%

“Hddwunl

0 0%
Jan Jul Ago Set Out Nov Dez

Fev Mar Abr Mai Jun

Geragdo Média (MW
o

o

Fator de Capacidade Médio (%)

N 2012 = 2013 2014 == Fator de Capacidade Médio (%)

Figura 1.1: Geracao e fator de capacidade para energia eélica no Brasil
Fonte: ONS (2014)

Apesar do aumento expressivo da capacidade instalada das UELs, no ano de 2015, a
fonte edlica representa ainda 4,62 % da capacidade instalada da matriz elétrica brasileira,
frente aos 61,78 % das UHEs (BIG, 2015). De acordo com ANEEL (2015), no ano de 2015
sera acrescido a matriz elétrica do Brasil, 2.066,44 MW de poténcia instalada, proveniente da
fonte edlica, e até o ano de 2022, mais 8.132,30 MW.

Na atual configuragao do SIN, a geracao edlica ainda é pequena se comparada a quan-

tidade de energia produzida pelas UHEs e UTEs. Essa caracteristica é observada na Ta-

1 As usinas do Tipo I sdo aquelas conectadas & rede basica ou fora dela, cuja méxima poténcia contribua
para minimizar problemas operativos e proporcionar maior seguranga para a rede de operacao (ONS, 2014a)



bela 1.12, que apresenta a producao de energia por fonte de geracao.

Tabela 1.1: Producgao de energia, por fonte, no SIN - ano base 2014

Geracgao ) ) ) .
Hidraulica Térmica Eolica
[MWmed|
Janeiro 53.005,57 10.669,75 584,59
Fevereiro 52.151,30 13.761,01 597,20
Marcgo 47.866,30 14.243,42 525,72
Abril 46.414,30 13.999,11 427,02
Maio 43.005,89 14.281,42 398,02
Junho 41.593,49 13.415,22 706,70
Julho 41.735,48 13.891,84 804,48
Agosto 40.568,84 15.599,69 979,62
Setembro 42.950,11 14.160,84 1.034,30
Outubro 43.458,46 14.834,82 1.090,33
Novembro | 43.089,17 15.180,24 927,73
Dezembro | 42.478,68 15.283,85 901,74

Fonte: ONS (2015)

A geracao eolica caracteriza-se pela producao intermitente de energia. Isso se deve ao
fato da sua fonte primaéria, o vento, ser uma variavel estocastica. A variabilidade da geracao
eblica requer um avaliagao detalhada de sua interacao, no momento da operacao, com o
sistema gerador, a fim de definir qual o montante de energia edlica poderé ser inserido no

sistema, sem comprometer a eficiéncia e o desempenho do sistema gerador (CAVALCANTTI

et al., 2004; GUIMARAES et al., 2004; MARINHO; AQUINO, 2011).

A performance do sistema elétrico pode ser comprometida, caso a geracao edlica seja
menor do que a prevista, pois a capacidade de resposta por parte das unidades geradoras
(UGs) que estao em operagao, pode nao ser suficiente para satisfazer a mudanga do despacho
de energia. Do mesmo modo, a geracao edlica em excedente pode ser desfavoravel, caso
a demanda do sistema elétrico seja inferior a geragao. Assim, com a geragao superior a
demanda, é necessario redistribuir a energia gerada em excedente para outros mercados
consumidores ou ainda desligar algumas das maquinas em operagao, para que o equilibrio

entre carga e demanda seja mantido (MEIRINHOS, 2010).

2Foram incluidos apenas dados de geracdo térmica convencional
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Por depender de uma fonte intermitente de geracao de energia, o vento, as UELS neces-
sitam de usinas de backup que sejam capazes de suprir a demanda de energia, caso a geragao
edlica seja inferior aquela prevista. Em sistemas de geracao de energia predominantemente
termelétricos, esse é o principal fator limitante da expansao das UELs. Segundo Meirinhos
(2010), isso se deve a partida lenta das usinas movidas a carvao ou gas natural, proveniente

de suas limitagoes técnicas.

A complementaridade entre os regimes de vento e hidrolégico no Brasil permite a es-
tocagem indireta da energia na forma de agua, nos reservatorios das UHEs. Essa é uma
vantagem que pode ser explorada para garantir a seguranca do sistema de geragao de energia

do pais.

Dessa forma, as UHEs tornam-se um mecanismo seguro e econdémico para lidar com a
intermiténcia do regime de ventos. Isso se deve ao fato das UHEs possuirem um tempo de
resposta mais rapido que as UTEs (HALLACK; VAZQUEZ, 2013).

Com a tendéncia de expansao da fonte edlica na matriz energética brasileira, em um
futuro proximo, a geragao edlica poderd atingir niveis de geracao que podem impactar a
operacao do SIN. Isso se deve ao fato da quantidade de energia produzida por um parque edlico
ser fortemente dependente das condigoes climaticas. Além do mais, a sua fonte primaria, o

vento, nao pode ser armazenada como ocorre com a fonte hidrica.

No Brasil, a implantacao de parques edlicos, principalmente nos subsistemas sul e nor-
deste, podera afetar o planejamento e a programagao da operacao energética (FERREIRA,
2012). Com isso, a operagao do SIN se tornara mais complexa do ponto de vista operacional,
uma vez que os niveis de incertezas serao maiores, pois as UELs dependem de uma fonte

primaria intermitente e nao controlével, o vento.

Dessa forma, identificar os possiveis impactos causados pela geragao eblica em um sis-
tema hidrotérmico predominantemente hidrico, que é o caso do Brasil, ¢ um importante
objeto de discussao no planejamento da operacao do SIN. Trata-se de um problema desafi-
ador, pois além de contemplar a estocasticidade do regime hidrolégico, deve-se considerar a

aleatoriedade do regime dos ventos.

Nos tltimos anos, as UELs tém ganhado destaque na matriz energética. Nessa conjun-
tura, as especificidades que permeiam o setor elétrico com relagao a programagao da operacao
evidenciam a importancia de se considerar essa ligeira mudanga na matriz energética brasi-

leira.



1.1 Planejamento da operacao

A programacao da operacao do SIN objetiva atender aos requisitos do consumo de energia
elétrica do sistema, visando & continuidade do fornecimento da energia de forma segura e com
reduzidos custos operativos. O uso racional dos recursos deve ser planejado a fim de atender
aos requisitos do sistema e de buscar meios para determinar a expansao do sistema. Planejar
a operacao do SIN é de fundamental importancia para o desenvolvimento econémico do pais
e requer o uso de modelos que otimizem o uso dos recursos energéticos disponiveis (SOUZA

et al., 2014).

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) planeja a operagao do SIN e centraliza
o despacho das usinas, através da agregacao dos empreendimentos de geragao e transmissao.
Tem-se, por objetivo, gerir o uso dos recursos energéticos e minimizar o custo da operacao
do sistema como um todo (SOUZA et al., 2014).

O ONS é quem determina o quanto cada usina deve gerar para que a demanda do
sistema seja suprida. Por isso, um agente gerador, mesmo com a sua energia contratada, pode
nao oferta-la no SIN por imposi¢ao do ONS. A operagao 6tima da cascata nao necessariamente
implica na operagao 6tima individualizada das usinas que compoem a cascata (CCEE, 2013;
ONS, 2015).

No entanto, mesmo com um sistema eficiente de planejamento da demanda e da oferta
de energia elétrica, existem diferencas entre a energia produzida e a contratada pelo mercado.
Para solucionar esse problema, existe o mercado de curto prazo, que tem por objetivo liquidar

as diferencas entre a oferta e a demanda de energia elétrica (SOUZA et al., 2014).

A contabilizacao entre o que foi produzido e contratado é realizada pela Camara de
Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE). As diferencas, positivas ou negativas, sao li-
quidadas no mercado de curto prazo e valoradas ao preco de liquidagao das diferengas (PLD).
O PLD é determinado semanalmente por patamar de carga e por submercado, tem como base
o custo marginal da operacdo (CMO) do subsistema e é limitado por um pre¢o minimo e
maximo (CCEE, 2014c).

O prego no mercado de curto prazo nao obedece a relagao econdmica entre a oferta e a
demanda. Ele é determinado por um conjunto de modelos computacionais como o NEWAVE
e o DECOMP, operados pelo ONS e pela CCEE. Esses modelos de otimizagao sao usados para

planejar o uso eficiente dos recursos disponiveis, sinalizar a estratégia 6tima de investimentos



e definir o preco do PLD, que impacta o custo da energia em toda a cadeia de suprimento
de energia elétrica (SOUZA et al., 2014).

1.2 Revisao de literatura

Esta secao apresenta uma breve revisao de literatura, destacando os principais métodos e
abordagens usados para solucionar o problema da programacao diaria da operacao, objeto de

estudo deste trabalho. Destacam-se tanto o despacho de UHEs quanto o despacho de UELs.

Faria et al. (1993) usam a programacao linear inteira mista para otimizar a operagao de
UHEs. O método de solucao é o Branch and Bound com busca de profundidade. O modelo
usa uma funcao de custo de despacho, linear por partes, considerando as caracteristicas

hidromecanicas e rendimentos das UGs.

Li et al. (1997) aplicam a programacao dindmica e a técnica conhecida como lista de
prioridades para resolver o problema de despacho, no curto prazo de um sistema hidrotérmico.
A priori, a programacgao dindmica faz o despacho das unidades térmicas. O sistema hidrico
é dividido em bacias que sao otimizadas por meio da técnica de fluxo de rede. Em seguida,
as bacias sao divididas em reservatorios onde estao as UHEs, que sao despachadas por meio

da técnica de programacao dinamica.

Soares e Salmazo (1997) apresentam um modelo de pré-despacho de sistemas hidricos
que minimiza as perdas na geracao e na transmissao, com discretizacao horaria. O problema
é resolvido por heuristica e relaxacao Lagrangeana. A influéncia da elevacao do canal de

fuga, perda de carga no conduto forgado e a eficiéncia das UGs sao consideradas.

Chang et al. (2001) aplicam a programagao linear inteira mista para resolver o problema
de despacho de UHEs. O modelo matematico considera as restrigoes hidraulicas, de rampa,
de partidas e paradas e a curva de eficiéncia das UGs. Os resultados mostram solucoes
eficientes, computacionalmente, e adequadas ao apoio a decisao do planejamento, no curto

prazo.

Encina et al. (2004) apresentam um modelo de despacho de unidades hidraulicas que
combina as técnicas de relaxacao Lagrangeana e programacao dindmica. O modelo considera
a elevacao do canal de fuga, as perdas hidraulicas no sistema de aducao e as variagoes no

rendimento do conjunto turbina-gerador. Os resultados mostram ganhos na ordem de 2%,
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em termos de eficiéncia hidraulica.

Finardi e Silva (2005) usam o método de Branch and Bound e gradiente projetado
para resolver o problema de despacho. As diversas faixas de operacao de cada UG sao
consideradas. As variaveis inteiras do modelo indicam em qual das faixas de operacao uma
UG deveré operar. O método de Branch and Bound determina quais combinagoes de variaveis
inteiras garantem as solugoes factiveis. Para cada uma destas combinacoes, o problema nao

linear resultante é resolvido através do método do gradiente projetado.

Encina (2006) divide o problema de despacho em dois sub-problemas: o despacho das
UGs e o despacho da geracao. A abordagem considera que as UGs, de uma mesma UHE,
sao idénticas. A programacao dinamica é usada para determinar o numero de unidades que
estarao ativas em cada usina. O objetivo é minimizar os custos referentes ao nimero de
partidas e paradas das UGs e dos custos das perdas hidraulicas. A relaxacao Lagrangeana
determina a geragdo das UGs definidas na etapa anterior. A aplicacao dos dois despachos

ocorre iterativamente, até que a solucao 6tima seja encontrada.

Sousa et al. (2007), usam a relaxagdo Lagrangeana e as condigdes de otimalidade de
Karush-Kuhn-Tucker como métodos de solugao para a otimizagao da operacao de UHEs.
Essa metodologia é divida em trés fases: definicao do sistema de monitoracao das variaveis,

calculo das eficiéncias atuais e desenvolvimento do algoritmo de despacho 6timo para as
UHEs.

Shujun et al. (2009) aplicam o método dos pontos interiores nao lineares ao problema
de despacho dinamico. O problema é resolvido em duas etapas. Na primeira, sao calculadas
as solugdes Otimas através de uma inequagao que considera a geracao de uma UG por um
determinado periodo. Na segunda fase, sao definidos os limites de geracao de cada UG. O

estudo de caso mostra que a metodologia ¢é eficiente ao tratar do problema de despacho.

Kadowaki et al. (2009) usam a programacao dinadmica e o método de Newton para
resolver o problema de despacho de UHEs. A funcgao objetivo trata de maximizar a eficiéncia
das UHEs, reduzindo os custos de partidas e paradas. A abordagem foi aplicada em 95
UHEs do sistema elétrico brasileiro, obtendo resultados satisfatérios em termos de despacho
das UHEs.

Takigawa (2010) resolve o problema de despacho hidrotérmico, utilizando a estratégia
de relaxacao Lagrangeana com o auxilio da técnica de inclusao de varidveis artificiais, para

decompor o problema de despacho em sub-problemas. A metodologia do Lagrangeano au-



mentado é empregada para determinar uma solucao viavel. O estudo de caso é aplicado em

um sistema hidroelétrico composto por 95 UHEs.

Santos (2001) propoe uma metodologia para o problema de pré-despacho, no curto prazo
de um sistema hidrelétrico. O modelo faz uso das técnicas de algoritmo genético (AG) e re-
laxacao Lagrangeana. A fungao de avaliagdo do AG considera os custos de partidas/paradas
e perdas nas usinas. O estudo de caso é aplicado em um sistema de UHEs do rio Paranapa-
nema. Os resultados mostram que a minimizagao das perdas hidraulicas é mais relevante do

que a minimizacao do niimero de partidas e paradas.

Villasanti et al. (2004) apresentam um modelo de despacho multiobjetivo para o ho-
rizonte de um dia. As fungoes objetivos sdo maximizar a eficiéncia de geracdo e minimizar
o ntiimero de partidas e paradas das UGs. Dois algoritmos multiobjetivos evolucionarios®)
sao usados: strength pareto evolutionary algorithm (SPEA) e nondominated sorting genetic
algorithm II (NSGA-II). Os resultados mostram que o SPEA apresenta um ntimero maior

de solugoes na fronteira de Pareto do que o NSGA-II.

Peng et al. (2009) abordam o problema de despacho multiobjetivo em que os objetivos
sao: minimizar o custo da compra de energia e minimizar a emissao de gases poluentes.
Um algoritmo de evolucao diferencial baseado no conceito de solugoes nao dominadas é
empregado. O modelo foi avaliado em seis UHEs. Os resultados mostram que a metodologia
é capaz de realizar buscas globais com facilidade e encontrar as solu¢gdes nao dominadas com

rapidez.

Wu et al. (2010) propoem o algoritmo de evolugao diferencial multiobjetivo para o
problema de despacho econémico e ambiental de UHEs. A formulacao do problema multiob-
jetivo é nao linear, cujos objetivos tratam de minimizar o custo do combustivel, as emissoes
e a perda de poténcia. A metodologia adota uma memoéria externa elitista que armazena as
melhores solucoes nao-dominadas encontradas durante o processo evolutivo. Com intuito de
preservar a diversidade das solugoes na fronteira de Pareto, os autores propoem uma estra-

tégia para medir o grau de agrupamento das solugoes nao-dominadas, com maior precisao.

Zhou e Wang (2010) tratam do problema de despacho diario da geragao de UHEs através
da técnica denominada novo algoritmo genético. A metodologia propoe um duplo crossover
e uma dupla mutacao para cada individuo. A funcao objetivo do problema busca minimizar

a vazao turbinada, assegurando a geracao de energia e minimizar o nimero de partidas e

3Do inglés multi-objective evolutionary algorithms (MOEAs)



paradas. O estudo de caso é aplicado a uma UHE com trés UGs de 50 MW. Os resultados
mostram que a técnica do novo algoritmo genético obteve melhor desempenho na funcao

fitness do que a técnica tradicional dos AGs.

Muller (2010) propde um modelo de despacho de UHEs no horizonte didrio com dis-
cretizacao horaria. O modelo usa uma técnica hibrida composta por AG e programagcao nao
linear. O método proposto obteve melhores resultados em um dos estudos de caso apresen-

tados pelo autor, em comparacao ao trabalho de programacao dinamica proposto por Encina
(1999).

Fernandes (2011) implementa um modelo de otimiza¢ao multiobjetivo para o despacho
diario de UHEs. As técnicas de AG e programacao linear sao usadas. O trabalho propoe
maximizar a eficiéncia da geracao e minimizar o niimero de partidas e paradas. Os resultados
apresentados sao satisfatorios em termos de eficiéncia da geracao, nimero de partidas e

paradas e tempo computacional.

Colnago (2011) propde uma metodologia de otimizac¢ao da operagao diaria de UHEs.
O modelo usa as técnicas de AG e linearizagoes sucessivas. O problema ¢ dividido em dois
sub-problemas: a operacao das UHEs em cascata e o despacho das UGs. O primeiro sub-
problema é proposto como um modelo linear e o segundo é solucionado com o AG. As solugoes

apresentadas atendem todas as restrigoes do modelo.

Gurgel et al. (2011) apresentam um modelo de despacho hidroelétrico 6timo de UHEs
em cascata, que usa o AG. A abordagem busca maximizar a produtibilidade da cascata e
minimizar o nimero de partidas e paradas das UGs, reduzindo os custos com a manutencao
e com o desgaste fisico das méquinas. Os resultados indicam que o valor global da produtibi-
lidade obtido por esse modelo de despacho foi satisfatério quando comparado aos resultados

obtidos pela operagao real das UHEs em cascata.

Ansari et al. (2014) resolvem o problema de despacho hidrotérmico considerando a in-
certeza associada & previsao de carga, a vazao afluente dos reservatorios e & saida forcada
das UGs. O modelo também inclui a modelagem do fluxo de poténcia. A estratégia adotada
pelos autores emprega as técnicas de decomposigao de Benders generalizada, outer aprrozi-
mation e equality relaxation. A robustez do modelo é comprovada através dos estudos de

caso apresentados.

Hidalgo et al. (2015) propdem um modelo que otimiza a opera¢ao de UHEs no horizonte

diario com discretizagao horaria. A estratégia de solu¢do combina o AG (busca global) e
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a programacao nao linear (busca local). O algoritmo SPEA-2 é empregado no processo
de selecao das solugoes candidatas e para construir a fronteira de Pareto. A busca local
baseia-se na programacao linear sucessiva e no método do gradiente reduzido generalizado.
Os resultados mostram que a metodologia otimiza a operacao da UHE ao aumentar a sua

eficiéncia operativa e ao reduzir o niimero de partidas e paradas das UGs.

Huang (2001) usa o sistema de colénia de formigas (SCF) para solucionar o problema
da programacao da operagao hidrelétrica. A funcao objetivo do problema visa maximizar a
geracao de UHEs, com diferentes taxas de descarga de agua, ao longo de um dia. Os resulta-
dos do custo operacional da programacao diaria, por meio do SCF, foram comparados com
os resultados obtidos pelas técnicas de simulated annealing e redes neurais. O desempenho
computacional desses trés métodos também foi avaliado. O simulated annealing apresentou
bons resultados em termos de custo operacional, enquanto o SCF apresentou melhor desem-
penho computacional. Porém, as redes neurais nao apresentaram bons resultados em termos

de custo operacional.

Coelho et al. (2008) propdem uma abordagem hibrida, que usa um algoritmo inspirado
na técnica de coloénia de formigas, denominado de ant colony inspired algorithm com busca
local baseada no método de quase-Newton. A metodologia é validada em um sistema teste
com 13 UTEs com fungao incremental do custo de combustivel, considerando os efeitos de
ponto de valvula. Os resultados obtidos pelo método foram melhores quando comparados
a outras abordagens apresentadas na literatura, como em Sinha et al. (2003) e Victoire e

Jeyakumar (2004).

Musirin et al. (2009) utilizam a otimizacao por colonia de formigas (OCF) para resolver
o problema do despacho econémico de um sistema termoelétrico, buscando minimizar as
perdas na transmissao. Nesse trabalho, os autores fizeram uso da atualizacao global e local
de feromonio. Os resultados encontrados foram satisfatérios. Os autores compararam os
resultados obtidos com a técnica artificial immune system. A OCF obteve melhores resultados

tanto no valor da fung¢ao objetivo quanto em tempo de execucao.

Vaisakh e Srinivas (2010) propoem uma meta-heuristica denominada evolving ant colony
optmization para resolver o problema do despacho econémico no horizonte diario, atendendo a
demanda com as restricoes de reserva girante. Nessa abordagem, a OCF foi usada para obter
a programagao da operacao. O AG é usado para definir o melhor conjunto de parametros da
OCF. Por fim, os multiplicadores de Lagrange determinam o despacho econémico durante o

intervalo de 24 horas. Os resultados obtidos foram satisfatérios quando comparados a outras
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técnicas de otimizagao.

Columbus et al. (2012) apresentam uma abordagem denominada nodal ant colony opti-
mization. Essa técnica foi usada para resolver o problema de despacho didrio de empresas de
geracao. Neste caso, o espaco de busca consiste numa combinac¢ao binaria dos nés, os quais
indicam se uma UG esta ligada ou desligada. Essa abordagem mostrou-se mais eficaz que a

OCF e que os métodos que usavam AG e relaxagao Lagrangeana.

Kadowaki (2012) resolve o problema de otimiza¢do de um sistema hidrotérmico com
predominancia hidrica, para um horizonte de planejamento de uma semana. A abordagem
combina as técnicas de programagcao dinamica, o método de Newton, o método da relaxacgao
das restrigoes, o método dos conjuntos ativos e das heuristicas. O critério de otimizagao é a

minimizagao das perdas de geragao e dos custos com as partidas e paradas das UGs.

Meirinhos (2010) apresenta um modelo de despacho de UTEs que usa a programagao
dindmica e considera a incerteza da producao edlica. Sao apresentados estudos de caso com
diferentes previsoes da producgao edlica e distintos niveis de energia de reserva, de modo a

analisar a influéncia da incerteza da producao eélica, no despacho das UGs.

Rocha (2010) resolve o problema de despacho econémico de um sistema hibrido de
geracao composto por PCHs, UELs e usinas fotovoltaicas com a técnica de otimizagao de-
nominada gradient swarm optimization (GraSo). Os resultados permitem concluir que a
variabilidade na producao das fontes hidrica, edlica e fotovoltaica tem significativo impacto

nos custos do despacho.

Siahkali e Vakilian (2010) propéem um modelo de planejamento da operagdo consi-
derando um horizonte de trés meses, com discretizagao semanal. Considera-se a natureza
estocastica do vento e da carga. A simulagao de Monte Carlo cria os cenérios probabilisticos
da geracgao edlica e da carga. O modelo é formulado como um problema nao linear inteiro
misto, que é resolvido com modelo GAMS (general algebric modeling system) baseado no

método de Branch and Bound.

Cunha (2011) apresenta uma metodologia para o problema de despacho, a qual emprega
a técnica de stmulated annealing como método de busca, em que as previsoes probabilisticas
de poténcia eolica sao consideradas como cenéarios. A metodologia permite encontrar solucoes

factiveis que atendem as restrigbes impostas pelo sistema.

Sales (2009) propoe uma metodologia baseada na simulagao de Monte Carlo sequencial
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para avaliar os requisitos de reserva operativa e estatica, em sistemas elétricos de poténcia com
elevada insercao de energia edlica. Adicionalmente, o modelo permite verificar a influéncia
dos tempos de partidas das UGs e das estratégias de operacao no desempenho do sistema de

geracao, em termos de confiabilidade.

Nascimento (2005) analisa a insergdo da energia eolica em larga escala no SIN. Uma
analise da correlacao entre as séries hidrologicas e as séries de vento é desenvolvida e aplicada
a um programa de otimizagao, que usa a técnica de decomposicao de Benders para definir o
despacho das UHEs e UTEs. As técnicas de cluster foram aplicadas nas séries hidrologicas de
forma a agrupar e analisar o comportamento de diversos cenarios de hidrologia. Os resultados
mostram que a inser¢ao da geragao edlica na regiao nordeste apresenta ganhos energéticos

consideraveis, influenciando o prego da energia.

A Tabela 1.2 lista os trabalhos citados na sec¢ao de revisao da literatura, que empregam

os métodos deterministicos para solucionar o problema de planejamento da operacao.

Tabela 1.2: Classificagao das referéncias bibliograficas: Métodos deterministicos

Referéncia Modelo Método

Faria et al. (1993) Despacho de UHEs Branch and Bound

Li et al. (1997) Despacho hidrotérmico Programagao dindmica com lista de prioridades

Chang et al. (2001) Despacho de UHEs Programacao linear inteira mista

Encina et al. (2004) Despacho de UHEs Relaxacao Lagrangeana e programacao dinamica

Finardi e Silva (2005) Despacho de UHEs Branch and Bound e gradiente projetado

Encina (2006) Despacho de UHEs Relaxacao Lagrangeana e programagao dinimica

Sousa et al. (2007) Despacho de UHEs Relaxacao Lagrangeana e condicbes de otimalidade de

Karush-Kuhn-Tucker

Kadowaki et al. (2009) Despacho de UHEs Programacao dinamica e método de Newton

Takigawa (2010) Despacho hidrotérmico Relaxacao Lagrangeana

Meirinhos (2010) Despacho de UTEs e UELs  Programagao dinamica

Siahkali e Vakilian (2010)  Despacho de UELs Programacao nao linear inteira mista

Kadowaki (2012) Despacho hidrotérmico Programagao dindmica, método de Newton, método da

relaxacao das restrigdes, método dos conjuntos ativos e
heuristicas
Ansari et al. (2014) Despacho hidrotérmico Decomposigao de Benders generalizada, outer aprrozrima-

tion e equality relaxation
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A Tabela 1.3 lista os trabalhos que usam as meta-heuristicas para solucionar o problema

de planejamento da operacao.

Tabela 1.3: Classificagao das referéncias bibliograficas: Métodos com meta-heuristicas

Referéncia

Modelo

Método

Huang (2001)

Villasanti et al. (2004)

Nascimento (2005)
Peng et al. (2009)
Sales (2009)

Musirin et al. (2009)

Wu et al. (2010)

Vaisakh e Srinivas (2010)

Zhou e Wang (2010)
Rocha (2010)

Despacho de UHEs

Despacho de UHEs

Analise da operagao de UELs
Despacho hidrotérmico
Analise da reserva girante com
a insercao de UELs
Despacho de UTEs

Despacho economico
Despacho de UTEs

Despacho de UHEs

Despacho de PCHs, UELs e

e usinas fotovoltaicas

Simulated annealing e redes neurais
SPEA e NSGA-II

Clusterizagao

Evolugao diferencial e fronteira de Pareto

Método de Monte Carlo

Otimizagdo por colénia de formigas

Algoritmo de evolugao diferencial multiobjetivo
Evolving ant colony optimization

Novo algoritmo genético

Gradient swarm optimization (GraSo)

Gurgel et al. (2011)
Cunha (2011)
Columbus et al. (2012)

Despacho de UHEs
Despacho de UELs

Despacho hidrotérmico

Algoritmo genético
Simulated annealing

Nodal ant colony optimization

A Tabela 1.4 lista os trabalhos citados na secao de revisao da literatura, que empre-

gam tanto os métodos baseados em meta-heuristicas quanto os métodos deterministicos para

solucionar o problema de planejamento da operacao.

Tabela 1.4: Classificagao das referéncias bibliograficas: Métodos heuristicos e deterministicos

Referéncia

Modelo

Meétodo

Soares e Salmazo (1997)

Santos (2001)
Coelho et al. (2008)

Muller (2010)
Fernandes (2011)
Colnago (2011)
Hidalgo et al. (2015)

Despacho de UHEs
Despacho de UHEs
Despacho de UTEs

Despacho de UHESs
Despacho de UHEs
Despacho de UHEs
Despacho de UHESs

Heuristica e relaxagdo Lagrangeana

Algoritmo Genético e relaxagao Lagrangeana

Ant colony inspired algorithm com a busca local baseada
no método de Newton

Algoritmo Genético e programagao linear

Algoritmo Genético e programagao linear

Algoritmo Genético e linearizagoes sucessivas

Algoritmo Genético, SPEA-2, programacao linear suces-

siva e método do gradiente reduzido generalizado
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Como pode-se observar, existem varios trabalhos na literatura desenvolvidos para solu-
cionar o problema de despacho de usinas que pertencem a um parque gerador. Em geral, estes
trabalhos buscam fazer o melhor uso do recurso energético disponivel, reduzindo os custos
de geracao e maximizando a producao de energia. O crescimento do nimero de pesquisas
nesta area é consequéncia da importancia do planejamento da operagao, especialmente no

que tange a alocagao de forma 6tima dos recursos energéticos para geracao de energia.

A natureza combinatoria, nao linear, inteira mista e nao convexa do problema de pla-
nejamento da operacao faz dele um problema de dificil resolugao. Em func¢ao dessa inerente
dificuldade, existe um grande interesse no desenvolvimento de métodos eficientes de resolucao,

tanto heuristicos baseados nas meta-heuristicas como deterministicos.

Diversos métodos deterministicos tém sido usados para solucionar o problema de pla-
nejamento da operacao. Destacam-se as técnicas baseadas no gradiente, método dos pontos
interiores, Branch and Bound, método de Newton, relaxacao Lagrangeana e programacao
dinamica. Entretanto, muitas dessas abordagens quando aplicadas ao problema de planeja-
mento da operacao podem nao estar aptas a encontrar uma solugao 6tima, e muitas vezes, a
solucéo pode ficar retida em armadilhas de minimos locais (COELHO; MARIANI, 2006).

Os métodos baseados em heuristicas, tais como o simulated annealing, o procedimento
de busca aleatoria gulosa (GRASP)?, a Busca Tabu, as estratégias evolutivas, o AG e a OCF
tém sido aplicados na resolucao de problemas que tratam do planejamento da operagcao.
Estes métodos sao atrativos, pois podem obter boas solugoes factiveis com um baixo custo
computacional. Ao mesmo tempo, o processo de otimizacao pode utilizar estratégias que
evitam o aprisionamento em vales da funcao objetivo. Dessa forma, reduz-se o risco de
obten¢ao de minimos locais de baixa qualidade (DUTRA et al., 2010).

Em relagao as meta-heuristicas, tem-se usado os métodos hibridos, que empregam as
meta-heuristicas com métodos deterministicos de programacao para solucionar problemas de
otimizacao. Atualmente, existe uma tendéncia ao uso de métodos hibridos conjugando mais

de uma meta-heuristica, em um mesmo algoritmo.

Seguindo esta tendéncia, o presente trabalho faz uso de algoritmos heuristicos, em
particular, baseados em meta-heuristicas como o AG e a OCF para resolver o problema do

planejamento da operagao. Detalhes sobre a metodologia sao apresentados no Capitulo 5.

4Do inglés greedy randomized adaptive search procedure
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1.3 Objetivos e contribuicoes

O principal objetivo deste trabalho é propor um modelo de despacho 6timo, que permite
coordenar a operagao de uma UEL operando em paralelo com uma UHE, considerando a
etapa da programagao diaria da operagao (PDO). Para isso, uma abordagem hibrida de

despacho é considerada.

Os agentes proprietéarios das UELs estao expostos a significativos riscos de geracao, que
se justificam pela caracteristica estocastica do vento. Por isso, neste de modelo de otimizacao
da PDO, a UEL é despachada em primeira instancia para mitigar o risco de geracao associado

A fonte edlica.

As eventuais saidas for¢cadas e reducao de poténcia na geracao edlica sao supridas pela
reserva girante adicional alocada na UHE. Determina-se o valor da reserva girante usando
o conceito de Value at Risk (VaR) como métrica de risco da geracdo eolica. Assim, caso a
geracao edlica verificada seja menor que a prevista, tem-se a reserva girante alocada na UHE

para suprir o contrato de demanda.

O modelo de despacho da UHE é formulado como um problema multiobjetivo, que
busca maximizar a geracao de energia e minimizar o nimero de partidas e paradas. Duas
meta-heuristicas sao empregadas para solucionar o problema de despacho, sendo elas: o

Algoritmo Genético (AG) e a Otimizagao por Colonia de Formigas (OCF).

O AG caracteriza-se por explorar o espago busca criando boas solugbes em termos
de maximizacao da geracao. Enquanto a OCF explota o espago de busca criado pelo AG,

resolvendo o problema de caminho minimo representado pelo problema do despacho diario.

O modelo de otimizagao da PDO ¢é empregado em uma UHE a fio d’agua. O problema
é formulado de modo que as restri¢goes de reserva girante, meta de defluéncia, atendimento

do contrato de demanda e limites operacionais da UHE sejam atendidas.

Uma vez cumprida a meta do contrato de demanda, considera-se que a energia gerada
em excedente pela UHE, podera ser comercializada no mercado de curto prazo. A diferenca
entre os montantes de energia produzidos/contratados por cada agente é contabilizada pela
CCEE. Essa diferenca é liquidada no mercado de curto prazo e valorada ao preco de liquidagao
das diferencas (PLD).
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1.4 Premissas do modelo

Esta secao apresenta as premissas adotadas nesta tese, com relacao ao modelo de despacho

6timo que coordena a operacao de uma UEL operando em paralelo com uma UHE.

e Trata-se um modelo de despacho 6timo, que considera uma UHE a fio d’dgua inclusa
numa cascata, cujo despacho é centralizado pelo ONS. Além disso, considera-se a ope-

racao de uma UEL em paralelo a UHE.

e Para nao comprometer o funcionamento das demais usinas que fazem parte da cascata,
a UHE devera cumprir estritamente a meta de defluéncia. Trata-se, portanto, de uma

restri¢ao rigida de operacao do modelo.

e Considera-se que as UGs da UHE possuem limites operacionais distintos atribuidos a
conveniéncia operativa, identificada pelo agente proprietario da UHE, ao longo dos anos

de operacao.

e O atendimento da carga do sistema traduz uma meta a ser atendida pelo modelo.
A UHE opera em um sistema predominantemente hidrotérmico; logo, ao gerar mais
energia do que aquela determinada pelo ONS, é possivel que uma UTE que tenha o

CVU?® de maior custo, nao seja despachada.

e [ ao gerar mais energia, o agente proprietario da UHE pode ser renumerado pelo preco

da energia do mercado de curto prazo, que é representado pelo PLD.

1.5 Estrutura capitular

Este trabalho esta dividido em sete capitulos. O primeiro engloba esta Introducao, que des-
creve um breve referencial histérico sobre a expansao do parque gerador brasileiro. Sao apre-
sentados alguns aspectos relevantes sobre a complexidade da coordenacao e do planejamento
da operacao de um parque de geracao, com participacao de UELs. Por fim, é apresentado um

referencial tedrico que envolve as técnicas de otimizacao aplicadas ao problema de despacho.

O Capitulo 2 apresenta as principais caracteristicas da geracao de energia através das

fontes hidricas e edlicas. Descrevem-se os principais componentes de uma UHE e de uma

5Custo Variavel Unitério
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UEL, além das restricoes operativas as quais esses tipos de usinas estao sujeitas. Mostra-se,

também, uma breve abordagem sobre os conceitos de demanda programada e reserva girante.

J& o Capitulo 3 objetiva formalizar a probleméatica da coordenacao da operacao dos
sistemas hidrotérmicos, com predominancia da geragao hidrelétrica, que é o caso do Brasil.
Os modelos de planejamento da operagao de médio, curto e curtissimo prazo sao apresentados.
Faz-se também uma breve contextualizacao do mercado de comercializagao de energia elétrica
do Brasil, descrevendo os mercados de contratagao livre e regulado, bem como o mercado de

curto prazo e as suas caracteristicas peculiares.

O Capitulo 4 versa sobre o modelo de despacho, no curtissimo prazo, de um sistema
formado por uma UHE e uma UEL, que sao os objetos de estudo deste trabalho. O Capitulo
5, por sua vez, apresenta os detalhes da metodologia que emprega duas meta-heuristicas
populacionais: o0 AG e a OCF. Os conceitos de heuristica e meta-heuristica sao discutidos,
assim como as principais abordagens da literatura dos algoritmos, que pertencem & classe

dos modelos de otimizacao.

Em seguida, no Capitulo 6, o estudo de caso é apresentado e os resultados obtidos pelo
modelo sao discutidos. Por fim, o Capitulo 7 nao apenas contempla as consideracoes finais

relativas ao trabalho, bem como as sugestoes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Geracao de energia: UHEs e UELs

O Brasil, quando comparado aos outros paises, esta em uma posicao privilegiada, pois 74,5 %
da sua eletricidade é de origem renovavel. Isso se deve, principalmente, as condi¢oes hidro-

logicas favordveis e a expansao da geracao eodlica e da biomassa ao longo dos tltimos anos
(BEN, 2015).

A fonte hidrica tem grande expressividade na oferta de energia da matriz energética
brasileira. Em 2014 a geragao hidraulica foi responsavel por 65,2 % da oferta interna de
energia, como pode ser observado na Figura 2.1 que apresenta a oferta interna de eletricidade

no Brasil.

Biomassa Edlica
7,3%

Gas natural
13,0%

Hidraulica
65,2%

Derivados de
petroleo
6,9%

Nuclear
2,5%

Carvao e
derivados
3,2%

Figura 2.1: Oferta interna de eletricidade por fonte no Brasil em 2014
Fonte: BEN (2015)
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Por sua vez, a biomassa (lenha, bagaco de cana, lixivia e outras recuperagoes) e a fonte
edlica representaram respectivamente, 7,3 % e 2,0 % da oferta interna de energia. Ja as fontes
nao renovaveis de energia, que incluem o gés natural, os derivados de petroleo, nuclear, carvao

e derivados, representaram 25,6 % da oferta interna de energia.

O parque gerador brasileiro apresenta algumas caracteristicas peculiares, que o diferen-
cia de outros sistemas. Trata-se de um sistema hidrotérmico com predominancia de UHEs,

em que as UTEs sao usadas para complementar a geracao hidrica.

Toda a energia produzida por essas usinas é transportada pelo SIN, um sistema de
producao e transmissao de energia. O SIN é formado por quatro grandes sub-sistemas inter-
ligados: sudeste e centro-oeste (SE/CO), sul (S), nordeste (NE) e norte (N). De acordo com
o ONS, apenas 1,7 % da energia requerida no pais encontra-se fora do SIN, o que denomina-se
de sistema isolado (ONS, 2014a).

O sistema interligado permite que a sazonalidade do regime hidrico seja melhor aprovei-
tada. Dessa forma, desde que respeitadas certas configuragoes técnicas, a energia gerada em

qualquer ponto do pais pode ser consumida por diferentes consumidores em regioes distintas
(SOUZA et al., 2014).

O SIN possui 12 grandes bacias hidrograficas, com um grande nimero de aproveita-
mentos e forte acoplamento hidraulico. As afluéncias apresentam alto grau de sazonalidade e
elevado nivel de incertezas. Alem disso, o SIN atende ao mercado de um pais com extensoes
continentais (RAMOS, 2011; KADOWAKI, 2012).

Dada a importancia das UHEs na matriz energética do Brasil, a Secao 2.1 apresenta
uma breve descricao de um aproveitamento hidraulico, além das restricoes operacionais as
quais as UHEs estao submetidas. Do mesmo modo, na Secao 2.2 as caracteristicas de um

aproveitamento eodlico sao descritas.

2.1 Usinas hidrelétricas

A energia elétrica produzida por uma UHE provém da energia potencial da 4gua armazenada
no reservatorio, que é convertida em energia elétrica quando um volume de dgua é conduzido,
sob pressao, pelo canal de adugao até o conjunto turbina-gerador. O reservatério da UHE

tem a funcao de armazenar a adgua, regularizando a vazao e garantindo um maior controle
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da energia que pode ser gerada.

Uma UHE é composta, basicamente, por uma barragem, pelos sistemas de captacao e
adugao de agua, pela casa de for¢a e pelos vertedouros. Cada uma dessas partes demanda
obras e instalagoes que devem ser projetadas para o bom funcionamento em conjunto. A

Figura 2.2 ilustra uma UHE e seus principais componentes que sao apesentados nesta secao.

1 - Reservatério

2 - Barragem

3 - Conduto forcado

4 - Turbina

5 - Gerador

6 - Automagao, controle e prote¢ao

7 - Linhas de transmissao
8 - Canal de fuga

Figura 2.2: Vista lateral de uma usina hidrelétrica.
Fonte: Hydro (2011)

A barragem da usina tem a funcao de interromper o curso normal do rio formando um
lago artificial, também conhecido como reservatorio, que tem o papel de regularizar as vazoes.
Os reservatorios podem ser classificados em dois tipos: de acumulagao e a fio d’agua. Os
primeiros permitem o aciimulo de grande quantidade de agua e, geralmente, estao localizados
nas cabeceiras dos rios e em locais de altas quedas d’agua. Ja as usinas a fio d’agua geram

a energia com o fluxo de dgua do rio, ou seja, pela vazao com o minimo ou nenhum actimulo
de dgua (ANEEL, 2008; MME, 2007).

Dessa forma, as UHEs com reservatério de acumulacao caracterizam-se pela capaci-
dade de armazenar agua nos reservatorios, permitindo maior controle da geragao de energia.
Usualmente, o aproveitamento hidraulico se da em vérios pontos ao longo do curso de um
rio; assim, as usinas a montante podem controlar o fluxo de agua e integrar as operacoes do
conjunto de usinas (AMARAL, 2011).

A agua captada no reservatorio é levada até a casa de maquinas através dos canais
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adutores. A agua que chega aos condutos forcados faz com que a turbina gire. Depois de

passar pela turbina, a agua é restituida ao leito natural do rio, através do que se convencionou

chamar de canal de fuga (MME, 2007; SOUZA et al., 1999).

Na casa de maquinas estao abrigados os conjuntos turbina-gerador. As turbinas conver-
tem a energia cinética de pressao em mecéanica, enquanto os geradores convertem a energia
mecanica em eletricidade. Entre os diversos arranjos de casa de méquinas, o tipo abrigada
¢ o mais comum no Brasil. Nesse tipo de arranjo, o conjunto turbina-gerador e os demais

equipamentos sdo instalados dentro de uma tunica estrutura (MME, 2007).

O vertedouro permite o extravasamento do excesso de afluéncia que nao pode ser ar-
mazenado no reservatoério. Os vertedouros sao classificados como de fundo e de superficie.
Os de fundo sao utilizados para o caso de ser requerida a descarga a jusante e nas situagoes
que nao possam ser atendidas pelos vertedouros de superficie. Os vertedouros de superficie
podem, ainda, ser classificados como livres, que sao muito usados em usinas a fio d’agua,

cuja barragem pode conter uma soleira vertente.

2.1.1 Turbinas hidraulicas

Na casa de méquinas estao abrigadas as turbinas hidraulicas, como ja mencionado anterior-
mente. Essas turbinas sao formadas por pas montadas em torno de um eixo. A pressao da

agua faz com que as pés girem em um movimento circular acionando o gerador elétrico.

As turbinas hidraulicas sao classificadas em dois tipos: de a¢ao ou de reacao. Entre
esses tipos, as mais comuns sdo: Pelton, Francis, Kaplan ou Bulbo. Tolmasquim (2003) e

MME (2007) fazem uma breve descri¢ao desses equipamentos.

As turbinas Pelton operam em altas quedas e com baixas vazoes. Podem ter um, dois,
quatro ou seis jatos. Dependendo da poténcia que se queira gerar, aciona-se o nimero de
jatos necessérios. Devido a essa caracteristica, as turbinas Pelton tém uma curva de eficiéncia

que assegura um bom rendimento em diversas condigoes de operagao.

As turbinas Francis operam em quedas e vazoes médias. O controle da vazao ocorre
no distribuidor ou no sistema de pas moveis. Comparadas as turbinas Pelton, as turbinas
Francis tém rendimento maximo maior, operam a velocidades mais altas e possuem menores

dimensoes.
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As turbinas Kaplan operam em baixas quedas e com grandes vazoes. O controle da
vazao acontece nas pas do distribuidor e nas pas do rotor. Nesse caso, uma determinada

abertura no distribuidor, corresponde a um determinado valor de inclinagao das pas do rotor.

As turbinas Bulbo sao indicadas para aproveitamentos cuja queda liquida seja inferior
a 20m. Esse tipo de turbina ¢é similar a turbina Kaplan do tipo horizontal, porém o gerador
hidraulico encontra-se num bulbo por onde a agua flui ao seu redor antes de chegar as pas da
turbina. Essas turbinas, de acordo com a literatura, sao mais adequadas aos aproveitamentos

onde ha baixa queda e grande fluxo de agua, a exemplo dos rios amazonicos (MME, 2007).

2.1.2 Gerador elétrico

Na casa de méaquinas estao abrigados os geradores elétricos, que estao acoplados as turbinas
hidréaulicas, formando o conjunto turbina-gerador. Assim, a poténcia hidraulica da agua sob
pressao é transformada em poténcia mecanica através do movimento das pés da turbina, para

posteriormente ser convertida em poténcia elétrica no gerador.

Praticamente toda a poténcia consumida no sistema de geracao de energia é produzida
por geradores sincronos, que sao movidos por turbinas hidraulicas ou a vapor. Nas turbinas
hidraulicas, os geradores sincronos sao de polos salientes e funcionam em rotagoes relati-
vamente baixas; por isso, tem-se um nimero de polos elevados (MONTICELLI; GARCIA,
2011).

2.1.3 Eficiéncia: grupo turbina-gerador

Segundo Soares e Salmazo (1997), a eficiéncia das UGs, ou seja dos conjuntos turbina-gerador,
é o principal fator no desempenho da geracao de eletricidade em uma UHE. Por isso, os
modelos de otimizagao buscam maximizar a eficiéncia da geragao, isto é, fazer o melhor
aproveitamento possivel do recurso energético disponivel, que nesse caso é a dgua. Assim,
quanto mais proximo for a operacao da UG da regiao de eficiéncia méxima melhor sera seu

rendimento.

O rendimento do conjunto turbina-gerador é uma funcao nao linear, que depende da
poténcia de saida do conjunto turbina-gerador e da altura de queda (ENCINA, 2006). Usu-

almente, essa relagao é representada por uma curva colina.
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A Figura 2.3 ilustra a curva colina de uma UG da UHE de Jupia. O gréafico mostra
que para uma altura de queda fixa, o rendimento da UG varia conforme a poténcia gerada.

A poténcia gerada, por sua vez, é funcao da vazao turbinada.
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Figura 2.3: Curva colina de uma unidade geradora da UHE de Jupia
Fonte: HydroLab (2013)

As curvas colinas das UGs sao, geralmente, obtidas através do modelo em escala redu-
zida. A partir da Teoria da Similaridade, admite-se que o prototipo (turbina instalada na
usina) e seu modelo em escala reduzida possuam semelhangas geométrica, dindmica e cine-
mética. Desta forma, os dados do modelo em escala reduzida podem ser usados no protoétipo
(FOX; MCDONALD, 1998).

No entanto, existe uma grande dificuldade em obter a similaridade entre os dois siste-
mas. O efeito de escala exerce forte influéncia no que se refere a semelhancga cinematica e
dindmica. Por isto, algumas féormulas empiricas de correcao de eficiéncia entre os sistemas sao
utilizadas e assim sao obtidas as curvas colinas de eficiéncia das UGs. Ainda, segundo Duarte
e Bittencourt (2003), devido a dificuldade de obtermos a perfeita semelhanca entre os dois

sistemas, seus rendimentos sao significativamente diferentes, apesar da corregao realizada.

E notoério que o desempenho das turbinas é comprometido com o passar dos anos. Isso
se deve ao histoérico operacional e de manutencao, ao desgaste natural das méaquinas, as
trincas por fadiga, entre outros fatores. Dessa forma, a eficiéncia das UGs de uma UHE

em operagao ha anos muito provavelmente seja nao apenas diferente da curva de eficiéncia
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obtida através do modelo em escala reduzida, como também diferente entre as proprias UGs.
A Figura 2.4 ilustra esse processo.
Protétipo Protétipo em operagao
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Figura 2.4: Curvas de eficiéncia do modelo reduzido e do protoétipo

Assim, é possivel supor que um modelo de despacho que considere as UGs de uma UHE
como idénticas aquelas projetadas de acordo com modelo em escala reduzida nao otimize
propriamente a geragao da UHE. Isso sugere a possibilidade de se obter ganhos de eficiéncia
no despacho com a utilizacao de curvas individualizadas das UGs. O fato de tratar as
UGs individualmente torna o problema mais desafiador, visto que o niimero de combinacoes

possiveis entre as UGs cresce exponencialmente.

2.1.4 Funcao de producao de energia elétrica

A poténcia bruta (F,) expressa a poténcia hidraulica disponivel para uma UG, em fungao de

uma determinada altura de queda bruta, Equacao 2.1. Para isso, é necessario que haja um
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fluxo de 4gua continuo e permanente passando pela turbina hidraulica num dado intervalo

de tempo.

Pyo=g-p-hy-q (2.1)

onde: P, indica a poténcia bruta [W]; g representa a aceleragao da gravidade [m/s?|; p indica
o peso especifico da agua [kg/m3|; hy representa altura de queda bruta [m|; e ¢ é vazao
turbinada pela UG [m?/s].

A poténcia usada para movimentar as pas da turbina depende das perdas hidraulicas
no conduto forgado, ou seja, deve-se levar em consideracao a altura de queda liquida (h;),
que é a diferenca entre os niveis de montante e de jusante, descontadas as perdas médias
por atrito na tubulagao (KADOWAKI, 2012; EPE, 2008). A Equagao 2.2 indica a poténcia

disponivel nos bornes do gerador (F,).

Py=g-p-n-h-q (2.2)

onde: 7 é a eficiéncia do conjunto gerador-turbina, adimensional; e h; representa altura de

queda liquida |[m].

2.1.5 Zonas proibidas de operagao

As turbinas hidraulicas sao projetadas para funcionarem em uma faixa operativa que maxi-
miza a sua eficiéncia. Todavia, existem faixas operacionais conhecidas como zonas proibidas,
nas quais a turbina nao pode operar devido ao comprometimento do seu funcionamento. Nes-
sas zonas de operacao podem ocorrer oscilagoes na poténcia de saida da maquina e redugao
da vida 1til de seus componentes (FINARDI, 2004).

Ainda segundo Queiroz (2012), quando a turbina opera fora da faixa 6tima, surgem
alguns disturbios no escoamento, que aumentam a medida que se afastam das condicoes de
projeto da turbina. Tais distirbios surgem em consequéncia de angulos de ataque das pas da

turbina inadequados, posicao inadequada do distribuidor ou da variacao da queda liquida.

Por isso, no planejamento da operacao faz-se necessario evitar as zonas proibidas de

operacao para assegurar a confiabilidade do sistema de geragao de energia. Evitando, dessa
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forma, a parada forcada da UG para manutencao.

A variacao na vazao turbinada além de certos limites pode causar a cavitacao. Esse
fendmeno ocorre quando bolhas de vapor sao formadas devido as altas velocidades do fluxo
de agua e da baixa pressao na saida do rotor da turbina. Essas bolhas sao submetidas a um

aumento abrupto de pressao durante o escoamento o que as faz implodir (FINARDI, 2004;
COLNAGO, 2007).

Assim, quando as ondas de choque geradas pelas implosoes sucessivas ocorrem proximas
a uma superficie solida, trincas microscopicas surgem e o material da superficie é deslocado,
originando uma cavidade de erosao. Ao longo do tempo, esse fendmeno faz com que a

superficie da péa da turbina adquira um aspecto esponjoso, rendilhado e corroido (QUEIROZ,

2012).

Os danos causados pelo fendmeno da cavitacao nos componentes das turbinas hidrau-
licas envolvem nao apenas os elevados custos com o reparo ou manutenc¢ao, bem como a
consideravel perda de energia gerada por indisponibilidade das UGs. A cavitagao, entao,
limita a flexibilidade operacional do sistema e a reducao da vida ttil destes equipamentos
(HORTA et al., 2000).

Dentre as consequéncias da cavitacgao estao, segundo Calainho et al. (1999), a erosdo de
contornos solidos (como as pas das turbinas e paredes dos tubos de sucgao), vibragoes, ruidos
excessivos e grande diminuicao da eficiéncia das turbinas. Esta tultima pode comprometer

diretamente a eficiéncia global de geragao da usina hidrelétrica no despacho.

2.1.6 Partidas e paradas

Devido ao comportamento variavel da carga, ao longo de um dia, o niimero de UGs necessarias
para o atendimento da demanda também varia. No inicio do dia, quando temos a carga leve,

nem sempre todas as UGs precisam estar operando.

Contudo, no decorrer do dia a demanda aumenta gradativamente. Assim, para que a
demanda seja atendida faz-se necessario acionar um ntmero maior de UGs. Apoés o horario
de ponta, a demanda diminui gradativamente e as UGs devem ser desligadas. Com isso, é
necessario gerenciar o nimero de UGs que estardao operando para evitar que estas operem

em zonas que irao comprometer o seu funcionamento.
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Usualmente, o custo das partidas e paradas esta associado a degradacao do isolamento
dos enrolamentos do gerador devido as mudancas de temperatura, ao desgaste dos equi-
pamentos mecanicos e a falha nos equipamentos de controle que pode ocorrer durante o
chaveamento da UG. Um dos aspectos mais relevantes do chaveamento da UGs é a reducao

da vida 1util dessas méquinas.

Devido a essa caracteristica operacional das usinas, Nilsson e Sjelvgren (1997) buscaram
quantificar o custo associado as partidas e paradas das UGs de UHEs. O valor indicado pelos
autores ¢ de 3US$/MW de poténcia nominal da UG. Bakken e Bjorkvoll (2002), por sua vez,

propuseram um modelo para estimar o custo associado ao liga-desliga de uma UG.

A fim de analisar o efeito das partidas e paradas no problema de despacho, alguns
autores como Encina (1999), Arce et al. (2002), Conejo et al. (2002), Santos e Ohishi (2004),
Garcfa-Gonzalez et al. (2007), Borghetti et al. (2008) Muller (2010) e Fernandes (2011)
consideraram os custos associados ao ntumero de partidas e paradas em seus modelos de

despacho.

2.1.7 Reserva girante

Segundo Sanches (2012), a reserva girante do sistema é a soma da quantidade de poténcia
disponivel nos geradores ligados a rede necessaria para repor o equilibrio, entre a produgao
e consumo, na situacao de contingéncias no sistema de transmissao ou geracao. Ou seja, a
reserva girante garante a confiabilidade do sistema caso ocorram falhas, como a perda de
unidades de producao de maior poténcia, aumento brusco do consumo ou erros da previsao

de demanda.

A fim de garantir a seguranca operacional do SIN, durante o planejamento da operagao,
o ONS faz uso dessa reserva girante. Assim, a capacidade de geragao das UGs ja sincronizadas

¢ disponibilizada em até 10 minutos para manter a seguranca do sistema (COSTA, 2004).

Vale ressaltar que a reserva girante é alocada nas UGs das usinas que estao conecta-
das ao controle automatico de geragao (CAG), que tém como fungao assegurar o equilibrio
entre carga e geracao, de modo a manter a frequéncia nominal de operagao do sistema e os
intercAmbios programados. Dessa forma, os estudos do CAG avaliam o desempenho do SIN,

identificando as melhores estratégias de controle e definindo requisitos para a participacao

das usinas do SIN (ONS, 2013).
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2.2 Usinas edlicas

O uso da energia edlica para producao de eletricidade em larga escala comec¢ou na Dinamarca
por volta de 1980, no inicio haviam cerca de 50 turbinas eélicas, com um potencial aproximado
de 2 MW. No entanto, na Califérnia por volta de 1986 ja haviam 16.000 turbinas edlicas, que
somavam 1.500 MW de capacidade instalada (PINTO, 2013).

No inicio da década de 1990, muitos paises europeus estabeleceram programas de sub-
sidio que incentivaram o uso da energia edlica. No inicio do ano 2000, a Alemanha tornou-se
o pais lider no uso de energia edlica. Em termos de capacidade instalada, a Alemanha liderou
o ranking até o ano de 2007 (WAGNER; MATHUR, 2013; PINTO, 2013). Em 2013, a China
liderava o cenario mundial, seguida dos Estados Unidos da América, Alemanha, Espanha e
India (GWEC, 2013).

Valentine (2011) atribui a expansdo da geracao de eletricidade através do vento ao
aumento do custo dos combustiveis fosseis, somados com a preocupacgao da geracao de energia
elétrica através de fontes renovaveis. A reducao dos custos dos equipamentos edlicos leva a

menores custos de investimentos desse tipo de fonte, atraindo mais investidores.

No Brasil, nos tltimos anos, é notério o crescimento exponencial das UELs. Em 2005
a poténcia instalada da fonte edlica era de 29 MW. Ja em 2014 a poténcia instalada foi de
3.751 MW (BIG, 2014), como indicado na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Capacidade instalada das usinas edlicas no Brasil
Fonte: BIG (2014)
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O ano de 2011 foi marcado pela consolidacao da energia edlica na matriz energética
brasileira, considerando a expressiva contratacao nos leiloes ocorridos naquele ano, 2.905 MW
no total. No mesmo tempo, ao atingir o patamar médio de pregos de 100,00 R$/MWh, a eélica
se firmou como a segunda fonte mais competitiva do Brasil (MELO, 2013; CCEE, 2015¢).

A geracao de energia edlica caracteriza-se pela producgao intermitente em funcao da
natureza estocéstica da sua fonte priméaria, o vento. Por isso, trata-se de uma fonte de
energia nao controlavel. Tem-se uma estimativa de quanto é possivel gerar de energia, mas

nao é possivel afirmar que, necessariamente, toda essa energia sera produzida.

Assim, conhecer as caracteristicas de uma turbina eélica e o regime de ventos do local
onde esta instalado um parque edlico é de extrema importancia para estimar a quantidade
de energia elétrica que pode ser produzida. Isto posto, descreve-se na Subsecao 2.2.1 os

componentes de uma turbina edlica, o principal elemento de um parque edlico.

2.2.1 Turbinas edlicas

As turbinas edlicas sao classificadas de acordo com a localizacao das pas em relacao ao vento
de ataque, quanto a posigao do eixo (vertical ou horizontal), quanto ao nimero de pas e
ao tipo de controle aerodinamico. A Figura 2.6 apresenta um diagrama da classificacao das

turbinas eodlicas.

As turbinas eélicas de eixo horizontal sao as mais produzidas em escala comercial. Elas
tém melhor rendimento aerodindmico e estao expostas a menos esfor¢cos mecanicos. Nas
turbinas frontais (upwind) o rotor esta de frente para o vento. Geralmente, essas turbinas

precisam de um sistema de ajuste para manter as pas voltadas para o vento.

Ja nas turbinas de retaguarda (downwind) o rotor esta atras das pas. Nesse tipo de
maquina o vento faz o controle do ajuste para manter as pas voltadas na direcao do vento
e a turbina naturalmente se orienta. Porém, nesse tipo de configuracao, toda vez que a pé
passa por atras da torre, num curto periodo de tempo o vento é reduzido e isso faz com que
a pa se flexione. Essa flexao tem o potencial de levar a pa a fadiga, aumentar o ruido da pa
e reduzir seu potencial de saida (PINTO, 2013).

As turbinas edlicas tém a func¢ao de captar a energia cinética contida no vento e converté-
la em energia mecanica, que por sua vez é transformada em energia elétrica através do gerador

elétrico. Os principais componentes de uma turbina edlica sao a torre, nacele, a caixa de
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Figura 2.6: Classificacao das turbinas edlicas
Fonte: Ferreira (2011)

engrenagens (gearbox), gerador, cubo e as pés, como ilustrado na Figura 2.7.

A torre é a estrutura de sustentagao da turbina edlica. Ela pode ser de dois tipos: as
tubulares conicas construidas em ago ou em concreto e as trelicadas construidas apenas em
aco. Predominam no mercado atual as torres tubulares em ago, sendo as diversas partes da

estrutura geralmente montadas no local do aproveitamento. Essas torres podem ter alturas
superiores a 100m (CARVALHO, 2006; PINTO, 2013).

Nacele ¢ a estrutura montada em cima da torre onde estao contidos o gerador, caixa
multiplicadora, freios, embreagem, mancais, controle eletréonico e o sistema hidraulico. A
caixa multiplicadora ¢ o mecanismo que transmite a energia mecanica do eixo do rotor ao
eixo do gerador. Ela é usada para ajustar a frequéncia da unidade geradora de energia a
frequéncia da rede. As turbinas edlicas com esse dispositivo costumam ser mais sofisticadas.

Sob o nacele estao o anemdémetro, que mede a velocidade e a intensidade do vento, e a biruta,
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Figura 2.7: Componentes de uma turbina edlica
Fonte: Surive (2011) com adaptagoes

responsavel por indicar sua dire¢cao (PINTO, 2013).

As pas sao fixadas no cubo que, usualmente, é construido em ago ou liga metalica de
alta resisténcia. As pas podem conter rolamentos para as turbinas de controle de passo e as
pés sao construidas em fibra de vidro e reforcadas em epdxi e madeira. Esses materiais sao

relativamente baratos, robustos e resistem bem a fadiga (CARVALHO, 2006; PINTO, 2013).

As turbinas com trés pas sao as mais comercializadas no mercado mundial de energia
edlica. Essas turbinas sao mais estaveis, pois a medida que o niimero de rotagoes por minuto
(rpm) da turbina aumenta, a turbuléncia causada por uma pa afeta a eficiéncia da pa seguinte.
Assim, com menos pas a turbina pode girar mais rapido antes que essa interferéncia torne-se

excessiva. Esse tipo de turbina também tende a ser mais silencioso durante a sua operagao
(WAGNER; MATHUR, 2013; PINTO, 2013).

2.2.2 Gerador elétrico

O gerador elétrico é o dispositivo responsavel por converter a energia mecanica disponivel

no eixo do rotor em energia elétrica. Ele pode pode ser sincrono ou assincrono (indugao),
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dependendo do arranjo utilizado (CARVALHO, 2006; BONELLI, 2010). A Tabela 2.1 apre-
senta algumas vantagens e desvantagens dos principais modelos de geradores para turbinas

eblicas disponiveis no mercado.

Os rotores edlicos sao providos de dispositivos de controle de poténcia usados para
regular a velocidade do rotor. Existem trés tipos de controle de poténcia, sao eles: controle

ativo, passivo e hibrido.

O sistema de controle ativo é também conhecido como pitch control ou sistema de con-
trole de passo. Nesse sistema, sensores eletronicos verificam a poténcia gerada pela turbina
edlica varias vezes por segundo. Quando a poténcia gerada torna-se muito alta os mecanismos
de angulagao das péas do rotor giram, aumentando o angulo de ataque da pé e reduzindo a
poténcia de saida da turbina. Quando a velocidade do vento diminui, novamente, o meca-
nismo de angulacao da pa é acionado e o angulo de ataque da pa é reduzido de forma que o
potencial edlico seja melhor aproveitado (NASCIMENTO, 2005).

O sistema de controle passivo é também conhecido como stall control ou sistema de
controle por estol. Nesse sistema, as péas estao fixas ao rotor e nao necessitam do sistema
hidraulico de controle, como é o caso do sistema de passo. As pas sao projetadas para criar

uma turbuléncia na face que nao confronta o vento, reduzindo a eficiéncia da turbina quando

o vento atinge velocidades altas (NASCIMENTO, 2005; PINTO, 2013).

O controle hibrido ou active stall é uma combinacao dos sistemas ativo e passivo. As
turbinas com controle hibrido possuem pas de angulo variavel. Quando a velocidade do vento
¢ baixa as turbinas operam com controle ativo, porém com fragoes angulares maiores para
o controle das pas. Se a velocidade do vento ultrapassar a velocidade nominal, o sistema
de controle rotaciona as péas na dire¢ao oposta que o controle ativo gira, proporcionando um
controle mais intenso (MASTERS, 2004; NASCIMENTO, 2005; MATHEW, 2006).
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Tabela 2.1: Modelos de geradores de turbinas edlicas

Tipo de gerador

Vantagens

Desvantagens

Indugao gaiola de esquilo

Facil de projetar, construir e operar
Operagao robusta

Baixo custo

Baixo rendimento de energia
Sem controle de poténcia ativa/reativa

Alto estresse mecanico

Sincrono a ima permanente

O mais alto rendimento de energia
Maior controle de poténcia ativa/reativa
Auséncia de escovas/enrolamento

Baixo estresse mecanico

Sem perdas de cobre no rotor

Elevado custo do material magnético
Desmagnetizacao do ima permanente

Complexo processo de construgao

Maior custo e perdas dos conversores de poténcia

Tamanho grande

Sincrono com rotor bobinado

Alto rendimento de energia
Maior controle de poténcia ativa/reativa
Baixo estresse mecinico

Auséncia de escovas/enrolamento

Maior custo do enrolamento de cobre
Maior custo e perdas de conversores de poténcia

Tamanho grande

De indugao duplamente

alimentado

Alto rendimento de energia
Alto controle de poténcia ativa/reativa
Baixo custo e perdas de conversores de poténcia

Menor estresse mecéanico

Existéncia do enrolamento

Altas perdas das engrenagens

De indugao duplamente

alimentado sem escovas

Maior rendimento de energia

Alto controle de poténcia ativa/reativa

Menor custo e perdas de conversores de poténcia
Auséncia de escovas/enrolamento

Menor estresse mecénico

Complexidade na montagem, projeto e controle

Altas perdas das engrenagens

De relutancia duplamente

alimentado sem escovas

Maior rendimento de energia

Alto controle de poténcia ativa/reativa

Menor custo e perdas de conversores de poténcia
Auséncia de escovas/enrolamento

Sem perdas de cobre no rotor

Menor estresse mecanico

Complexidade na montagem, projeto e controle
Altas perdas das engrenagens
Maior tamanho que o gerador de

indugao duplamente alimentado

Fonte: Kim (2010) apud Pinto (2013)
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2.2.3 Eficiéncia: turbina edlica

Nas turbinas eodlicas a eficiéncia do sistema de conversao de energia mecanica em energia
elétrica é representada pelo grafico da curva de poténcia. A curva de poténcia de uma turbina
representa a relacao entre a velocidade do vento na altura do eixo do rotor e a poténcia de
saida da méaquina. Esse grafico indica o quanto é possivel gerar de energia dadas diferentes

velocidades de vento. A Figura 2.8 mostra a curva de poténcia elétrica de uma turbina eélica.

2,5+

Poténcia (MW)
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T
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Velocidade média do vento (m/s)

Figura 2.8: Curva de poténcia de uma turbina edlica
Fonte: Enercon (2010)

Geralmente, as turbinas sao projetas para comecarem a operar com velocidades de
vento entre 3m/s e 5m/s. Essa velocidade minima de partida ¢ denominada velocidade de
cut in. Velocidades de vento abaixo da velocidade de cut in nao sao suficientes para superar

o momento de inércia do rotor, por isso a turbina nao é capaz de gerar energia (WAGNER;
MATHUR, 2013).

As turbinas também sao projetadas para pararem de operar quando a velocidade do
vento é muito alta. Usualmente essa velocidade esta em torno de 23m/s e 25m/s e é deno-

minada de velocidade de cut off.

A velocidade nominal do vento é aquela em que a turbina é capaz de gerar energia
na sua capacidade nominal e operar proximo ao ponto de eficiéncia maxima. Nas turbinas
comercializadas atualmente essa velocidade é em torno de 15m/s (WAGNER; MATHUR,
2013).
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Na Figura 2.9 temos a curva que indica o coeficiente de poténcia (C,) da turbina. Ele
mostra a relacao entre a poténcia extraida do vento e a poténcia disponivel pelo vento, ou
seja, a eficiéncia de conversao. Em condigoes ideais, o valor maximo teérico do C, é de 0, 593
(Coeficiente de Betz), ou seja, 59,3 % da energia contida no fluxo de ar pode ser teoricamente
extraida por uma turbina edlica (TOLMASQUIM, 2003; WAGNER; MATHUR, 2013).

Coeficiente de poténcia

0 5 10 15 20 25
Velocidade média do vento (m/s)

Figura 2.9: Coeficiente de poténcia de uma turbina edlica
Fonte: Enercon (2010)

2.2.4 Funcao de producao de energia elétrica

Um sistema edlico é constituido por varios componentes que devem trabalhar em harmonia,
de forma a propiciar um maior rendimento final. O rendimento global de um sistema edlico é
a relagao entre a energia que é entregue pelo sistema a rede em condicoes de total despacho,
e a energia bruta disponivel no vento que atravessa a area do rotor (TOLMASQUIM, 2003).

A Equagao 2.3 descreve a poténcia elétrica de saida de uma turbina edlica.

1
P:§pCpnAV3 (2.3)

onde: P é a poténcia de saida da turbina eolica [W]; p representa a massa especifica do ar
[kg/m?]; C, denota o coeficiente de poténcia; 1 expressa a eficiéncia de conversao eletrome-

canica; A define a area do rotor [m?] e V' é a velocidade do vento em [m/s|.

O potencial edlico de uma determinada regiao é fungao do cubo da velocidade do vento
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(V), logo pequenas imprecisdes na determinagao da velocidade do vento acarretam grandes
erros na avaliacdo do potencial edlico e estimativas de producao de energia (FERREIRA,
2011). Como observado na Equagao 2.3, a quantidade de energia que pode ser entregue por
uma turbina edlica, também, depende de alguns fatores como a area varrida pelo rotor, a

altura da torre, o coeficiente de poténcia e o rendimento da turbina.

A quantidade de energia produzida por uma turbina edlica é um dos aspectos mais
relevantes na avaliacao da viabilidade de um parque edlico. E possivel estimar a quantidade
de energia que pode ser produzida por uma turbina edlica usando as informacoes da curva
de poténcia da turbina eolica (Figura 2.8) e da distribuigdo de Weibull (Figura 2.10(a)).

G. = 8760 /000 f(w) p(v) dv (2.4)

onde: G, representa a geracao eblica [Wh]; 8760 é o ntimero de horas durante um ano; f(v)
¢ a fungao de distribui¢ao de Weibull; e p(v) representa a curva de poténcia de uma turbina

eblica.

2.2.5 Caracterizacao do regime de ventos

O vento caracteriza-se pela sua natureza estocéstica e por isso é importante compreender
como a variabilidade do vento influencia a producao de energia edlica. Essa variabilidade é
representada pela distribui¢do de Weibull (WAGNER; MATHUR, 2013).

Frequentemente, a distribuicao de Weibull é usada em estudos de variaveis que apre-
sentam limitagoes de magnitude por razoes geofisicas, como por exemplo as varidveis de
velocidade de vento (MIGUEL, 2004). Existem dois parametros que caracterizam a distri-
buigao de Weibull: o de forma (k) e o de escala (¢). Assim, a Equagao 2.5 descreve a fungao
de densidade de probabilidade de Weibull.

f(v) = (%) () e (2.5)

Onde: f(v) representa a frequéncia de ocorréncia da velocidade do vento; v indica a velocidade

do vento [m/s|; k expressa o fator de forma; e ¢ o fator de escala [m/s.

O fator de forma (k) é o parametro que indica a variabilidade dos ventos. Quanto
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maior for o valor de k£ (entre 2 e 3) maior sera a regularidade do regime do ventos, em termos
de velocidade. Se o fator de forma estiver entre 1 e 2, a distribuicao tende a apresentar
velocidades de vento baixas, indicando uma grande probabilidade de velocidades de ventos
baixas (WAGNER; MATHUR, 2013).

Ja o fator de escala (¢) é um parametro caracteristico da distribuigao. Ele possui a
mesma unidade de medida da grandeza analisada, nesse caso o vento [m/s|. Se o valor de
¢ for alto a distribuicao estara mais bem distribuida e a velocidade média de vento terd um

valor mais elevado.

O grafico da Figura 2.10(a) indica a distribuigdo de probabilidade de Weibull que ¢é
comumente usada para caracterizar a amplitude da distribuicao da velocidade dos ventos. Ja

o grafico da Figura 2.10(b) indica a distribuigao de probabilidade acumulada.
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Figura 2.10: Distribuicao de probabilidade do vento — Weibull

Uma melhor compreensao da variabilidade dos ventos ocorre quando informa-se um
conjunto de dados na forma de uma tabela de frequéncia de distribui¢ao. Assim, tem-se a
informacao do ntumero de horas que uma determinada velocidade ocorre em um intervalo
especifico de tempo (MATHEW, 2006).

Para os céalculos da geracgao de energia edlica, a velocidade do vento deve ser avaliada
pelo seu contetido de energia e por isso considera-se a sua distribuicao de probabilidade. Isso
se deve ao fato da velocidade média de uma série historica nao coincidir com a velocidade que
ocorre com mais frequéncia. Geralmente, a velocidade média é maior do que a velocidade do
vento que ocorre com mais frequéncia, com excecao dos ventos alisios, que sao relativamente
constantes ao longo do tempo (MATHEW, 2006).
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2.3 Demanda programada

Diariamente o ONS elabora um plano de operagao que prevé o consumo de carga de demanda
horaria, ao longo de um dia, para o SIN. Essa previsao de carga, também conhecida como
demanda programada, esté sujeita a desvios - para mais ou para menos - que decorrem da
influéncia de fatores como, por exemplo, os eventos climaticos que fazem com que a carga

oscile com o tempo.

Uma UHE com despacho centralizado pelo ONS recebe diariamente a meta de geragao,
ou seja, a demanda programada, que devera ser atendida por ela. A diferenca entre os mon-
tantes de energia prevista e gerada pelo agente é valorada ao PLD para efeito de liquidacgao
financeira na CCEE.

O sistema elétrico tem por finalidade gerar e fornecer energia ao consumidor de modo
confiavel e seguro. Para isso, a geracao de energia devera suprir a demanda dos consumidores
acrescida das perdas do sistema. Portanto, faz-se necessario conhecer o comportamento da

carga para que o planejamento da operacao seja determinado.

Sabe-se que a carga varia continuamente, em funcao da hora do dia, da semana e da
estacao do ano. Assim, a curva de carga representa o comportamento da demanda em funcao
de determinado periodo de tempo. A Figura 2.11 ilustra uma curva de carga para o periodo

de um dia.

1400~
1300~
1200~

— 1100~

MW

1000~

—

©

o

o
T

Demanda
3
o

600~

500~

400-— 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L |
1 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Periodo [horas]

Figura 2.11: Curva de carga da UHE de Jupia
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Uma curva de carga, normalmente, pode ser segmentada em trés patamares de carga
distintos: leve, médio e pesado. A carga leve representa o consumo de energia durante a
madrugada e o inicio do dia. J& na carga média ocorre um aumento gradativo do consumo
de energia. E por fim, tem-se a carga pesada que costuma acontecer no final do dia. E nesse
intervalo de tempo que ocorre a justaposicao do consumo residencial, comercial e industrial

mais intenso, o que convencionou-se chamar de horario de pico ou de ponta.

Por isso, conhecer a curva de carga (demanda programada) é importante para o pla-
nejamento da operacao das usinas que pertencem ao SIN. A curva de carga permite que o
operador de uma UHE gerencie quais UGs devem entrar ou nao em operacao para que a

demanda seja atendida.
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Capitulo 3
Coordenacao da operacao

Em sistemas hidrotérmicos com grande participacao de geracao hidrelétrica, como é o caso
do Brasil, a geracao proveniente da fonte hidrica é complementada pela geracao de origem
termelétrica. Desse modo, o planejamento da operagao tem por objetivo substituir, sempre
que possivel, a geragao de origem termoelétrica (custo combustivel elevado) pela geragao de
origem hidroelétrica (custo do combustivel nulo) (SOARES, 1987; BASTOS, 2004; NAS-
CIMENTO, 2011). A Figura 3.1 ilustra um sistema hidrotérmico composto por UHEs e
UTEs.

Legenda:
I-M_”l Usina termelétrica

_ Demanda v Usina hidrelétrica

Figura 3.1: Sistema hidrotérmico de geracao de energia elétrica

Nos casos da Figura 3.1, o planejamento da operacao busca otimizar o uso dos recur-
sos energéticos disponiveis, a dgua, durante o horizonte de planejamento. Dessa forma, o
uso racional da agua é promovido, garantindo a seguranca no atendimento & demanda ao

mesmo tempo que as restrigoes operativas do sistema sao atendidas (NASCIMENTO, 2005;
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ZAMBELLI, 2009).

Em sistemas hidrotérmicos de grande porte com predomindncia de UHEs, as UTEs
costumam ser despachadas na base devido a maior restricao de rampa e ao custo nao linear
crescente das UTESs. Dessa forma, as UTESs sao operadas com alteragoes minimas do despacho
de geracao, e nesse caso sao as UHEs as responséveis por acompanhar as flutuacoes que
ocorrem na demanda ao longo de um dia (KADOWAKI, 2012).

Usualmente, nas UTEs o critério de desempenho otimizado é o custo de geracao. Nas
UHESs, a relagao entre o despacho da usina e o custo de geracao nao é tao clara quanto
no despacho térmico, pois a d4gua nao é diretamente precificada. Neste caso, o critério de
otimizacao adotado é a maximizacao da conversao da energia potencial da dgua acumulada
nos reservatorios em energia elétrica, ou seja, a eficiéncia de geragdo da usina (ENCINA et
al., 2002; ASANO et al., 2011).

De modo similar ao comportamento das UHEs, nas UELs a relagao entre o despacho da
usina e o custo de geracao nao é claro, uma vez que, o vento nao é diretamente precificado.
Por isso, geralmente, o critério de otimizagao adotado ¢ a maximizagao da conversao de
energia cinética dos ventos em energia elétrica. A eficiéncia da geracgao edlica depende da
caracteristica do sistema de conversao da turbina edlica. Por exemplo, nos geradores edlicos
de velocidade variavel com controle de passo das pés, a eficiéncia do sistema de conversao é

determinada pelo angulo de ataque das pés.

O planejamento da operagao de sistemas hidrotérmicos (POSHT) pode ser classificado
como um problema de otimizac¢ao de um sistema dindmico, ou seja, acoplado no tempo.
A disponibilidade de agua armazenada nos reservatorios das UHEs, em um determinado
intervalo de tempo (t), depende do uso da dgua em um intervalo de tempo anterior (t — 1).

Essa relagao estabelece a ligagao entre as decisoes operativas no tempo (SOARES, 1987).

No SIN diversas UHEs operam em uma mesma bacia hidrografica, portanto, existe
um forte acoplamento hidraulico entre essas usinas. A operacao de uma UHE a montante
influencia a operacao da UHE a jusante. Dessa forma, pode-se afirmar que o POSHT é

tratado como um problema interconectado.

A incerteza sobre regimes hidrologicos e sobre a demanda de energia caracterizam a
estocasticidade do problema. A nao linearidade deve-se a caracteristica intrinseca das curvas
de eficiéncia das UGs das UHEs, também conhecidas como curva colinas, e da caracteristica

nao linear do custo de geragao das UTEs.
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Dessa forma, o POSHT ¢é tratado como um problema dindmico, interconectado, esto-
castico, nao linear e de grande porte. Sua solucao requer que o problema seja decomposto
numa cadeia de modelos acoplados que consideram os horizontes de médio, curto e curtissimo
prazo. O acoplamento entre os modelos é realizado por meio da fungao de custo futuro da
operacao energética (SOUZA et al., 2014). Esses modelos sao abordados com mais detalhes

na Se¢ao 3.1.

O POSHT considera desde a otimizagao plurianual dos reservatorios até o despacho das
usinas, bem como as restricoes fisicas e operativas das usinas. Tem-se por objetivo atender
a demanda de forma segura e econdmica. Além dessas caracteristicas, quando considerado o
problema de transmissao de energia adiciona-se outro aspecto de complexidade ao problema
de planejamento, representado pelos modelos de célculo de fluxo de poténcia na rede de

transmissao.

Com isso, o POSHT pode ser subdividido no problema de planejamento: energético e
elétrico. O planejamento energético determina as estratégias de geragao de energia elétrica de
forma econdémica e confiavel, satisfazendo as restri¢oes do sistema. Usualmente, consideram-

se os aspectos estocasticos e hidraulicos com maior relevancia.

J& o planejamento elétrico busca viabilizar as metas calculadas pelo planejamento da
operacao energética. Nesse caso, a representagao do sistema de transmissao é essencial para
assegurar a operagao do sistema elétrico. Como resultado, por exemplo, tem-se a adaptacao

das metas energéticas a real capacidade do sistema de transmissao (LSEE, 2015).

3.1 Modelos de planejamento da operacao

Em sistemas de grande porte, como o SIN, o planejamento da expansao da geracao, a co-
ordenacao e a otimizagao do despacho de energia sao bastante complexos do ponto de vista
técnico. Para gerenciar esses aspectos o Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL)
desenvolveu uma série de modelos matematicos e computacionais voltados ao planejamento
da operacgao, com intuito de coordenar a operacao das UHEs, minimizar o uso da geracao
térmica e operar o SIN de modo mais eficiente, minimizando os custos operativos e os riscos

de déficit (DAHER, 2008).

Assim, em fungao da preponderancia hidrica do parque gerador no Brasil decidiu-se

adotar um modelo de despacho centralizado, também conhecido como “tight pool”. Nesse
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cenario, o ONS ¢ a instituicao que decide o montante de energia a ser despachado por usina
do SIN, com base numa cadeia de modelos de otimizagao do uso da &dgua armazenada nos
reservatorios (CCEE, 2011).

Com isso, o planejamento da operagao tem por objetivo delinear o comportamento do
sistema em um horizonte de até 5 anos, promovendo o aproveitamento 6timo dos recursos
disponiveis. Tem-se por objetivo garantir a qualidade e a seguranga no atendimento a de-
manda do mercado, as restrigcoes operativas do sistema hidrotérmico e minimizar os custos
operativos (SOUZA et al., 2014).

Por sua vez, a programacao da operagao tem por objetivo estabelecer a operagao de
curto prazo do sistema hidrotérmico. Essa etapa fornece as decisoes operativas do sistema
de geragao que sejam factiveis ao sistema de transmissao e respeitem as metas estabelecidas
pela etapa de planejamento da operagao (DAHER, 2008; SOUZA et al., 2014).

O NEWAVE ¢ o modelo responsavel pelo planejamento da operacao do sistema hidro-
térmico brasileiro. J& os modelos DECOMP e DESSEM-PAT tratam da programagao da
operacao no horizonte de curto e curtissimo prazo, respectivamente. Esses modelos foram

desenvolvidos pelo CEPEL e sao usados pelo ONS. Essa cadeia de modelos é apresentada na

Figura 3.2
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Figura 3.2: Modelos do planejamento e programacao da operagao no setor elétrico brasileiro
Fonte: ONS (2014a)
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Como se pode observar na Figura 3.2, quanto mais distante for o horizonte de plane-
jamento, maiores serao as incertezas associadas as vazoes afluente e demanda, por exemplo.

Em contrapartida, menor sera o nivel de detalhamento das usinas hidrelétricas e do sistema

de transmissao.

A Figura 3.3 apresenta, além dos modelos de planejamento e programacao da operagao,
as principais ferramentas computacionais usadas para auxiliar as etapas de planejamento e
programacao da operagao.

| v v
GEVAZP NEWAVE SUISHI
Geragéo de vazoes Coordenagcao hidrotérmica a S Bt CR 02 00 B
sintéticas o sistemas hidrotérmicos
P interligados
CONTROLE DE ﬁ
CHEIAS CEGE
> el CONFINT
Alocacao de volumes Coord ~
de espera . drot‘é‘r’;]izgaff‘:é dio ” Analise da confiabilidade
— de sistemas interligados
prazo
PREVIVAZ l
Previsdo das vazoes DESSEM-PAT
semanais
! ——  Programagéo da
operagao
ANNSTLF l
Previsao da carga PREDESP
Despacho horario da
geracao com rede de
transmissao
PREVIVAZH N

Previsao das vazoes
diarias

Figura 3.3: Modelos de planejamento desenvolvidos pelo CEPEL
Fonte: MME (2007), ONS (2009)

De acordo com a Figura 3.3, o GEVAZP fornece os cenérios de vazoes sintéticas para
os modelos NEWAVE, DECOMP e SUISHI. Trata-se de um modelo estocastico multivariado

de geragao de séries sintéticas de vazoes incrementais e totais afluentes dos aproveitamentos

hidrelétricos (ONS, 2009).
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Por sua vez, o SUISHI é o modelo usado para simulacao da operacao energética de
sistemas hidrotérmicos interligados, com base mensal. Nesse modelo, as usinas sao represen-
tadas individualmente. Os principais resultados do modelo sao as probabilidades de déficit
de energia, custos marginais de operacgao, probabilidade de vertimento, energia armazenada

e geracao média em cada usina (ONS,; 2009).

O PREVIVAZ é um modelo estocéstico univariado de previsao de vazoes em uma base
semanal, para um horizonte de até semanas a frente. O modelo utiliza informagoes de até
quatro semanas anteriores. Ja o PREVIVAZH é o modelo de previsao de vazoes em base
diaria, considerando até 14 dias a frente. Ele baseia-se na desagregacao da previsao semanal
a partir da tendéncia inferida das ultimas vazoes passadas e das séries sintéticas diarias de

vazoes naturais de forma ponderada (ONS, 2009).

O ANNSTLF (artificial neural network short term load forecast) é uma ferramenta
baseada em redes neurais artificiais usada para prever a carga de curto prazo. Por fim, o
CONFINT é o modelo utilizado para a analise probabilistica do atendimento a demanda do
SIN. O modelo considera as restrigoes de interligacao e saidas forcadas das UGs térmicas e
hidraulicas (ONS, 2009).

3.1.1 NEWAVE

O modelo NEWAVE ¢é usado no planejamento de médio prazo e considera um horizonte
de até cinco anos, com discretizacao mensal. O modelo representa o parque hidrelétrico
de forma agregada. Desse modo, o SIN ¢ representado por quatro subsistemas equivalentes

interligados. O célculo da politica de operagao é baseada no modelo de programacao dinamica
dual estocastica (CEPEL, 2012a).

O modelo determina a politica de operagao mais econémica para os subsistemas equi-
valentes. Sao consideradas as incertezas das afluéncias futuras, os patamares de demanda e
a indisponibilidade de equipamentos (CEPEL, 2012a).

Assim, a cada més, define-se a alocacao 6tima de recursos hidricos e térmicos minimi-
zando o valor do custo esperado da operacao ao longo do periodo de planejamento. Como
resultados sao apresentadas as funcgoes de custo futuro que realizam o acoplamento com a
etapa de curto prazo no final do horizonte de planejamento (KADOWAKI, 2012).
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3.1.2 DECOMP

O modelo DECOMP ¢é usado para o planejamento de curto prazo de um sistema hidrotérmico
sujeito a afluéncias estocéasticas. O horizonte de planejamento é de até um ano discretizado
em etapas mensais. O modelo tem por objetivo determinar as metas de geragao de cada

usina, de modo que o custo esperado da operacao seja minimizado.

O DECOMP é um modelo linear, de grande porte, multiperiodo e estocastico. As
restricoes fisicas e operativas do problema de despacho consideradas sao: o limite de turbi-
namento, defluéncia minima, armazenamento e atendimento a demanda. Diferentes cenarios

hidrologicos sdo usados para representar a estocasticidade das vazoes (CEPEL, 2012b).

Ainda segundo CEPEL (2012b), o problema da operagao multiperiodo é decomposto
em subproblemas de um tnico estagio e cenéario. Assim, a decomposicao de Benders aplicada
aos problemas estocasticos ¢ usada para integrar esses subproblemas. Isso resulta na solucao
iterativa de uma sucessao de subproblemas de operacao em um tnico estiagio. Dessa forma, é
possivel estimar com precisao as consequéncias futuras das decisoes operativas de um estagio

nos seguintes.

3.1.3 DESSEM-PAT

O DESSEM-PAT é o modelo usado para a programacao diaria da operacao. O horizonte de
planejamento do modelo é de até 14 dias, com discretizacao de até 5 periodos por dia. E
permitido uma discretizacao nao uniforme, sendo que o intervalo minimo de tempo admissivel
é de meia hora (CEPEL, 2012¢). A Figura 3.4 ilustra a discretizagao temporal do modelo
DESSEM-PAT.
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Figura 3.4: Representacao dos patamares de carga do DESSEM-PAT
Fonte: CEPEL (2012c¢)
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O modelo DESSEM-PAT ¢é usado pelo ONS para o planejamento e operagao do SIN.
Ele tem como objetivo determinar um despacho hidrotérmico de minimo custo para o SIN.

Trata-se de um modelo deterministico de programagao nao linear, baseado em programacao
dindmica dual deterministica (ZAMBELLI, 2009; DEUS, 2010).

Ao final do horizonte de estudo pode-se acoplar a funcao de custo futuro gerada pelo
DECOMP, que por sua vez considera o calculo da politica de operagao do médio prazo
fornecida pelo NEWAVE. Ao realizar o despacho das usinas, o modelo fornece o fluxo de
carga de poténcia DC na rede elétrica para todos os periodos da programacao. Além disso,
ele calcula os custos marginais da operagao do sistema que podem ser usados como referéncia

para o prego da energia no mercado spot (curto prazo) (CEPEL, 2012c).

3.2 Mercado de energia

No novo modelo do setor elétrico, sustentado pelas Leis 10.847 de 2004 e 10.848 de 2004, a
CCEE figura como a operadora do mercado brasileiro de energia elétrica. A CCEE é respon-

savel por viabilizar um ambiente de negocia¢ao competitivo, sustentavel e seguro (CCEE,
2014a).

Assim, o modelo regulatorio do setor elétrico brasileiro prevé a comercializagao de ener-
gia elétrica em dois ambientes de mercado: o Ambiente de Contratagao Regulada (ACR) e o
Ambiente de Contratagao Livre (ACL). No mercado de curto prazo (MCP) sao contabilizadas
e liquidadas as diferencas entre os montantes de energia gerados, contratados e consumidos.
A seguir esses ambientes de contratacao e liquidacao de energia elétrica sao discutidos com

mais detalhes.

3.2.1 Ambiente de contratacao regulado

A contratagao no ACR ¢é formalizada por meio de contratos bilaterais celebrados entre os

agentes vendedores e distribuidores que participam dos leiloes de compra e venda de energia
(CCEE, 2011). Os leiloes de energia sao delegados pela ANEEL e realizados pela CCEE,

observando as diretrizes pré-fixadas pelo Ministério de Minas e Energia (MME).

A contratacao de energia, no Brasil, ocorre principalmente por meio dos leildes de ener-

gia. Nesse mecanismo concessiondrias, permissionérias e autorizadas de servigo publico de
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distribui¢ao de energia do SIN garantem o atendimento de seu mercado consumidor (CCEE,
2014a).

Os precos méximos para a aquisicao de energia nos leiloes sao definidos pelo MME e o
critério da menor tarifa é usado para definir os vencedores. Assim, os vendedores que ofer-
tarem energia elétrica pelo menor prego para o atendimento da demanda sao os ganhadores
do leildo de energia (CCEE, 2014a).

A Figura 3.5 apresenta os tipos de contratos que podem ser celebrados no ACR. Em
seguida descrevem-se, brevemente, as caracteristicas peculiares de cada um dos contratos de
ascordo com CCEE (2015b) e CCEE (2011).

——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

( CCEAR Geracao distribuida Leildo de ajuste ] ( Proinfa J [ Itaipu [Energia de reserva Conuer )

] |

Figura 3.5: Tipos de contratos celebrados no ACR
Fonte: Adaptado de CCEE (2014a)

Contratos de comercializagao de energia no ambiente regulado (CCEAR): Os
CCEAR sao contratos bilaterais que formalizam a contratacao de energia através dos leiloes
de compra e venda. Os CCEARs sao estabelecidos pelos editais especificos de cada leilao.
As clausulas e condic¢oes desses contratos sao fixas, e nao sao passiveis de alteragoes pelos
agentes. Existem duas modalidades de CCEAR:

e CCEAR por quantidade: nessa modalidade de contrato, os riscos hidrologicos da ope-

ragao energética sao assumidos, integralmente, pelos geradores.

e CCEAR por disponibilidade: nesse tipo de contrato o risco hidrologico é assumido
pelo agente comprado, ou seja, as distribuidoras. As eventuais exposigoes financeiras
no MCP, positivas ou negativas, serao assumidas pelas distribuidoras, com repasse ao

consumidor final.

Contratos de geragao distribuida: Nesse tipo de contrato, a negociacao de energia elé-
trica provém de empreendimentos de agentes concessionarios, permissionarios ou autorizados

conectados diretamente ao sistema elétrico de distribuicao do comprador.
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Contratos dos leiloes de ajuste (CLA): Os CLAs ocorrem quando os agentes de dis-
tribuicao de energia participam da modalidade de leilao de ajuste, que tem por objetivo
complementar a carga de energia necessaria ao atendimento do mercado consumidor. Os lei-
loes de ajuste sao necessarios para corrigir eventuais desvios naturais em relagao as previsoes

efetuadas para outros leiloes.

Contratos do Proinfa: Os contratos do Proinfa sao destinados & contratacao de energia
gerada pelas usinas que participam do referido programa - UELs, UTE movidas a biomassa
e de PCHs. Os contratos sao firmados por um periodo de 20 anos. Os agentes compradores
sao as concessionarias de distribuicao de energia, consumidores livres e especiais, além dos

autoprodutores adquirentes da quota-parte do programa.

Contratos de Itaipu: A energia produzida pela UHE de Itaipu é comercializada na CCEE
por intermédio da Eletrobras. Os contratos de Itaipu sao registrados no sistema de contabi-
lizagao e liquidacao para representar os efeitos da energia comercializada pela usina com os

agentes detentores da quota parte da usina (MME, 2014).

Contratos de energia de reserva (CER): Os CERs resultam dos leildes de energia de
reserva. Nessa modalidade de contracao sao formalizados tanto os CERs quanto o Conuer.
Os CERs sao aqueles contratos firmados entre os agentes vendedores nos leiloes e a CCEE
que representa os agentes de consumo, tanto do ACR como do ACL. No MCP ocorre a

contabilizacao e liquidacao da energia de reserva.

Contratos de uso de energia de reserva (Conuer): Em decorréncia dos CERs, os
Conuer sao os contratos celebrados entre a CCEE e os agentes de consumo do ACR e do

ACL, ou seja, os distribuidores, autoprodutores e os consumidores livres e especiais.

3.2.2 Ambiente de contratacao livre

No ACL a contratacao de energia decorre de contratos bilaterais firmados entre os agentes
vendedores e os compradores. Nesse ambiente de contratacao os agentes tém liberdade de

negociar a compra de energia, estabelecendo volumes, precos e prazos de suprimento.
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Os consumidores livres devem ser agentes cadastrados na CCEE e estao sujeitos ao pa-
gamento de encargos, taxas e contribuigoes setoriais previstas na legislacao. Os consumidores
parcialmente livres ou especiais sao aqueles que optaram por adquirir parte da sua energia

de forma regulada junto a concessionaria de distribui¢ao (CCEE, 2011).

A Figura 3.6 apresenta os tipos de contratos que podem ser firmados no ACL. Em

seguida descrevem-se, brevemente, as caracteristicas peculiares de cada um dos contratos
conforme CCEE (2014a) e CCEE (2011).

5y

Figura 3.6: Tipos de contratos celebrados no ACL
Fonte: Adaptado de CCEE (2014a)

Contrato de compra de energia incentivada (CCEI): O CCEI formaliza a compra e
venda de energia elétrica a partir de fontes incentivadas. Denomina-se energia incentivada
aquela proveniente de empreendimentos de geragao de energia renovavel com poténcia ins-
talada nao superior a 30 MW, como as PCHs, UELs, UTEs a biomassa e usinas de fonte

solar.

Contrato de compra e venda de energia elétrica no ambiente de contragao livre
(CCEAL): O CCEAL tem como objeto a compra e venda de energia entre agentes de
geragao e comercializadores ou consumidores livres. No CCEAL sao livremente negociados o

preco, o volume, bem como as condigoes dos contratos de energia que serao firmados.

E por fim, no ACL é possivel, também, celebrar os CER e os Conuer que ja foram

apresentados na secao 3.2.1.

3.2.3 Mercado de curto prazo

Tanto os contratos do ACR quanto os do ACL sao registrados na CCEE. As diferengas entre

os montantes de energia contratada e os efetivamente gerados e/ou consumidos pelos agentes
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sao liquidadas no MCP, também conhecido como mercado das diferengas ou spot. A fim de
valorar estas diferengas, a CCEE calcula o Prego de Liquidagao das Diferengas (PLD). A

Figura 3.7 ilustra esse mecanismo.

Energia

Energia verificada

contratada

Figura 3.7: Mecanismo do mercado spot no setor elétrico brasileiro

Fonte: Adaptado de CCEE (2011)

Assim, caso um agente use mais energia do que a prevista em contrato, a diferenca da
energia sera paga ao preco do PLD. Em contrapartida, se a energia consumida for menor do

que o montante contratado, essa diferenca sera creditada ao preco do PLD.

O calculo do PLD é baseado no despacho ez-ante, que é apurado conforme as in-
formacgoes previstas, anteriores a operacao real do sistema. Consideram-se os valores de

disponibilidade declaradas de geracao e de consumo previsto para cada submercado.

O PLD é determinado, semanalmente, para cada patamar de carga e para cada submer-
cado com base no custo marginal da operagao (CMO). Os patamares de carga sao classificados
de acordo com as horas do dia, conforme o perfil de carga definido pelo ONS. Esses patamares

sao apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Patamares de carga

Sem horario de verao Com horario de verao
2% a sabado Domingo 2% a sabado Domingo
Leve 00h-07h 00h-17h e 22h-24h | 00h-07h 00h-18h e 23h-24h
Média  07h-18h e 21h-24h  17h-22h 07h-19h e 22h as 24h  18h as 23h
Pesada 18h-21h 19h-22h

Fonte: ONS (2014b)
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O CMO é um dos resultados fornecidos pelos modelos NEWAVE e DECOMP. Ele
representa o custo da variavel do recurso de geragao mais caro despachado, caso esse ainda

tenha disponibilidade de suprir o proximo incremento de carga (CCEE, 2014b).

Vale lembrar que o CMO ¢ limitado por um pre¢o maximo e minimo vigentes para cada
periodo de apuragao e para cada submercado. Esses intervalos de duracao sao determinados
para cada més de apuragdo pelo ONS e informados & CCEE (CCEE, 2014a).

O calculo do CMO é baseado nas condigoes hidrologicas, na demanda de energia, nos
pregos dos combustiveis, no custo de déficit, na entrada de novos projetos e na disponibilidade
de equipamentos de geragao e transmissao. Assim, o modelo de precificacao obtém o despacho
6timo para o periodo de estudo, em que sao definidos a geracao hidraulica e térmica para

cada submercado (CCEE, 2011; CCEE, 2014a).

3.2.4 A volatilidade do PLD

Segundo Castro e Leite (2008), até meados de 2005 o PLD nao apresentava significativa
volatilidade. Essa caracteristica foi principalmente atribuida ao excesso de energia elétrica
resultante do racionamento de 2001. Contudo, o crescimento da economia levou a um maior
consumo de energia elétrica. Isso resultou em um equilibrio mais ajustado entre o aumento

da demanda e a oferta de energia, fazendo com que o PLD se tornasse mais instavel.

A partir de 2006, a folga estrutural entre oferta e demanda deixou de ser significativa. A
fim de suprir a demanda de energia, as fontes térmicas tém sido usadas com mais frequéncia
para regularizar os niveis dos reservatorios. Em 2008, a intensificagao do uso das UTEs, em

consequéncia do atraso de chuvas no inicio do periodo timido, levou ao aumento do prego do

PLD (HEIDEIER et al., 2009).

Os anos de 2013 e 2014 foram marcados pela disparada de precos do PLD atribuida a
queda do nivel de 4gua nos reservatorios. Esse cenario levou o ONS a acionar praticamente
todas as UTEs do Brasil. Com isso, em novembro de 2014 o PLD médio atingiu o patamar
de 804,54 R$/MWh, o maior preco atingido no pais, de acordo com o historico da CCEE
(CCEE, 2014a). A Figura 3.8 ilustra o histérico de pregos do PLD entre os anos de 2010 e
2015.
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Figura 3.8: Historico de pregos do PLD entre 2010 e 2015
Fonte: CCEE (2014a)

E notério que a energia armazenada nos reservatorios é a principal variavel do PLD.
Todavia, a volatilidade do PLD, também, é acentuada pela variacao da disponibilidade de

térmicas usadas para suprir o risco hidrologico do SIN. Essa caracteristica pode ser observada
na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Influéncia da energia armazenada no PLD no submercado SE-CO
Fonte: CCEE (2014a)

A Figura 3.9 ilustra o comportamento da energia armazenada nos reservatorios das
UHESs, do submercado sudeste-centro-oeste, e o histérico de pregos do PLD para o referido
sub-sistema. Pode-se observar que quanto maior é o preco do PLD menor ¢é a quantidade de
agua armazenada nos reservatorios. O custo mais elevado do PLD se justifica pelo maior uso

de UTEs, cujo custo operacional ¢ maior quando comparado as UHEs.
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3.2.5 Mecanismo de realocacao de energia

CCEE (2013) define o mecanismo de realocagao de energia (MRE) como um instrumento
financeiro de compartilhamento dos riscos hidrolégicos associados & otimizagao energética do
SIN. Esse mecanismo é destinado as UHEs com despacho centralizado pelo ONS. A partici-
pacao das PCHs no MRE é facultativa.

O MRE transfere o excedente de energia das UHEs que produziram energia além da sua
garantia fisica! (GF) para aquelas UHEs que geraram abaixo por imposigao do ONS. Com
esse mecanismo, o risco financeiro associado & comercializacao de energia pelas referidas

UHESs ¢ mitigado, pois o MRE busca garantir o cumprimento dos contratos de energia.

A energia gerada pelo MRE pode ser maior, menor ou igual ao total da GF das UHEs
participantes do mecanismo. Caso a soma da energia gerada pelas usinas seja maior ou
igual & soma das GFs havera um excedente de energia, denominada de energia secundéria

que devera ser realocada entre os agentes geradores na proporg¢ao de suas GFs estabelecidas
(CCEE, 2013).

Em contrapartida, se a soma da energia gerada pelas usinas for menor que a soma das
suas GFs, nao havera energia suficiente para todos os geradores receberem a totalidade da

GF. Desse modo, é calculado para cada gerador, na propor¢ao da sua GF, um novo valor de
energia disponivel, apenas para efeito do MRE (GASTALDO; BERGER, 2009).

Esse deficit na geracao das UHEs participantes do MRE, também, é conhecido pela
sigla GSF - generation scaling factor. Sendo assim, quando o GSF for menor que 100 % as

usinas participantes do MRE estao gerando menos energia que o montante total da sua GF.

Para que as UHEs cumpram seus contratos de energia, a diferenca entre a energia
gerada e a GF, dever ser comprada no MCP. Logo, os agentes geradores ficam expostos ao

preco do PLD, pois nao ha realocacao de energia no MRE.

! Garantia fisica ou energia assegurada é a quantidade maxima de energia que as usinas podem comercia-
lizar por meio de contratos em MWmédios.
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Capitulo 4
Modelo do despacho diario

O parque gerador do Brasil é composto, principalmente, por grandes bacias hidrograficas
interligadas, onde estao instaladas diversas UHEs dispostas em cascata. Com isso, temos
um forte acoplamento hidraulico e temporal entre as decisoes operativas dessas usinas (KA-
DOWAKI, 2012). Essa carateristica operativa pode ser observada na Figura 4.1 onde temos

diversas UHEs, com e sem reservatério de acumulagao, dispostas em cascata.

Q| Q|
Sao Simao Agua Vermelha
Q|
Ilha Solteira
B
Ql | Trés Irmaos
,” Jupid CD \1
Q|

. Legenda:
POrtO PrlInaVeI‘a v UHE com reservatério

O UHE a fio d’agua

() Vazdo aftuente (m?/s)

Figura 4.1: Posicao da UHE de Jupia na cascata
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A Figura 4.1 apresenta algumas UHEs dispostas em cascata e que estao hidraulica-
mente acopladas. Assim, a operacao de uma usina a montante, no que diz respeito a sua
vazao defluente, influencia diretamente a operacao das demais UHEs & jusante tornando-as

interdependentes.

As UHEs com reservatorio de acumulagao possuem maior capacidade de regulacao e
por isso a sua operagao, no curto prazo, ¢ menos dependente da operagao das demais usinas
a montante. Em contrapartida, as UHEs que operam a fio d’agua sao mais dependentes da

vazao defluente das UHEs & montante.

Muitas das usinas que pertencem ao parque gerador brasileiro estao conectadas ao SIN
e tém o despacho centralizado pelo ONS. Esse despacho tem por objetivo fazer o aproveita-
mento 6timo do recurso hidrico das UHES, que estao na mesma bacia hidrografica, atendendo
as restri¢oes de demanda do sistema. Nesse caso, o ONS determina a vazao afluente (Q;) e

a demanda programada que devera ser atendida por cada usina ao longo de um dia.

As UHEs de Jupia e Porto Primavera, ilustradas na Figura 4.1, operam a fio d’agua
e fazem parte de uma cascata, cujo despacho é centralizado pelo ONS. Como essas usinas
operam a fio d’agua a vazao afluente devera ser igual a vazao defluente, pois nao existe muita
capacidade de acumulagao da agua no reservatoério das usinas. Por este motivo, a restricao
de defluéncia deve ser plenamente atendida pelas UHEs, de modo que a operagao das demais

usinas da cascata nao seja comprometida.

No entanto, como essas usinas pertencem a um sistema hidrotérmico, que opera de
modo a minimizar o custo marginal da operagao, se o operador da UHE aumentar a geracao
de energia usando a mesma vazao afluente previamente estabelecida pelo ONS, desloca-se
ligeiramente a geragao térmica do sistema. Neste caso, o proprietario da usina pode obter

uma ligeira vantagem financeira caso a energia gerada em excedente seja comercializada no

MCP.

A demanda programada também deve ser cumprida; para cada hora ¢t do dia tem-
se uma vazao afluente que proporcionarda uma geracao de energia elétrica (gl;) para suprir
uma determinada demanda programada. Assim, na formulagdo matemética do problema, a
demanda programada é tratada como uma meta que deve ser cumprida, enquanto a restri¢ao

de vazao defluente deve ser rigorosamente atendida.

E nesse cenario que se insere o projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D) que

resultou em parte desse trabalho de doutorado. O projeto tinha por objetivo otimizar a
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operacao das usinas de Jupia e Porto Primavera. O problema de despacho, no horizonte
diario, com discretizacao horaria, foi tratado em duas etapas: a primeira soluciona o problema

do despacho estatico (horério) e a segunda resolve o problema do despacho dindmico (diario).

Esse projeto de P&D resultou em dois trabalhos de doutorado. Um deles foi desenvol-
vido por Fernandes (2015), que resolve o problema de despacho das UHEs de Jupia e Porto
Primavera usando duas meta-heuristicas conhecidas como AG e SPEA. O segundo trabalho é
apresentado nesta tese doutorado e emprega, além do AG, a meta-heuristica conhecida como
OCF. O modelo de despacho também considera a operacao de uma UEL em paralelo com a

UHE de Jupia, caso este nao abordado no modelo de despacho proposto no projeto de P&D.

Neste contexto, esta tese de doutorado tem por objetivo solucionar um modelo multi-
objetivo, que otimiza o despacho horario da geracao hidrica quando uma usina edlica esté
operando em paralelo. O impacto da geracao edlica na operacao da UHE de Jupia é ana-
lisado considerando a etapa de programagao diaria da operagao (PDO), com discretizagao
horéaria. A Figura 4.2(a) ilustra o sistema de geragdo composto pela UHE de Jupia e pela

UEL projetada, objetos de estudo desse trabalho.

Sao Simao Agua Vermelha

Q|
UEL projetada

Ilha Solteira

Porto Primavera

Contrato de
demanda

() Vazio afluente (m?/s)

O UHE a fio d’dgua

(a) Sistema de geragao

UHE
Jupia

GH lGE

-—

lGH +GE

Contrato de demanda
(¢D)

(GH +GE) - CD| LD

Energia

(b) Esquema para comercializagao

Figura 4.2: Associagao entre a UHE de Jupia e uma UEL
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Na Figura 4.2(a) temos um sistema de geragao onde a UEL projetada opera em paralelo
com a UHE de Jupia. A fim de viabilizar o cumprimento do contrato de demanda (C'D),
caso a geracao de energia da UEL nao seja suficiente, aloca-se um valor de reserva girante na

UHE usando o conceito de Value at Risk (VaR) que é abordado na proxima segao.

A necessidade da reserva girante decorre do fato da geracao eélica ser dependente de uma
fonte primaria intermitente, o vento. Portanto, nao ha garantia de que a geragao programada
da UEL seja efetivada. Isso implica na obrigatoriedade de um sistema de backup, neste caso

a UHE de Jupié, para que o suprimento da demanda de energia seja garantido.

Os agentes proprietarios das UELs estao expostos a significativos riscos de geracao, que
se justificam pela caracteristica estocastica do vento. Por isso, no modelo de otimizagao da
PDO proposto, a UEL é despachada em primeira instancia para mitigar o risco de contratacao
dessa fonte. Assim, caso a geracao edlica verificada seja menor que a prevista, tem-se a reserva

girante alocada na UHE para suprir o contrato de demanda.

Vale lembrar que o modelo considera uma UHE a fio d’dgua sem reservatério de acu-
mulagao. Logo, é interessante que se faga uso de forma 6tima do recurso hidrico, pois a UHE

possui pequena capacidade de regulagao.

Partindo dessa premissa, o modelo busca maximizar a producao de energia elétrica da
UHE ao longo do dia. Para isso, as UGs devem operar em seu ponto 6timo de eficiéncia,

gerando a maior quantidade de energia possivel e respeitando os seus limites operacionais.

Nesse caso, a vazao afluente que nao puder ser turbinada devera ser vertida, para que
a coordenacao da cascata seja mantida, na hipotese de indisponibilidade de alguma UG. Tal

caracteristica é ilustrada na Figura 4.3.

Ql Q=U+V=D

UHE V]

Legenda:
Q: Vazio afluente (m?®/s)
D U: Vazdo turbinada (m®/s)
1 V: Vazdo vertida (m?/s)
D: Vazao defluente (m?/s)

Figura 4.3: Restricao de afluéncia de uma UHE a fio d’agua
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Na Figura 4.3 temos a vazao afluente (Q) que representa a vazao de dgua que chega no
reservatorio da UHE. A vazao turbinada (U) é a vazao de dgua que passa pelas turbinas da
UHE e, consequentemente, produz energia elétrica. A vazao vertida (V) é a vazao que nao
foi turbinada pela UHE, mas foi vertida por necessidades operativas diversas. Por sua vez, a

vazao defluente (D) é a soma da vazdo turbinada e da vazao vertida.

Adicionalmente, a energia que for gerada em excedente pela UHE, ao longo do dia,
podera ser comercializada no MCP. A diferenga entre os montantes de energia produzi-
dos/contratados pelo agente sdo contabilizadas pela CCEE, liquidadas no MCP e valoradas
ao preco do PLD (Figura 4.2(b)).

4.1 Modelagem do despacho eblico

Para determinar a curva de distribuicao da geragao edlica ao longo de um dia sao simuladas
séries sintéticas de ventos baseadas nos fatores de forma (k) e escala (¢) da distribui¢ao de

Weibull (detalhada no Capitulo 2). Para cada més do ano s@o conhecidos os valores dos
fatores (k) e (c).

Com a informacao da distribuicao de Weibull e da curva de poténcia de um aerogerador,
é possivel estimar a quantidade de energia que pode ser produzida por um parque edlico, dado
um determinado regime de ventos. A média da curva de distribuigao da geragao edlica (E,,)

ao longo de um dia, para um determinado més do ano, é dada pela Equacao 4.1.

B, — 24 /0 o) f) dv (4.1)

onde: FE,, é a média da curva de distribuicao da geragao edlica ao longo de um dia para o
més m; 24 é o numero de horas durante um dia; f(v) é a fungao de distribuigao de Weibull

para o més m; e p(v) representa a curva de poténcia de um aerogerador.

A Figura 4.4 ilustra a curva de distribuigdo da geracao edlica usada para determinar
a reserva girante que serd alocada na UHE. Na Figura estao indicados dois parametros: a

média da distribuigao da geragao edlica e o Value at Risk (VaR)!.

10 VaR é uma medida de perda percentual de uma carteira de investimentos sujeitos ao risco de mercado.
Ele fornece uma medida estatistica da maxima perda provavel de um portfélio para o comportamento normal
do mercado (JORION, 1997; PORTO, 2012).
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VaR =7 — «

T = média da distribuicao

f (Geragao edlica)

>
Geragao edlica [MWHh]

Figura 4.4: Funcao de distribuicao da geragao edlica

Para mensurar o VaR deve-se escolher dois fatores quantitativos: o horizonte de tempo
e o intervalo de confian¢a. Para Munhoz (2008) a escolha do intervalo de confianga consiste

em definir véarios percentis e analisar o VaR em cada um deles.

Nesse trabalho o VaR é usado para quantificar o risco da nao geragao de energia da
UEL. O VaR quantifica a diferenca entre a geracao edlica esperada (Z) e a menor geracao

() que pode ocorrer dado um determinado intervalo de confianga.

Com o proposito de cobrir eventuais geragoes inferiores 8 média que possam ocorrer no
sistema de geracao eélica, admite-se que o VaR dessa distribuicao de probabilidade sera a
reserva girante incremental a ser suprida pela UHE, representado pela Equacao 4.2. Dessa
forma, o contrato de demanda é suprido caso ocorram cenarios de geracao edlica inferiores a

média esperada.

RG, = VaR (4.2)

onde: RG, é a reserva girante incremental [MW]| na hora ¢ alocada na UHE, que é dada pelo

VaR da funcao de distribuicao da geragao edlica para a hora .

O modelo considera que um contrato de demanda (C' D) devera ser suprido pelo sistema
de geracdo formado pela UHE e pela UEL. Para determinar a geracao edlica (GE;) a cada
hora do dia considera-se a velocidade média horaria para cada més analisado. Assim, é

possivel acompanhar a flutuagao da geracao edlica ao longo de um dia.
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O modelo é validado com a informacao da velocidade média horéria disponibilizada
no site da Empresa de Pesquisa Energética (EPE), na plataforma de acompanhamento das

medigoes anemométricas (AMA) (AMA, 2015).

A demanda a ser suprida pela UHE é representada pela Equacao 4.3. A UHE devera
ser capaz de suprir além da reserva girante (RG) uma parcela da demanda (DH) para que

o contrato de demanda (C'D) seja plenamente atendido.

DH, = CD; — GE, (4.3)

onde: DH; é a demanda residual a ser atendida pela UHE na hora ¢ em [MW].

O grafico da Figura 4.5 apresenta, para o horizonte de um dia, uma demanda contratada
que devera ser suprida pela UEL e pela UHE. O modelo considera que a geragao edlica
(GE) sera descontada da demanda contratada (C'D) para entdo conhecermos o valor da
demanda residual (DH) que devera ser suprida pela UHE para que o contrato de demanda

seja cumprido.
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Figura 4.5: Demanda contratada e demanda residual
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4.2 Modelagem do problema de PDO

O problema da PDO apresentado neste trabalho considera que a UHE de Jupid opera em
paralelo com uma UEL projetada. A UHE de Jupid estd conectada & dois barramentos
do sistema de transmissao. No barramento de 440KV estao conectadas doze UGs e no
barramento de 138 KV mais duas UGs. A reserva girante incremental alocada na UHE é

propiciada pelas UGs conectadas ao barramento de 440 kV.

O modelo de despacho é formulado como um problema de otimizagao multiobjetivo,
nao linear e inteiro misto, cuja formulacao matematica é apresentada a seguir. A formulacao
possui carater multiobjetivo, representado pelas fungoes objetivos 4.4 e 4.5. As restrigoes do

modelo sao representadas pelas equagoes e inequagoes de 4.6 a 4.15.

Max Z Z 9lim (4.4)

teT meM
Min Y > g 1m — Yol (4.5)
teT meM
s.a. glem = gbem - n(gbim, h), Vme M, teT (4.6)
RGt,B44O + Z glt,m S Z glmam t,m ° yt,ma vVt € T (47)
meB440 me B440
> glim > DHypio, VteT (4.8)
meB440
Z glim > DHyp13s, V€T (4.9)
meB138
> wm=U, VteT (4.10)
meM
Ut+‘/15:Qt, VteT (411)
U/ >0, VteT (4.12)
Viz0, VteT (4.13)
Ytm - glmm t,m S glt,m S Ytm - glmax t,m; Vm e Ma tetT (414)
yem € {0,1}, VmeM, teT (4.15)
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Onde:

B440
B138

DH,

DH; paao
DH; piss
RG¢ paao
Q1
1(gbt.m; h)

Ilmaz t,m
9limin t,m
glim
9bem
Utm

U

Vi

Yt,m

A funcao objetivo 4.4 maximiza a geragao de energia da UHE, visando fazer o melhor
aproveitamento da vazao afluente (@) da usina a fio d’agua. Desse modo, a geragao elétrica

total (GL) na hora t é a soma da geragao (gl) de cada UG despachada na hora t, que pode

Indice do periodo de tempo: t € T = {1,...,T};
Indice da UG: m € M = {1,...,M};

Conjunto das UGs conectadas ao barramento de 440kV, onde:
m € B440 = {1,...,12}, B440 C M;

Conjunto das UGs conectadas ao barramento de 138kV, onde:
m € B138 = {13,14}, B138 C M, sendo que B440 N B138 ={ };
Demanda da usina na hora t;

Demanda da usina na hora ¢ no barramento de 440kV;
Demanda da usina na hora ¢ no barramento de 138kV;
Reserva girante, na hora ¢t no barramento de 440kV;

Vazao afluente da usina na hora t;

Eficiéncia da UG representada por um polindmio de 4° grau;
Altura de queda;

Geragao elétrica maxima no periodo de tempo t da UG m;
Geracao elétrica minima no periodo de tempo ¢t da UG m;
Geracao elétrica na hora t da UG m;

Energia bruta na hora ¢t da UG m;

Vazao turbinada na hora t pela UG m;

Vazao turbinada na hora t pela usina;

Vazao vertida na hora t pela usina;

Variavel de controle booleana que indica se na hora t a UG m
esté ligada (1) ou desligada (0).

ser representada por: GL; = zmeM 9l(t,m)-

Para maximizar a geracao de energia é necessario que as UGs trabalhem em seu ponto
otimo de operagao representado pela eficiéncia (n) do sistema de conversao turbina-gerador.

Essa eficiéncia, representada por um polindmio de 4° grau, é uma funcao nao linear que

depende da altura de queda (h) e da energia bruta (gb).

O segundo objetivo do problema é minimizar o niimero de partidas e paradas durante a
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operacao da UHE. Uma partida ocorre quando na hora ¢ a UG nao é despachada (y;,, = 0)
e na hora t + 1 ela é despachada (y44+1,, = 1). A parada ocorre quando na hora t a UG é
despachada (y;,, = 1) e na hora ¢ + 1 nao ¢ despachada (Y41, = 0).

Cada mudanca de status da UG, partida ou parada, é considerada como uma manobra.
A fim de evitar partidas e paradas desnecessarias durante a operacao da UHE tem-se a funcao
objetivo 4.5 do problema.

A inequagao 4.7 assegura a restricao de reserva girante no barramento de 440kV. A
capacidade nominal de geracao da UHE (Z%Zl Glimaz t.m) devera ser capaz de suprir tanto a

reserva girante quanto a demanda de energia da UHE para o referido barramento.

A restrigao 4.8 representa a demanda de energia (DHpyy) alocada na UHE no bar-
ramento de 440kV, onde estao conectadas as UGs de 1 a 12. A restricao 4.9 representa a
demanda de energia (DHpgi3s) alocada na UHE no barramento de 138kV, onde estao co-
nectadas as UGs 13 e 14. As restrigoes 4.8 e 4.9 permitem que a geracgao elétrica em cada

barramento possa exceder o valor da demanda pré-estabelecida.

A geragao elétrica (gl) da usina devera ser capaz de suprir a demanda de energia alocada
nos dois barramentos de tensao 440kV e 138kV da UHE, a cada hora do dia. Neste caso,
considera-se que a energia gerada em excedente pode ser comercializada no MCP e valorada

ao prego do PLD.

A restrigao 4.10 define a vazao turbinada da UHE. Essa equagao determina que a vazao

turbinada da usina é a soma das vazoes turbinadas individuais de cada UG que pertence a
UHE.

A restricao 4.11 representa a meta de afluéncia da UHE. Para garantir a seguranca
operacional da usina a vazao afluente devera ser igual a soma da vazao turbinada e da vazao

vertida.

A restricao 4.12 assegura que vazao turbinada nao seja negativada. A restrigao 4.13
assegura que vazao vertida pela UHE nao seja negativada. A restrigao 4.14 representa os li-
mites operacionais, minimos e méaximos, das UGs da UHE. A restri¢ao 4.15 define as variaveis

booleanas (0 e 1) que indicam se a UG m na hora ¢ foi despachada (1) ou nao (0).

Observa-se na formulacao do problema, dada pelas equagoes e inequacoes de 4.4 a 4.15,
que o mesmo nao possui restricoes que implicam em acoplamento temporal; isto é, uma

decisdo no intervalo de tempo t nao ira afetar a decisao no intervalo de tempo ¢t + 1. Além
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disso, trata-se de um problema com variaveis inteiras e reais, portanto nao convexo, o que

justifica o uso das de meta-heuristicas, tais como o AG e a OCF.

Dessa forma, o problema da PDO é resolvido em duas etapas. A primeira resolve 24
problemas estaticos separadamente. Cada problema estético representa o despacho horério
da UHE. A segunda etapa resolve o problema dindmico representado pelo despacho diério,
nessa etapa os 24 problemas estaticos estao interligados. A Figura 4.6 esquematiza como o

problema da PDO ¢é solucionado.

Modelo hibrido: AG + OCF

Etapa 1: AG maximiza a geragao para cada hora

AG:t=1 AG:t=2 AG:t=3 AG:t=T

ngm gl(l.m) Emg]w gl(Z.m) ngm gl(S‘m) T Emg]w .(Jl(T,m)

Gl1.m)> U,m) Ya,m) € S1Y {9l2m) w@m)s Ym) €S2} {9l@3,m)s UEm)» Y(3,m) € S3} {9l (T,m)» W(Tm) Y(T,m) € ST}
P, C S, P, CS, Py C S PrC Sr

N
./_\./...\,

Etapa 2: OCF determina caminhos com menor niimero de partidas e paradas (¢t = 1,...,T)
Min 3y Y e [U—1.m) = Ytm)| : vem € Pi

P, C S, : P, representa uma populagdo de individuos factiveis da hora ¢ contidos em um conjunto S

Figura 4.6: Modelo preemptivo hibrido

Para cada hora (t) do problema estatico o AG cria solugoes candidatas que sao represen-
tadas por uma populacdo de individuos (P). A cada hora temos uma populagao sub-6tima,

representada por um conjunto de individuos, em termos da maximizacao da geragao.

Na etapa 2 o problema do despacho dinamico é resolvido como um problema do caminho
minimo. A OCF determina uma trajetoria (caminho) que indica uma solugdo com menor
numero de partidas e paradas possiveis. A cada hora um individuo da populacao criada pelo

AG é selecionado e ao final da itera¢ao tem-se o despacho do dia.
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Durante a segunda etapa o primeiro objetivo do problema, isto é maximizar a geracao,
é tratado indiretamente. Isso deve-se ao fato de se trabalhar com uma populagao sub-6tima

de individuos, em termos da maximizagao da geragao horaria, criada pelo AG na etapa 1.

4.3 Etapa 1

Durante a etapa 1, o AG resolve ¢ problemas estaticos individualmente. Como o modelo é
resolvido em duas etapas (abordagem preemptiva), na etapa 1 o AG soluciona o problema

definido pela func¢ao objetivo 4.16, que busca maximizar a geracao da UHE.

MaX { Z glt,m : {glt,m>ut,mayt,m} € Sm} (416)

meM

As solucoes criadas pelo AG estao contidas em um conjunto de solugoes factiveis, que
sao definidas para cada hora ¢t do problema em questao. Essas solucoes atendem a todas as

restricoes do modelo, conforme é indicado a seguir.

Glem = gbem - n(gbem, h), VmeM, teT

RGypa10 + D e paso 9ltm < D mepaso Ilmaz tom = Yeoms VEET
Y menado Ilem = DHy paag, VteT

Y omeniss Ilem = DHypiss, VteT

ZmeM U =U, VIET

U+ Vi=Q;, VteT

U, >0, VteT

Vi>0, VteT

{glt,ma ut,m7yt,m} € Sm : <

Yem - glmm t,m S glt,m S Yem - glmam tyms vVm € M; teT
| Yim € {0,1}, VmeM,teT

O AG resolve o problema estatico criando uma populagao (P,, € S,,) cujos individuos
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representam as solugoes factiveis do problema e apresentam bons resultados em termos de
maximizacao da geracao, como indicado na Subsecao 5.3.2. O espago de busca criado pelo

AG é um conjunto factivel de uma populacao de individuos P,, que é usado na etapa 2.

4.4 Etapa 2

A etapa 2 emprega a OCF para resolver o problema de minimizagao do niimero de partidas e
paradas da UHE. A populacao P,, criada pelo AG, durante a etapa 1, representa o espaco de
busca da OCF. Nesse caso, as horas representam os estagios e as solugoes factiveis os estados.
As formigas percorrem esse espaco de busca para determinar caminhos que indiquem o menor
numero de partidas e paradas para a UHE ao longo de um dia, como indicado na funcao
objetivo 4.17.

Min {Z Z |yt—1,m - yt,ml : {yt,m} € Pm} (4'17)

teT meM

As solugoes nao-dominadas criadas pela OCF sao apresentadas em uma curva trade-off
também conhecida como fronteira de Pareto, comumente usada para representar as solugoes
de problemas multiobjetivos. Nos problemas multiobjetivos nao existem solugoes que mini-
mizem ou maximizem individualmente todos os objetivos. Existe um conjunto de solucoes
nao-dominadas que sao melhores que as demais (dominadas) que compoem a fronteira de Pa-
reto. Nesse caso, cabe ao tomador de decisao escolher a solucao que lhe for mais conveniente.

Esses conceitos sao apresentados em detalhes no Capitulo 5.
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Capitulo 5
Metodologia

O problema do planejamento da operacao é representado por modelos matemaéticos, que
podem ser solucionados por meio de algoritmos de otimizag¢ao deterministicos e/ou estocas-
ticos. A Figura 5.1 apresenta uma classificacao dos algoritmos deterministicos e estocasticos
definida por Yang (2010).

( ~ .
Programacao linear

Programacao nao linear

Deterministicos

Baseados no gradiente

| Nao baseados no gradiente
Algoritmos <

( L.
Heuristicas

Estocasticos Busca por entornos
Meta-heuristicas

Populacionais

Figura 5.1: Classificacao dos algoritmos de otimizacao
Fonte: Yang (2010)

Os algoritmos deterministicos, comumente, fazem uso do célculo das derivadas da fun-

¢ao objetivo para determinar a direcao de busca do ponto de solugao. Desse modo, a solucao
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encontrada ¢ quase sempre um 6timo local. Uma das desvantagens desses algoritmos se re-

fere ao fato de que para encontrar um ponto de solugao de boa qualidade é necessério definir

previamente um ponto inicial do problema (AMORIM; MANTOVANTI, 2006).

Os algoritmos deterministicos solucionam, por exemplo, problemas de programacgao
linear, programacao nao linear e programacao inteira. Dentre os métodos usados para soluci-
onar esses problemas destacam-se o método de Branch and Bound, método de decomposicao
de Benders, método dos pontos interiores, método do gradiente reduzido e relaxacao Lagran-

geana.

Alguns algoritmos deterministicos usam a informacao do gradiente da func¢ao. O método
de Newton-Raphson é um deles. Assim, para estimar as raizes de uma fungao, o método usa

a derivada da fungao para determinar uma melhor aproximacao da raiz (YANG, 2010).

Entre os algoritmos deterministicos, também existem aqueles que nao usam a informa-
¢ao do gradiente da funcao. Esses algoritmos nao usam a derivada da funcao. O método de

Hooke-Jeeves e 0o método de Nelder-Mead sao exemplos dessa classe de algoritmos (YANG,

2010).

De acordo com a Figura 5.1 os modelos mateméaticos, também, podem ser soluciona-
dos com os algoritmos estocasticos. Nessa categoria destacam-se as heuristicas e as meta-

heuristicas, que sao apresentadas, detalhadamente, nas se¢oes seguintes.

5.1 Heuristicas

O processo de otimizacao consiste na busca, em um espaco de solugoes, de resultados que
levem a menores custos (minimizagao), ou a maiores ganhos (maximizagao). Essa busca é
considerada heuristica quando se utiliza algum conhecimento sobre o problema, ou sobre
o espaco de solugoes para encontrarmos solucao sub-6timas de boa qualidade e em tempo

computacional razoavel.

Yang (2010) define heuristica como uma estratégia de solugao, por tentativa e erro, que
produz solugoes factiveis para um problema complexo com tempo computacional aceitavel.
A complexidade de muitos dos problemas de otimizacao faz com que seja, praticamente,
impossivel analisar todas as possiveis solugoes ou combinagoes de solugoes por métodos de-

terministicos. Assim, tem-se como objetivo encontrar boas solugoes factiveis, com menor
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custo computacional.

Por isso as heuristicas surgem como uma alternativa atrativa, principalmente para os
problemas combinatoérios de grande porte, pois nem todas as solugoes do espago de busca
sao exploradas. Entretanto, se bem elaborada, a heuristica ira fornecer uma solucao que se
encontra, ao menos, proxima da solu¢ao 6tima (HILLIER; LIEBERMAN, 2006).

Nos métodos heuristicos nao ha garantia que a melhor solu¢ao do problema sera en-
contrada. Todavia, entre as solugoes encontradas, espera-se que elas estejam proximas as

solugoes 6timas, apesar de nao haver garantia de tal otimalidade.

De acordo com Oliveira (2004), um algoritmo heuristico qualquer, em um dado pro-
blema, estd preso a um 6timo local quando ele estiver em um conjunto de pontos do espago
de busca, no qual ele nao consegue alcancar outro resultado melhor usando os valores atuais

de seus parametros de desempenho.

Cada vez mais, as heuristicas tém sido usadas para solucionar problemas complexos de
engenharia e otimizacao. Em uma classe grande de problemas, o custo computacional para
solucionar os problemas de otimizacao através das heuristicas ¢ menor do que o dos métodos

deterministicos.

5.2 Meta-heuristicas

As meta-heuristicas seguem uma sequéncia formal de passos, cujo processamento depende
de sorteios, incluindo consequentemente um componente aleatério no mecanismo de busca.
Esses métodos usam as informagoes da fungao de otimizagao, nao havendo a necessidade de

se conhecer as suas derivadas ou possiveis descontinuidades.

Dessa forma, as meta-heuristicas exploram o espago de busca através de estratégias de
alto nivel, de modo a criar um processo capaz de fugir dos 6timos locais e realizar buscas mais
robustas no espago das solugoes. Apesar de nao garantirem a otimalidade global, elas po-

dem encontrar uma vasta quantidade de 6timos locais, com tempo computacional admissivel

(TALBI, 2009).

Ao longo dos anos, as meta-heuristicas passaram a abranger quaisquer procedimentos
de busca, que empregam estratégias especificas para fugir dos minimos locais dos espacos

de busca de solugoes complexas. Assim, foram incorporados procedimentos que utilizam o
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conceito de vizinhanga para estabelecer tais estratégias (GENDREAU; POTVIN, 2010).

Como apresentado na Figura 5.1, as meta-heuristicas sao classificadas em dois grandes
grupos: os baseados em estratégias populacionais e aqueles baseados nas estratégias de busca
por entornos. Partindo dessa premissa, a Figura 5.2 apresenta os principais algoritmos de

cada uma dessas categorias, de acordo com Yang (2010) e Talbi (2009).

Simulated annealing
Busca Tabu

Busca por entornos
Busca local

Busca harmonica

Otimizagao por colonia de formigas
Enxame de abelhas
Meta-heuristicas Inteligéncia coletivaq Algoritmo do vaga-lume

Busca por cardumes

Populacionais Bando de péassaros

Algoritmo genético
Estratégias evolutivas

Computagao evolutiva ~ ]
Programacao evolutiva

Programacao genética

Figura 5.2: Classificacao das meta-heuristicas

Nas proximas segoes apresenta-se a ideia principal de cada uma dessas classes de al-
goritmos. O modelo de despacho detalhado no Capitulo 4 emprega duas meta-heuristicas
inspiradas nas estratégias populacionais. Uma delas é baseada na computagao evolutiva: o
AG. A outra faz parte da classe de inteligéncia coletiva: a OCF. Esses dois algoritmos sao

apresentados em detalhes no decorrer deste capitulo.

5.2.1 Estratégias de busca por entornos

As estratégias de busca sao definidas por Yang (2010) como trajectory-based, ou seja, estra-
tégias baseadas em trajetoria. Ja Talbi (2009) as classificam como single-solution based, ou

seja, estratégias de melhoria de uma tinica solucao.

Ambas as defini¢des trazem a ideia de explorar um espacgo de busca percorrendo ca-
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minhos na busca por solucoes factiveis melhores que a solucao atual. Sendo assim, nesse
trabalho, para fins de organizacao, denomina-se essa classe como estratégias de busca por

entornos.

Essa classe de algoritmos melhora uma tnica solucao. Para isso, a procura decorre da
busca através de procedimentos iterativos que tém por objetivo explorar a vizinhanga de uma

solugao percorrendo caminhos dentro do espago de busca. A Figura 5.3 ilustra esse processo.

Espago de busca

Figura 5.3: Trajetoria de busca por entorno
Fonte: Beheshti e Shamsuddin (2013)

Desse modo, as estratégias baseadas em busca por entornos sao aquelas que usam um
tnico agente ou solucao que se move em um espaco de busca por passos. A melhor solucao
ou movimento é sempre aceita, enquanto aquelas solugoes nao tao boas sao aceitas com uma
certa probabilidade. Os passos ou movimentos no espago de busca tém uma probabilidade

maior que zero de alcangar o 6timo global (YANG, 2010).

Para Mélian et al. (2003) as meta-heuristicas de busca por entorno percorrem o espago
de busca considerando, principalmente, a vizinhanca da solugao atual, que é definida como
o conjunto de solugoes que podem ser obtidas a partir da aplicacao de algum operador da

solucao atual.

Assim, o que difere uma estratégia de busca da outra é como a vizinhanca de uma
solucao factivel é explorada. Entre essas estratégias de busca, pode-se citar o simulated an-
nealing, a busca tabu, a busca local e a busca harménica. A principal ideia desses algoritmos
é usar os procedimentos de geragao e substitui¢do de uma tnica solu¢ao. A Figura 5.4 ilustra

COIMO OCOITE €SSe Processo.
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Gera solugbes
candidatas

Membéria

Solugoes
candidatas

Solucao atual @ ¢

Seleciona solugoes
candidatas

Figura 5.4: Estratégia de melhoramento da solugao
Fonte: Talbi (2009)

De acordo com a Figura 5.4, solucoes candidatas sao criadas a partir de uma solucao
atual. Dentre as solugoes candidatas uma delas é selecionada para substituir a solugao atual.
Esse processo se repete até que um critério de parada seja satisfeito. A geracao e selecao das

solugoes candidatas podem ser guiadas por uma memoria ou nao.

5.2.2 Estratégias populacionais

Nessa secao apresenta-se os conceitos basicos relacionados as meta-heuristicas populacionais
que sao alvo de investigacao do modelo de despacho apresentado neste trabalho. Primeiro,
descreve-se a ideia das estratégias populacionais baseadas em inteligéncia coletiva e na compu-

tacgao evolutiva. Em seguida, uma breve discussao salientando o AG e a OCF ¢é apresentada.

Uma meta-heuristica populacional inicia o processo de otimizagao com um conjunto
de solugoes denominado populagao inicial. Cada individuo da populacao representa uma
solucao factivel para o problema em questao. Iterativamente, novos individuos sao criados
para compor uma nova populacao. Esse processo se repete até que algum critério de parada

seja satisfeito (TALBI, 2009; SILVA, 2014).

5.2.2.1 Inteligéncia coletiva

Os algoritmos inspirados no comportamento coletivo de algumas espécies como as formigas,
abelhas, vaga-lumes, peixes e passaros fazem parte da classe de meta-heuristicas de inteligén-
cia coletiva, também conhecida como inteligéncia de enxames. Esses sistemas sao formados
por uma populagao de agentes computacionais simples que possuem a capacidade de perceber
e modificar o seu ambiente de maneira local (SERAPIAO, 2009).
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Nesse tipo de abordagem nao existe uma estrutura centralizada de controle que deter-
mina como os agentes devem se comportar, tampouco, um modelo explicito do ambiente.
Entretanto, as interagoes locais entre os agentes corroboram para um comportamento global
que se aproxima da solucdo do problema (SERAPIAO, 2009; YANG, 2010).

Com isso, os algoritmos inspirados no comportamento coletivo vém se tornando popu-
lares para solucionarem problemas de natureza combinatoéria. Em geral, esses algoritmos nao
garantem encontrar a solugao 6tima, entretanto, com uma certa regularidade eles retornam

solugbes de boa qualidade com tempo computacional aceitavel (LOPES et al., 2013).

5.2.2.2 Computagao evolutiva

A selegao natural de Charles Darwin, a genética Mendeliana e a teoria da mutagao do holandés
Hugo Marie de Vries explicam parte da teoria da evolugao dos seres vivos ao longo de milhoes
de anos na Terra. O termo computagao evolutiva (CE) se refere aos fundamentos e aplicagoes

das técnicas heuristicas inspiradas nesses principios da teoria da evolucao.

Dessa forma, a CE representa uma classe de algoritmos de otimizagao iterativos que
simulam a evolugao das espécies. Esse algoritmos sao inspirados nos mecanismos evolutivos
biolégicos e usam métodos computacionais com objetivo de direcionar uma busca estocastica
em um espaco de solugdes (OLIVEIRA, 2004).

Esses algoritmos, de modo geral, englobam as estratégias da evolucao que compreen-
dem os mecanismos de sele¢ao, adaptacao, evolugao, competicao, reprodugao e mutagao dos

individuos (MULLER, 2010). Em termos historicos, as abordagens mais classicas da CE sao:

Estratégias evolutivas

e Programagao evolutiva

Algoritmo genético
e Programacao genética
Assim, a CE é um ramo da computacao inspirada nos mecanismos evolutivos das es-
pécies, que podem ser empregados na construcao de algoritmos para simular o processo de

selecao no decorrer das geragoes sobre a populagao de individuos que representam solugoes

candidatas para um dado problema (OLIVEIRA, 2004).
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5.3 Algoritmo genético

O AG ¢é uma meta-heuristica inspirada na teoria da selegdo natural das espécies formulada
por Charles Darwin, em meados do século XIX, para explicar o processo de adaptacgao e
evolucao dos seres vivos. Darwin observou que as espécies que estao mais adaptadas ao

ambiente tém maiores chances de sobrevivéncia nas geracoes futuras.

As espécies que se reproduzem por meio de reproducgao sexuada tém filhos que herdam
de seus pais genes que determinam suas caracteristicas individuais. O filho que herdar as
melhores caracteristicas dos pais tem uma probabilidade ligeiramente maior de sobreviver na

idade adulta e transmitir essas caracteristicas para a proxima geragao. Por isso a populacao
tende a melhorar lentamente com o passar dos anos (HILLIER; LIEBERMAN, 2006).

A ideia da evolucao das espécies foi usada por Holland (1975) para solucionar pro-
blemas de otimiza¢do. O AG cria uma populagdo de possiveis solugoes (individuos) para
um determinado problema e depois submete essas solugoes a um processo de evolugao, tal
como ocorre na teoria da selecao das espécies. Esses individuos sao avaliados pela fungao de

avaliagao (fitnees) que, usualmente, representa a fungao objetivo do problema.

Durante o processo de evolucao da populacao o AG usa os operadores genéticos de
recombinacao de genes (cruzamento) e de mutagdo para aprimorar o processo de busca de
solucoes. Ao final desse processo, os individuos mais adaptados fornecem um conjunto de
solugbes que estd mais proximo da solugdo 6tima do problema. Yang (2010) descreve o
procedimento basico do AG:

1. Decodificagao das fungoes objetivos;
2. Definicao de uma funcao de avaliacao;
3. Inicializacao de uma populacao de individuos;

4. Avaliacao da funcao de avaliagao de todos os individuos da populagao;

5. Criacao de uma nova populacao usando a selecao e os operadores de cruzamento e

mutacao;
6. Evolucao da populagao até que o critério de parada seja satisfeito, e

7. Decodificacao dos resultados para obter a solu¢ao do problema.
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Esta secao apresenta como a metodologia de AG foi abordada no problema da PDO.
Nas proximas segoes descreve-se, brevemente, a ideia do AG aplicado ao despacho estatico

da etapa 1.

5.3.1 Individuo

A representagao dos individuos, ou seja, das solugoes candidatas do AG é o primeiro estagio
da construgao do algoritmo. Os individuos do AG sao codificados numa estrutura de dados

chamada de cromossomo.

Cada cromossomo ¢é codificado em um conjunto de simbolos denominado gene. Os
diferentes valores de um gene sao chamados de alelos. E, por sua vez, a posi¢ao de cada alelo
¢ denominada locus (COELLO et al., 2007). Genes e alelos em conjunto formam o genotipo e
as suas caracteristicas sdo denominadas de fenotipo (LOPES et al., 2013; MICHALEWICZ,
1996).

A Figura 5.5 apresenta um individuo criado para o problema PDO composto por M
genes, onde M representa o nimero de UGs da UHE. Para o PDO a UHE considerada possui
14 UGs, sendo M=14.

Individuo
/ghs gly gl3 gly glu
Cup ! U u3 Uy e upy
\
N Yo Y3 Y4 Ym
Alelos: glm,inm S gl'm S gl7na:1cm
Gene

Locus

Figura 5.5: Individuo do AG

Cada gene possui um valor de alelo que representa a geragao elétrica (gl) da UG, que
deve estar entre os limites operacionais de cada UG da UHE. O alelo da geracao elétrica

determina o quanto cada UG devera gerar de energia para atender o contrato de demanda.

Neste cromossomo tem-se, também, os alelos que representam a vazao turbinada (u) por
UG e a variavel booleana y que indica se a UG foi despachada (1) ou nao (0). O cromossomo
representa a quantidade de energia e a vazao turbinada pela UHE em uma determinada hora

t do dia. Além de informar quais sao as UGs que estao em operagao ou nao.
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5.3.2 Populacao

A populagao do AG, na etapa 1, é formada por um conjunto de individuos (cromossomos)
que, no problema da PDO, representa o despacho horario da UHE avaliada. A Figura 5.6
apresenta como uma populacao de individuos é formada. Para cada hora t do dia, o AG cria
uma populacao formada por n individuos. Cada individuo representa uma solugao candidata
do problema estatico. Assim, na etapa 2, as 24 populagoes criadas pelo AG sao usadas pela

OCF para determinar o despacho dinadmico da UHE.
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Figura 5.6: Individuo e populagao do AG

A evolugao da populagao do AG é possivel gracas a dindmica populacional. Isto ocorre
quando as caracteristicas desejaveis dos individuos sao propagadas para as geragoes seguintes
por meio do operador de cruzamento, enquanto novos individuos sao testados marginalmente
através do operador de mutacao. Nessa abordagem a populagao de cada hora, a cada iteracao,

pode ser criada usando trés premissas basicas:

e (Criam-se individuos totalmente novos
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e Os melhores individuos da iteragao anterior sao propagados

e Os individuos para a proxima populacao sao evoluidos utilizando a selecao e os opera-

dores genéticos de mutacao e cruzamento.

Quando tém-se individuos totalmente novos na populacao se insere uma certa alea-
toriedade na populagao que pode levar a solugdes melhores do que as ja encontradas. A
propagacao dos melhores individuos da populagao permite que as boas caracteristicas des-
ses individuos sejam mantidas. Enquanto, a diversificagao da populagao ocorre quando os

operadores de cruzamento e mutagao sao usados.

Nessa metodologia sempre que forem criados individuos infactiveis eles serao corrigidos

para se tornarem factiveis através de procedimentos de reparo que consistem em:

e Verificar se a geracao elétrica esta dentro dos limites operacionais das UGs. Caso a
geracao elétrica seja menor que o limite inferior (gl,;,) € assumido que a UG esta
desligada, se a geracgao elétrica for maior que o limite superior (gl,q,) € assumido a

geragao elétrica maxima da UG;

e A segunda corregao verifica se a geracao elétrica estda atendendo & demanda. O al-
goritmo computa quanto de vazao afluente ainda esta disponivel e atribui pequenas
quantidades de vazao dinamicamente nas UGs até que a restricao de demanda seja

atendida, respeitando o limites operacionais das UGs;

e Por ultimo, analisa-se a vazao turbinada pelas UGs. E verificado se existe vazao afluente
suficiente para atender a restricao de demanda. Em caso negativo, retira-se gradati-
vamente uma pequena parcela da vazao turbinada, de modo que a vazao afluente seja

maior ou igual a vazao turbinada.

Todo o processo é repetido até que todas as solugoes encontradas pelo algoritmo sejam

factiveis.

5.3.3 Funcao de avaliacao

Ao longo do processo de evolucao os individuos de uma populagao sao avaliados pelo valor da
sua fungao de avaliagao, que permite conhecer a qualidade do individuo em termos da funcao

objetivo. Assim, cada individuo representa um ponto no espago de busca do problema.
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Durante o processo de evolucao da populacao, os individuos com melhor grau de aptidao
ao problema tém maiores chances de sobrevida nas populagoes seguintes. Para o PDO, na

etapa 1, a fungao de avaliagao representa a geracao elétrica da UHE no decorrer de uma hora.

5.3.4 Selecao

A selegao no AG é responsavel pela propagacao das boas caracteristicas dos melhores in-
dividuos de uma populacao para a geracao! seguinte. Os individuos mantidos pela selecao
podem ter suas caracteristicas alteradas através dos operadores genéticos de mutacao e de

cruzamento.

Segundo Lucas (2002), a sele¢do é um mecanismo nao aleatorio, que permite um indi-
viduo sobreviver em um ambiente e nele se reproduzir somente se for apto a isso. Assim, os
individuos mais adaptados ao ambiente possuem maior probabilidade de se propagarem para

a geracao seguinte.

Na abordagem da PDO os mecanismos de selecao adotados foram: roleta, elitismo,

ranking e torneio. Cada um deles é, sucintamente, apresentado a seguir.

Roleta A selegao por roleta é a estratégia de sele¢ao mais usada no AG. Na roleta cada
individuo tem uma probabilidade de selecao que é proporcional ao valor da sua funcao de
avaliagao (f,). Assim, os melhores individuos tém maiores chances de serem selecionados para
participarem das etapas de cruzamento e/ou mutagao. (TALBI, 2009). A probabilidade (p,)

de um individuo ser selecionado é dada pela Equacao 5.1:

Jn

=" 5.1
Zf:l fj ( )

DPn

onde: p, é a probabilidade do individuo n ser selecionado; f,, é o valor da funcao de avali-
acao do individuo n; Zle fj ¢ somatorio da fungao de avaliacao de todos os individuos da

populacao.

A Tabela 5.1 apresenta cinco individuos criados pelo AG com seus valores da funcao de
avaliagao e a respectiva porcentagem na roleta. A faixa ocupada na roleta por cada individuo

¢ apresentada na Figura 5.7.

1A geracdo é uma iteracdo do AG e consiste num conjunto de individuos, ou seja, uma populacio
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Tabela 5.1: Exemplo para o método de sele¢ao por roleta

Funcgao de avaliagao  Porcentagem na Roleta

Individuo
[MW] %]
1 500 11
2 980 22
3 860 19
4 950 21
5 1200 27
Individuo 1
Individuo 5 500
1200 11%
27%
Individuo 2
980
22%
Individuo 4
Individuo 3

950

21% 860

19%

Figura 5.7: Selecao por roleta

A funcao de avaliagao desses individuos representa a geracao elétrica da UHE para uma

determinada hora do dia. Ou seja, representa a soma de todos os alelos de um cromossomo.

Elitismo Na selecao por elitismo sao escolhidos os n melhores individuos de uma populacao
para participarem das etapas de cruzamento e/ou mutagao. Se considerarmos os individuos
da Tabela 5.1 e que os n = 2 melhores individuos sao selecionados, os individuos 2 e 5 seriam

selecionados, pois possuem os melhores valores da fungao de avaliagao dessa populacao, ou
seja, 980 MW e 1200 MW.

A selecao por elitismo assegura que os melhores individuos da geracao na hora t+ 1 sao
pelo menos iguais aos melhores individuos da hora t. Essa estratégia melhora o desempenho
do AG por garantir a qualidade da solu¢ao dos individuos (FOGEL, 1995).
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Ranking Na selegao por ranking os individuos sao ordenados de acordo com o valor da
funcao de avaliacao de cada um deles. Nesse tipo de sele¢ao a probabilidade de selecao de

um individuo depende da sua classificacao e nao da sua aptidao absoluta.

A selegao por ranking evita que um pequeno grupo de individuos, com boa aptidao, seja
sempre selecionado. Nesse tipo de selegao todos os individuos tém probabilidades semelhantes

de serem selecionados, independente do valor de sua fungao de avaliagdo (MITCHELL, 1999).

O método foi proposto por Baker (1985); nesse tipo de sele¢ao os individuos sao clas-
sificados em ordem crescente da funcao de avaliacao. O valor esperado de cada individuo n

da populagao da hora t é dada pela Equagao 5.2.

rank,; — 1

E(n,t) = Min+ (Max — Min) T

(5.2)
onde: F(n,t) é valor esperado da funcao de avaliagdo do individuo n na hora ¢; Min é um
limitante inferior definido pelo usuério; Maxz é um limitante superior definido pelo usuério;
rank,, é a posi¢ao do individuo para a populacao ordenada; N ¢ o ntimero total de individuos

da populagao na hora t.

De acordo com a literatura, os valores de referéncia para os parametros Min e Max sao
1,1 € 0,9, respectivamente. A Tabela 5.2 apresenta o valor da fung¢ao de avaliagao por ranking

de cada individuo da populacao da Tabela 5.1 definido pelo método linear da Equagao 5.2.

Tabela 5.2: Exemplo para o método de selegao por ranking

Posicao no Individuo Funcao de avaliacgdo Funcao de avaliacao

ranking [MW]| por ranking
1 1 500 0,9
2 3 860 0,95
3 4 950 1,0
4 2 980 1,05
5 5 1200 1,1

A Figura 5.8 ilustra a distribui¢do na roleta dos cinco individuos da populagao da

Tabela 5.1 usando o método de selecao por ranking.
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Individuo 1
0,90

Individuo 5
1,10

22"3%
| Individuo 3
0,95
19%
Individuo 2 ’
1,05
21%
Individuo 4

1,00
20%

Figura 5.8: Sele¢ao por ranking

Torneio A selegao por torneio consiste em uma selecao aleatoria de k individuos de uma

populacao para participarem das etapas de cruzamento e/ou mutagao. Um conjunto de

individuos de tamanho k é selecionado aleatoriamente de uma populacao de tamanho n.

Os k individuos selecionados competem entre si e o individuo com melhor valor da funcao

de avaliagao é, entao, o individuo selecionado. Considerando, novamente, os individuos da

Tabela 5.1 apresenta-se um exemplo da sele¢ao por torneio.

Individuo 1

Individuo 2 !

| 500 MW |

\980 MW\

|

|

|

|

: Individuo 3
860 MW

;

|

|

|

|

|

Individuo 4
| 950 MW |

Individuo 5
1200 MW]|

Populagao

Individuo 2

980 MW Individuo 2

ﬂ 980 MW

Individuo 3

| 860 MW |—

Sorteio
aleatério

Individuo 1
500 MW '—

Individuo 4
950 MW '—

Individuo 4
— 950 MW

Individuos selecionados
k=4

Figura 5.9: Selegao por torneio
Adaptado de Talbi (2009)

Individuo 2

Individuo selecionado

Nesse exemplo temos uma populacao com 5 individuos, considerando k£ = 4, quatro

individuos sao selecionados. Os individuos selecionados, por sua vez, competem entre si.

Nessa competigao os individuos ganhadores sao os individuos 2 e 4. Esses dois individuos,
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novamente, competem entre si e o individuo ganhador ¢ o individuo 2, aquele com melhor

valor da fungao de avaliacao (geracao).

5.3.5 Cruzamento

O cruzamento é um operador genético que combina as caracteristicas genéticas de dois indi-
viduos (pais) para gerar dois novos individuos (filhos) que herdam as caracteristicas genéticas
de seus progenitores. A probabilidade da etapa de cruzamento deve ser maior que a probabi-
lidade da etapa de mutacao. Isso se deve ao fato do cruzamento ser considerado o operador

genético predominante no AG.

Na abordagem da PDO os mecanismos de cruzamento adotados foram: cruzamento de
um ponto, cruzamento de dois pontos e cruzamento aritmético. Cada um deles é, sucinta-

mente, apresentado a seguir.

Cruzamento de um ponto No cruzamento de um ponto dois individuos (pais) sao se-

lecionados e um ponto de corte é determinado. Nesse ponto de corte o material genético é

trocado (BACK et al., 2000).

A Figura 5.10 ilustra esse procedimento para um individuo que representa o despacho
horario da etapa 1 para o PDO. Nesse exemplo, o individuo possui seis genes que indicam a
geracao de cada uma das seis UGs de uma UHE. Vale ressaltar que o nimero de UGs varia

conforme a especificagao da UHE.

Ponto de corte

.

Individuo 3 (pai) : Individuo A (filho)

20011101(1201130/160140 2001110]1201250|110|140

Individuo 4 (pai) | Individuo B (fillho)

200|150 100250110140 2001150]100|130160 | 140

Figura 5.10: Cruzamento de um ponto

A Figura 5.10 exemplifica o cruzamento de um ponto entre os individuos 3 e 4 da Ta-
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bela 5.1. Temos como resultado do cruzamento dois novos filhos que irao compor a populacao
da proxima geracao do AG. Neste caso, a geragao elétrica do filho A é de 930 MW e do filho
B é de 880 MW.

Cruzamento de dois pontos No cruzamento de dois pontos dois individuos (pais) sao
selecionados e dois pontos de corte sao determinados. De modo anédlogo ao cruzamento de um
ponto, nos pontos de corte o material genético é trocado (BACK et al., 2000). A Figura 5.11

ilustra esse procedimento.

Pontos de corte

' '

| |
Individuo 3 (pai) ! ! Individuo A (filho)

200]110|120/130|160| 140 200110100250 (160|140

Individuo 4 (pai) | Individuo B (fillho)

2001150]100(250| 110|140 2001150(120|130 110|140

Figura 5.11: Cruzamento de dois pontos

A Figura 5.11 exemplifica o cruzamento de dois pontos entre os individuos 3 e 4 da
Tabela 5.1. Temos como resultado do cruzamento dois novos filhos que irao compor a popu-
lagao da proxima geragao do AG. Neste caso, a geragao elétrica do filho A é de 960 MW e do
filho B é de 850 MW.

Cruzamento aritmético No cruzamento aritmético dois individuos (pais) sao escolhidos
e seus genes sao alterados de acordo com as Equacoes 5.3 e 5.4. Esse processo dé origem a
dois novos individuos (filhos) (YALCINOZ; ALTUN, 2001).

Filhoy = aPy+ (1 — a)Pp (5.3)

Filhop = (1 — @)Ps + aPp (5.4)

onde: P4 representa o individuo pai A; Pp representa o individuo pai B; o é um ntmero

aleatorio que pertence ao intervalo [0,1]. A Figura 5.12 exemplifica esse procedimento.
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Individuo 3 (pai) Individuo A (filho)
a=0,2

200{110120(130|160(140| ap,x1-ar  |200(142]104|226|120| 140

Individuo 4 (pai) Individuo B (fillho)
a=0,2

200|150 100{250|110 140 - 1200|118 126154150140

(1 — (J{)P3 —+ (1P4

Figura 5.12: Cruzamento aritmético

Na Figura 5.12 foram selecionados os individuos (pais) 3 ¢ 4 (Tabela 5.1). Para este
exemplo o valor de «a considerado é de 0,2. Aplicando as Equacoes 5.3 e 5.4 temos os
individuos filhos A e B que irdo compor a populagao da proxima geracao do AG. Para este
exemplo, a geracao elétrica do filho A é de 932 MW e a geragao elétrica do filho B é de
888 MW.

5.3.6 Mutagao

A mutagao é um operador genético usado para diversificar uma populagao do AG. A mutagao
é aplicada em um individuo e resulta em um novo individuo. O processo de mutacao consiste

em alterar, aleatoriamente, o valor de um ou mais genes de um cromossomo (individuo).

O operador de mutagao cria uma variabilidade extra na populagao sem destruir o pro-
cesso ja obtido com a busca. Por isso, usualmente, sao atribuidos pequenos valores para a

taxa de mutagao, que indica a probabilidade de ocorréncia de mutagao em um gene (Von
Zuben, 2011).

A mutacao é necessaria para manter a diversificacao genética da populacao e assegurar
que a probabilidade de exploracao do espaco de busca nao seja igual a zero. Com este
mecanismo a dire¢ao da busca é levemente alterada, dessa forma, o espago de busca é melhor

explorado.

Na abordagem da PDO os mecanismos de mutagao adotados foram: mutacao por inver-
sao, mutag¢ao Gausiana e mutagao por inversao-Gausiana. Cada um deles sera, sucintamente,

apresentado a seguir.
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Mutacgao por inversao Na mutacdao por inversao sao escolhidos aleatoriamente dois genes
de um cromossomo (individuo) para que suas posi¢oes (locus) sejam invertidas (BACK et

al., 2000). A Figura 5.13 ilustra esse processo.

Individuo 3 Individuo A

200/110/120/130(160 | 140 | 22w 1200| 160| 120|130 110 | 140

! !

Genes escolhidos

Figura 5.13: Mutagao por inversao

Na Figura 5.13 o individuo 3 é selecionado para a etapa de mutacao por inversao, e entao
os genes que estao no locus 2 e 5 sao escolhidos para participar do processo de mutacgao. Apos
o processo de mutagao, temos o novo individuo A que ird compor a populacao da préoxima

geragao.

Mutacao Gaussiana Na mutacao Gaussiana um novo individuo ¢é criado por meio de um
operador com distribuicao de probabilidade Gaussiana, com média zero e desvio padrao o.
Sendo assim, todos os genes de um cromossomo (individuo) sao modificados de acordo com
a Equagao 5.5 (TALBI, 2009).

m' =m + N(0,0) (5.5)

onde: m' representa um gene do individuo da proxima geracao; m representa um gene do indi-
viduo da geragao atual; N(0,0) é um vetor de variaveis aleatorias Gaussianas independentes,

com média zero e desvio padrao o.

Mutacao por inversao-Gausiana A mutac¢ao por inversao-Gaussiana é uma combinacao

das duas mutacgoes apresentadas nessa secao.

5.3.7 Vantagens e desvantagens do AG

Existem muitas vantagens do AG sobre as técnicas tradicionais de otimizagao. Para Yang

(2010) as mais notorias sdo a habilidade de lidar com problemas complexos de otimizagao e
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o paralelismo. O AG pode lidar com diversos problemas de otimizac¢ao com funcao objetivo

estacionaria ou nao, linear ou nao linear, continua ou descontinua.

Ainda de acordo com o autor, os varios individuos da populagao trabalham como agentes
independentes; assim, a populacao explora o espaco de busca em diversas direcoes. Essa

caracteristica faz com que seja ideal paralelizar os algoritmos durante a execucao.

Uma desvantagem do AG diz respeito a escolha dos parametros como a formulacao da
funcao de avaliacao, o tamanho da populagao, a taxa de cruzamento e de mutacao. Uma
escolha inadequada iré dificultar a convergéncia do algoritmo, ou simplesmente produzir

resultados insignificantes.

5.4 Otimizacao por colonia de formigas

A OCF é uma meta-heuristica baseada em probabilidade destinada a resolucao de problemas
de otimizacao combinatoéria. Os algoritmos de OCF vém sendo usados por diversos autores
para solucionar o problema do despacho de carga, seja de usinas hidrelétricas, térmicas, ou
ainda, em problemas que envolvem a complementariedade entre estas duas fontes de energia.
A metodologia, também, tem sido usada para solucionar problemas de planejamento da
expansao do sistema de transmissao/distribuicdo e na reducdo das perdas do sistema de

transmissao.

A OCF é inspirada no comportamento coletivo das formigas pela busca de alimentos.
Quando as formigas estao a procura de alimento, elas depositam ao longo do percurso percor-
rido por elas uma substancia quimica conhecida como feromonio. Segundo Freitas e Vieira
(2010), quanto maior for a concentragao do feroménio em um caminho, menor sera a traje-

toria desse caminho e, consequentemente, mais formigas serao atraidas para essa trajetoria.

Um mecanismo de evaporagao do feromoénio é usado para modificar, com o passar do
tempo, a informagao existente nos caminhos ja percorridos pelas formigas. Isso faz com que
a busca nao seja totalmente orientada por decisoes passadas. Assim, novas regides do espago
de busca podem ser exploradas evitando a convergéncia prematura para uma mesma solucao
do algoritmo (REZENDE, 2006).

A trajetoria da formiga é selecionada através da regra de transi¢ao de estados que, por

sua vez, se baseia na memoria das formigas e na quantidade de feromonio acumulado nas
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rotas que foram percorridas por elas. Assim, para evitar a rapida convergéncia das formigas
em direcao a mesma regiao de busca, um componente probabilistico e um mecanismo de
evaporacao sdo incorporados & regra de transicdo de estados (DORIGO; STUZLE, 2004;
LORENZONT et al., 2006).

Um outro fator que deve ser considerado no processo de otimizagao combinatoéria, para
a busca de solugoes factiveis, ¢ o nimero de formigas artificiais a serem usadas, ja que um
numero elevado de formigas implica em um alto custo computacional, enquanto um ntmero

pequeno leva a convergéncia de rotinas sub-6timas (ANTUNES, 2011).

O termo algoritmo de OCF é, comumente, utilizado para designar o procedimento geral
de uma classe de meta-heuristicas inspiradas no comportamento das formigas. A Tabela 5.3

apresenta os principais algoritmos OCF e suas respectivas referéncias.

Tabela 5.3: Classificagao dos algoritmos de OCF
Algoritmo OCF Referéncias

Dorigo (1992), Dorigo et al. (1991b
Ant System
Dorigo et al. (1991a), Dorigo et al. (1996)

)
(
Dorigo (1992), Dorigo et al. (1991b)
Elitist Ant System
(

Dorigo et al. (1991a), Dorigo et al. (1996)

Ant-Q Gambardella e Dorigo (1995), Dorigo e Gambardella (1996)
Ant Colony System Dorigo e Gambardella (1997a), Dorigo e Gambardella (1997b)
Maz-Min Ant System Stiitzle e Hoss (1996), Stiitzle (1999), Stiitzle e Hoss (2000)

Rank-based Ant Sytem Bullnheimer et al. (1997), Bullnheimer et al. (1999)
ANTS Maniezzo (1999)

Hyper Cuber - AS Blum et al. (2001), Blum e Dorigo (2004)
Fonte: Dorigo e Stiizle (2004)

O primeiro algoritmo apresentado na literatura foi o ant system (AS) criado por Dorigo
(1992) no inicio da década de 1990. No AS os valores do feromoénio sao atualizados por todas
as formigas que completam um caminho. Nessa técnica o valor do feroménio é modificado a

cada iteracao do processo de busca.

Dessa forma, os movimentos que resultaram em boas solugoes sao intensificados e aque-
les que geraram resultados nao tao bons sao eliminados no decorrer do processo. Para cons-

truir uma solugao, as formigas utilizam iterativamente uma regra de transicao de estado,
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conhecida como a funcao probabilistica, para decidir se incluird ou nao uma determinada

aresta na construcao de seu caminho.

As principais variagoes dos algoritmos apresentadas na literatura sao: AS-Flite, AS-
Rank, AS-density, AS-quantity e AS-cycle. No AS-FElite a principal modificagao em relagao
ao AS diz respeito ao reforco do melhor caminho percorrido por uma determinada formiga
desde o inicio do processo iterativo. Ja no AS-Rank, o deposito de feromodnio é baseado numa
lista onde as melhores solugoes sao ordenadas de forma crescente. Por fim, o AS-density,
AS-quantity e AS-cycle, se diferem um do outro pela maneira como as trilhas de feromonio

sao atualizadas.

Vale ressaltar que existem outras abordagens do algoritmo que foram desenvolvidas
para aprimorar o desempenho da meta-heuristica de OCF (DORIGO; STUZLE, 2004), como
podemos observar na Tabela 5.3. Dentre elas, além do AS, os mais usados na literatura sao
o Max-Min Ant System e o sistema de colonia de formigas (SCF)?. Ambos algoritmos sdo

apresentados a seguir.

O algoritmo Max-Min ant system, proposto por Stiitzle e Hoss (1996), é uma melhoria
do algoritmo AS. A principal mudanga é atribuida aos limites maximos e minimos para
deposito de feroménio nas trilhas. Dorigo e Socha (2007) e Nascimento (2011) destacam as

principais modificacoes realizadas:

e Apenas a melhor formiga podera atualizar a trilha do feromoénio.

Os valores maximos e minimos de feromoénio sao limitados, a fim de evitar a estagnagao

do algoritmo.

As trilhas de feromoénio sao inicializadas com uma taxa elevada de feromoénio, 7,4z, 1SS0
atrelado a um pequeno coeficiente de evaporacao, favorece a procura de novos caminhos

j& no inicio do processo iterativo.

As trilhas de feromdnio sao inicializadas logo que uma solucao esteja estagnada.

Dentre esses algoritmos destaca-se o SCF. Segundo Dorigo e Gambardella (1997¢) o
SCF difere-se dos demais algoritmos de OCF em trés aspectos: (a) a experiéncia acumulada

pelas formigas é melhor explorada com o uso de uma regra de transicao de estado mais

2Do inglés Ant Colony System (ACS)
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severa; (b) a evaporagao e deposito de feromonio ocorre apenas nos melhores caminhos; (c)
a cada vez que a formiga se move de um arco ¢ para um arco j, uma pequena quantidade de

feromonio é removida para incentivar a busca em caminhos alternativos.

Esta secao apresenta como a metodologia de OCF foi empregada na etapa 2 do problema
da PDO. Nessa abordagem a OCF tem por objetivo determinar caminhos com menor ntimero
de partidas e paradas que irao representar o despacho dinamico da operagao da UHE ao longo

de um dia.

O modelo de despacho emprega os algoritmos de SF e SCF, com pequenas modificagoes
em relacao aos algoritmos classicos apresentados na literatura. No despacho dinamico o
critério que determina se uma formiga se move de um noé pra o outro é a informacgao relativa

ao nimero de partidas e paradas.

O espago de busca que seréd explorado pelas formigas é aquele criado pelo AG represen-
tado na Figura 5.6. Na etapa 2, o algoritmo do SCF é empregado para determinar o caminho
minimo que representa o despacho diaria da UHE com o menor ntimero de partidas e paradas

possivel.

5.4.1 Regra de transicao de estados

Nessa abordagem, o algoritmo de colénia de formigas foi utilizado para construir caminhos
que determinam o despacho diario da UHE. O algoritmo usa a regra de transicao de estados
para determinar qual serd a proxima solugao (despacho na hora ¢ + 1) escolhida por uma
formiga k que pertence a colonia. A formiga k& move-se em uma sequéncia finita de estados,

ou seja, o final da trajetoria da formiga ocorre quando a formiga k chegar na hora t = 24.

Os movimentos da formiga k sao selecionados através da regra de transicao de estados,
que é baseada na quantidade de feromoénio acumulado nas rotas que ja foram percorridas

pelas demais formigas da colonia.

Para evitar a rapida convergéncia de todas as formigas em dire¢ao & uma mesma regiao
de busca, uma componente probabilistica e um mecanismo de evaporagao sao incorporados
a regra de transicao de estados. A Equagao 5.6 descreve a equagao de transi¢ao de estado
empregada ao problema do despacho dinamico (DORIGO; STUZLE, 2004).
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P (1) = (73 ()] - [1i5)° CsejeNt (5.6)

Z [mie()]* - [mie)”

onde: Ti’} (t) representa a quantidade de feromonio depositado no arco (ij) percorrido pela
formiga k, na iteragao ¢; 7;; representa a heuristica avaliada a priori, neste caso o nimero
de partidas e paradas; « é a importancia dada & quantidade de feromonio depositado no
arco (ij); B representa a importancia relativa da informacao da heuristica; N¥ representa a

vizinhanga factivel da formiga k em i;

O parametro « indica qual é a importancia atribuida a quantidade de feromoénio depo-
sitada nas trilhas percorridas pelas formigas. Quanto maior for o valor de a em relacao ao
parametro 3 o algoritmo iré priorizar as informagoes fornecidas pelas formigas ao longo do
processo de busca. Caso o valor de 3 seja maior que o valor de «, o algoritmo ird priorizar

as solugoes com menor nimero de partidas e paradas.

Vale lembrar que pfj representa a probabilidade de um individuo ser escolhido por
uma formiga k. As solugoes candidatas que possuem menor nimero de partidas e paradas
tém maior probabilidade de serem selecionadas. No entanto, nao é possivel garantir que

necessariamente tais solugoes sejam escolhidas.

A Figura 5.14 ilustra a ideia da regra de transi¢ao de estados. Observa-se que uma
formiga k£ deu inicio ao processo de busca partindo do individuo 1 na hora ¢t. O processo de

escolha de uma solugao (individuo) na hora ¢+ 1 é guiado pela regra de transi¢ao de estados.

Populacao Populagao
Hora t Hora t+1

Figura 5.14: Espaco de busca da OCF

Individuoq

Individuos
Individuos
Individuogy
Individuos

Individuog
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A probabilidade de escolha entre um individuo na hora ¢ e um individuo na hora t + 1
pode ser interpretada como uma roleta. Cada possibilidade (destino) representa uma fatia
proporcional da roleta a ser sorteada. Sendo assim, os arcos com maior quantidade acumulada

de feromonio possuem maiores chances de ser escolhidos.

A Figura 5.15 ilustra como essa roleta evolui no decorrer das iteracdes. Na primeira
iteragao (primeira roleta) a probabilidade de uma formiga escolher a solu¢ao da proxima hora

é igual para todos os individuos, pois ainda nao ocorreu o depésito de feromonio.

Hi H? B3 B4 Es Bs H1 H7 N3 N4 N5 Ep Hi N7 W3 N4 N5 Np
Figura 5.15: Evolugao da roleta no SCF
Numa segunda iteragdo (segunda roleta) algumas solugoes sdo mais predominantes
(aquelas percorridas por uma maior quantidade de formigas). No decorrer das iteragdes
teremos uma ou mais solugoes que serao predominantes, indicando quais sao os caminhos

onde ocorreram um menor nimero de chaveamento durante a operacao da UHE ao longo de

um dia.

5.4.2 Atualizagao local de feromoénio

A atualizacao local de feroménio ocorre quando uma formiga completa um caminho, ou seja,
quando ela determina a combinacao de individuos que irao indicar o despacho diario da UHE.

Esse processo de atualizagao é guiado pela Equacao 5.7.

Tt +1) = (1= E7(t) +&m (5.7)
onde: § é coeficiente de decaimento do feromoénio (0 < £ < 1); 7;; representa a quantidade de
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feroménio depositado no arco (i, j) percorrido pela formiga k, na iteragdo t; e 7y representa
quantidade inicial da feroménio. Dorigo e Gambardella (1997¢) mencionam que um bom

valor para o coeficiente de decaimento é de £ = 0, 1.

A Figura 5.16 ilustra os possiveis caminhos (linhas tracejadas) que podem ser percorri-
dos por uma formiga no espaco de busca, neste exemplo, formado por seis individuos criados
pelo AG para cada hora do dia. Entre todas as possibilidades na hora 1 a formiga escolheu
o individuo 1, na hora 2 o individuo 3 e assim por diante. O processo de busca se repete até
a formiga determinar o despacho diario da UHE, ou seja, quando a formiga atingir a hora
24. Ao final da iteracdo ocorre o deposito local (linha continua) de feroménio no caminho

percorrido pela formiga.

Individuo 1 I
/
/
/
Individuo 2 |
;s
r,7
%
Individuo 3 ) H
\Y
\\\ RN
W
Individuo 4 \\\ .
\\ N
\ \
Individuo 5 \\ ]
\
\
Individuo 6 t

Depdsito local de feromoénio

Figura 5.16: Deposito local de feromonio

Toda vez que uma formiga percorrer um caminho entre a hora ¢t e a hora t + 1 uma
pequena quantidade de feroménio é removida da trilha. Na pratica, o decaimento de uma
pequena quantidade de feroménio permite que novos caminhos sejas explorados e o algoritmo
nio fique preso aos 6timos locais (DORIGO; STUZLE, 2004). Durante o processo de atuali-
zagao local de feromdnio também ocorre o depdésito de uma pequena quantidade de feromonio

nas arestas que foram percorridas pelas formigas durante o processo de busca.

5.4.3 Atualizacao global de feromoénio

A atualizagao global de feromoénio ocorre ao final de cada iteragao. Nessa etapa, representada

pela Equagao 5.8, apenas o caminho que indica o menor niimero de partidas e paradas recebe
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um incremento de feromoénio. A evaporacao de feromoénio ocorre em todos os caminhos que
podem ser percorridos pelas formigas (DORIGO; STUZLE, 2004).

Tij (t + 1) = (1 - p)TU(t) + pAT'b‘eSt (58)

v

onde: 7;; representa a quantidade de feromonio depositado no arco (ij) percorrido pela for-

miga k, na iteracao t; p representa coeficiente de evaporacao do feromonio; ATiI}ESt

o caminho percorrido pela melhor formiga da iteracao t, ou seja, é o caminho com menor

representa

nimero de partidas e paradas.

5.4.4 Deposito de feromonio e caminhos

Essa sessao objetiva ilustrar como ocorre o processo de busca das formigas ao longo do
processo de execucao da OCF. Sabemos que o AG na etapa 1 seré responsavel por gerar uma
populacao de individuos factiveis, para cada hora, para que posteriormente na etapa 2 as
formigas sejam capazes de tracar um caminho que indique a geracao das UHEs em estudo

ao longo de um dia.

A Figura 5.17 mostra um exemplo de uma populacao factivel criada pelo AG com seis
individuos para uma UHE com seis UGs. Assim, cada individuo (cromossomo) representa
o despacho para uma determinada hora do dia da UHE. Nesta figura ilustram-se apenas as

variaveis booleanas que indicam se a UG foi despachada (1) ou nao (0).

Hora 1 Hora 2 Hora 3 ---  Hora 24
waviaso t [1[1[T[1TT]5]  [t[o[T[1[t[1] [E[i[e[3] 0] - [1[1[T[i]1]1]
waviasos [T[T[0[1[1]1] [T[1[1[1[1[1] [E[ale]i]o]1] - [T[[I[i]1]T]
waviasos (T[T 1[0 [1]5]  [T[1[1[1[1[0] [[]3]]1] - [T[T[i[0]1]T]
waviaso s [T[T[1[110]0]  [T[T[1[1[t[1] [[a]e]i]]1] - [T[[A[a]1]T]
waviasos [T[T[1[111]0]  [T[1[1[1[t[0] [i[ilo]i]]1] - [T[T[o[i]1]T]
waviasos [T[T[T[1[0]5]  [T[T[1[1[1[1] [[A[][3]]1] - [T[[A[a]1]T]

Figura 5.17: Populagao criada pelo AG e espago de busca da OCF

Quando a UG nao é despachada (y=0) a sua geragao elétrica é nula. Se a UG é despa-

chada (y=1) a sua geracao elétrica esta entre os limites operacionais das UGs (Figura 5.5). A
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OCF é empregada para determinar o despacho dindmico, ou seja, a combinagao de individuos

ao longo de um dia em que ocorrera o menor numero de partidas e paradas.

O exemplo da Figura 5.18 ilustra o caminho percorrido por uma formiga & ao longo do
seu processo de busca. Podemos observar que a formiga k& escolheu o individuo 1 da hora 1

como ponto de partida, 5.18(a).

Para partir da hora 1 para a hora 2 a formiga fara uso da regra de transicao de estado
(Equagao 5.6) para escolher o proximo individuo, e assim sucessivamente, até completar a
sua trajetoria, nesse caso, completar o despacho para as 24 horas. A 5.18(b) mostra que a

formiga k apoés escolher o individuo 1, escolheu o individuo 3 na hora 2.

Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5 Hora 24 Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5 Hora 24
. . . s . Individuo 1 = - - - s -

Individuo 1

Individuo 2 = ol - - - s - Individuo 2 = \\ -
Individuo 3 = - - - i - Individuo 3 =
Individuo 4 = - - - s - Individuo 4 =
Individuo 5 = * - - - N - Individuo 5 =

Individuo 6 = - - - s - Individuo 6 =

(a) Caminho hora 1-2 (b) Caminho hora 2-3
Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5 Hora 24 Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5 Hora 24

Individuo 1 =_ . . - . . Individuo 1 =_ . . . A e .
Individuo 2 & . . . Individuo 2 & . .
Individuo 3 = R . e . Individuo 3 ® R .
Individuo 4 = . LI . Individuo 4 = . .
Individuo 5 = . LI . Individuo 5 = . .
Individuo 6 = L] L] A L] e L] Individuo 6 = L] L] 1] A e L]

(¢) Caminho hora 3-4 (d) Caminho hora 4-5

Figura 5.18: Caminho percorrido pela formiga k

Ao partir do individuo 1 (hora 1) para o individuo 3 (hora 2) a formiga k deixou um
rastro de feromonio, que é representado pela linha pontilhada, na 5.18(b). E esse rastro de
feromodnio que ird guiar as demais formigas. Ao completar o caminho durante as 24 horas a
formiga k deixara uma determinada quantidade de feromoénio ao longo do caminho percorrido

por ela. A Figura 5.19 indica o caminho percorrido pela formiga k.
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Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5 Hora 24
Individuo 1 . " " " e .

Individuo 2

Individuo 3

Individuo 4

Individuo 5

Individuo 6

Figura 5.19: Atualizacao local de feromonio pelo caminho percorrido pela formiga k

Numa mesma iteragao varias formigas percorrem diferentes caminhos que indicam o
despacho diario da UHE. Ao percorrer um caminho cada uma dessas formigas deixa um
rastro de feromonio (atualizagao local) que é usado como guia para as demais formigas.
Com atualizagao local de feroménio ( Equagao 5.7) uma pequena quantidade de feroménio é
retirada dos caminhos para fazer com que as formigas explorem outras regioes do espaco de
busca. A Figura 5.20 ilustra o caminho percorrido por cinco formigas em uma dada iteragao,

as linhas pontilhadas indicam a atualizagao local de feromoénio.

Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5 Hora 24
Individuo 1 = L L] Pl - PN n
. ’ NS Yo
Y 4 ~ R
N 4 \\
ivie ~ g " .« e e
Individuo 2 ® N -~ ORI M ] &
~ 7 ~ Pitd . S
M S L. , N
- >l . A S
- N -
_- NP \ S~ o
Individuo 3 ® 2 , o n \\ o ce. ZZm
4
4 \
‘ \
‘ \
Individuo 4 %= === == L] L] \ - e - pm
Ss v
I3
hES -
-
o - \
Individuo 5 = L] b T o \\ n . e -
\
\
Individuo 6 ® o u [ 1 RN n

Figura 5.20: Caminhos criados pelas formigas na OCF

Quanto mais formigas passarem por um caminho maior seré a quantidade de feromonio
depositada. Ao final de cada iteragao, ou seja, quando a tultima formiga da iteracao completar
seu caminho ocorrera o deposito global de feromonio no caminho que indicar o menor ntimero
de partidas e paradas. Usando o exemplo da Figura 5.20, a Figura 5.21 ilustra o caminho

em que ocorrera o deposito de feromonio.
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Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5 Hora 24
Individuo 1 te \'
Individuo 2 .

Individuo 3

Individuo 4
Individuo5 ® u L} n n . o n
Individuo 6 ® u L} n n . o n

Figura 5.21: Atualizacao global de feromoénio

Para que as formigas nao fiquem presas em 6timos locais durante a atualizacao local e
global de feromoénio também ocorre o processo de evaporacao do feromonio, indicado pelos
parametros £ e p, nas Equagoes 5.7 e 5.8. Assim, caminhos ainda nao explorados podem ser

visitados pelas formigas da proxima iteragao.

5.4.5 Vantagens e desvantagens da OCF

A OCF é uma meta-heuristica com caracteristica construtiva e melhorativa. Ser constru-
tiva advém do fato de usar a informacao heuristica tipicamente utilizada em um algoritmo
construtivo e guloso. Esse processo construtivo é repetido, sendo influenciado pelo feromoénio
depositado pelas formigas nas iteragoes anteriores. Assim, as melhores solugoes sao prioriza-
das ao longo do processo de busca (LOPES et al., 2013).

Os algoritmos da OCF sao adequados para os problemas NP-dificeis e de otimizagao
estocéstica em geral, tais como o problema do caminho minimo; além de serem adequados
para solucionar problemas de otimizacao multiobjetivo (SERAPIAO, 2009). Ainda como

umas das vantagens da OCF cita-se a caracteristica de produzir boas solugoes sub-6timas.

Os algoritmos de OCF sa@o mais vantajosos que o AG, por exemplo, se o grafo do algo-

ritmo mudar dinamicamente. A colonia pode mudar varias vezes se adaptando as mudancas
do problema em tempo real (DORIGO; STUZLE, 2004; NETO; FILHO, 2012).

Uma das desvantagens da OCF se refere a grande quantidade de memoéria usada para
solucionar problemas de grande porte. Em alguns casos, devido ao calculo da matriz de

probabilidade o método torna-se lento. Além da dificuldade se fazer do ajuste de parametros.
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5.5 Fronteira de Pareto

Nos problemas de otimizagao mono-objetivos temos apenas uma funcao objetivo que deve
ser maximizada ou minimizada. Como resultado, uma tnica solugao 6tima satisfaz a fungao

objetivo, bem como as suas restrigoes.

Em contrapartida, nos problemas multiobjetivos diversos objetivos sao otimizados si-
multaneamente. Usualmente esses objetivos sao conflitantes entre si. Por isso, nem sempre
existe uma solucao 6tima que minimize ou maximize, por exemplo, ambos objetivos simul-

taneamente satisfazendo todas as restrigdes do problema (YANG, 2010).

E nesse contexto que surge o conceito de dominancia de Pareto. Uma solucio factivel
¢ denominada de Pareto-6tima ou nao-dominada se nao for dominada por nenhuma outra
solugao factivel do espago de busca (DEB, 2005).

Ainda de acordo com Pérez (2012) uma solugao Pareto-6tima nao pode ser melhorada
com relacao a qualquer objetivo do problema sem que pelo menos algum outro objetivo seja
degradado. Dessa forma, o conjunto das solu¢oes nao-dominadas é chamado de conjunto
Pareto-6timo, e a imagem de um determinado conjunto Pareto-6timo no espaco dos valores
dos objetivos, ¢ chamada fronteira de Pareto (YANG, 2010).

A fim de exemplificar essa questao, consideramos um problema multiobjetivo com duas
fungoes objetivos de minimizagdo fi(x) e fo(x). A Figura 5.22 ilustra o gréafico com os

resultados da fronteira de Pareto para esse problema.

fo A

/Espago de busca

———Solugbes dominadas

b
\Fronteira de Pareto

>
fi

Figura 5.22: Fronteira de Pareto
Fonte: Yang (2010) com adaptagoes
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Para o exemplo da Figura 5.22 temos duas solugoes, a e b na fronteira de Pareto. A
soluc@o a é solugao que minimiza o valor da func¢ao objetivo fi(x) e, por sua vez, a solugao
b é solu¢do que minimiza o valor da func¢ao objetivo fo(z). As demais solugoes factiveis do

espaco de busca foram dominadas pelas solugoes a e b.

Nao existe, usualmente, uma tunica solucao que minimize simultaneamente todos os
objetivos. Por isto, nos problemas multiobjetivos cabe ao tomador de decisao selecionar a

solucao nao dominada que lhe for mais conveniente.
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Capitulo 6
Estudo de caso

Este capitulo apresenta os resultados de um sistema que mostra o despacho de uma UHE
operando em conjunto com uma UEL. Alguns estudos de caso sao avaliados usando os dados

de uma UHE que jé esta em operacao no SIN, a UHE de Jupia, e de uma UEL projetada.

6.1 Objetos de estudo

Esta secao descreve a UHE de Jupia e a UEL projetada. As informagoes sobre a poténcia

nominal, tipo de turbina, entre outras caracteristicas das usinas sao brevemente discutidas.

6.1.1 UHE de Jupia

Os estudos de caso consideram os dados da UHE Engenheiro Souza Dias, mais conhecida
como UHE de Jupia, uma usina a fio d’dgua. Sua barragem tem 5.495m de comprimento e
seu reservatorio 330 km? de area alagada. Jupia foi inaugurada em 1974 e estéa localizada no
rio Parané, entre as cidades de Andradina e Castilho, no estado de Sao Paulo, e a cidade de

Trés Lagoas, no estado do Mato Grosso do Sul.

A UHE de Jupia possui 14 UGs com turbinas kaplan, com poténcia nominal de 110,8 MW
cada. Assim, a poténcia instalada nominal da usina é de 1.551,2 MW. Jupia também possui
duas UGs destinadas ao servigo auxiliar da UHE. Essas UGs produzem a energia consumida

pela propria usina e tém a poténcia instalada de 4,75 MW cada.
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Jupia faz parte do conjunto de UHEs das quais a Companhia Energética de Sao Paulo
(CESP) ¢ a concessionéria de servigo publico de energia elétrica. A CESP é a maior empresa
de producao de energia elétrica do estado de Sao Paulo. Suas usinas estao estrategicamente
localizadas na regiao mais desenvolvida e populosa do Brasil e sao de fundamental impor-
tancia para a operacao do SIN (CESP, 2015).

A Tabela 6.1 apresenta os limites operacionais das 14 UGs da UHE de Jupid. Apesar
de todas as UGs terem o mesmo projeto de fabricacao, com o passar dos anos, alguns dos
limites operacionais das UGs foram alterados por conveniéncia operativa identificada pela
CESP.

Tabela 6.1: Limites operacionais das UGs da UHE de Jupia

UG ‘ 1 2 3 4 5,6,7,89 10 11,12 13 14
9lmin (MW) | 25,0 40,0 25,0 100,0 25,0 50,0 25,0 90,0 25,0
9lmaz (MW) | 110,8 110,8 110,8 100,0 110,8 100,0 110,8  100,0 110,8

Fonte: CESP (2012)

Na Tabela 6.1, por exemplo, a UG 2 opera entre 40 MW e 110,8 MW, a UG 4 tem
a faixa operacional fixada em 100 MW, as UGs 10 e 13 operam entre 50 MW e 100 MW,
enquanto as demais UGs operam entre 25 MW e 110,8 MW. As distintas faixas operativas de

cada UG, definidas pela Equagao 4.14, sao consideradas no modelo proposto.

Vale ressaltar que as UGs de Jupid estao interligadas em dois barramentos com di-
ferentes niveis de tensao. As UGs de 1 a 12 estao conectadas no barramento de 440kV
(Equagao 4.8), ja as UGs 12 e 13 estao conectadas no barramento de 138kV (Equagao 4.9).

Essa particularidade é considerada no modelo de otimizacao da PDO proposto.

Para os estudos de caso apresentados neste capitulo, considera-se a curva de eficiéncia
extrapolada do modelo em escala reduzida do conjunto turbina-gerador. A curva de eficiéncia
(colina) foi disponibilizada pela CESP e esta parametrizada em fungao da vazao turbinada

(m3/s) e da altura de queda (m), conforme Anexo A.

Os coeficientes da curva de eficiéncia sao representados por um polinémio de quarto
grau, que relaciona a eficiéncia de conversao de energia () em fungao da geracao (g) para
uma determinada altura de queda (h). Os coeficientes deste polindmio sdo representados por

a;(i =0,---,4), conforme a Equagao 6.1.
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n(g,h) =as-g*+a3-¢° +as-g>+ai-g+ag (6.1)

Os coeficientes da curva de eficiéncia, para a altura de queda de 20 m, sao apresentados

na Tabela 6.2. Essa informagao foi extraida da curva colina que consta no Anexo A.

Tabela 6.2: Coeficientes da curva de eficiéncia para altura de queda de 20 (m)

a4 a3 ag ai ap

n(g,h) -429E-07 149E-4 -2,01E-2 120 67,1

A Figura 6.1 apresenta a curva de eficiéncia das UGs da UHE de Jupia, para o polinémio
indicado na Tabela 6.2. Observa-se que a eficiéncia minima de operacao ¢ de 88 % e a méxima
de 93,5%. Os limites operacionais de projeto estao entre 25 MW e 110,8 MW. Todavia,

algumas UGs operam com limites operacionais diferenciados como indicado na Tabela 6.1.

94
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Figura 6.1: Corte da curva colina para a altura de queda de 20 m

Analisando a figura acima, observa-se que para cada valor de poténcia existe um valor
correspondente de rendimento. A maior eficiéncia de operagao de projeto (93,5 %) ocorre
quando as UGs operam entre 60 MW e 70 MW.
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6.1.2 UEL projetada

O estudo de caso apresenta a perspectiva de instalagdo de uma UEL nas proximidades da
UHE de Jupia, interconectada ao barramento de 440kV. Assim, na operacao em tempo real

as méaquinas do barramento de 440kV compensariam as maquinas da UEL e vice-versa.

O barramento de 138kV nao foi escolhido pois as duas UGs conectadas & esse barra-
mento, em geral, sao programadas na base e costumam operar na sua capacidade total. Logo,

nao existe muita folga na operagao desse barramento.

Os estudos de caso consideram a operacao de uma UEL com poténcia instalada 92 MW,
com 40 turbinas e6licas de 2,3 MW cada. Em termos de poténcia instalada, o porte desse
parque eolico equivale a 5,93 % da poténcia instalada nominal da UHE de Jupia. A Tabela 6.3

apresenta as caracteristicas das turbinas edlicas que operariam no parque da UEL projetada.

Tabela 6.3: Caracteristicas da turbina edélica

Parametros Valor Unidade
Poténcia nominal 2,3 MW
Altura do hub 113 m
Velocidade de cut-in 2 m/s
Velocidade de cut-out 28 m/s
Classe de vento - IEC NVN JA/ITA -
Nimero de pas 3 -

Area varrida 3959,0 m?

Fonte: Enercon (2010)

De acordo com a Tabela 6.3 a altura do hub da turbina é de 113 m e a area varrida pelas
pas ¢ 3959 m?. As turbinas comegam a operar com ventos superiores a 2m/s e por questao
de seguranca a operagao ¢ interrompida quando os ventos atingem a velocidade média de

28 m/s. O sistema de controle é hibrido - pas com angulo variavel.

A eficiéncia do sistema de conversao de uma turbina eélica é indicada pelo coeficiente de
poténcia e pela curva de poténcia da turbina. Essas duas curvas que caracterizam a operacao

da turbina edlica indicada na Tabela 6.3 estao representadas graficamente na Figura 6.2.
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Figura 6.2: Curva de poténcia e do coeficiente de poténcia de uma turbina edlica
Fonte: Enercon (2010)

6.2 Dados de entrada

6.2.1 Demanda programada

A Figura 6.3 apresenta a demanda programada ao longo de um dia para os barramentos de
440kV e 138kV. Os dados se referem a operacao real da UHE de Jupid em 22/11/2012.

1.400~
——Barra 440 kV

r——Barra 138 kV
1.200

—_
o
o
o

©
o
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N

o

o
I

200

I I I I I | I | I | I | I | I | I | I |
1 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Periodo [horas]

Figura 6.3: Demanda programada por barramento
Fonte: CESP
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Observa-se que a demanda no barramento de 138kV é constante em 200 MW. Isso se
deve a uma caracteristica da UHE de Jupié, onde por conveniéncia operativa, esse valor de
demanda é sempre alocado no referido barramento. Por sua vez, a demanda no barramento
de 440kV, para esse dia de operacao, varia entre 600 MW e 1250 MW.

As informagoes contidas na Figura 6.3 sao usadas como dados de entrada nos estudos
de caso apresentados ao longo deste capitulo. A demanda programada para cada barramento
faz mencao & um contrato de referéncia que deve ser atendido pela UHE de Jupié e pela UEL
projetada. Assim, a demanda programada para cada barramento é a meta de geracao que

dever ser atendida pelas referidas usinas.

6.2.2 Regime de ventos

Para o modelo ser validado sao usadas as informagoes do regime de ventos! do estado do Rio
Grande do Norte. A Tabela 6.4 apresenta os dados dos fatores de forma (k) e escala (c) da
distribuicao de Weibull ajustados para a altura de 113 m, que corresponde a altura do hub

do modelo da turbina eélica considerada no projeto.

Tabela 6.4: Fatores de forma (k) e escala (c)

Parametro

k c

Meés

Janeiro 5,12 9,21
Fevereiro 4,70 9,53

Marco 6,92 9,71
Abril 579 9,69
Maio 510 9,86
Junho 5,14 10,24
Julho 6,29 10,56

Agosto 6,15 12,80
Setembro 5,73 11,26
Outubro 5,51 11,60
Novembro 5,89 8,84
Dezembro 6,17 9,20

Fonte: EPE (2012)

nformagoes, gentilmente, cedidas pela “Empresa de Pesquisa Energética (EPE)”
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Os estudos de caso apresentados neste capitulo utilizam as informacoes dos fatores de
forma e escala do més de novembro. Com esses dados é possivel determinar a distribuicao

da velocidade do vento naquela regiao no decorrer do referido més.

A Figura 6.4 ilustra a curva de distribuicao de probabilidade do vento para o més
de novembro, baseada em 1.000 observagoes (cada intervalo corresponde a 0,2m/s). A
velocidade que ocorre com maior frequéncia estd em torno de 8m/s. Ja as velocidades

inferiores a 4m/s e superiores a 11 m/s sdo as que ocorrem com menor frequéncia.
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Figura 6.4: Distribuicao de probabilidade da velocidade do vento no més de novembro
Fonte: Elaboragao propria a partir de EPE (2012)

Com a curva de distribui¢ao de probabilidade do vento é possivel estimar a curva de
distribuicao de probabilidade da geracao edlica durante uma hora de operagao da UEL. Com

essas informagoes define-se o valor da reserva girante incremental alocada no barramento de

440kV da UHE de Jupia.

Ja a geracao edlica, que ocorre a cada hora do dia, é determinada através da informacao
da velocidade média do vento observada durante o més de novembro. Essas informagoes estao
disponiveis na plataforma AMA, no web-site da EPE. A Figura 6.5 ilustra a velocidade média
horaria do més de novembro. Observa-se que o menor valor da velocidade média é de 6,7m/s
e o maior é de 10,3m/s. O Anexo B apresenta as informagoes relativas a velocidade média

dos demais meses do ano para o estado do Rio Grande do Norte.
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Figura 6.5: Velocidade média do vento — novembro
Fonte: Elaboragao propria a partir de AMA (2015)

6.2.3 Vazao afluente

O grafico da Figura 6.6 apresenta o comportamento da vazao afluente da UHE de Jupia. Os
dados se referem a operagao real da UHE de Jupia em 22/11/2012.
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Figura 6.6: Vazao afluente ao longo de um dia para UHE de Jupié
Fonte: CESP
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Observa-se que a vazao afluente da usina oscila muito no decorrer do dia, sendo o valor
minimo de 4.560,0m?/s e 0 maximo de 10.860,0m?/s. Vale ressaltar que os dados relativos

a vazao afluente foram determinados pelo ONS.

Assim, para nao comprometer o funcionamento da cascata na qual a usina opera, Jupia
devera cumprir a sua meta de defluéncia, ou seja, a usina devera defluir em sua totalidade a

vazao afluente determinada pelo ONS.

6.3 Parametros computacionais

Esta secao apresenta os parametros de configuracao usados nos estudos de caso apresentados
ao longo deste capitulo. Uma série de combinagoes dos parametros do AG e da OCF foram

executadas, de tal forma que as melhores combinagoes desses parametros sao apresentadas.

A Tabela 6.5 lista os operadores genéticos que sao considerados no AG na etapa 1. Para
o operador de cruzamento a taxa considerada ¢ de 0,9% e para o operador de mutagao a
taxa ¢ de 0,1 %. Nos estudos de caso apresentados, todos os métodos da sele¢ao, cruzamento

e mutacgao sao utilizados.

Tabela 6.5: Operadores do AG

Operadores | Método

Roleta

~ Torneio
Selecao N
Elitismo

Classificagao

Um ponto
Cruzamento | Dois pontos

Aritmeético

Inversao

Mutacao Gausiana

Gausiana por inversao

Para a etapa 2, a Tabela 6.6 lista os parametros usados na configuracao do algoritmo da

OCEF. Além dos parametros descritos na Tabela 6.6, o algoritmo da OCF requer a configuragao
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do nimero de formigas e de iteracoes. Essas informagoes sao apresentadas no inicio de cada

estudo de caso.

Tabela 6.6: Parametros da OCF

Parametro Valor
Quantidade inicial de feromoénio 0,0001
Taxa de evaporagao de feroménio 0,5

a (importéancia relativa da trilha de feromonio) 2,0

B (importancia relativa do nimero de partidas e paradas) | 5,0

6.4 Resultados

Esta secao descreve os resultados obtidos pelo modelo de despacho considerando diferentes
configuragoes para o numero de individuos, formigas e iteracoes. Os experimentos apresen-
tados nessa segao foram executados com os parametros do AG e da OCF indicados na Segao

6.3. Além dessas configuracoes, os estudos de caso necessitam de alguns outros parametros
do AG e OCF listados na Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Parametros do AG e da OCF - Caso base

AG | OCF
Niamero de individuos 100 Nimero de formigas  2.000
Nuamero de iteragoes 50 Nimero de iteragoes 50

6.4.1 Caso base

Foram executados 10 experimentos com os mesmos dados de entrada e os parametros do AG
e da OCF, no intuito de conhecer o comportamento dos resultados na fronteira de Pareto. A
Figura 6.7 apresenta os resultados da fronteira de Pareto para cada um dos 10 experimentos

executados.
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Figura 6.7: Fronteira de Pareto (Geragao elétrica x PP) — Caso base: 10 experimentos

De acordo com a Figura 6.7, os valores minimos e maximos de partidas e paradas
(PP) sao 3PP e 10 PP, respectivamente. Observa-se que mais de um experimento apresenta
resultados com 3 PP, o que difere um resultado do outro é o valor da geragao elétrica ao longo

de um dia. Neste caso, o experimento 7 é aquele cujos resultados sao os melhores em termos

da geracao elétrica.

Ainda em relagao a geragao elétrica, o menor valor encontrado é de 30.858,92 MWh
para um dia de operagao com 3 PP (experimento 1). J& a maior geragao elétrica observada

é de 31.360,20 MWh para um dia de operacdo com 4 PP (experimento 7).

Devido & grande quantidade de informacgoes que podem ser extraidas de cada experi-
mento, apenas um deles foi selecionado para que seus resultados sejam apresentados com
maiores detalhes. Entre os 10 experimentos, o experimento 7 é aquele cujas particularidades

sao discutidas no decorrer dessa secao.

Assim, a Figura 6.8 apresenta os resultados da fronteira de Pareto do experimento
7. Na Figura estao indicadas as duas solu¢oes nao dominadas que compdem a fronteira de

Pareto, bem como as demais solugoes que sao dominadas por elas.
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Figura 6.8: Fronteira de Pareto (Geragao elétrica x PP) — Caso base: Experimento 7

A Tabela 6.8 apresenta as informacoes da geracao elétrica em MWh e em MW?, do
numero de PP e da eficiéncia da geracao para cada uma das solugoes da fronteira de Pareto.
O tempo computacional de execugdo ¢ de 68 min, sendo 66 min para o AG (equivalente a

2min e 45seg para cada uma das 24h) e 2min para a OCF.

Tabela 6.8: Resultados da fronteira de Pareto

Geracao elétrica no dia  Geracao elétrica no dia PP Eficiéncia
[MWh] [MW] Nimero %o
Solugao 1 31.183,0 1.299,21 3 91,69
Solugao 2 31.614,0 1.317,25 4 91,66

Entre as duas solugoes da fronteira de Pareto do experimento 7, os resultados da solucao
1 sao discutidos em detalhes nesta segao. As informagoes relacionadas a geracao da UEL

projetada e a geracao da UHE de Jupid sao apresentadas a seguir.

No modelo da PDO proposto a UEL é despachada em primeira instancia. Em seguida
determinam-se os valores da demanda residual e da reserva girante incremental que serao
alocados no barramento de 440kV da UHE de Jupia.

2MWmédio
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A Figura 6.9 ilustra graficamente a informacao da geracao edlica ao longo de um dia,
para a solugao 1 do experimento 7. Observa-se que o menor valor da geragao eélica ocorreu
na hora 7 (16 MW). J& os picos de geragao sao observados entre as horas 16 ¢ 17.

70~
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Figura 6.9: Geragao edlica horaria — Solugao 1

Para estimar a poténcia de saida da UEL, durante uma hora de operacao, usam-se
as informagdes da curva de poténcia dos aerogeradores que compoem a UEL (Figura 6.2) e
a curva de distribui¢do de probabilidade da velocidade do vento (Figura 6.4) determinada
através dos parametros de forma e escala (Tabela 6.4). Desse modo, a curva de distribui¢ao
de probabilidade da geragao edlica (Figura 6.10) resulta do produto da curva de distribui¢ao

de probabilidade da velocidade do vento e da curva de poténcia dos aerogeradores.

Conhecer a curva da distribuigao de probabilidade da geragao edlica é necessario para se
especificar o requisito de reserva girante incremental, que é determinado através do conceito
de VaR. O valor do VaR ¢ definido de acordo com o nivel de confian¢a atribuido & geracao

média esperada do parque eélico.

Os estudos de caso apresentados nesta se¢ao consideram um nivel de confianca de 85 %.
Na Figura 6.10 a area do grafico cujos valores sao inferiores a 12,72 MW representam as
piores perdas esperadas com um nivel de confianca de 85 %, ou seja, tem-se 15 % de chance

que a geragao eblica seja menor que 12,72 MW
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Figura 6.10: Requisito de reserva girante incremental — Solugao 1

A diferenga entre o pior cenario da geragao edlica que pode ocorrer (12,72 MW) e o
valor esperado da geragao (30,08 M W) implica em um VaR de 17,36 MW. Esse é o valor
alocado como a reserva girante incremental no barramento de 440 kV da UHE de Jupié, o qual

a UHE devera ser capaz de suprir caso a geracao edlica verificada seja inferior aos 30,08 MW .

A demanda residual da UHE de Jupia alocada no barramento de 440kV resulta da
diferenca entre a demanda programada e a geragao edlica verificada. A Figura 6.11 apresenta
as informacgoes da demanda residual alocada no barramento de 440kV e a respectiva geracao
verificada no barramento ao longo do dia. Observa-se que nas horas 7, 9 e 12 a geracao
verificada ficou bem préxima ao valor da demanda programada para o barramento de 440 kV.
Com a operacgao otimizada da UHE foi possivel gerar um pequena quantidade de energia

excedente ao longo do dia.

A Figura 6.12 apresenta as informagoes da demanda residual alocada no barramento de
138 kV e a respectiva geragao de energia verificada no barramento ao longo do dia. Observa-se
que os valores da demanda residual e da geracao verificada no barramento sao bem proximos.
Neste caso, nao foi possivel gerar mais energia do que a programada para o barramento, pois
a demanda residual atribuida ao barramento esta bem proxima da poténcia nominal das UGs

alocadas no barramento de 138 kV.
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Figura 6.11: Demanda residual e geragao verificada no barramento de 440kV — Solucao 1

250
L [ID. residual (138 kV)

L[ ]G. elétrica (138 kV)

MW

Geragao elétrica |
E
[

a1
o
[

1 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Periodo [horas]

Figura 6.12: Demanda residual e geracao verificada no barramento de 138 kV — Solucao 1

A Tabela 6.9 apresenta os valores relativos a demanda residual da UHE de Jupié, a
geracao elétrica e a geracao excedente durante um dia de operagao da usina. Observa-se que

a demanda alocada foi atendida em todas as horas do dia e ainda foi possivel gerar uma
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pequena quantidade de energia excedente, que se deve a operagao otimizada da usina.

Tabela 6.9: Resultados - Solugao 1

Demanda Geracao Geragao

Hora residual  elétrica excedente
1 1.198,48 1.401,64 203,16
2 774,57 1.059,62 285,06
3 776,62 999,72 223,10
4 777,59 832,99 55,40
5 776,62 837,12 60,50
6 777,59 841,11 63,52
7 884,00 886,08 2,08
8 873,48 1.017,79 144,31
9 1.173,48 1.189,23 15,75
10 1.372,48 1.499,53 127,05
11 1.418,07 1.487,10 69,03
12 1.413,24 1.424,48 11,24
13 1.407,97 1.453,17 45,21
14 1.400,66 1.501,25 100,59
15 1.394,59 1.501,17 106,58
16 1.389,79 1.473,26 83,47
17 | 1.389,79 1.501,42 111,64
18 1.394,59 1.492,37 97,78
19 | 1.182,97 1.494,36 311,39
20 1.188,24 1.401,94 213,70
21 1.416,96 1.491,69 74,73
22 1.420,31 1.452,15 31,84
23 1.422,48 1.443,29 20,82
24 1.097.48 1.500,76 403,28

Na Figura 6.13 pode-se observar a operagao das 14 maquinas da UHE de Jupia ao longo

do dia. E possivel verificar que os limites operacionais das UGs nao foram ultrapassados.
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A Figura 6.14 apresenta as informagoes da vazao afluente e vazao turbinada para a
UHE de Jupia ao longo de um dia de operacao, discretizados em intervalos de uma hora.
Observa-se que a vazao turbinada foi sempre inferior & vazao afluente. Nas horas de 3 a 6,

20 e 24 toda vazao afluente foi turbinada para que a demanda programada fosse atendida.
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Figura 6.14: Vazao afluente x vazao turbinada — Solucao 1

A Tabela 6.10 apresenta a geracao excedente de energia da UHE, para a solucao 1
do experimento 7, e os valores que resultariam da comercializacao dessa energia no mer-
cado de curto prazo ao preco do PLD. Considera-se o preco do PLD no més de novembro
(375,54 R$/MWh), além do prego minimo (23,14 R$/MWh) e médio (166,63 R$/MWh) que
ocorreram no submercado SE/CO, onde esta a UHE de Jupia, em 2012.

Tabela 6.10: Comercializagao MCP

Geragao excedente | Prego PLD Receita
[MWHh] [R$/MWHh] [RS]

23,14 66.681,14

2.881,64 166,63 480.167,67
375,54 1.082.171,08

De acordo com a Tabela 6.10 se a energia excedente fosse valorada ao preco do PLD

no més de novembro de 2012 seria possivel obter uma receita de R$1.082.171, 08, para esse
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dia de operacao, que resultaria da comercializacao da energia no MCP. Isso sugere possiveis

ganhos monetarios com a operacao otimizada da UHE.

6.4.2 Caso reduzido

O segundo estudo de caso considera diferentes configuragoes para o nimero de individuos,
formigas e iteracoes. Os experimentos apresentados nessa secao foram executados com os
parametros do AG e OCF indicados na Segao 6.3. Além dessas configuragoes, os estudos de
caso necessitam de alguns outros parametros do AG e OCF descritos na Tabela 6.11. Os

dados de entrada sao os mesmos apresentados na Segao 6.2.

Tabela 6.11: Parametros da AG e OCF - Caso reduzido

AG ‘ OCF
Namero de individuos 100 Nimero de formigas  2.000
Niimero de iteragoes 30 Nimero de iteragoes 100

Foram executados 10 experimentos com os mesmos parametros dos dados de entrada
e os parametros do AG e da OCF, no intuito de conhecer o comportamento dos resultados
na fronteira de Pareto. Assim, a Figura 6.15 apresenta os resultados da fronteira de Pareto

para cada um dos 10 experimentos executados.

Na Figura 6.15, em relagao ao numero de PP os valores minimos e maximos sao 3 PP
e 14 PP, respectivamente. Mais de um experimento encontrou resultados nessa faixa de
valores, o que difere um resultado do outro é o valor da geracao elétrica ao longo de um
dia. Em relagao a geracao elétrica o menor valor encontrado foi de 30.706,00 MWh com 5 PP

(experimento 7) e o maior valor foi de 31.481,00 MWh com 8 PP (experimento 9).

6.4.3 Caso base x caso reduzido

A Figura 6.16 compara as fronteiras de Pareto do estudo de caso base e do estudo de caso
reduzido que foram discutidos no decorrer deste capitulo. Na fronteira de Pareto estao os
resultados das solugdes nao-dominadas que relacionam a geragao elétrica (verificada) e o

respectivo niimero de partidas e paradas.
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Figura 6.15: Fronteira de Pareto (Geragao elétrica x PP) — Caso reduzido: 10 experimentos
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Figura 6.16: Fronteira de Pareto (Geragao elétrica x PP) — Caso base x Caso reduzido

No estudo de caso base foram executadas 50 iteragdes para o AG enquanto no estudo
de caso reduzido foram executadas 30 iteragoes. Apesar da diferenga do ntimero de iteracoes
ambos estudos de caso apresentaram resultados similares. O maior nimero de iteragoes do

AG, em alguns casos, sugere melhores resultados em termos de geragao elétrica com um
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menor niamero de partidas e paradas.

Os diversos resultados obtidos por cada estudo de caso se justificam pelo dinamismo
das meta-heuristicas empregadas. O AG tem a caracteristica de explorar o espaco de busca,

enquanto a OCF explota o espaco de busca criado pelo AG.

Determinar a melhor combinacgao de parametros do AG e OCF para obter solugoes de
boa qualidade nao é uma tarefa trivial, pois o niimero de possiveis combinagoes é grande.
Uma determinada combinagao de parametros pode requerer um grande ntimero de iteracoes,

com tempo computacional elevado, para indicar bons resultados.

Do mesmo modo, pode existir uma combinacao de parametros que demande menor
tempo computacional e obtenha solucoes adequadas a proposta do modelo. Determinar esses
parametros depende da experiéncia do operador e do tempo que pode ser usado para execugao

do modelo.

E possivel observar, na Figura 6.17, que a eficiéncia de operagao esta em torno de
91,5 %. Essa faixa de operacao esta proxima da faixa de operacdo méxima de eficiéncia de

projeto das UGs que é de 93,5 % para a altura de queda de 20 m.
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Figura 6.17: Limite de eficiéncia
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6.5 Analise de sensibilidade do VaR

Esta secao apresenta os resultados de dois experimentos cujos valores do intervalo de confianca
foram alterados em relagao ao estudo de caso base. Estes experimentos foram executados
com os parametros do AG e da OCF indicados na Segao 6.3. Além das configuragoes listadas

na Tabela 6.7. Os dados de entrada sao aqueles descritos na Segao 6.2.

Os resultados apresentados no estudo de caso base e no estudo de caso reduzido consi-
deram um VaR com um nivel de confianca de 85 %, para um intervalo de tempo que abrange
uma hora operacao da UEL. Nesta se¢ao sao apresentados os resultados obtidos pelo modelo
considerando o VaR com niveis de confianca de 87.5% e 82,5%, para o mesmo intervalo de

tempo.

A Figura 6.18 apresenta a distribui¢ao de probabilidade da geracao edlica considerando
um nivel de confianca de 87,5%. A area do gréafico cujos valores sdo inferiores a 10,58 MW
representam as piores perdas esperadas para um nivel de confianca de 87,5 %, ou seja, tem-se
12,5 % de chance da provavel geracao edlica ser menor que 10,58 MWW . Vale lembrar que essas

informagoes sao relativas a um horizonte de tempo que considera uma hora de operagao da

UEL.
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Figura 6.18: Requisito de reserva girante incremental
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A diferenga entre o pior cenario da geragao edlica que pode ocorrer (10,58 M) e o
valor esperado da geragao (30,26 M) implica em um VaR de 19,67 MW. Esse é o valor
alocado como a reserva girante incremental no barramento de 440 kV da UHE de Jupi4,

o qual a UHE devera ser capaz de suprir caso a geracao edlica verificada seja inferior aos
30,26 MW

A Figura 6.19 apresenta os resultados da fronteira de Pareto do experimento que con-
sidera o nivel de confianga de 87,5%. Na Figura estdao indicadas as quatro solugbes nao
dominadas que compoem a fronteira de Pareto, bem como as demais solugoes que sao domi-

nadas por elas.
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Figura 6.19: Fronteira de Pareto (Geragao elétrica x PP)

As solugoes da fronteira de Pareto mostram que em relacao ao objetivo de maximizar
a geracao de energia as solugoes 2, 3 e 4 sao melhores que a solugao 1. Contudo, a solucao
1 domina as demais solugdes em relacao ao objetivo de minimizar o ntimero de partidas e
paradas. E necessério que o tomador de decisdo pondere os objetivos e escolha a solucdo que

melhor atenda os seus critérios.

A Tabela 6.12 apresenta as informagoes da geracao elétrica em MWh e em MW, do

numero de PP e da eficiéncia da geragao para cada uma das solugoes da fronteira de Pareto
da Figura 6.19.
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Tabela 6.12: Resultados da fronteira de Pareto

Geracao elétrica no dia  Geracao elétrica no dia PP Eficiéncia
[MWh] [MW] Nimero %
Solugao 1 30.968,15 1.290,33 5 91,70
Solugao 2 31.168,15 1.317,25 6 91,71
Solugao 3 31.285,45 1.303,56 8 91,73
Solugao 4 31.313,38 1.304,72 10 91,76

A Figura 6.20 apresenta a distribui¢ao de probabilidade da geragao edlica considerando
um nivel de confianca de 82,5%. A area do grafico cujos valores sao inferiores a 14,33 MW
representam as piores perdas esperadas com um nivel de confianca de 82,5 %, ou seja, tem-se

17,5 % de chance que a geracao edlica seja menor que 14,33 M.

35~

VaR = 15,70 MW -
14,33 J\JVVH: :<',30‘03 MW
30- ' ]
25/ = ]
< - L
= _ N n
g 201 M _ ARER L _ _
<« L
= L] L L
= 7; 211 m
O 151 - | H : -
~ | : | H
10~ i ]
5+ :
0 5 H Hlhm o
0 10 20 30 40

Geracao edlica [MW W

Figura 6.20: Requisito de reserva girante incremental

A diferenga entre o pior cenario da geragao edlica que pode ocorrer (14,33 MW) e o
valor esperado da geracao (30,03 MW) implica em um VaR de 15,70 MW. Esse é o valor
alocado como a reserva girante incremental no barramento de 440 kV da UHE de Jupia,

o qual a usina devera ser capaz de suprir caso a geracao edlica verificada seja inferior aos

30,03 MW.
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A Figura 6.21 apresenta os resultados da fronteira de Pareto do experimento que con-
sidera o nivel de confianga 82,5%. Na Figura estao indicadas as trés solugdes que compoem

a fronteira de Pareto.
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Figura 6.21: Fronteira de Pareto (Geragao elétrica x PP)

As solugoes da fronteira de Pareto mostram que em relacao ao objetivo de maximizar
a geracao de energia as solugoes 2 e 3 sao melhores que a solugao 1. Contudo, a solucao
1 domina as demais solugdes em relacao ao objetivo de minimizar o ntimero de partidas e
paradas. E necessério que o tomador de decisdao pondere os objetivos e escolha a solucdo que

melhor atenda os seus critérios.

A Tabela 6.13 apresenta as informagoes da geracao elétrica em MWh e em MW, do
numero de PP e da eficiéncia da geragao para cada uma das solugoes da fronteira de Pareto
da Figura 6.21.
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Tabela 6.13: Resultados da fronteira de Pareto

Geracao elétrica no dia  Geracao elétrica no dia PP Eficiéncia
[MWh] [MW] Nimero %
Solugao 1 31.031,27 1.292,96 5 91,74
Solugao 2 31.382,03 1.307,58 6 91,68
Solugao 3 31.459,30 1.310,80 8 91,69

6.6 Desempenho computacional

Todo o sistema proposto foi desenvolvido na linguagem conhecida como cddigo-M e o sistema
¢ executado através da plataforma de desenvolvimento Matlab® 2010b. Os experimentos
foram testados em um computador com sistema operacional Windows® 7 (64-bits), com
processador Intel® i7 de 3,4 GHz (4 nucleos e 8 threads®) e 4 GB de memoria RAM.

Os resultados de cada experimento do estudo de caso base foram obtidos, em média,
em 69 min. Ja os resultados de cada experimento do estudo de caso reduzido foram obtidos,

em média, em 48 min.

A Figura 6.22 apresenta o boxplot da evolugao da populagao criada pelo AG ao longo
de 50 iteragoes. A figura se refere a populagao da hora 10 para a solu¢ao 1 do experimento
7 do caso base. Observa-se que a geragao elétrica esta entre 1.380,0 MWh e 1.500,0 MWh.

No bozxplot é possivel observar a diversidade dos individuos da populagao. Na primeira
iteracao, tem-se a grande parte dos individuos com geracao variando entre 1.390,0 MWh
e 1.432,0 MWh. Com o processo de evolucao do AG, através da selecao e dos operadores
genéticos de mutacao e cruzamento essa populagao de individuos evolui ao longo das itera-
¢oes. Assim, na ultima iteragao tem-se 50 % dos individuos com a geragao variando entre
1.418,0 MWh e 1.500,0 MWh.

3Também conhecidos como nicleos virtuais

128



30

Iteragao

Figura 6.22: Boxplot — Populagao criada pelo AG na hora 10

1.520 A

Na primeira iteracao

m

30 35
Iteragao

Figura 6.23: Boxplot — Partidas e paradas da OCF
129

20

10

Na etapa 2, a OCF tem por objetivo identificar caminhos que indiquem o menor nimero

sepered o seprjreJ

[UMIN] epmbyy oedeton

de PP para o despacho dindmico (diario) da UHE. Esse processo de busca é observado no

boxplot Figura 6.23. O boxplot se refere a solugao 1, do experimento 7, do caso base.

Observa-se na Figura 6.23 que, ao longo das 50 iteragoes, o ntimero de solu¢des com um

elevado namero de partidas e paradas ocorre com menor frequéncia.



o nimero de PP varia entre 3PP e 39 PP. A solucao com 39 PP representa a pior resultado

encontrado pelo algoritmo. J& na tultima iteracao o nimero de PP varia entre 3 PP e 18 PP.

Nesse caso, as solugoes com menor nimero de PP decorrem do mecanismo de busca do
algoritmo de OCF que usa a regra de transicao de estado, as atualizagoes locais e globais
para explotar o espaco de busca criado pelo AG na etapa 1. Com isso, as solu¢oes com menor
ntimero de PP tendem a sobressair em relacao aquelas com maior nimero de mudancas de

estado.
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Capitulo 7
Conclusoes e recomendacoes

Esta tese apresenta um modelo para programacao diaria da operagao (PDO), com discreti-
zagao horéaria, de um sistema composto por uma usina hidrelétrica (UHE) e uma usina edlica
(UEL). O modelo considera uma UHE a fio d’agua inclusa numa cascata, cujo o despacho ¢é

determinado pelo ONS. A UEL é uma usina projetada, que nao estd em operagao.

Com o propésito de nao comprometer a operacao das demais usinas da cascata, a UHE
considerada no modelo deve cumprir rigorosamente a sua meta de defluéncia, sendo esta
uma restricao rigida do modelo. O suprimento da demanda exprime uma meta que deve
ser atendida pelo modelo. Com a operacao otimizada da UHE, é possivel que a usina gere

energia excedente com a mesma vazao afluente.

Busca-se maximizar a eficiéncia de geragao da UHE e minimizar o ntimero de partidas
e paradas, fazendo uso 6timo do recurso energético disponivel. Neste caso, ao gerar mais
energia, o agente proprietario da UHE pode ser renumerado pelo preco da energia do mercado

de curto prazo, representado pelo PLD.

O risco de contratacao da UEL é mitigado quando aloca-se a reserva girante incremen-
tal na UHE, considerando a curva de distribui¢ao de probabilidade da geragao da UEL. A
métrica de risco conhecida como VaR (Value at Risk) é usada para determinar a reserva
girante incremental, que decorre do fato da geracao edlica ser intrinsecamente intermitente,
dependente de uma fonte primaria nao controlavel, o vento. Portanto, nao ha garantia de

que a geragao programada para a UEL seja realmente efetivada.

Em relacao a UEL, considerar uma curva de distribuicao de probabilidade da geracao
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tornou-se vantajoso, pois é possivel estimar o comportamento da geragao eblica, num cenario
futuro, o que torna a analise mais realista, capturando cenérios de baixa geracao de ener-
gia, aos quais o empreendedor (gerador) esta exposto. Dessa forma, mitigam-se os riscos

associados a operacao das UELs.

A metodologia é formulada como um problema de otimizag¢ao multiobjetivo, nao linear e
inteiro misto. Trata-se de um problema complexo no campo da otimizagao matematica, cujo
espaco de busca caracteriza-se pela nao convexidade. Assim, as meta-heuristicas tornam-se
atraentes para este tipo de aplicagao, por se tratarem de um método de otimizacao global.
Dessa forma, o problema da PDO é solucionado por um modelo hibrido que combina duas

meta-heuristicas populacionais: o AG e a OCF.

O problema é solucionado em duas etapas. A primeira resolve 24 problemas estéaticos,
que representam o despacho horario da UHE, separadamente. Essa etapa emprega o AG
para otimizar a operacao da usina, em termos de geracao de energia elétrica. A segunda
etapa considera o problema dinamico, ou seja, o despacho diario da UHE. A natureza do
problema dinamico, que corresponde a obtencao de caminhos minimos eficientes, em termos

de partidas e paradas, sugeriu o uso da técnica de OCF.

O modelo contemplou o caso de uma UHE conectada a mais de um barramento do
sistema de transmissao. Detalha-se o sistema de geracao hidrelétrico na representacao indi-
vidualizada de suas UGs. O modelo de despacho considerou as zonas operacionais individu-
alizadas das UGs da UHE. Apesar de os estudos de caso contemplarem resultados com as
curvas de eficiéncia iguais, o modelo também esta apto a operar com curvas individualizadas.
Em relacao a UEL projetada, o modelo considerou curvas de distribuicao de probabilidade

da geracao edlica, para estimar a reserva girante incremental alocada na UHE.

A aplicacao da metodologia no sistema proposto mostrou-se adequada em termos de
custos computacionais, resolvendo um problema de grande porte, com tempo de processa-
mento aceitavel. Em relagao a qualidade das solucoes obtidas, estas se mostraram adequadas

a operacao da UHE e da UEL. Os objetivos e as restricoes do problema foram satisfeitos.

Os ganhos na geracao justificam-se pelo fato de o modelo buscar solugoes, nas quais as
UGs operam de forma a maximizar o uso do recurso energético. Para o estudo de caso base,
considerando as solugoes nao-dominadas, o aumento médio da geracao elétrica em relagao a
demanda programada foi de 2.800 MWh, durante um dia de operagao. Os resultados indicam

a operacao da UHE com um nimero reduzido de partidas e paradas. Para o estudo de caso
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base, ocorrem trés e quatro partidas e paradas.

Uma caracteristica a ser destacada é que o uso de duas meta-heuristicas populacionais
se mostrou eficiente para tratar da problematica abordada. As solugoes sub-6timas atendem
todas as restri¢goes do modelo (demanda, meta de defluéncia, limites operacionais das UGs e
restrigdo de reserva girante), além de apresentar bons resultados em termos da eficiéncia da
operagao da UHE. Para uma altura de queda de 20 m, os resultados indicam eficiéncias em

torno de 91,6 %, valores proximos a eficiéncia maxima do projeto, que é 93,5 %.

Por se tratar de um problema multiobjetivo, as solugdes (sub-6timas) nao-dominadas
sao apresentadas numa curva de trade-offs, conhecida como fronteira de Pareto. Essa curva
permite que o operador da UHE, em func¢ao das suas prioridades, pondere a sua escolha entre

os objetivos de maximizar a geracao de energia e minimizar o nimero de partidas e paradas.

Uma grande vantagem da metodologia proposta deve-se ao fato de o modelo operar
tanto com curvas iguais quanto com curvas individualizadas de eficiéncia. O uso de curvas
individualizadas torna o problema de despacho desafiador, do ponto de vista computacional,

uma vez que o numero de possiveis combinagoes entre as UGs cresce, exponencialmente.

E importante salientar que uma das dificuldades encontradas diz respeito ao ajuste dos
parametros do AG e da OCF. Tanto os operadores do AG quanto da OCF sao parametrizaveis,
e ainda existe uma gama de combinagoes que podem ser avaliadas. Logo, determinar o melhor
ajuste desses parametros é uma tarefa onerosa, porém importante para o bom desempenho

do modelo.

7.1 Sugestao para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se aprofundar as questoes que se referem a:

e Avaliar o efeito da vazao na saida do canal de fuga, no que se refere ao seu efeito
individual e cruzado. O primeiro efeito é observado quando a carga da UG aumenta,
como consequéncia ocorre um aumento na vazao turbinada pela UG, elevando a cota
do canal de fuga, que por sua vez, reduz a eficiéncia da geracao, pois a altura de queda
é alterada. O efeito cruzado é consequéncia da operacao de duas UGs em paralelo,
com altura de quedas distintas. Esse fato, sugere a selecao de polinémios de eficiéncia

individualizados para cada UG.
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Ajustar as curvas de eficiéncia das UGs, pois a UHE opera ha mais de 40 anos e
é possivel que a curva de rendimento das UGs nao seja mais aquela extrapolada do
modelo reduzido. Almeja-se, que com as novas medigoes, obtenham-se resultados que

se aproximem da operagao real da usina.

Implementar o processamento paralelizado no despacho estatico. Desse modo, espera-se
que o tempo de execucao do problema seja reduzido. Ao invés do modelo ser execu-
tado de forma sequencial, ele sera executado em unidades de processamento separadas,

reduzindo, dessa forma, o tempo de execucao.

Refinar o ajuste das curvas de distribuicao de probabilidade do vento, que implica em
ajustar as curvas de distribuicao de probabilidade da geracao edlica. Dessa forma,

espera-se melhor alocar a reserva girante.

Fazer um ajuste fino dos parametros do AG e da OCF, com o objetivo de potencializar

a qualidade das soluc¢oes obtidas.

Explorar outras meta-heuristicas, a exemplo do beam search, com o objetivo de com-

parar os resultados apresentados nesta tese.
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Anexo A - Curva colina da UHE de Jupia
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Anexo B - Velocidades horarias do vento

A Figura B.1 apresenta as velocidades médias horarias para cada més do ano de 2012. Essas

informagoes se referem aos padroes de vento do estado do Rio Grande do Norte e estao
disponiveis em AMA (2015).
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Figura B.1: Velocidade média horaria para o estado do Rio Grande do Norte
Fonte: Elaboragao propria a partir de AMA (2015)
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A Tabela B.1 sintetiza as informacoes de velocidade média, minima e maxima para

cada més do ano para o estado do Rio Grande do Norte.

Tabela B.1: Velocidade do vento no Rio Grande do Norte

. Vel. média | Vel. média minima | Vel. média maxima

Meés

[m/s] [m/s] [m/s]
Janeiro 8,30 6,70 10,50
Fevereiro 8,10 7,20 9,30
Margo 8,27 7,60 9,30
Abril 8,43 7,70 9,90
Maio 8,60 7,80 9,80
Junho 8,62 8,20 8,90
Julho 9,10 8,60 10,00
Agosto 10,45 9,80 11,70
Setembro 9,51 8,60 10,40
Outubro 9,72 8,50 11,40
Novembro 8,41 6,70 10,30
Dezembro 8,52 7,00 10,50

Fonte: Elaboragao propria a partir de AMA (2015)
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