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RESUMO

Diante do cenario atual de maior preocupacgao com o desenvolvimento sustentavel,
fontes renovaveis de energia tém se tornado cada vez mais importantes. Neste contexto,
além de contribuirem com a maior parcela da geracao renovavel brasileira, usinas hidrelé-
tricas sao responsaveis pela maior parte da matriz energética em geral. Como diferentes
estratégias de operacao podem ser aplicadas a um conjunto de turbinas de uma usina
para atender a mesma demanda de poténcia, este trabalho apresenta uma investigacao
de técnicas de inteligéncia computacional aplicadas a otimizacao da operacao diaria de
usinas hidrelétricas. Tal estudo é motivado pelo potencial em se poupar recursos hidricos
e financeiros, contribuindo assim para um melhor planejamento da operacao do sistema
elétrico, e também pela simplicidade de implementagao e eficacia que técnicas de inteli-
géncia computacional tém apresentado ao longo dos anos. As seguintes contribui¢oes sao
propostas: (i) uma aplicagao até entdo nao explorada na literatura envolvendo técnicas
de inteligéncia computacional binarias, a qual, basicamente, se beneficia de algoritmos
binarios consolidados na literatura para solucionar problemas cujas variaveis de decisao sao
inteiras; (ii) uma adaptacao de um modelo renomado de usinas hidrelétricas que viabiliza
a economia méaxima de recursos hidricos através de uma simples alteracao na metodologia;
e (iii) uma abordagem inovadora do ajuste de curvas de eficiéncia de turbinas hidraulicas,
a qual almeja uma modelagem mais precisa de tal componente ao se aplicar técnicas
baseadas no conceito de aprendizagem de maquinas. Simulagoes foram realizadas com
dados de uma usina hidrelétrica pertencente ao grupo EDP. Adaptacoes dos algoritmos
Grey Wolf Optimizer e Sine Cosine Algorithm e o algoritmo Ant Colony Optimization se
mostraram altamente propicios a solucionar o problema em questao quando adequadamente
configurados, visto que foram capazes de confiavelmente fornecer cronogramas de operacao

que correspondem a 6timos globais.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional. Geracao Hidrelétrica. Gerenciamento de

Recursos. Otimizagao. Planejamento da Operacao.






ABSTRACT

Given the current scenario of greater concern regarding sustainable development,
renewable energy sources have become increasingly important. Within this context, in
addition to contributing to the greatest share of Brazilian renewable generation, hydroelec-
tric power plants are responsible for most of the energy matrix in general. Since different
operation strategies can be applied to a power plant’s set of turbines to supply the same
power demand, it is presented in this work an investigation of computational intelligence
techniques applied to the optimization of the operation of hydroelectric power plants.
Such a study is motivated by the potential to save hydro and financial resources, hence
contributing to a better operation planning of the electric system, and also by the simplicity
in implementation, and effectiveness that intelligent techniques have presented over the
years. The following contributions are proposed: (i) an application not yet explored in the
literature involving binary computational intelligence techniques, which, basically, benefits
from binary algorithms consolidated in the literature to solve problems whose decision
variables are integer; (ii) an adaptation of a well known hydroelectric power plants model
which allows the maximum saving of hydro resources through a simple modification in
the methodology; and (iii) an innovative approach to the fitting of hydraulic turbines
efficiency curves, which aims for a more accurate modeling of this component by applying
techniques based on the machine learning concept. Simulations were performed with data
of a power plant belonging to the EDP group. Adaptations of the Grey Wolf Optimizer
and Sine Cosine Algorithm, and the Ant Colony Optimization algorithm have shown to
be highly propitious in solving the given problem when duly configured, given the fact
that these were able to reliably providing operation schedules that correspond to global

optimum.

Keywords: Computational Intelligence. Hydroelectric Generation. Resources Managing.

Optimization. Operation Planning.
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1 INTRODUCAO

Em um sistema elétrico predominantemente hidrotérmico, como o brasileiro, é
necessario que as demandas energéticas sejam atendidas com seguranga, confiabilidade
e utilizacado minima de usinas térmicas, dados os elevados custos associados & operagao
destas. Dentro deste contexto, deve-se visar o uso de recursos hidricos do modo mais

eficiente possivel.

Uma decisao presente de turbinar 4gua dos reservatorios serd pertinente se posteri-
ormente houver precipitacao pluviométrica, restabelecendo os niveis de armazenamento
dos reservatérios, e nao pertinente caso contrario, ocasionando assim falta de combustivel
para geracao hidrelétrica e exigindo geracao térmica. Por outro lado, uma decisao presente
de poupar agua do reservatorio e, portanto, utilizar térmicas, serd pertinente se posterior-
mente nao houver precipitacao pluviométrica, evitando assim a incapacidade de atender
demandas, e nao pertinente caso contrario, o que implica em gastos com a utilizagao das

térmicas, as quais, no Brasil, sao sempre complementares a geracao hidrelétrica.

Embora as decisoes nao sejam tao diretas quanto apresentado no paragrafo anterior,
este ilustra o cendario genérico de como atua o planejamento da operagao. Percebe-se que
se busca decisoes 6timas em relagao as escolhas presentes e as consequéncias futuras, o

que essencialmente constitui o conhecido dilema do operador, ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Dilema do operador

) Afluéncias Consequéncias
Decisao Futuras Operativas

g DECISAO CORRETA !

&< -
Utilizar os (Possivel Corte de Carga
~~ reservatorios ou Medidas de

Racionamento de Energia)

Risco de déficit

\§< (Desperdicio de Agua)

Nao utilizar os

reservatorios DECISAO CORRETA !

Fonte: (1).

Um fator que eleva significativamente a complexidade de um sistema hidrotérmico

¢é dado pela existéncia de usinas em cascata, isto é, usinas que estejam situadas em um
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mesmo rio, resultando assim em um acoplamento temporal e espacial das decisdes entre as
mesmas. Se, por exemplo, a usina B estd a jusante da usina A, a afluéncia no reservatério
da usina B esta fortemente ligada a defluéncia da usina A, exigindo assim uma operagao

coordenada.

No Brasil, o Operador Nacional do Sistema (ONS) divide o planejamento em longo,
médio e curto prazo, ao passo que enquanto menor for o horizonte de planejamento, ou de
programacao, maior deve ser o nivel de detalhamento do modelo. Estes planejamentos se
dao, respectivamente, em horizontes de cinco anos com discretizacao mensal (2), de um
més com discretizagdo semanal (3) e de um dia com discretizagao de meia em meia hora

(4), sendo que cada um dos dois primeiros estabelece diretrizes para o seguinte.

Sobre o planejamento de curto prazo, ressalta-se que cada usina hidrelétrica (UHE)
possui autonomia para definir como suas unidades geradoras serdo operadas para que
as metas de geracao fornecidas pelo ONS sejam atendidas. Ou seja, existe potencial
para economia de recursos e/ou reducao de custos através de operagoes otimizadas. Tais
otimizagoes sao realizadas com uso de variadas técnicas, o que serd exposto na se¢ao a
seguir.

Neste trabalho, fruto do projeto de P&D da ANEEL sob cédigo PD-00673-
0052/2018, os algoritmos de inteligéncia computacional Ant Colony Optimization, Grey
Wolf Optimizer e Sine Cosine Algorithm foram implementados e analisados, visando assim
um estudo em relagdo a potencialidade de se aplicar métodos “inteligentes” na otimizagao

da operacao diaria de uma UHE do grupo EDP.

1.1 PROGRAMACAO DIARIA E TRABALHOS RELACIONADOS

Com base em previsoes de carga, em diretrizes oriundas dos planejamentos de curto
prazo e em possiveis restrigoes operativas por parte das UHEs, o ONS prové cada usina
com despacho centralizado ligada & sua rede de operac¢ao (5) com as metas de geracao a

serem atendidas ao longo do dia.

A dinadmica de producao energética em UHEs envolve uma série de complexidades
devido a nao linearidades. Por exemplo, apesar do aumento da vazao turbinada elevar a
poténcia gerada, estas grandezas nao sao diretamente proporcionais, visto que o aumento
da primeira também ocasiona uma elevacao do nivel jusante, o que reduz a altura de queda,
que por sua vez reduz a geracdo. Além disso, alteragoes na vazao e na altura de queda
implicam em variagoes no rendimento da turbina, o que serd detalhado posteriormente.

Portanto, determinar a operacao 6tima de UHEs nao ¢ uma tarefa trivial.

A otimizacao da operacao didria visa atingir um certo objetivo operacional de
acordo com as condigoes atuais da UHE. Em periodos de escassez pluviométrica, geralmente

se busca a economia de recursos hidricos, visto que utilizar diferentes quantidades de



17

unidades geradoras para se atender uma mesma demanda (também denominada meta
de geragdo) implica em diferentes consumos, assumindo, obviamente, que tal demanda
esteja dentro do intervalo de geracao associado a estas quantidades de unidades geradoras.
Além disso, ainda que com uma mesma quantidade de unidades geradoras ligadas, a forma
como se distribui a geracao entre estas unidades possui influéncia no consumo hidrico. Por
outro lado, em periodos com abundancia de recursos hidricos, pode ser uma melhor opgao
operar a UHE de modo a minimizar ao méaximo as ocorréncias de partidas e paradas das
unidades geradoras, mesmo que tal decisao implique em pontos operativos menos eficientes.
Tal afirmacao se justifica pelo fato de partidas e paradas contribuirem para a reducao
das vidas tuteis das maquinas, o que se torna prioritario evitar em cenarios nos quais o
reservatorio esta cheio a ponto de acarretar vertimento. Obviamente, neste caso deve-se

garantir que a geragao ocorra dentro da zona de operagao continua.

Para atingir os objetivos mencionados no paragrafo anterior, varias formas de
se definir o problema podem ser implementadas. Formulagoes presentes na literatura
apresentam fungoes objetivo baseadas na minimizac¢ao de vazoes, minimizacao de custos
operacionais, maximizacao da eficiéncia, entre outras. Os paragrafos a seguir se dedicam
a expor alguns trabalhos, dispostos em ordem cronoldgica de publicacao, relacionados a
otimizacao da operacao diaria de UHEs. Notar-se-a4 que, ao decorrer dos anos, houve um
aumento na tendéncia a se explorar técnicas baseadas em inteligéncia computacional na

resolucao do problema.

Pereira (6) minimiza o custo operacional de sistemas hidrelétricos em cascata com
base no custo de geragoes térmicas devido ao nao atendimento da demanda exclusivamente
via recursos hidricos. Vazoes incrementais sdo implementadas de forma estocastica. A
partir da linearizacao por partes aplicada na funcao objetivo, soluciona-se o problema ao
se definir um algoritmo estocastico de decomposicao em multiplos estagios. Simulagoes

realizadas com dados de sistemas brasileiros demonstraram a eficacia do método.

Piekutowski, Litwinowicz e Frowd (7) aplicam um modelo linearizado para sistemas
hidrelétricos de grande porte e realizam a minimizagao de custos energéticos através de
softwares comerciais de programacao linear. A formula¢ao modela conexdes em corrente
continua para fins de exportacao e importacao energética entre Tasmania e Austrélia.

Resultados indicaram uma economia energética anual de 0,3% a 0,4%.

Ponrajah, Witherspoon e Galiana (8) escrevem a formula¢ao como uma minimizagao
de vazdes e a resolvem por técnicas baseadas em Relaxacao Lagrangeana. Testes realizados
em dois sistemas hidrelétricos localizados em Ontario, Estados Unidos, apontam um ganho
de 0,25% de produgao. O modelo leva em consideracao despachos monitorados/otimizados

em tempo real.

Nilsson, Soder e Sjelvgren (9) escrevem o problema com base em custos por co-

mercializacao de poténcia, no valor financeiro da dgua remanescente no reservatério ao
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fim da programacao e em custos oriundos de partidas e paradas de unidades geradoras,
para entao solucioné-lo via decomposicao combinada a Relaxacao Lagrangeana. E des-
tacada a importancia de se modelar a reserva girante analisando cada unidade geradora

individualmente em vez de considerar a capacidade de toda a usina simultaneamente.

Breton, Hachem e Hammadia (10) formulam o problema como uma maximizagao
da poténcia gerada diante de um valor disponivel de vazao. A resolucao é dada por Progra-
magao Dinamica. Restri¢oes relacionadas aos canais das usinas e a rede de transmissao sao
consideradas na formulagao. Resultados mostraram que tais restricoes nao adicionaram
esfor¢co computacional no método de solucao proposto. Além disso, indicaram que ganhos

relevantes sao obtidos ao se considerar tais restrigoes.

Ohishi et al. (11) comparam uma combinagao de Algoritmos Genéticos com Rela-
xacao Lagrangeana a uma decomposi¢ao baseada em Programacgao Dinamica e Relaxacao
Lagrangeana aplicados a minimizacao do custo operacional didrio de um sistema composto
por dezesseis usinas. Com base em simulacoes realizados com dados histéricos, ambas

heuristicas mostraram ganhos significativos em comparacao a operacao de fato efetuada.

Bortoni, Bastos e Souza (12) propéem uma abordagem que nao requer qualquer
informagao prévia sobre eficiéncias de componentes do sistema. Uma técnica heuristica
de otimizacao combinatoria é desenvolvida para resolver o problema de maximizagao da
eficiéncia global em tempo real. Testes mostraram beneficios em se otimizar a operagao

em tempo real mesmo diante de cronogramas planejados previamente.

Sousa, Jardini e Lima (13) escrevem a formulagdo como uma maximizagao da
eficiéncia e a resolvem por técnicas Lagrangeanas. Um sistema de monitoramento é utilizado
para mensurar valores de grandezas lidas por uma série de instrumentos. Resultados
mostraram inconsisténcias nos valores lidos em campo, indicando assim a necessidade de

revisar os modelos.

Chen et al. (14) minimizam o custo de producao de um sistema hidrotérmico via
Particle Swarm Optimization. O método é testado em um sistema real contendo vinte e
duas unidades térmicas e trés UHEs em cascatas. Resultados mostraram que solugoes de

alta qualidade sao consistentemente obtidas.

Fernandes et al. (15) formulam uma maximizagao da eficiéncia solucionada por
Algoritmos Genéticos. O modelo parte da anélise de curvas que descrevem a eficiéncia das
maquinas em fungao de suas poténcias nominais e visa encontrar a combinacao de curvas
que maximiza a geragao para determinados niveis de carga. Simulagoes foram realizadas
com dados das UHES Sobradinho e Ilha Solteira. Os resultados enfatizaram a importancia

de se escolher o modelo de curva de eficiéncias adequadamente.

Finardi, Takigawa e Brito (16) minimizam a defluéncia de UHEs via diferentes meto-
dologias classicas de otimizacao. Mais especificamente, comparam abordagens baseadas em

Relaxacao Lagrangeana, em um solver para problemas de programacao nao-linear inteira
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mista e um algoritmo de programacao linear inteira mista aplicado apods a linearizacao
do problema. Testes foram realizados em um sistema de oito UHEs em cascata contendo
um total de vinte e nove unidades geradoras. Os resultados indicaram um desempenho

superior por parte da Relaxacao Lagrangeana.

Dal’Santo e Costa (17) calculam curvas de perdas de poténcia para cada possi-
bilidade de nimero de unidades geradoras em operacao. A existéncia de grupos com
unidades geradoras que apresentam caracteristicas distintas entre si é considerada e o
solver DICOPT ¢ utilizado para realizar a otimizacao. Os autores defendem que o método

proposto garante o menor uso possivel dos recursos hidricos.

Ming et al. (18) utilizam o algoritmo Cuckoo Search para determinar o nimero
de unidades geradoras que devem operar em cada periodo, enquanto que o despacho ¢
determinado via programacao dual. Como o modelo incorpora restri¢oes relacionadas
a geragoes fotovoltaicas, as quais sao de dificil previsao, uma abordagem estocastica ¢é
aplicada. Um método para reducao de dimensionalidade de acordo com restrigoes de
minimum uptime e minimum downtime é apresentado. Simulagoes com dados retirados de
histéricos operacionais mostraram uma economia de agua do reservatério em comparagao

as operacgoes efetuadas.

Brito, Finardi e Takigawa (19) expoem e analisam os erros de quatro distintas
possibilidades de aproximagao da func¢ao de producao hidrica, isto é, da curva que define a
geracao em funcao dos demais parametros. Além disso, sete modelos lineares por partes
sao otimizados pelo solver Gurobi e comparados em relacao a qualidade de resultados e

ao esforco computacional.

1.2 OBJETIVO E MOTIVACAO

Almeja-se neste trabalho realizar um estudo aprofundado de técnicas de inteligéncia
computacional de otimizagao aplicadas ao problema de otimizacao da operacao diaria de
UHESs, sendo o alvo de estudo uma usina real pertencente ao grupo EDP. Isto é, deseja-se
avaliar como tais técnicas em suas formas originais e modificadas desempenham diante do
problema em questao. Mais especificamente, objetiva-se aplicar algoritmos de inteligéncia
computacional binarios no problema discreto em questao, adaptar o modelo de UHEs de
modo a proporcionar maior economia de recursos hidricos e propor uma modelagem mais

precisa da curva de eficiéncia das turbinas hidraulicas.

Em relacdo ao problema tratado, a motivagao é oriunda das possibilidades de
economizar recursos hidricos e poupar equipamentos via planejamentos operacionais
otimizados. A operagao 6tima de UHESs colabora para que se obtenha um cenario mais
sustentavel a longo prazo, tanto em relagao a disponibilidade de combustivel para geracao,
quanto a minimizacao de acionamentos de maquinas térmicas, as quais estdao associadas a

altos custos operativos. Em relagdo as metodologias de solugao, ou seja, as aplicacoes das
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técnicas de inteligéncia computacional, a motivagao vem de se testar se algoritmos que
mostraram excelente desempenho em diversas areas de pesquisa sdo capazes de solucionar

o problema estudado em um tempo viavel e com alta confiabilidade.

1.3 TRABALHOS PUBLICADOS

A seguir sao dispostos os trabalhos publicados oriundos da pesquisa aqui descrita:

o Abritta, Ramon; Panoeiro, Frederico F.; de Aguiar, Eduardo P.; Honério, Leonardo
de M.; Marcato, André L. M.; da Silva Junior, Ivo C. Fuzzy system applied to a
hydraulic turbine efficiency curve fitting. Electrical Engineering. 2020.

o Abritta, Ramon; Panoeiro, Frederico F.; da Silva Junior, Ivo C.; Marcato, André
Luis Marques; de Mello Honério, Leonardo; de Oliveira, Luiz Eduardo. Turbines
Allocation Optimization in Hydro Plants via Computational Intelligence In: Advances
in Intelligent Systems and Computing.1 ed.: Springer International Publishing, 2020,
v.1037, p. 314-329.

o Abritta, Ramon; Panoeiro, Frederico F.; da Silva Junior, Ivo C.; Marcato, André
Luis Marques; de Mello Honoério, Leonardo. Simple Algorithm for Maximum Water

Saving at Hydroelectric Power Plants. Apresentado no congresso Clagtee 2019.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No Capitulo 2, explica-se brevemente a composicao de usinas de geragao hidrelétrica
e como ¢é dada a producao de energia em tais usinas. Sao apresentadas renomadas técnicas
de inteligéncia computacional, sendo que aprofundamentos sao realizados em relacao as
avaliadas neste trabalho. Além disso, modificacoes e possibilidades de adaptagdes em tais

técnicas sao expostas.

No Capitulo 3, o modelo escolhido para otimizacao da UHE estudada é exposto
e justificado com base nas caracteristicas da usina. Apresenta-se uma abordagem para
ajuste de curvas de eficiéncia de turbinas hidraulicas alternativa ao ajuste polinomial, a

qual se baseia no sistema Fuzzy e em redes neurais artificiais.

No Capitulo 4, as metodologias apresentadas sao aplicadas aos dados da UHE
estudada e uma série de resultados sao analisados e discutidos visando a averiguagao do

quanto tais métodos sao eficazes na resolucao do problema estudado.

No Capitulo 5, expoe-se as conclusdes deste trabalho e as possibilidades de conti-

nuidade em pesquisas futuras.
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2 HIDROELETRICIDADE E OTIMIZACAO INTELIGENTE

Este capitulo apresenta uma contextualizacao sucinta dos sistemas geradores de
poténcia que utilizam turbinas hidraulicas para transformagao da energia mecanica em
elétrica. Sao abordados os pontos essenciais e suficientes para entendimento do trabalho
desenvolvido. Além disso, é realizada uma revisao de técnicas de inteligéncia computaci-
onal — com foco maior nas aplicadas no estudo aqui apresentado — e sao apresentadas
modificagoes aplicadas em tais técnicas visando melhorias de desempenho e adaptabilidade

para problemas de diferentes naturezas.

2.1 SISTEMAS DE GERACAO HIDRAULICA

Resumidamente, uma UHE é composta pela barragem, condutos for¢ados, casa(s)
de forga e vertedouro, sendo estes responsaveis por, respectivamente, formar o reservatorio,
levar d4gua até as maquinas, alojar de forma segura os conjuntos turbina-gerador, isto é, as
unidades geradoras, e descarregar, a jusante, excessos de agua do reservatério. Algumas
UHESs possuem, além dos vertedouros em formas de comportas comandadas pela equipe
de operagao, um vertedouro chamado Soleira Livre, o qual atua de forma independente

quando o reservatério atinge um determinado nivel (20).

Em sistemas de geragao hidrelétrica, a energia potencial gravitacional (Epg) da
agua é convertida em energia mecanica pela turbina. Esta energia é entao transmitida
por um eixo ao gerador, o qual finalmente a converte em energia elétrica. A dindmica
de producao de poténcia das unidades geradoras pode ser visualizada na Figura 2 e é

calculada segundo os seguintes itens:

Figura 2 — Esquema genérico de uma UHE

Nivel do reservatorio
ra

Fonte: (21) (adaptada).
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e A Epg em joules é calculada de modo generalizado via Equacao 2.1, em que m, g e
hg, sao, respectivamente, a massa em quilogramas, a aceleracao da gravidade em
metros por segundo ao quadrado e a altura em metros, sendo que, no caso de UHEs,
m se refere a massa da agua turbinada e hgy, denominada altura de queda bruta,
¢ dada pela diferenca entre o nivel do reservatério (também conhecido como nivel

montante) e o nivel a jusante, conforme ilustrado na Figura 2;

EPG = m.g.hqb (21)

» Tendo em consideracao o interesse em se calcular poténcia em vez de energia, pode-se
reescrever a Equacao 2.1 conforme Equacao 2.2, em que se define uma poténcia
potencial gravitacional (Ppg) a partir da definigdo de que a poténcia é dada pela
razao entre a energia e o intervalo de tempo (At). A constante 107% na Equacio 2.2

transforma a unidade de W para MW,

Ppg =107 m.g.hy/ At (2.2)

o Como a massa é dada pela multiplicacdo da densidade (o) pelo volume (Vol),
reescreve-se a Equacao 2.2 conforme Equacao 2.3, sendo que, no caso de UHEs, o e

Vol se referem a densidade e ao volume, respectivamente, de dgua turbinada;

Ppg = 107%.0.Vol.g.hy,/ At (2.3)

 Finalmente, com base na definicdo de que a vazao (q) é dada pela razao entre Vol e
At, reescreve-se a Equagao 2.3 conforme Equacao 2.4, sendo que, no caso de UHEs,

q se refere a vazao turbinada.

Ppg =107%.g.0.hy.q (2.4)

Em uma situagao ideal, ou seja, sem perdas, a poténcia gerada (p,) por uma unidade
geradora seria dada pela Equacgao 2.4. No entanto, existem perdas de poténcia nas turbinas,
nos geradores e no condutos forcados, com as tltimas sendo oriundas do atrito entre a agua
e o conduto. Estas perdas, as quais serao discutidas mais detalhadamente posteriormente,
impoem alteragoes na Equagao 2.4 no sentido de se levar em consideracao as eficiéncias da
turbina (7, ) e do gerador (7y.). Recorda-se que, em qualquer sistema, pode-se definir
a eficiéncia como a razao entre a poténcia de saida e a poténcia de entrada, ou seja,
contabiliza-se assim as perdas associadas ao sistema. Também devem ser consideradas
as perdas devido ao atrito, as quais sao comumente modeladas na literatura como um
coeficiente de perdas na forma de altura (h,,) a ser subtraido de hgy, dando origem a
altura de queda liquida (hy). A poténcia gerada por uma unidade geradora é entao dada

de forma definitiva pela Equagao 2.5.

Pg = 1076.g.a.ntw.ngﬂ.hql.q (2.5)
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Os niveis do reservatério (h,) e jusante (h;) sao comumente dados por polindémios
nao lineares denominados, respectivamente, polindémio cota-volume, o qual fornece h,
em funcao do volume de dgua no reservatorio, e polindémio vazao - nivel jusante, o qual
fornece h; em funcao da vazao defluente da usina, a qual ¢ dada pela soma da vazao
turbinada pelas unidades geradoras com a vazao vertida. Existem também os polinémios
denominados Cota-Area, os quais fornecem a drea da superficie do reservatério em funcéo
do nivel do mesmo. Sua utilizacdo estéd relacionada a fendmenos de evaporagao (22), o

qual é um aspecto nao abordado neste trabalho.

O rendimento de uma turbina hidraulica é representado por uma fun¢do nao linear
da vazao turbinada e da altura de queda liquida. Esta funcao é definida com base em uma
curva de eficiéncia fornecida pelo fabricante da turbina, também conhecida como Curva
Colina, como a exemplificada na Figura 3. As perdas nas turbinas se devem basicamente
ao fato de parte da energia potencial da adgua se dissipar em perdas internas e externas na
propria turbina (23).

Figura 3 — Curva Colina tipica de uma turbina hidraulica
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Fonte: (21).

A eficiéncia do gerador pode ser modelada como uma fun¢ao da poténcia gerada,
conforme (21; 23) e exemplificada na Figura 4. No entanto, também é possivel modelar
uma funca@o (f,er) que fornega as perdas em fungio da geracao, como adotado em (24), o
que acarretaria na aplicacdo da Equacao 2.6 para calculo da poténcia gerada. As perdas

em geradores se devem as resisténcias dos enrolamentos, atrito nas escovas, mancais,
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sistemas de ventilagao, histerese e correntes de Foucault, sendo modeladas a partir de

ensaios realizados nas maquinas (25). Neste trabalho, serd adotada a primeira alternativa.

Pg = 10*6.9.0.77tw.hql.q — fper(Pg) (2.6)

Figura 4 — Curva de eficiéncia dos geradores da UHE Itaipu Binacional
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2.2 OTIMIZACAO VIA INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Técnicas de Inteligéncia Computacional (TICs), também conhecidas como meta-
heuristicas, visam replicar aspectos de comportamentos inteligentes com o objetivo de
solucionar problemas de grande complexidade. Como discutido em (26), TICs sao co-
mumente inspiradas em conceitos evolucionérios, como em (27; 28), comportamentos de
animais, como em (29; 30), ou fenémenos fisicos, como em (31; 32). A popularidade
destas técnicas tem crescido ao longo dos anos devido a simplicidade de implementagao,
flexibilidade de suas aplicabilidades, ndo dependéncia de derivadas e tendéncia a néo

estagnacao em 6timos locais devido a natureza probabilistica das mesmas.

A simplicidade destas técnicas permitem que novos algoritmos sejam desenvolvidos,
melhorias sejam executadas, hibridizacoes sejam efetuadas e técnicas difundidas, como
o elitismo e a mutacao, sejam incorporadas. A flexibilidade diz respeito a estrutura do

algoritmo como um todo, a qual requer pequenos ou até mesmo nenhum ajuste ao ser

aplicado a um problema.

Muitos destes algoritmos utilizam um conjunto inicial de individuos (solugdes

candidatas) aleatérios que percorrem a regiao de solu¢ao e que se movem para areas
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promissoras ao compartilhar informacoes entre si sobre cada avaliacdo da fun¢ao objetivo,
ou seja, sobre suas aptidoes. Idealmente, uma TIC é capaz de eficientemente explorar a
regiao de solucado visando encontrar areas viaveis propicias e entao intensificar a busca

nestas areas de modo a atingir a convergéncia.

Assim como em qualquer método probabilistico, em geral nao é possivel garantir
a obtencao da solugao 6tima global ao se utilizar uma TIC em um problema de otimi-
zacao. No entanto, com uma quantidade adequada de solugoes candidatas e nimero de
iteracoes, assumindo-se que adote-se o niimero maximo de iteragoes como critério de
parada, aumenta-se a probabilidade de encontrar a solugao 6tima global ou uma solucao
sub-6tima. Ao aumentar estes parametros deve-se atentar, no entanto, para o quanto de

esforco computacional sera exigido.

2.2.1 Revisao Bibliografica

Entre os Algoritmos Evolucionarios, o mais difundido e popular é certamente o
Algoritmo Genético (AG), o qual foi proposto em (27) e simula a Teoria da Evolucao de
Darwin. De modo geral, Algoritmos Evolucionarios sao baseados na melhoria de uma
solucao inicial através de mutacoes e combinacoes de individuos ao longo das geragoes
(iteragoes). Alguns algoritmos nesta categoria sao: Fvolution Strategy (ES) (33; 34), Gene-
tic Programming (GP) (35), Differential Evolution (DE) (28), Evolutionary Programming
(EP) (36; 37) e Biogeography-based Optimization (BBO) (38).

Outro ramo de TICs é o de Algoritmos Baseados na Fisica. Neste ramo de
algoritmos, a atualizagao de posicao das solugoes candidatas ao longo das iteragoes
¢é baseada em fenomenos fisicos relacionados, por exemplo, as forcas gravitacional e
eletromagnética e a inércia. Entre os mais populares estao: Gravitational Local Search
Algorithm (GLSA) (39), Big-Bang Big-Crunch (BBBC) (40), Central Force Optimization
(CFO) (41), Gravitational Search Algorithm (GSA) (31), Artificial Chemical Reaction
Optimization Algorithm (ACROA) (42), Galazy-based Search Algorithm (GbSA) (43) e
Black Hole (BH) (32).

O terceiro ramo principal de TICs é o de algoritmos baseados em Inteligéncia de
Exame, o que essencialmente se relaciona a comportamentos animais. Estes algoritmos
visam imitar o comportamento dos mais distintos grupos de animais presentes na natureza.
Entre os algoritmos baseados em Inteligéncia de Exame que possuem vasta aplicacao na
literatura, estdo: Particle Swarm Optimization (PSO) (29), Artificial Bee Colony (ABC)
(44), Ant Colony Optimization Algorithm (ACO) (30), Bat-Inspired Algorithm (BA) (45),
Fruit Fly Optimization Algorithm (FOA) (46), Grey Wolf Optimizer (GWO) (26) e Whale
Optimization Algorithm (WOA) (47). Alguns outros algoritmos pertencentes a este grupo
sao: Artificial Fish Swarm Algorithm (AFSA) (48), Monkey Search (MS) (49), Cuckoo
Search (CS) (50) e Firefly Algorithm (FFA) (51).
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Neste trabalho, aplica-se o Sine Cosine Algorithm (SCA) (61), o qual nao é
classificado como pertencente a nenhum dos ramos mencionados, o GWO e o ACO na
otimizagdo da operagao didria da UHE estudada. Aplicagoes recentes e bem sucedidas

destas TICs incluem:

o SCA: otimizacao de pardmetro no método Support Vector Regression (52), previsao

de velocidades do vento (53) e cdlculo de fluxo de poténcia 6timo (54);

« GWO: treinamento de redes Perceptron (55), otimizacao multi-objetivo (56) e

otimizagao de despachos térmicos (57);

o ACQO: otimizagao em tempo de real de um sistema de gerenciamento de energia em
microrrede auténoma (58), selegdo em tempo real de rotas de trens (59) e atribuigao

6tima de portdes em aeroportos (60).

As escolhas pelo SCA e GWO se devem basicamente ao fato de serem técnicas que
rapidamente demostraram sucesso em diversas areas de pesquisa. A escolha pelo ACO
também estd ligada ao seu grande sucesso em variadas aplica¢oes, porém, além disso, esta
TIC possui a distinta caracteristica de realizar a busca de forma discreta, ou seja, neste
algoritmo as variaveis de decisao possuem valores inteiros, ao contrario do SCA e do GWO,
os quais buscam solugoes em regioes continuas. Tal aspecto é altamente propicio para
o problema aqui tratado, visto que as variaves de decisao sao os numeros de unidades
geradoras que devem operar em cada periodo do horizonte de programacao. Estas TICs

serao discutidas em detalhes nas subsecoes 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4.

As Figuras 5(a) a 5(g) ilustram os crescimentos dos niimeros de citagoes desde o
ano de publicacao até 2019 dos algoritmos DE, GSA, ACROA, BH, BA, SCA e GWO,
respectivamente, com excecao dos algoritmos GSA, ACROA e BH, para os quais somente
os dados a partir de 2016 estao expostos dada a impossibilidade de obter as informacoes
dos anos anteriores. Nota-se a tendéncia clara na utilizacao cada vez mais ampla das
TICs uma vez que estas sdo publicadas. Tal fato é uma consequéncia direta do Teorema
“No Free Lunch” (62), que basicamente diz que nao existe uma meta-heuristica definitiva
para resolver todos os problemas existentes, ou seja, uma TIC pode se destacar em certo
problema ao mesmo tempo que apresenta baixo desempenho em outros. Existe portanto

um campo vasto para melhorias das TICs existentes e proposicoes de novas.

2.2.2 Sine Cosine Algorithm

O SCA nao se enquadra em nenhum dos ramos descritos na subse¢ao anterior,
visto que nao é baseado em conceitos evolucionarios, fenomenos fisicos ou comportamento
de animais. De fato, este algoritmo realiza a busca com base nas fungoes matematicas

Seno e Cosseno.
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Figura 5 — Citagoes/ano dos algoritmos: (a) DE; (b) GSA; (¢) ACROA; (d) BH; (e) BA;
(f) SCA e (g) GWO
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019) com dados de: citations.springer.com, www.scopus.com e
www.bookmetrix.com.
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Inicialmente, sao criadas multiplas solugoes candidatas aleatérias denominadas
agentes de busca, os quais sao entao avaliados de forma a se identificar qual possui o
melhor ajuste a funcdo objetivo do problema. Iniciado o processo de busca, os agentes
oscilam em dire¢do a e na direcdo oposta a atual melhor solu¢ao, chamada de ponto de
destino, usando um modelo baseado nas funcoes seno e cosseno. Outras variaveis aleatérias
sao adicionadas de modo que se priorize a exploragao, que se da pela busca ampla na
regiao de solucdo, ou a intensificacao, que se da pela busca mais concentrada nos arredores

do ponto de destino.

Durante a exploracao, os agentes de busca sao deslocados abruptamente no espago de
forma altamente aleatoria em busca de regides promissoras, enquanto que na intensificagao
estes agentes sao deslocados de forma mais gradativa e com menos aleatoriedade. Destaca-
se, porém, que a transicao entre estas duas fases ocorre de modo suave, o que se tornara

mais claro nos paragrafos que seguem.

As atualizacOes de posicao dos agentes no espaco no SCA sao dadas pelas Equagoes
2.7, em que X/ ¢ a posicao do agente de busca na i-ésima dimensao da z-ésima iteragao,
T, T3 € 14 sao valores reais aleatérios em [0,27], [0,2] e [0,1], respectivamente, e P? é
a posicao do ponto de destino na i-ésima dimensao da z-ésima iteracao. O parametro
r1 € responsavel por gradativamente alterar o alcance das fung¢bdes seno e cosseno, isto
é, limitar a distancia maxima a ser percorrida pelos agentes de busca, de acordo com
o valor da iteracao atual, conforme Equacao 2.8, em que z é a iteragao atual, 2., € 0
nimero maximo de iteragoes e a é uma constante denominada coeficiente de exploracao.
Esta equacao visa equilibrar as etapas de exploracao e intensificagdo para que as regioes
promissoras sejam encontradas e para que eventualmente ocorra a convergéncia para a
solucao 6tima. As variaveis r1, ro, 73 € r4 determinam o sentido de deslocamento do agente,
estabelecem qual deve ser a magnitude do deslocamento e ponderam o efeito do ponto

de destino na defini¢ao da distancia a ser percorrida, com excecao da ultima, cuja tinica

responsabilidade é alternar entre as fungdes seno e cosseno.

X7 +ry.sin(ry).|rs. Pf — X7|,m4 < 0,5

Xinrl — (27)
X7+ ri.cos(rq).|rs.PF — X7|,m4 > 0,5
e )

Devido ao comportamento ciclico das fungoes seno e cosseno, torna-se possivel
reposicionar um agente de busca ao redor do ponto de destino. Para que a exploracao
do espaco seja apropriadamente efetuada, a busca também precisa ocorrer fora da regiao
entre o agente de busca e o ponto de destino. No SCA, o aumento do alcance das fungoes
seno e cosseno permite que este objetivo seja alcangado, como exibido na Figura 6, em

que nota-se os efeitos das funcgoes seno e cosseno com o alcance em [-2,2].
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Figura 6 — Deslocamento no SCA com alcance em [-2,2]

Fonte: (61).

A Figura 7 exibe como a diminuicao do alcance das fungoes acontece com a aplicagao
da Equacao 2.8 ao longo das iteragoes. Nota-se pelas Figuras 6 e 7 que a exploragao
acontece quanto o alcance estd em (1,2] ou [-2,1), enquanto que a intensificagdo acontece

no intervalo [-1,1].

Figura 7 — Fungoes seno e cosseno com reducao do alcance ao longo das iteragoes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

O algoritmo ¢é encerrado ao se atingir o niimero maximo de iteragoes estabelecido
previamente. Contudo, outras formas de finalizar o algoritmo podem ser implementadas.
De acordo com Mirjalili (61), o SCA é capaz, em teoria, de determinar o ponto étimo

global de problemas de otimizac¢ao devido aos seguintes fatores:

e O algoritmo cria e melhora diversas solugoes iniciais aleatorias, beneficiando-se

portanto de alta exploracao e da capacidade de evitar 6timos locais;

« Distintas regioes do espaco sao exploradas quando os parametros de atualizacao

retornam valores de magnitude maior que 1;



30

Regides promissoras sao varridas de forma mais concentrada quando os parametros

de atualizacdao retornam valores de magnitude menor que 1;

O algoritmo transita suavemente da exploracao para a intensificacao utilizando um

alcance adaptativo nas func¢oes seno e cosseno;

As informacoes da melhor solu¢ao de cada iteragao sao carregadas ao longo do

processo de otimizagao;

Como as solugoes candidatas atualizam suas posi¢oes com base na melhor solu¢ao
obtida até a iteracao atual, existe uma tendéncia em encontrar regioes cada vez mais

promissoras ao longo da otimizacao;

Como o algoritmo considera o problema a ser otimizado como uma “caixa preta”, o
mesmo é aplicavel a problemas de variadas areas de pesquisa, contanto que estes

sejam formulados adequadamente.

2.2.3 Grey Wolf Optimizer

O desenvolvimento do algoritmo GWO foi inspirado na hierarquia social dos lobos

cinzentos, a qual é dividida, do topo para a base, em «, 3, § e w, como ilustrado na Figura

8, e em seus habitos de caga, os quais se consistem da caca, cerco e ataque a presa. Cada

categoria social desempenha um papel diferente na alcateia. O lobo «, também chamado

de dominante, é responsavel principalmente por tomadas de decisdo, como horarios de

caca, descanso e locomocgao. O lobo 8 é o brago direito do lobo a e o ajuda a tomar

decisdes. Os lobos  sao divididos em escoltas, sentinelas, ancides, cagadores e cuidadores.

Finalmente, os lobos w estao sujeitos a todas as outras castas e sempre sdao os ultimos

permitidos a se alimentar.

Figura 8 — Hierarquia dos Lobos Cinzentos
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Fonte: (26).

Esta TIC se trata de um algoritmo populacional e é baseada em Inteligéncia de

Exame. Os lobos «, 3 e d sdo, respectivamente, a primeira, segunda e terceira melhores
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solucoes obtidas em cada iteracao. Todos os outros lobos sao do tipo w, sendo portanto
responsaveis por executar a busca e seguir as castas superiores. O Algoritmo 1 descreve o
GWO, sendo que as varidveis nele expostas tém seus significados explicitados na Tabela
1. O parametro a® é responsavel por fazer com que o algoritmo transite gradualmente
entre a exploracio global para a intensificacio na regido promissora. E valido mencionar
que embora o Algoritmo 1 descreva os parametros e individuos como vetores, o processo
pratico é efetuado em uma dimensao de cada vez, isto é, os parametros randémicos sao

atualizados para cada posicao da solugdo candidata.

Algoritmo 1 — Descrigdo do GWO.

1. Iniciar a populagao de lobos cinzentos aleatoriamente
2. Calcular a aptidao de cada lobo

3. Definir a hierarquia (@, F, ? e W)

4. Atribuir z =1

5. Enquanto z < z,4., faga:

a) Atualizar a* de acordo com: a* = a — a.(z — 1)/ zmaz

b) Para cada lobo X
. Calcular Al, A2 e Z; de acordo com:

ii. Calcular C’l, 02 e 33 de acordo com: 8 a. r_2>

- = = = = = = = —

iii. Do =|C. @ — X|,Dp=|Cs. 8 — X, Dy = |Ca. 0 — X*|
— = — = — =
. A2 D67X3 == ? - Ag.D5

c¢) Calcular a aptidao de cada lobo atualizado
d) Atualizar a hierarquia
e) Incrementar z = z + 1

6. Retornar o
Percebe-se no Algoritmo 1 que, apds o processo de inicializagdo dos lobos (solugoes
candidatas) e definicdo da primeira hierarquia, a atualizacao da alcateia se inicia. Se
|A|<1, o lobo se move dentro da regido entre o mesmo e a presa (melhor solucdo atual),
aproximando-se portanto da mesma e intensificando a busca, enquanto que se |A|>1, o lobo
se move para fora da regiao entre o mesmo e a presa, afastando-se da mesma e realizando
uma exploragdo da regiao em busca de presas melhores. As Figuras 9 e 10 ilustram a

dinamica de cerco dos lobos e as possibilidades de direcionamento, respectivamente.
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Tabela 1 — Variaveis no Algoritmo 1

Parametro Significado

z Contador de iteracoes
Zmaz Numero méaximo de iteragoes
a’® Coeficiente de exploragao
a Constante igual a 2
1_Y> Solugao candidata
TS Vetores de valores aleatérios em [0,1]

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 9 — Comportamento da busca no GWO
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Fonte: (26).

Figura 10 — Intensificacdo e exploracao no GWO

Fonte: (26).
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Os vetores X, 0s quais variam no intervalo [-2,2], embora tenham uma parcela de
aleatoriedade, tendem a acompanhar o decrescimento linear do parametro a®, enquanto
que os vetores 8 sao totalmente randoémicos no intervalo [0,2]. Estes tém por objetivo
ponderar a influéncia dos lobos dominantes na definicao do deslocamento, enfatizando tal

influéncia quando 8>1 e tendo o efeito contrario quando 8<1.

As novas posic¢oes dos lobos cinzentos sao dadas pelas médias dos vetores ?, 0s
quais sao calculados com base nos vetores Z, 8 e nos lobos a, [ e d, ou seja, o processo de
busca é definido com base nas posi¢oes dos lobos mais aptos. A hierarquia é reestabelecida
até que se alcance o nimero maximo de iteracoes. O lobo « é entao retornado como a
solucao 6tima. E interessante notar que, no GWO, como o lobo a representa a melhor
solucao encontrada até o momento, o mesmo é a prépria presa. Além disso, quando um

lobo encontra uma solucao melhor, este se torna o novo «.

Mirjalili, S. e Mirjalili, S. M. (26) destacam os seguintes pontos para evidenciar

que o GWO ¢ teoricamente capaz de resolver problemas de otimizacao:

» O sistema de hierarquia ajuda o algoritmo a preservar as melhores solugoes ao longo

do processo;

e O mecanismo de cerco cria uma regiao de busca circular ao redor das solugoes e

pode ser estendido para dimensoes maiores;

o Os parametros probabilisticos Z e 8 auxiliam na obtencao de solucoes candidatas

com diferentes alcances em relacao a presa;

e O valor adaptativo do pardmetro a® permite que ocorram as etapas de exploragao e

intensificacao e que a transicao entre estas seja suave;

« Estatisticamente, metade das iteragoes enfatizam exploracdo enquanto a outra

metade enfatiza intensificacao;

o O algoritmo possui apenas dois parametros principais a serem ajustados.

2.2.4 Ant Colony Optimization

O ACO foi desenvolvido com base no conceito de estigmergia, o qual caracteriza a
habilidade de individuos se comunicarem indiretamente via alteracoes no ambiente visando
algum beneficio para o grupo. Mais especificamente, foi inspirado no mecanismo de busca
por alimento de algumas espécies de formigas. Ao longo da dindmica de tal busca, as
formigas que localizam um alvo percorrem de volta o caminho tracado liberando uma
substancia chamada feromonio. Outras formigas tendem a percorrer trajetos em que a
concentracao de feromonio é mais alta, o que eleva a probabilidade de tal concentracgao se

tornar ainda mais forte, visto que estas reforcarao a trilha de feromdnio. Como mencionado
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em (30), este comportamento permite que as formigas encontrem o menor trajeto entre a

fonte de alimento e a coldonia de forma incrivelmente eficiente.

Diversos algoritmos baseados no comportamento de formigas foram propostos,
sendo o primeiro conhecido como Ant System (63; 64; 65). Todos partem da mesma
ideia, porém com sutis diferencas envolvendo o processo de busca. Os conceitos principais
foram agrupados em (66), dando origem assim a TIC que ficou conhecida como ACO.
Informagoes sobre aplicagoes e ricas revisoes sobre estes algoritmos podem ser consultados

em (30) e em http://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/ACO /publications.html.

No ACO, inicialmente define-se uma populagao de formigas artificiais que tém, na
primeira iteracao, suas dimensoes aleatoriamente preenchidas pelos valores contidos na
regiao de solugao (RS). Dado que os valores atribuiveis as varidveis de decisao possuem
custos associados entre si, ou seja, existe um esforco intrinseco a locomocao de um valor
i a um valor j, com i,j € RS, define-se a matriz de custos D, em que cada ponto (i, j)
contém o custo associado a locomocao entre estes valores. Em seguida, com base nestes
custos, avalia-se a aptidao de cada formiga da colonia para entao definir a matriz de
feroménio 7, a qual recebe valores para cada posic¢ao (i,j) de acordo com as aptidoes
calculadas, tendo em consideragao que o somatoério de cada linha desta matriz deve ser
igual a 1. Nas iteragoes seguintes, a atribuicdo de valores as dimensoes das formigas é
dada de forma estocastica de acordo com 7, isto é, melhores aptidoes possuem maiores
probabilidades de assimilacao. Atualiza-se 7 a partir das aptidoes das novas formigas e
assim em diante, até que se atinja o nimero maximo de iteracoes e seja retornada a melhor
formiga como solugao. Destaque-se que o ACO é uma técnica de otimizacao combinatoria,
ou seja, desenvolvida para problemas com regides finitas de solugoes, sendo ideal para

problemas discretos.

Diferentes problemas podem exigir ajustes no algoritmo. Por exemplo, no classico
Problema do Caixeiro Viajante, em que almeja-se determinar qual é a rota com menor
distancia total percorrida entre um conjunto de cidades, sendo cada cidade visitada uma
Unica vez, a atribuicdo de valores as dimensoes de uma formiga deve ocorrer sem repeticao
de valores. No Problema de Otimizacao da Operacgao Diaria de UHES, o mesmo ntimero
de unidades geradoras pode ser atribuido em varios periodos do horizonte de programacao,

logo deve-se permitir que as dimensoes da formiga recebem valores repetidos.

Embora os algoritmos SCA e GWO tenham sido implementados pelo autor deste
trabalho, o algoritmo ACO foi obtido em (67) (direitos autorais no Anexo A), o qual
fornece implementagoes do ACO para o Problema do Caixeiro Viajante, o Problema da
Atribuicao Quadratica e o Problema da Mochila, os quais sao problemas de otimizagao
combinatéria amplamente utilizados para testes de TICs. O “corpo” do algoritmo foi
mantido, adaptando-se somente as linhas de cédigo responsaveis pela funcao objetivo e

restricoes do problema aqui tratado.
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2.2.5 Modificagao no Sine Cosine Algorithm

Durante as simulagoes percebeu-se que ao utilizar as Equacoes 2.7 originais, as
novas solugoes se posicionavam ao redor do agente de busca em vez de se posicionarem em
torno do ponto de destino, conforme originalmente descrito em (61), o que é mostrado
na Figura 11(a). Esta figura exemplifica um caso de duas dimensbes em que, a partir de
uma solugao candidata, varias possibilidades de novas posi¢oes sao geradas em relagao ao

ponto de destino.

De forma a posicionar as novas solucdes em torno do ponto de destino, o que estéd
de acordo com a explicagao originalmente provida em (61), modificou-se as Equagoes 2.7,
obtendo as novas Equagoes 2.9. Recorda-se que o ponto de destino nada mais é que a
solucao que apresentou a melhor aptidao em uma iteracao em particular e que, ao fim do

processo iterativo, é retornada como solucao final do algoritmo.

P7 +ri.sin(ry).|rs. Pf — X7|,r4 < 0,5

X1 =
’ P? + ry.cos(ry).|r3.PF — X7|,ry > 0,5

(2.9)

Nota-se que o primeiro termo apos a igualdade nas Equacoes 2.9 passa a ser o ponto
de destino em vez do agente de busca. Esta modificacdo faz com que os novos agentes
se posicionem ao redor do ponto de destino, como pode ser observado na Figura 11(b).
Verificou-se empiricamente que tal modificagao melhorou consideravelmente a convergéncia

do algoritmo ao longo das simulacdes, o que serd exposto no Capitulo 4.

Figura 11 — Possibilidades de posi¢do para novas solugoes via Equagoes (a) 2.7 e (b) 2.9

8 : : \ 8 : :
Agente de Busca . Agente de Busca
* Ponto de Destino ¢ Ponto de Destino
6 .. * Possivel Nova Posigdo 6 : : . * Possivel Nova Posigdo
4+ 1 4r 1

-4 -2 0 2 4 6 8§ -4 2 0 2 4 6 8

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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2.2.6 Adaptagoes em Técnicas de Inteligéncia Computacional

-

E comum na literatura que melhorias sejam aplicadas a TICs. Técnicas como o
Elitismo e o Aprendizado Baseado em Oposicao sao frequentemente aplicadas em TICs de
modo a melhorar seus desempenhos. A primeira se baseia basicamente na transferéncia
do melhor individuo ao longo das geragoes (iteragdes). A segunda consiste da criagao de
mais individuos para realizarem a busca, sendo que estes nao se posicionam conforma
as equagoes de atualizagao da TIC em questao, porém se posicionam sempre de forma

simetricamente oposta em relagao aos individuos originais dentro da regiao viavel.

Embora as adaptagoes citadas anteriormente sejam relativamente simples, modifi-
cagdes mais complexas podem ser aplicadas de modo a permitir que TICs sejam aplicadas
em problemas de distintas naturezas. A maioria das TICs opera originalmente no dominio
dos nimeros reais, ou seja, as variaveis de decis@o assumem valores continuos. A principio,

portanto, estas TICs nao sdo ideias para problemas discretos e/ou binérios.

Uma abordagem simples para resolver este obstaculo se d4 pela realizacao de
arredondamentos das variaveis de decisao apods a atualizagao de posicao realizada pela
TIC. Entretanto, ferramentas mais aprimoradas para lidar com tais situa¢oes podem ser

encontradas na literatura, principalmente para problemas binérios.

Uma abordagem que se mostrou muito eficiente em diversos problemas binarios é a
utilizacao da funcao Sigmoide, como em (68), em que se propoe uma versao bindaria do
PSO. Esta fungdo, descrita na Equacao 2.10, tém como saida valores no intervalo [0,1].
Nesta equagao, o parametro b determina quao abrupta é a transicao do valor nulo ao
unitdrio. O parametro ¢ estabelece qual abscissa marca a metade da transicdo. E trivial
notar na Equacao 2.10 que a fun¢ao vale exatamente 0,5 quando z assume um valor igual

a c. A Figura 12 exemplifica diferentes fungdes Sigmoide com variados valores de b e c.

Figura 12 — Sigmoides com distintos parametros

1 T ‘
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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1

S19l) = 3 g

(2.10)

Nas adaptagoes binarias de TICs, os valores calculados pelas equagoes de atualizacao
de posi¢ao sao atribuidas a variavel x da Equacao 2.10. O Algoritmo 2 descreve as linhas
de comando que devem substituir o passo 5.b)v. do Algoritmo 1 para que o GWO se
torne bindrio, sendo rand um valor aleatério em [0,1]. Esta modificagdo foi proposta
em (69) e estabelece um mecanismo que permite que os individuos realizem os processos
de exploracao e intensificacdo com base em alternéncias entre os valores nulo e unitario,
tornando as TICs poderosas ferramentas para resolucdo de problemas binérios. E vélido
destacar que os valores “10” e “0,5” para b e ¢, respectivamente, sao os valores propostos

em (69). Nenhuma investigagao a respeito destes valores foi realizada neste trabalho.

Algoritmo 2 — Passos para adaptagao bindria do GWO.

- = —
X1+ Xo4+X3

L 1 _
v Sig = T 008, Com & = 3

) thﬂ {1, se Sig > rand
vi =

0, caso contrario

Algoritmos binéarios podem ser de grande utilidade em problemas discretos. Detalhes
de como as adaptagoes binarias de TICs foram aplicadas no problema tratado neste trabalho
encontram-se expostos na Secdo a seguir. E valido mencionar que abordagens alternativas
de como adaptar uma TIC para aplicacao em problemas binarios podem ser consultadas
em (70), (71), (72) e (73) , as quais propoem versoes bindrias dos algoritmos ABC, FOA,
BA e WOA, respectivamente. No entanto, tais abordagens nao foram avaliadas neste
trabalho.

2.2.7 Otimizacao Discreta via Algoritmos Binarios

Conforme diretrizes expostas previamente, os algoritmos SCA e GWO foram
adaptados para problemas binarios. Assim como no Algoritmo 2, o qual descreve os
passos para adaptacao do GWO, o SCA foi adaptado, ou seja, os valores resultantes das
expressoes de atualizacdo de posigao (Equagoes 2.7 e 2.9) foram sujeitos a fungao Sigmoide

(Equacgao 2.10) para que os valores bindrios pudessem ser estabelecidos.

E de grande importancia recordar que em TICs populacionais, ou seja, que possuem
multiplas solugbes candidatas, como o SCA e GWO, as solugbes iniciais sao geradas de
forma completamente aleatéria dentro da regiao de busca. No entanto, em problemas
discretos, a etapa de inicializacao dos individuos deve passar obrigatoriamente por um
processo de arredondamento, dada a imposicado de que as varidveis devem ser inteiras.
Porém, enfatiza-se que este arredondamento nao é efetuado durante as iteracoes, o que

forcaria os valores continuos a serem inteiros. De fato, este é efetuado apenas na defini¢cao
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das solugodes iniciais. Se o problema for binario, a inicializacdo se da com a geragao de
valores aleatérios em [0,1] e subsequentes arredondamentos ou com a utilizagao de alguma

funcao especifica que retorne somente valores nulos ou unitérios.

De posse das versoes bindrias dos algoritmos SCA e GWO, ainda se faz necessario
discutir como tais técnicas podem ser aplicadas a problemas discretos, visto que, no
problema de otimizagao tratado neste trabalho, as varidveis de decisao sdao os nimeros de

unidades geradoras que devem operar na UHE ao longo dos periodos do dia seguinte.

Para realizar tal procedimento, basta, a principio, transformar os vetores de valores
inteiros das solugoes candidatas iniciais em vetores de valores binarios, sempre respeitando
o nimero méaximo de bits (nys) inerente ao problema em questdo. No caso da UHE
estudada, como o niimero méaximo de unidades geradoras ¢ cinco, todos os valores inteiros
devem ocupar trés bits, ou seja, em um horizonte de programacao de 24 horas discretizado
de meia em meia hora, o vetor discreto teria 48 dimensoes, enquanto que o vetor bindrio
equivalente teria 144 dimensoes. Se em um problema em particular, por exemplo, o valor
maximo de uma variavel de decisdao é nove, o correspondente binario devera ocupar quatro
bits, mesmo que ao longo da otimizacgao esta variavel tenha valores que nao necessitem
de quatro bits em suas versoes binarias. A Figura 13 exemplifica uma conversao de um
vetor discreto de trés posi¢oes para o vetor bindrio equivalente, em que as trés varidaveis de

decisao devem ter valores em {x € Z/2 < x < 20}.

Figura 13 — Conversao de um vetor discreto para o vetor binario equivalente

Vetor na forma inteira

17 3 0
A )\. /j‘\

b g \

100010001{101.01 0

Vetor na forma binaria

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Contudo, deve-se atentar para duas etapas de grande importancia ao se utilizar
TICs binarias para resolucao de problemas discretos. A primeira diz respeito a Funcao
Objetivo (FOB), a qual é responsavel por fornecer as aptidoes dos individuos que sao
gerados ao longo da otimizacdo. A segunda diz respeito a tratamentos referentes aos

limites inferiores e superiores das variaveis de decisao.

Se o problema tratado é de origem discreta, a FOB realizara os calculos assumindo

os valores inteiros das variaveis de decisao. Portanto, é crucial que os vetores binarios sejam
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convertidos para suas formas decimais, avaliados pela FOB e entao convertidos novamente
para suas formas bindrias para que a TIC binario volte a executar os procedimentos de
atualizacao de posigoes dos individuos. Alternativamente, pode-se utilizar uma variavel

auxiliar para armazenar as formas decimais dos vetores e calcular os valores das FOBs.

Em relacao aos limites das variaveis, frequentemente problemas reais de otimizagao
permitem extracao de informacoes que resultem em uma reducgado da regiao de busca, ou
seja, no estabelecimento de limites inferiores e superiores, o que aumenta a probabilidade
de sucesso da TIC. Conforme explicado na Se¢ao 3.1, o problema tratado neste trabalho
permite que limites sejam estabelecidos com base nas metas de geracao impostas a UHE.
Porém ao se utilizar uma TIC binaria para resolver um problema discreto, a utilizacao

dos limites deixa de ser prontamente aplicavel devido aos seguintes fatores:

e Se, por exemplo, uma variavel x é tal que 7 < x < 11, os correspondentes binarios
dos limites inferior e superior sdo, respectivamente, 0111 e¢ 1011. E equivocado
afirmar que cada bit de x é maior ou igual ao bit correspondente do limite inferior
(7) e menor ou igual ao bit correspondente do limite superior (11). No exemplo em
questao, nao faz sentido afirmar que o segundo bit, da esquerda para a direita, é
maior ou igual a 1 e menor ou igual a 0. Além disso, percebe-se que se o quarto bit
¢ estabelecido como sendo maior ou igual a 1, o algoritmo impediria, por exemplo,
que tal variavel assumisse o vetor binario 1010 (10 no sistema decimal), que é um
valor dentro da regiao vidvel. Conclui-se entao que a utilizagdo dos limites nao pode

ser feita da forma convencional.

o Ainda no mesmo exemplo em que 7 < x < 11, o correspondente binario do decimal 11
possui 4 bits, o que significa que a TIC bindria eventualmente gerara individuos que
possuem vetores de 4 bits que extrapolam o limite superior (neste exemplo, qualquer

valor de 12 a 15). Tal ocorréncia deve ser contornada com alguma estratégia.

Para lidar com os dois potenciais problemas citados, a cada ny;s atualizagoes de
posicao por parte da TIC bindria, converteu-se o vetor composto por estes bits para
decimal e este foi comparado aos limites inferior e superior da variavel de decisao em
questao. Enquanto o valor decimal violasse os limites, atribui-se as ny;;s posicoes do vetor,
uma a uma, os valores 0 ou 1 aleatoriamente, ou seja, executou-se um loop até que a parte
inviavel do individuo se tornasse viavel. Tal abordagem mantém os individuos dentro
da regiao viavel, contornando assim os obstaculos de se utilizar uma TIC binaria para
resolver um problema discreto. Tal processo aumenta o esfor¢co computacional, porém nao
ao ponto de torna-lo inaplicavel, o que sera exposto de modo mais claro na subsecao 4.2.3.
O Algoritmo 3 descreve o algoritmo GWO binéario (GWOD) adaptado para problemas
discretos. O SCA binario (SCAb) ou qualquer outra TIC pode ser implementada de

maneira analoga.
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Algoritmo 3 — GWO binario para problemas discretos.

1. Iniciar a populagao de lobos cinzentos aleatoriamente utilizando valores inteiros
2. Calcular a aptidao de cada lobo

3. Definir a hierarquia e converter os lobos para suas versdes binarias (cada valor

discreto se torna ny;s posi¢oes no lobo bindrio correspondente) (3, ?, ? e ﬁ)
4. Atribuir z =1
5. Enquanto z < z,,4., faga:

a) Atualizar a® de acordo com: a* = a — a.(z — 1)/ Zmae

b) Para cada lobo X
%

' — —

i. Calcular Ay, A; e Az de acordo com: Z = az.r_l>
N — = =

ii. Calcular C7, C5y e C3 de acordo com: 8 a.r_g>

iii. D, =|C).af — X*|,Dp = |Co.5* — X*|, Dy
iv. X; = 3
v. Sig = 1/(1 + ¢ 0(Xi+Xz+X3)/3-05))
i 72+1 _ {1, se Sig > rand
0, caso contrario
vii. Varrer o lobo bindrio de ng;.s em np;s bits
A. Enquanto o valor decimal deste conjunto violar o limite inferior ou

superior, gerar um novo conjunto de modo randémico

¢) Converter os lobos atualizados para suas versoes decimais

d

Calcular a aptidao de cada lobo atualizado

)
)
e) Converter os lobos atualizados para suas versoes binarias
f) Atualizar a hierarquia

)

g) Incrementar z = 2+ 1

6. Retornar @ convertido para sua forma decimal
Apesar de simples, a atribuigao randémica de valores binarios para parcelas invidveis
dos individuos contorna os potencias obstaculos e é suficiente para realizar a investigacao
almejada neste trabalho. Ainda assim, em estudos futuros, deseja-se elaborar modos menos
computacionalmente exaustivos e mais eficazes em relagao a qualidade dos novos valores.
O capitulo seguinte se dedica a apresentar o modelo de usina hidrelétrica a ser utilizado e

submetido as otimizacoes via inteligéncia computacional.
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3 MODELO DE USINA HIDRELETRICA

Diversas sao as formas de modelar uma UHE matematicamente. Geralmente, o
ONS trata as perdas hidraulicas como um valor constante, em metros, ou uma porcentagem
da altura de queda bruta, de acordo com caracteristicas de cada usina (tais dados sdo
de dominio publico e consultaveis em https://bit.ly/3dkGKgN mediante cadastro em
https://sintegre.ons.org.br/). No entanto, é comum na literatura, como em (17; 19), que
tais perdas sejam escritas em fungao do coeficiente de perdas hidraulicas (k) e da vazao
turbinada (g¢), conforme Equacao 3.1, sendo k,;, determinado a partir de caracteristicas do
conduto for¢ado, como comprimento, didmetro e rugosidade. Além disso, variagoes no nivel
do reservatério podem ou nao ser contabilizadas. Estas e outras consideragoes podem ser
levadas em conta de acordo com uma criteriosa analise do quanto estas afetam os resultados
obtidos. No planejamento didrio da operagao de UHEs com extenso reservatorio, por
exemplo, o nivel montante pode ser considerado constante dada a insignificante variagao
deste parametro em um periodo tao curto de tempo, o que é especialmente valido para
usinas operadas a fio d’agua, isto ¢, usinas que naturalmente apresentam variagoes de

baixa magnitude no nivel montante.
hph = k:ph.q2 (31)

Neste trabalho, utilizou-se a formulac¢do proposta em (21; 23) para modelar a UHE
estudada. Em (23), fungbes de perdas de poténcia sdo obtidas para todas as possiveis
configuracoes de maquinas e estas perdas sao a associadas a custos monetarios. Também
considerando custos de partidas e paradas de maquinas, a funcao objetivo visa minimizar
o custo didrio de operagao da UHE Itaipu Binacional. Em (21), a abordagem baseada
em custos ¢ abandonada, ou seja, os custos de partidas e paradas nao sao levados em
consideragao. O modelo visa minimizar as perdas totais e é expandido para que multiplas

UHESs sejam otimizadas simultaneamente.

A escolha de tal formulacao decorre do fato de a UHE estudada possuir, assim
como a UHE Itaipu, todas as unidades geradoras iguais, ou seja, todos os geradores e
turbinas apresentam as mesmas caracteristicas. Este fator é de grande importancia, pois o
problema de se determinar quais unidades geradoras estarao ligadas ou desligadas e quanto
cada uma deve gerar em cada periodo do horizonte de programacao se torna um problema
de se determinar quantas unidades geradoras estardo ligadas. A operagdao étima em uma
UHE com unidades geradoras idénticas se da pela distribuicao igualitaria da poténcia
demandada entre as unidades geradoras ligadas (12). Portanto, independente de quantas
unidades geradoras entrem em operacao, sabe-se que suas geragoes serao iguais. Tal fato
simplifica o problema, pois dispensa a necessidade de se determinar quanto cada unidade
geradora deve suprir, ou seja, o problema se torna uma determinacao de quantas unidades

geradoras devem ser acionadas em cada periodo do horizonte de programacao.
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A formulagao escolhida tem como base a definicao de trés tipos de perdas em uma
UHE, as quais, quando somadas, resultam nas perdas totais a serem utilizadas para ajuste
de funcoes de perdas. Tais func¢oes desempenham um papel fundamental neste modelo
de UHEs. Para cada possibilidade de nimero de unidades geradoras ligadas, ha uma
funcdo. As perdas hidraulicas (p;) sdo decorrentes, basicamente, do atrito entre a dgua e
os dutos de passagem. Tais perdas estao diretamente relacionadas ao coeficiente de perdas
hidraulicas. As perdas por elevacao do nivel jusante (pq) estao ligadas ao fato de o nivel
da bacia a jusante se elevar ao se turbinar e/ou verter 4gua, o que causa diminuigao da
altura de queda, que por sua vez tende a reduzir a geracao, o que ¢ facilmente deduzivel
ao se analisar a Equagdo 2.5. As perdas por eficiéncia das turbinas (ps) sdo consequéncia
das mudancas nos pontos de operacao das unidades geradoras, visto que diferentes valores
de vazao turbinada e altura de queda implicam em distintos valores de eficiéncia das

magquinas.

3.1 DESCRICAO DO MODELO DE REFERENCIA

A primeira etapa da formulacao em questao se da pela obtencao das mencionadas
fungoes de perdas de poténcia. Estas fun¢des compoem parte da funcao objetivo do
problema a ser otimizado, o que se tornara mais claro adiante. Para obtencao das mesmas,

os seguintes dados da UHE sao necessarios:

« Numero total de unidades geradoras na UHE (n,,);

« Coeficiente de perdas hidraulicas (k,,) ou altura de perdas hidraulicas (h,,), de

acordo com o modelo matematico da UHE;

« Polindmio da curva de eficiéncia dos geradores, o qual fornece a eficiéncia do gerador

(Nger) como uma fungao da poténcia gerada (p,);

« Curva de eficiéncia das turbinas, a qual fornece a eficiéncia da turbina (1) como
funcao da altura de queda liquida (k) e da vazao turbinada por uma unidade (g),
ou seja, a vazao turbinada total (g) dividida pelo niimero de unidades geradoras

em operagao (n);

« Valores minimo (g,) € maximo (¢mq) de vazao turbinada por uma unidade, os

quais podem ser extraidos da Curva Colina;
« Nivel do reservatério (h,), o qual é tratado como uma constante neste modelo;

 Polinémio vazao — nivel jusante, o qual fornece o nivel a jusante (h;) como uma
funcao da vazao defluente (Q). Esta, por sua vez, é dada pela soma de ¢,y com o

vertimento.
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Uma vez obtidos todos os dados da UHE, deve-se aplicar o Algoritmo 4 para que
se obtenha um conjunto de pontos bidimensionais que relacionam valores de poténcia
gerada a valores de perdas de poténcia, sendo que cada possibilidade de configuracao de
maquinas possui um conjunto distinto. Os conjuntos sao entao ajustados por polinémios,
dando origem as funcdes de perdas. E aconselhdvel utilizar interpolacdo por partes para os
ajustes em vez de um polinémio tinico por conjunto, pois desta forma evita-se a possivel
incapacidade de se representar da melhor forma possivel o comportamento dos pontos. As
Figuras 14(a) e 14(b) apresentem as fungoes de perdas e as componentes py, py € ps para o

caso de 6 unidades, respectivamente, obtidas ao se aplicar o algoritmo na UHE Itumbiara.

Figura 14 — (a) Funcoes de Perdas e (b) componentes de perdas com 6 unidades geradoras
na UHE Itumbiara
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Fonte: (21).
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Algoritmo 4 — Passos para obtencao das Funcoes de Perdas de Poténcia.

1. Variar n de 1 a nyg;

a) Variar g;o; de n.qumin & N.Gmaz, OU seja, a vazao em cada turbina (q) vale g /n;

1.

ii.

1il.

1v.

vi.

vii.

Viil.

iX.

Calcular h; utilizando o Polindmio vazao — nivel jusante;

Determinar h,;, via Equacao 3.1 ou utilizar seu valor predefinido, de acordo

com o modelo da UHE, e entao calcular hy via Equacao 3.2;
hql(Q) =h, — hj (Q) - hph (32)

Com base nos limites de cavitagdo e nos polindomios que os descrevem,
verificar a viabilidade e ¢ em relacao a hy. Se vidvel, prosseguir para o
passo “iv”. Se nao, retornar ao passo “a)” com um novo valor de g;

Calcular a poténcia mecénica (p,,) em MW para uma das n unidades via
Equacao 3.3, na qual g é a aceleracao da gravidade, o ¢ a densidade da

agua no reservatorio e k = 107 transforma W em MW;

Pm = k'g‘g'ntur(hqla q)'hql-q (33)

Utilizar o polinémio de eficiéncia dos geradores e um processo iterativo,
como o Método de Newton-Raphson, para resolver a Equacao 3.4 e obter

Py para o valor atual de g € n;

Pg = pm'ngeT(pg) (34)

Calcular p1, ps e p3 utilizando as Equacoes 3.5, 3.6 e 3.7, respectivamente,
sendo 7Mpnq, a eficiéncia méxima das turbinas. As perdas totais (pery,) em

MW sao dadas pela soma das trés componentes;

b= k-g-U-Tlger(pg)-ﬁtm( (Q), Q) hph<q> Gtot (35>
p2 = k.g.0. nger(pg) TItur( ( ) ) (h] (q) h] (Qmm))'%ot (3'6)
p3 = k.9.07ger(Pg)-(hmaz — Meur (Pgi(0), 4)) -2t (@) -Gror (3.7)

Armazenar per,, e a geragao total (p,,,,) calculada pela Equacao 3.8;

Pgior = N-Dg (3-8)

Determinar as geragdes minimas (P, ) € maximas (ppaz, ) para cada n,

as quais ocorrem quando g, ¢ igual a n.¢min € N.Qmas, respectivamente;

Encerrar o algoritmo se n for igual a 1.
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Definidas as fungoes de perdas, a préoxima etapa consiste de fato da otimizacao da
operacao diaria, ou seja, da determinagao de quantas unidades geradoras devem operar ao

longo das proximas 24 horas de forma que o custo seja 0 menor possivel.

Para tal, Arce Encina (23) propoe a formulagao descrita pelas Equagoes 3.9 a 3.11,
cujos parametros sao descritos na Tabela 2. O nimero de partidas ou paradas ocorridas é
dado pelo médulo da diferenca entre o nimero de unidades geradoras em certo periodo
e o numero de unidades geradoras no periodo imediatamente anterior. Percebe-se entao
que a funcao objetivo descrita na Equacao 3.9 é dada pela soma de custos associados a
partidas e paradas de unidades geradoras com custos associados as perdas de poténcia

oriundas da operagdao com n unidades.

A restricao 3.10 diz respeito a integralidade das variaveis de decisao, enquanto que
a restricao 3.11 representa seus limites inferiores e superiores. Estes limites, ou seja, os
nimeros minimos e maximos de unidades geradoras que podem atender as demandas,
dependem dos valores destas. E possivel que certa quantidade de unidades geradoras
tenha um valor de geracao minima superior a meta de geracao ou um valor de geracao
maxima inferior a tal meta. O cédlculo dos limites, que obviamente antecede o processo
de otimizagao, se da4 com base no Algoritmo 5 e é importante para que se defina a regiao

viavel de solucao.

T
min Y ¢pp. e — nei| + Cper-fun,, (dy) (3.9)
t=1
s.a:
Mty (de) < 1 < g, (dy) (3.11)

Tabela 2 — Parametros nas Equagoes 3.9 a 3.11

Parametro Descricao
T Numero de periodos no horizonte de programacao
Cpp Custo de uma partida ou parada de maquina
Cper Valor financeiro de 1 MWh
T, Numero de unidades geradoras operando no periodo ¢
fun,, Funcao de perdas para n unidades
d; Meta de geracao para o periodo ¢
Limite inferior de unidades geradoras para atender
tmin a demanda no periodo t

Limite superior de unidades geradoras para atender

Uz ’
maw a demanda no periodo ¢

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Algoritmo 5 — Defini¢ao dos limites das varidveis de decisao.

1. Faca 1: faca k variar de 1 a T}

a) Faca 2: faca m variar de 1 até n,, com passo 1;

i. Se pmaz,, > di;
A. Ty

min

B. Interromper “Faca 27;
b) Faca 3: faca m variar de n,, a 1 com passo -1;

i. Se pmin, < di;
Ang, . =m;

B. Interromper “Faca 37;

c) Encerrar se k for igual a 7.

O problema apresentado se trata de uma programacao nao linear inteira. A nao
linearidade se deve a presenca da fungdo modular na funcao objetivo. Em (21; 23), resolve-
se o problema via Programacao Dinamica. Efetuada a otimizagao, obtém-se o niimero de
unidades geradoras que devem operar ao longo do horizonte de programacao de modo que

o custo total seja minimizado.

E valido observar que caso o problema seja otimizado com um custo de partidas e
paradas nulo, a otimizacao se torna uma minimizacao das perdas, o que é especialmente
recomendado em situagoes em que os recursos hidricos tendem a ser limitados, ou seja,
em épocas de baixa precipitacao pluviométrica, visto que menos perdas implicam em uma

operacao mais eficiente.

Por outro lado, se o custo de perdas for considerado nulo, o problema se torna
uma minimizacao de partidas e paradas, o que é recomendéavel em situagoes em que os
recursos sejam abundantes a ponto de ocorrer vertimento, visto que neste contexto nao ha
motivo para se garantir uma operacdo mais eficiente, sendo mais apropriado que se evite
ligamentos e desligamentos de unidades geradoras, pois estes sao os principais motivos

para reducao de suas vidas tuteis.

Embora a segdo a seguir nao se relacione aos trabalhos de Arce Encina (21;
23), ela também aborda aspectos referentes & modelagem matematica da UHE. Mais
especificamente, apresenta-se as diretrizes aplicadas neste trabalho para se obter o modelo

que representa a curva de eficiéncia das turbinas ao longo das simulagdes.
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3.2 ANALISE E MODELAGEM DA CURVA COLINA

Ao se tratar do problema de otimizacao da operacao de uma UHE, ou qualquer
problema que envolva a modelagem matematica de sistemas reais, é desejavel que os
parametros do sistema sejam representados o mais proximos possiveis da realidade (74; 75;
76) para que a solucdo obtida e os demais resultados tenham o maximo de coeréncia e
precisdo. Dentro deste contexto, em rela¢do a curva de eficiéncia das turbinas (CET), é
necessario determinar uma fungdo / “caixa preta” que fornega a eficiéncia das mesmas
como saida para quaisquer valores de entrada de vazao turbinada unitaria em metros

cubicos por segundo e altura de queda liquida em metros.

As CETs sao originalmente fornecidas pelo fabricante das turbinas como um
conjunto de pontos tridimensionais. Portanto, obter uma fungao / “caixa preta” apropriada
nao é trivial. Neste trabalho, explorou-se uma nova abordagem para o ajuste de CETs,; a

qual visa gerar uma superficie suave com erros pequenos em relacao aos dados originais.

Polinémios sao comumente aplicados nesta etapa. Como vantagem, suas derivadas
sao facilmente determinadas, o que pode ser ttil durante a implementacao da ferramenta
de otimizacao. Pouca exploragao de diferentes metodologias neste assunto é encontrada
na literatura. De fato, nao foi encontrado nenhum trabalho que visasse estudar maneiras
distintas de obter uma funcao / “caixa preta” para modelar CETs. Neste trabalho, o
algoritmo de clusterizagdo Fuzzy C-Means (FCM) (77), o sistema Adaptive-Network-Based
Fuzzy Inference System (ANFIS) (78) e o sistema Eztreme Learning Adaptive-Network-
Based Fuzzy Inference System (ELANFIS) (79) foram explorados. Ressalta-se que a
aplicagao de tais técnicas neste problema ¢ uma proposta ainda nao estudada na literatura.

Os paragrafos a seguir descrevem de forma concisa as técnicas acima mencionadas.

Técnicas de clusterizagao sao usadas em muitas areas de pesquisa, por exemplo,
reconhecimento de padroes (80), segmentagao de imagens (81; 82), mineracao de dados
(83) e classificagao (84; 85). Esses algoritmos agrupam dados que possuem caracteristicas
semelhantes e muitos sao baseados no Sistema Fuzzy (SF), como o FCM e suas variantes:
Possibilistic C-Means (86), Fuzzy C-Numbers (87), Fuzzy Possibilistic C-Means (88),
Entropy-Regularized FCM (89), Partition Simplification FCM (90), Interval Type-2 Fuzzy
C-Means (91), Possibilistic Fuzzy C-Means (92), Single Pass Fuzzy C Means (93), Interval
Type-2 Possibilistic C-Means (94), Random Sampling Plus Extension Fuzzy C-Means (95),
Geometric Progressive Fuzzy C-Means (96), Minimum Sample Estimate Random Fuzzy
C-Means (96) e Interval Type-2 Fuzzy Possibilistic C-Means (97).

A arquitetura ANFIS é um sistema hibrido que combina representacao do conheci-
mento, tolerdncia a imprecisoes / incertezas e interpretabilidade do SF com a adaptabilidade
e capacidade de aprendizado de Redes Neurais Artificiais (RNAs) visando melhor desem-
penho. Localizacdo de falhas em linhas de transmissao (98), restauragao de imagens (99) e

controle de plantas térmicas (100) sdo exemplos de reas de pesquisa que utilizam ANFIS.
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A técnica Extreme Learning Machine (ELM) (101) é uma derivacao da RNA feed-
forward de uma camada oculta que aumenta significativamente a velocidade de aprendizado
ao utilizar um método de minimos quadraticos para aproximar os pesos dos neuronios a
seus valores 6timos em cada func¢ao de ativagao, descartando a etapa de refinamento dos
pardmetros da camada oculta (102). Aplicagoes incluem soft sensors (103), classificacao
(104) e reconhecimento de emogoes (105). Classificagoes equivocadas podem ocorrer devido
a geragao randomica dos parametros dos nés ocultos e ao fato de estes permanecerem

inalterados durante o treinamento (106).

O método ELANFIS é a combinacao dos sistemas ELM e ANFIS. A incorporacao
do SF & arquitetura permite a representacao de conhecimento, o que evita a aleatoriedade
tipica do ELM. Além disso, o algoritmo hibrido de aprendizagem presente no ANFIS
é eliminado, reduzindo assim a complexidade computacional. Algumas aplicagoes sao
regressao (107), controle (108), classificacao (109) e previsao de séries temporais cadticas
(110). Ambos ANFIS e ELANFIS possuem o nimero de fungoes de pertinéncia (Npp) € 0

nimero de épocas de treinamento (Ng) como pardmetros a serem configurados.

3.2.1 Banco de Dados da Curva Colina

O primeiro passo no processo de ajuste dos pontos da CET consiste da extracao
dos dados presentes no grafico fornecido pelo fabricante da turbina. A Figura 15 exibe
as amostras extraidas da CET da UHE estudada. Algumas observagoes podem ser feitas
sobre CETs de modo geral: (i) a superficie é ndo linear; (ii) embora algumas regides
possuam alta concentracao de dados, outras apresentam consideraveis vazios, o que pode
ser observado na Figura 15; (iii) os pontos nao sao caoticamente espalhados sobre o espago,

sendo na verdade dispostos como linhas relativamente bem comportadas.

Figura 15 — Amostras da CET plotadas (a) em 2 dimensoes e (b) em 3 dimensoes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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As curvas A, B, C e D, apresentadas na Figura 15(a), sao os Limites de Cavitagao,
sendo que B diz respeito ao periodo dentro da garantia da turbina e D para depois
da garantia. Todas as CETs possuem Limites de Cavitagdo, os quais delimitam as
chamadas zonas proibitivas de operagao. Como a operacao além destes limites severamente
compromete a vida 1til das turbinas, tal operagao é evitada sempre que possivel. Portanto,
caso o ajuste da CET gere distorcoes além dos Limites de Cavitagao, estas possuirao

pequena ou até mesmo nenhuma relevancia.

Levando em consideracao a abordagem proposta para o problema, os pontos da
CET foram ajustados por diversos métodos. Os erros relativos médio (€,,e4) € maximo
(émaz) foram comparados entre os métodos para que avaliagoes pudessem ser efetuadas.
Como uma etapa crucial deste processo, cada superficie gerada foi analisada, ja que

distorcoes indesejadas podem ocorrer, o que se tornara claro adiante.

3.2.2 Meétodos de Ajuste

-

E comum que artigos sobre otimizacao de UHEs nao discursem sobre o trata-
mento dado & CET da UHE estudada. Este assunto é frequentemente ignorado, o que

provavelmente se deve a tradi¢do de se utilizar polinémios para ajustar os dados da CET.

A seguir, diferentes metodologias utilizadas para ajustar uma CET real sdo descritas.
Ambas as técnicas ANFIS e ELANFIS foram testadas considerando e nao considerando a

clusterizacao de dados. Além disso, ajustes polinomiais também foram avaliados.

Em um primeiro momento, considera-se métodos de ajuste aplicados a todos os
pontos da CET simultaneamente, ou seja, independentemente do método, apenas uma
fungao / “caixa preta” foi criada para fornecer a eficiéncia para quaisquer valores de altura
de queda liquida e vazao. Como vantagem, o uso de um tnico ajuste garante que nenhuma
distor¢ao ou descontinuidade seja provocada na superficie gerada. No entanto, pode ser

uma tarefa ardua ajustar todos os dados simultaneamente e assegurar erros baixos.

Como um método mais simples, polinémios foram testados. E importante destacar
que usar um unico polinémio para obter a superficie definitiva nao é aconselhdavel em
problemas reais, ao menos no que diz respeito especificamente a curvas de eficiéncias de
turbinas, pois, como concluido empiricamente neste trabalho e mencionado em (24), tal
medida gera erros expressivos em comparacao a métodos alternativos. Neste trabalho,

esta abordagem foi aplicada apenas para fins de comparacao.

Muitas sdo as aplicagoes da arquitetura ANFIS em vérias dreas de pesquisa. Neste
trabalho, essa técnica foi aplicada ao problema de ajuste de uma CET e seus resultados
foram analisados. Os parametros Npp e Ng foram variados para que suas influéncias
na superficie gerada e nos erros obtidos fossem verificados. O método ELANFIS, que
é uma combinacdo de ELM e ANFIS, também foi aplicado ao problema e os mesmos

procedimentos descritos para a aplicacdo do ANFIS foram realizados.
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Uma maneira comum e eficiente de reduzir erros em qualquer ajuste de curva é
dividir os dados em clusters e ajustar cada cluster separadamente. Independentemente
do método usado, quanto menor o nimero de amostras de dados, mais facil tende a ser o

ajuste, desde que os dados sejam agrupados adequadamente.

Muitos métodos de agrupamento podem ser encontrados na literatura (vide quarto
paragrafo da Sec¢ao 3.2). A respeito destes, muitos sao os principios matematicos que os
originam. Por exemplo, os expostos no inicio deste capitulo sao baseados no SF e foram
inspirados no algoritmo FCM. Este associa cada amostra do banco de dados a um valor de
pertinéncia (VP) entre 0 e 1 para cada cluster, minimizando uma fungao objetivo baseada
nas distancias dos centros dos clusters as amostras. A soma dos VPs ¢é igual a 1 para
cada amostra, o que significa que uma amostra especifica nao pertence exclusivamente a
um cluster. Na verdade, tal amostra pertence a todos os clusters, porém com diferentes
relevancias. Cada cluster possui um centro, para o qual é possivel calcular a distancia até
uma amostra que nao foi usada no processo de clusterizagao e, ao fazer tal procedimento,
determinar com qual cluster essa amostra se relaciona mais. Neste trabalho, esta etapa é
essencial para obter o valor de eficiéncia das turbinas para amostras que nao fazem parte

do conjunto de dados original.

E importante mencionar que o algoritmo FCM utiliza um parametro de imprecisao
para determinar quao “nebulosas” sao as variaveis. Neste trabalho, esse parametro foi
considerado igual a dois. Tal valor foi atribuido empiricamente apds uma série de testes

em busca de resultados mais promissores.

O FCM pode ser executado considerando diferentes tipos de distancia no espago.
Neste trabalho foram estudadas as distancias Euclidiana (Dg) e de Mahalanobis (Dyy).
O numero de clusters (N¢) foi variado de 2 a 12. A Figura 16 exemplifica algumas
possibilidades de clusterizacao considerando os dois tipos de distancia mencionados acima.
Uma vez que o conjunto de dados foi agrupado, foram realizados testes com os diferentes

métodos mencionados, ou seja, polinomios, ANFIS e ELANFIS.

Uma etapa importante na clusterizacao de dados visando o ajuste de curvas é a
sobreposicao dos clusters. No FCM, o fato de todas amostras pertencerem a todos os
clusters com diferentes relevancias é de grande utilidade para se estabelecer sobreposicao.
Neste trabalho, se o VP mais alto de uma amostra for maior ou igual a 0,7, esta serd
considerada fortemente pertencente ao cluster correspondente e somente a este cluster sera
associada. Se o parametro mencionado for menor que 0,7, a amostra serd associada nao
apenas ao cluster com o qual mais se relaciona, mas também ao cluster para o qual possui
o segundo VP mais alto. Por fim, se o terceiro VP mais alto for maior que 0,1, a amostra
também sera associada ao cluster correspondente a este VP. A Figura 17 esclarece que
usar dados nao sobrepostos nao é adequado, pois tal abordagem compromete severamente

a integridade da superficie gerada.
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Figura 16 — Clusterizacdo da CET com (a) D e No =4 e (b) Dy e No =6
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Figura 17 — Ajuste polinomial (grau 5, 9 clusters D;;) (a) com e (b) sem sobreposicao

S

= \\\\\\\

)
’&

S 90+ = Ty
=, = \\‘\\\\\\\\\\\\\‘\‘\\\\ )
5 85
) \\ \

\

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

3.2.3 Resultados
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Esta secdo apresenta as andlises e tabelas de erros para todas as abordagens

expostas previamente.

um asterisco correspondem a superficies geradas consideradas viaveis.
mulacoes foram realizadas na versdo 2016a do software MATLAB®.

linomiais e por ANFIS foram executados através dos comandos “fit” e

Em todas as tabelas apresentadas, os valores marcados com

Todas as si-
Os ajustes po-
“ANFIS” do

MATLAB®. Os cédigos do ELANFIS em linguagem MATLAB® podem ser encontrados
em https://www.pushpakjagtap.com/tool/extremeantfis/.

Tanto para dados nao clusterizados quanto para clusterizados, foram testados

polinémios de grau 2, 3, 4 e 5. Para dados nao clusterizados ajustados por ANFIS e
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ELANFIS, Ngp foi inicialmente variado de 2 a 10, considerando varias possibilidades de
Ng. Para dados clusterizados ajustados por ANFIS e ELANFIS, variou-se Npp de 2 a 6
com o valor tnico igual a 1000 para Ng devido ao grande esfor¢co computacional associado

as simulagoes.

A Tabela 3 lista os erros para os ajustes polinomiais tinicos. Conforme mencionado

anteriormente, este método tem o tinico objetivo de fornecer comparagoes.

Tabela 3 — Erros no ajuste via polinomio tinico

Grau 2 3 4 5

€emea 0,9284*% 0,3593* 0,1869* 0,1424*
€maz 0,7748% 3,0345*% 1,7616* 1,3786*

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

A Tabela 4 lista os erros do ajuste tnico por ANFIS e revela que o aumento de Npp
e Ng resultou em uma tendéncia geral, com poucas excecoes, de reduzir e,,.4, enquanto

que €,,q; apresentou esta mesma tendéncia, embora com menos consisténcia.

Tabela 4 — Erros no ajuste via ANFIS tinico

Ng =100 Ng = 200 Ng =500 Ng = 1000
NFP €med €mazx €med €mazx €med €mazx €med €mazx
2 0,1682* 1,8563* 0,1467* 2,0038* 0,1447* 2,0325% 0,1447* 2,0324*
3 0,1416% 1,4162% 0,1205% 1,3049% 0,1062* 1,2632* 0,1053% 1,2652*
4 0,1464* 2,0095% 0,1377* 1,9567* 0,1328% 1,9273% 0,1326% 1,9232*
5 0,0865 11,3913 0,0844 1,3750 0,0833 1,3655 0,0833  1,3654
6 0,0943* 1,1985* 0,0869* 1,2096* 0,0573  1,0856  0,0567  1,0690
7 0,0604 0,8106 0,0405 0,6441 0,0393 0,6188  0,0389  0,6050
8 0,0633  1,0608 0,0517 1,0313 0,0508 11,0116 0,0507  1,0102
9 0,0410 0,938  0,0317  1,1426 0,0263 0,9723 0,0296 0,7332
10 0,0306 0,8637 0,0247 0,9017 0,0245 0,8854 0,0244  0,8837

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Para Ngp de 3 a 10, as superficies geradas apresentaram distor¢oes mais expressivas
além dos Limites de Cavitagao quanto maior foi o valor de Ngp. No entanto, conforme
mencionado na subsecao 3.2.1, tais distor¢oes nao sao relevantes. Para Npp igual a 5,
todas as superficies geradas apresentaram uma distor¢ao menor, embora comprometedora.
Para Npp igual a 6, as superficies geradas sao viaveis para Ng iguais a 100 e 200. No
entanto, apresentavam distor¢oes menores, embora comprometedoras, para Ng iguais para
500 e 1000. Para Npp de 7 a 10, as superficies geradas apresentaram distor¢oes mais

graves quanto maior o valor de Ngp para todos os Ng, como exemplificado na Figura 18.
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Figura 18 — Superficies via ANFIS tnico com Ng = 1000 e Npp = (a) 7 e (b) 10
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Outras redes com Ng mais elevados foram treinadas para Npp de 2 a 6 visando
verificar a influéncia deste pardmetro nos erros e também nas superficies geradas via
aplicagao dos valores 5 e 6 para Npp. Tal experimento nao afetou a integridade das
superficies geradas para Npp igual a 2 a 4. Para Npp igual a 5 e 6, as distor¢bes menores
permaneceram, mesmo com valores mais elevados de Ng. A Tabela 5 lista os erros e expoe
o fato de que o aumento do Ng resultou em uma reducgao consistente, porém pequena, ou

mesmo nula, em seus valores.

Quanto ao ajuste tnico via ELANFIS, a Tabela 6 lista os erros e revela que o
aumento de Npp muitas vezes resultou em e,,.q mais baixos, enquanto que os valores
de e,,42, apesar de se comportarem de maneira inconsistente, apresentaram tendéncia a
serem reduzidos. Aumentar o Ng reduziu e,,.q em muitos casos. No entanto, este aumento
afetou e,,4, de uma maneira altamente imprevisivel. As superficies geradas fornecidas pelo
ELANFIS demonstraram nao ter um padrao solido em relagdo a sua viabilidade de acordo

com aumentos no Ng.

Distorg¢oes além dos Limites de Cavitacao apareceram pela primeira vez com Npp
igual a 4 e outras ocorréncias se mostraram imprevisiveis. Para Npp igual a 5 e de 7 a 10,

as superficies geradas foram invidveis para todo valor de Ng.

Mais redes com valores mais elevados de Ny foram treinadas para Npp de 2 a 6,
para que esse parametro pudesse ser investigado mais detalhadamente. A Tabela 7 lista
os erros e mostra que as inconsisténcias em relacao aos e,,,, € a viabilidade da superficie

gerada permaneceram.

Com relacao ao ajuste de dados com clusterizagdo, os ajustes polinomiais, via
ANFIS e via ELANFIS serao a partir de agora referidos como FCM-P, FCM-ANFIS e
FCM-ELANFIS, respectivamente.
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Tabela 5 — Erros no ajuste via ANFIS tnico com valores mais altos de Ng

NFP:2 NFP:3 NFP:4
NE €med €mazx €med €mazx €med €mazx
1500 0,1447* 2,0320% 0,1052% 1,2619% 0,1327% 1,9257*
2000 0,1447* 2,0316* 0,1051*% 1,2592* 0,1326* 1,9258*
2500 0,1447* 2,0312* 0,1049* 1,2550* 0,1326* 1,9258*
3000 0,1446* 2,0308* 0,1049* 1,2535% 0,1326* 1,9235*
3500 0,1446* 2,0304* 0,1048* 1,2508* 0,1326* 1,9235*
4000 0,1446* 2,0300% 0,1047* 1,2468* 0,1326* 1,9235*
4500 0,1446* 2,0296* 0,1046* 1,2451* 0,1326* 1,9235*
5000 0,1446% 2,0292*% 0,1045% 1,2422*% 0,1326% 1,9235*
5500 0,1446* 2,0288* 0,1045* 1,2383* 0,1326* 1,9235*
6000 0,1445% 2,0284* 0,1044* 1,2364* 0,1326* 1,9235*

Ngp =5 Ngp =6
NE €med €mazx €med €max - -
1500 0,0833 1,3662 0,0567  1,0690 - -
2000 0,0833 1,3662 0,0567  1,0690 - -
2500 0,0833 1,3662  0,0567  1,0690 - -
3000 0,0833 13661  0,0567  1,0690 - ;
3500 0,0833 1,3662 0,0567  1,0690 - -
4000 0,0833 1,3662  0,0567  1,0690 - -
4500 0,0833 1,3662 0,0567  1,0690 - -
5000 0,0833 1,3662 0,0567  1,0690 - -
5500 0,0833 1,3662 0,0567 1,0690 - ;
6000 0,0833 1,3662 0,0567  1,0690 - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Tabela 6 — Erros no ajuste via ELANFIS tnico

Ng =100 Ng = 200 Ng = 500 Ng = 1000
NFP €med €max €med €max €med €max €med €max
2 0,1839* 1,3024* 0,1324* 1,4819* 0,1558% 1,4239* 0,1477* 1,5088*
3 0,1086  0,9526 0,1039* 1,2575% 0,0908* 1,1921* 0,0988* 1,3460*
4 0,0860* 1,1879* 0,0893* 1,0962* 0,0922 1,6173 0,0866* 1,0716*
5 0,0725  1,1006  0,0805 09177 0,0718 1,1557 0,0663  0,8852
6 0,0669 09132 0,0677 1,0203 0,0554 1,1251 0,0529* 0,9825*
7 0,0526  0,8969 0,0480 0,8196 0,0485 00,8999  0,0495 0,8951
8 0,0413 09415 0,0387 0,5812 0,0458 0,7956  0,0449  0,6279
9 0,0429  0,6799 0,0410 0,6697 0,0319 0,7821  0,0305  0,7939
10 0,0345 0,5449 0,0279 1,0356  0,0253  0,6316 0,0286  0,7204

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Tabela 7 — Erros no ajuste via ELANFIS tinico com valores mais altos de Ng

Npp = 2 Ngp =3 Npp =4

NE €med €max €med €max €med €max

1500 0,1425* 1,3623* 0,0959* 1,4838* 0,0865* 1,0540*
2000 0,1387* 1,4979* 0,0986* 0,9556* 0,0792* 0,9092*
2500 0,1384* 1,4261* 0,0966* 1,0299* 0,0828* 1,0434*
3000 0,1495% 1,3680% 0,1017* 0,8676* 0,0845  0,8909
3500 0,1429* 1,5065* 0,0930* 1,0608* 0,0836* 0,8248*
4000 0,1318* 1,3878* 0,0970* 1,3602* 0,0824* 1,1961*
4500 0,1390* 1,3853* 0,0983* 0,8654* 0,0826* 0,7560*
5000 0,1326* 1,3687* 0,0937 0,9997 0,0800* 1,1441*
5500 0,1365* 1,3516*% 0,0968* 1,0401* 0,0744* 1,3293*
6000 0,1406* 1,3813* 0,0947* 1,1437* 0,0708* 1,4184*
NFP =5 NFP =6 -
NE €med €max €med €max - -

1500 0,0706% 0,9568% 0,0549  0,9488 : -
2000 0,0609% 1,2264* 0,0583  0,7468 : -
2500 0,0617 1,1984 0,0568  0,7321 _ :
3000 0,0678 0,9204 0,0532  0,7868 _ :
3500 0,0691% 0,8786% 0,0609  0,8644 - -
4000 0,0747% 0,8540% 0,0501  1,1796 - -
4500 0,0612* 1,2048* 0,0508  1,0469 _ _
5000 0,0629 0,9722 0,0599  0,6500 _ _
5500 0,0647* 1,0999% 0,0574* 0,7807*
6000 0,0697* 0,9423% 0,0554% 0,9484*

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

A Tabela 8 lista os erros dos polindmios de grau 5. Como os graus 2 a 4 apresentaram
desempenho geral inferior, seus erros nao foram expostos. Embora a maioria dos casos
tenham concedido superficies geradas inviaveis, a utilizacao da D forneceu uma quantidade
maior de superficies geradas que a utilizagao da D), para os polindmios de grau 2 a 4. O
oposto é verdadeiro para o grau 5. Distor¢oes além dos Limites de Cavitagao ocorreram
apenas nos ajustes com graus 4 e 5 e mais frequentemente nos casos com Dg. O aumento
de N¢ resultou na reducgao de erros em quase todos os casos. No entanto, em muitos casos,
causou descontinuidades criticas nas superficies geradas devido a regides no espaco que
carecem consideravelmente de amostras, como visto entre os niveis de 94,5% e os 95% de

eficiéncia na Figura 15(a).

Como a aplicacao de valores de 7 a 10 para Ngp causou distor¢oes nas superficies
geradas no ajuste unico via ANFIS, optou-se por atribuir Nrpp de 2 a 6 no ajuste via
FCM-ANFIS. Utilizou-se Ng igual a 1000, pois aumentos além deste valor neste para-

metro resultaram em redugdes irrelevantes dos erros na abordagem com ANFIS tnico
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Tabela 8 — Erros no ajuste via polindomios de 5° grau com clusterizacao

NC €med €max €med €max NC €med €max €med €max

2 0,0932 11,3228 0,1122* 1,3374* 8 0,0668 1,1395 10,0823 1,1876
3 0,1107 1,3398 0,1249* 1,3660* 9 0,0653 1,1395 0,0817* 1,0701*
4 00875 13418 0,1153 1,5295 10 0,0598 1,1950 0,0767  0,9446
5 0,0783 11,1398 0,0989* 1,3653* 11 0,0560 0,8996 0,0737 1,1881
6
7

0,0757  1,1836  0,0929* 1,2059* 12 0,0523 0,9160 0,0691 1,1011
0,0690* 1,1395* 0,0877  1,1392 - - - - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

(Tabela 5). Além disso, valores mais elevados deste pardmetro implicaram em duragoes
significativamente extensas das simulagoes. E importante mencionar que, caso se verifique
que este método se mostra promissor ou superior aos outros em um problema especifico,
experimentos adicionais aplicando diferentes valores de Ng podem ser realizados para que
a influéncia deste parametro nos erros e na integridade da superficie gerada seja analisada.
A Tabela 9 lista os erros desta abordagem. Para Npp de 4 a 6, todas as superficies geradas
apresentaram desde distor¢des pequenas a muito graves, porém sempre comprometedoras.
Portanto, decidiu-se nao expor os erros destes casos. Uma tendéncia geral a reducao
de erros pode ser observada na Tabela 9 com Npp e No mais elevados, embora nao tao
consistentemente se tratando de e,,,,. Como no FCM-P, e pelo mesmo motivo, alguns

casos com elevado N¢ sofreram descontinuidades criticas.

Tabela 9 — Erros no ajuste via ANFIS com clusterizagao

Dg Dnm
Ngp = 2 Ngp =3 Ngp = 2 Ngp =3

NC €med €mazx €med €max €med €mazx €med €max

0,1112 14796 0,0605* 1,2781* 0,1488 1,8015 0,0878* 1,1311*
0,1174  1,4541 0,0713* 1,2661* 0,1530 2,0317 0,1007* 1,2803*
0,0945 1,3997 0,0590 1,2896 0,1316% 1,6934* 0,0827  1,4107
0,0786  1,1004 0,0414 0,4156 0,1206 1,2438 0,0741* 1,0033*
0,0705* 1,2687* 0,0494 0,7858 0,1168 1,3024 0,0605 0,8934
0,0599* 1,1029* 0,0338 0,4374 0,0997 1,2555  0,0583 00,9459
0,0580* 1,1032* 0,0321  0,4450  0,0962  1,2095 0,0500  0,9815
0,0558* 1,1003* 0,0307  0,4295 0,0853* 1,0992* 0,0537  0,7700
0,0493 11,0221 0,0246 0,4342 0,0884 11,1128 0,0454 0,8263
0,0519* 0,9081* 0,0235 0,7743 0,0836  1,4128 0,0440 1,1380
12 0,0459 0,7498 0,0199 0,7741 0,0751 1,5885 0,0410  1,0325

—
HO@@\]@U‘QWM

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Analogamente ao FCM-ANFIS, testou-se apenas valores de 2 a 6 para Npp no
FCM-ELANFIS. Como alteracoes em Ng foram inconclusivas no ELANFIS tnico, utilizou-
se Ng igual a 1000 (condigoes iguais aos casos via FCM-ANFIS). A Tabela 10 lista os
erros desta abordagem. Todas as superficies foram inviaveis para Npp de 4 a 6, logo, seus
erros foram suprimidos. Assim como no FCM-ANFIS, Nrpp e N mais altos forneceram
erros menores e com menos consisténcia para €,,,,; casos com Ng mais elevados sofreram

descontinuidades criticas pelos mesmos motivos expostos no ajuste via FCM-ANFIS.

Tabela 10 — Erros no ajuste via ELANFIS com clusterizacao

DE DM
Ngp = 2 Npp =3 Npp = 2 Ngp =3

NC €med €max €med €max €med €max €med €max
2 0,1038  1,1615 0,0651  1,2644 0,1250* 1,5916* 0,0811* 1,3376*
3 0,1211 1,2780 0,0829 1,4306 0,1446 1,5928 0,0889  0,8613
4 00876  1,2250 0,0704 0,9977 0,1196 1,4398 0,0826  0,9787
5 0,0885  1,1290 0,0492 1,0960 0,1051  1,3923 0,0732* 0,9006*

6 0,0734% 1,3036* 0,0494* 0,9448* 0,1043 1,1810 0,0681* 1,2406*

7

8

9

0,0724* 1,2117* 0,0428 1,2576  0,0900 1,5013  0,0573  0,9034
0,0687* 1,3032* 0,0408 0,7293  0,0857  1,2236  0,0586  0,8946
0,0682  1,2610 0,0424 0,8936  0,0763  1,5605  0,0500  1,0002
10 0,0634 1,2214 0,0340 1,0506 0,0752  1,0067  0,0432 1,0282
11 0,0602 0,7119 0,0308 0,7263 0,0763  1,2684  0,0498  0,8925
12 0,0513 1,0007 0,0267 0,6665 0,0664 1,2290 0,0436  0,7377

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

A Tabela 11 lista os erros dos melhores casos viaveis de cada método. Ajustes
unicos polinomiais garantiram superficies continuas, mas com erros mais expressivos. O
ajuste via ANFIS tinico concedeu boas superficies em condigoes adequadas e reduziu os
erros em comparacao aos polindomios tnicos. Embora a viabilidade das superficies obtidas
via ELANFIS tnico tenha sido imprevisivel com a variacao de Ng, este método forneceu

uma superficie gerada viavel e superior a melhor fornecida pelo ANFIS tinico.

Nos ajustes de dados clusterizados, embora a maioria das superficies tenham sido
inviaveis, o melhor caso viavel de cada método se mostrou superior ao melhor ajuste tinico
do respectivo método — incluindo os polinémios de grau 2, 3 e 4. Os ajustes Unicos via
ANFIS e ELANFIS forneceram superficies viaveis para Nrpp de 4 a 6, ao contrario de suas
versoes com clusterizagdo, o que indica que Npp mais elevados requerem mais amostras
para garantir superficies satisfatérias. Percebeu-se que a utilizagao da Dg concedeu

melhores ajustes em relagao aos erros e também a integridade das superficies.

No ajuste de CETs, distor¢oes além dos limites de cavitacao sao irrelevantes. Se

tal fato fosse desconsiderado e toda a curva exigisse um ajuste bem comportado, alguns
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Tabela 11 — Erros nos melhores casos de cada abordagem

Método Parametros €med  €maz

Polin6mio tnico Grau 5 0,1424 11,3786
ANFIS tinico Npp = 6; Ng =200  0,0869 1,2096
ELANFIS tinico Ngp =6; Ng = 1000 0,0529 0,9825
FCM-P Ne =T7; Dg; Grau 50,0690 1,1395
FCM-ANFIS Ne = 11; Dg; Npp = 20,0519  0,9081
FCM-ELANFIS N¢g =6; Dg; Npp =3 0,0494 00,9448

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

dos melhores casos nao seriam os da Tabela 11. A Tabela 12 lista os erros dos melhores
casos dos métodos afetados neste contexto. Porém, o ajuste via ELANFIS com Npp =3 e
6 clusters baseados na Dg permaneceu superior. Esta rede, cuja superficie se encontra na

Figura 19, foi escolhida como a definitiva para modelar a CET nas simulagdes.

Tabela 12 — Erros nos melhores casos considerando toda a superficie gerada

Método Parametros €med  Cmax

ANFIS tinico  Npp = 3; Np = 6000 0,1044 1,2364
ELANFIS tinico Npp = 6; Ny = 6000 0,0554 0,9484
FCM-P Ng = 6; Dy; Grau 50,0929 1,2059

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 19 — Melhor ajuste obtido: FCM-ELANFIS com Ng = 6, Dg e Npp = 3

q (m’fs)

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Com todos os aspectos pertinentes da UHE modelados e estabelecida a formulacao

para otimizacao, o capitulo seguinte discute as aplicacoes das metodologias apresentadas.
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4 ESTUDOS DE CASO

A UHE estudada pertence ao grupo EDP do Brasil, uma filial da companhia

Portuguesa EDP (Energias de Portugal) e faz parte de um conjunto de usinas em cascata.

Em Abril de 2019, iniciou-se um projeto de P&D da ANEEL em parceria com a
UFJF para otimizar a operagao diaria de tal usina. Foi realizada uma vasta revisao da
literatura de modo a se encontrar a formulagao que melhor se enquadraria nas caracteristicas
da UHE. Além disso, foram testadas diferentes metodologias para a resolu¢ao do problema.
As proximas se¢oes se dedicam a expor as analises realizadas com base na formulagao
utilizada e também os resultados oriundos das aplica¢oes das TICs como metodologia de

resolucao. Uma série de caracteristicas da UHE estudada sao expostas na Tabela 13.

4.1 EXPANSAO DO MODELO DE USINA HIDRELETRICA

Como detalhado na segao 3.1, utilizou-se a formulagdo proposta em (21; 23) para
modelar a UHE. Todavia, ao longo dos estudos percebeu-se que existiam situagoes em
que a solugao 6tima nao fornecia a menor vazao turbinada em relacao a outras solugoes,
ou seja, quando comparando duas ou mais solugoes distintas, ocasionalmente a solucao
que proporcionava a menor quantidade de perdas de poténcia resultava em turbinamentos
maiores que outras solugoes. Dado o contexto do projeto de minimizar o uso dos recursos

hidricos, modificagoes na formulacao original se tornaram necessérias.

Para que se alcancasse o objetivo estabelecido, o Algoritmo 4 foi alterado de forma
a gerar fungoes de vazao turbinada além de fungoes de perdas. Para tal, no passo 1.a)vii.
do Algoritmo 4 armazena-se o valor da vazao turbinada total (g,) além das perdas totais
(perior) € geragao (py,,,). Este procedimento permite que seja obtido, para cada valor
possivel de quantidade de maquinas (n), um vetor de vazao turbinada em fungao da

geracao da usina.

Com o intuito de analisar a relacao entre perdas e vazoes, plotou-se simultaneamente
as fun¢oes normalizadas de perdas e de vazdes para os casos de quatro e cinco unidades
geradoras. A Figura 20 exibe este grafico e permite que as seguintes afirmagoes sejam feitas

em relacao ao intervalo em comum de geragao com quatro ou cinco unidades geradoras:

e Se pg,,, < 567,09 MW, a operacao com quatro unidades geradoras proporciona

menos perdas e menor vazao;

o Se pg,., > 664,24MW | a operacao com cinco unidades geradoras proporciona menos

perdas e menor vazao;

e Se 567,09 < pg,,, < 664,24, a operacao com cinco unidades geradoras proporciona

menos perdas, porém maior vazao.



Tabela 13 — Caracteristicas da UHE estudada

Dados Hidrometeorolégicos

Area de drenagem 184219 hm?
Vazdo média 2532 m3/s
Vazao méxima registrada (24,/02/80) 28558 m? /s
Vazao minima registrada (19/10/94) 263 m?/s
Reservatoério
Nivel da agua montante operacional normal 212 m
Nivel da 4gua montante maximo 212,6 m
Nivel da dgua jusante maximo normal 187,2 m
Nivel da dgua jusante maximo excepcional  201,5 m
Area do nivel da dgua normal 630 km?
Volume do nivel da 4gua normal 5,19-10° m3
Vida 1til prevista 100 anos

504 MW médios
566 MW médios
526,6 MW médios

Energia firme
Energia média anual
Energia Assegurada:

Extensao 170 km
Profundidade média 8 m
Barramento
Comprimento total 2034,43 m
Altura Méaxima 74 m
Cota de crista 215 m
Vertedouro
Numero de vaos 14
Comportas 17 m x 23,3 m
Vazao de desvio 26160 m3
Vazao do projeto 498701 m?
Unidades Geradoras
Poténcia nominal de cada unidade 180,5 MW
Vazao nominal de cada unidade 700 m?
Queda liquida 29 m
Rotacao 100 RPM
Poténcia nominal da usina 902,5 MW
Ntmero de unidades 5
Tipo de turbina Kaplan
Entrada em Operacao
Unidade geradora 1 01/12/2001
Unidade geradora 2 01/03/2002
Unidade geradora 3 09/05/2002
Unidade geradora 4 30/07/2002
Unidade geradora 5 07/11/2002

Fonte: https://brasil.edp.com/pt-br/generation.
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Figura 20 — Fungoes normalizadas de perdas e vazoes da UHE estudada
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Estas afirmagdes provam que minimizar as perdas segunda a formulacao original
nao é equivalente & minimizar a vazao turbinada, pois existem situa¢des em que a operagao
garante perdas minimas, porém consome mais agua. Por exemplo, ao se gerar 600 MW
visando a minimizacao de perdas, cinco unidades geradoras seriam ligadas. No entanto, a

utilizagdo minima de recursos ocorre operando-se com quatro unidades geradoras.

Para provar que algo é falso, basta obter um caso que viole a hipotese. Ou seja,
nao ha necessidade de avaliar as fungoes de uma, duas ou trés unidades, visto que a analise
oriunda da Figura 20 exibe um caso que contradiz a ideia de que minimizar as perdas de

poténcia enunciadas em (21; 23) equivale a minimizar o turbinamento.

Levando em consideracao os fatores apresentados nesta se¢ao, o cédigo desenvolvido
para a otimizacao da operacao diaria da UHE estudada foi implementado de modo que
o operador pudesse escolher uma otimizacao baseada nas perdas de poténcia, como em

(21; 23), ou nas vazoes turbinadas, o que serd discutido em detalhes na secao seguinte.

4.2 SIMULACOES

Esta secao apresenta as aplicagoes dos métodos até entao descritos. Sao fornecidos
todos os dados utilizados, possibilitando assim reproducoes dos resultados obtidos. Além
disso, as técnicas de inteligéncia computacional aqui exploradas — SCA, GWO e ACO —
sao submetidas a uma série de simulac¢oes almejando a otimizagao da operacao diaria da
usina sob estudo. Diversos resultados sao analisados visando averiguar se aplicacoes das

mesmas em situagoes reais sao viaveis.
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4.2.1 Dados de Entrada

Este trabalho relata aplicagoes de técnicas de inteligéncia computacional na otimi-
zagao da operacao de UHEs. Em relagao as informagoes referentes ao modelo matemético
da usina, os parametros a seguir foram extraidos do banco de dados do ONS: as Perdas
Hidraulicas (hyy,), o Polinémio Vazao - Nivel Jusante, o qual fornece o nivel jusante (h;), e o
Nivel do Reservatorio (h,.), sendo este iltimo registrado como um valor constante. A curva
de eficiéncia das turbinas (CET), a qual contém os valores minimo (gm;,) € maximo (gmaz)
de turbinamento pelas unidades geradoras, e o nimero maximo de unidades geradoras
(n,y) foram recebidos da equipe de operacao da UHE em questao. Dada a indisponibilidade
de uma curva de eficiéncia dos geradores por parte da equipe de operacao, aproximou-se
um polindmio para este parametro (1y..) a partir de valores tipicos do mesmo, baseando-se

também na poténcia nominal de 180,05 MW das unidades geradoras.

Em relacao aos dados necessarios para a otimizagao, o valor monetario de 1 MWh
(Cper) € obtido diretamente do valor de mercado, portanto ¢ uma informagao que deve
ser atualizada de acordo com a necessidade. O custo de uma partida ou parada (c,,)
é estimado a partir de detalhados estudos da usina. Como nao fez parte do escopo do
projeto a realizacao de tais estudos, adotou-se um valor somente para fins de simulagao,
embora este seja baseado na poténcia nominal e nas instrugdes contidas em (111; 112), os
quais fornecem procedimentos gerais para estimativas do custo de partidas e paradas de
maquinas. Outra informacgao importante é o nimero de unidades geradoras em operacao
no periodo imediatamente anterior ao primeiro periodo do horizonte de programacao a
ser otimizado (ng), visto que com este valor, possibilita-se a contabilizacdo dos custos de

partidas ou paradas de unidades geradoras no primeiro periodo, caso ocorram.

Conforme explicado no Capitulo 3, a utilizacao de um valor constante para h, é
justificada pelo fato de se tratar da programagao diaria de uma UHE com reservatorio
significativamente extenso, ou seja, as variacdoes no nivel montante sao despreziveis em
intervalos tao breves de tempo. Além disso, o fato de a UHE ser operada a fio d’agua

colabora para tal simplificagao.

Com excecao da CET, a qual teve seu modelo estabelecido conforme apresentado
na Secao 3.2, as informacdes nao polinomiais mencionadas encontram-se expostas na
Tabela 14, em que g e o representam a aceleracao da gravidade e a densidade da agua do
reservatério, respectivamente. Os polindmios para célculo da eficiéncia dos geradores (7))
e do nivel jusante (h;) sdo descritos pelas Equacoes 4.1 e 4.2, respectivamente, estando os
valores de seus coeficientes exibidos nas Tabelas 15 e 16, respectivamente. A reproducao

do modelo da CET pode ser realizada conforme instrugoes contidas no Apéndice A.

Nger(Pg) = 93-D) + 92-17 + 9109 + 9o (4.1)
hi(Q) = s Q" + j3.Q° + j2.Q% + j1.Q + Jo (4.2)
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Tabela 14 — Dados parciais para simulagoes

Par. Valor Par. Valor
g 9,8 m/s? o 997 kg/m?
Amin 11121 M3/s  Qmaa 700 m3/s
h, 212 m hpy,  0,699999988079071 m
Nug 5} N 0
Cper D0 uw.a./ MWh ¢ 500 u.a.

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Tabela 15 — Coeficientes da Equagao 4.1

Parametro Valor
gs 1,16413 - 1078
go —6,54716 - 1076
g1 1,26153 - 1073
Jdo 9,02377-107!

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Tabela 16 — Coeficientes da Equacao 4.2

Parametro Valor
Ja —5,7384099896314700 - 10~17
Js3 4,4759001192884450 - 10~ 12
J2 —1,3583199631739262 - 107
J1 2,4155001156032085 - 103
Jo 1,7136599731445312 - 102

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

As metas de geragao (d;) consideradas na simulagdes, expostas na Tabela 17,
na qual “Per.” denota o periodo, foram extraidas do histérico de operacoes da UHE
estuda, ou seja, correspondem a valores realmente tipicos da usina. De todos os dados
disponibilizados, optou-se por selecionar o dia em que houve a maior variagdo das metas
ao longo do horizonte de programacao. Tal escolha visa aumentar o nivel de dificuldade
no processo de otimizacao e, portanto, torna-lo mais desafiador para as TICs. Recorda-se
que o horizonte estudado é composto de 24 horas discretizadas de meia em meia hora,

resultando assim em 48 periodos.

4.2.2 Obtencao das Funcgoes de Perdas e Vazoes

Inseridos os dados de entrada referentes & UHE estuda, aplicou-se o Algoritmo 4

levando-se em consideracao a adaptacao relatada na Secao 4.1, ou seja, foram armazenados
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Tabela 17 — Metas de Geragao

Per. d; (MW) Per. d; ((MW) Per. d; (MW) Per. d; (MW)
1 650 13 300 25 850 37 650
2 650 14 300 26 850 38 650
3 650 15 300 27 850 39 650
4 650 16 300 28 850 40 650
5 400 17 300 29 850 41 650
6 300 18 650 30 850 42 650
7 300 19 650 31 850 43 650
8 300 20 650 32 850 44 650
9 300 21 650 33 850 45 650
10 300 22 850 34 850 46 650
11 300 23 850 35 850 47 650
12 300 24 850 36 650 48 650

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

valores de perdas de poténcia e de vazao turbinada total em funcao da geragao da usina.
As Figuras 21 e 22 exibem as fungoes de perdas e de vazoes, respectivamente. Em ambas
figuras é possivel observar que as faixas de geragao variam de acordo com o niimero de
unidades geradoras em operacao. Além disso, nota-se o comportamento quase linear da

vazao turbinada pela UHE em funcao da geracao.
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Figura 21 — Fungoes de perdas da UHE estuda

1 unidade

2 unidades
3 unidades
4 unidades
5 unidades

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Poténcia Gerada (MW)

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Foram também obtidos os vetores que descrevem as geragdes minimas (ppin, ) €

maximas (Pmaz,) para cada configuracao de unidades geradoras, os quais encontram-se



65

Figura 22 — Funcoes de vazoes da UHE estuda.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

expostos na Tabela 18. E interessante notar que as capacidades de geragao nao crescem
linearmente com o nimeros de unidades acionadas, o que se deve as complexas relagoes

entre turbinamento, altura de queda e poténcia gerada.

Tabela 18 — Geracoes minimas e maximas, em MW, para cada valor de n

n 1 2 3 4 5

Pmin,, 93,2858 66,0312 98,2486 129,9497 161,1465
Pmaz, 172,6942 358,0064 544,1636 723,9946 903,6151

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

As fungdes de perdas e de vazdes sao fundamentais para o sucesso do modelo de
otimizagao empregado, visto que a fungao objetivo do problema (Equagao 3.9) se baseia no
numero de partidas e paradas ocorridas durante o horizonte de programacao e também nos

valores de perdas ou vazoes associadas ao atendimento das metas de geracao estabelecidas
pelo ONS.

4.2.3 Otimizacao da Operacao

Para atingir o objetivo de relatar anélises de técnicas de inteligéncia computacional
aplicadas a otimizacao da operacao diaria de UHESs, aplicou-se duas TICs relativamente

recentes na literatura e uma com vasta aplicacao e renome. Estas sao, respectivamente, o

SCA, 0o GWO e o ACO.
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Uma vez inseridos todos os dados de entrada e levantadas as fungoes de perdas e
vazoes da usina, torna-se possivel efetuar a otimizagao da operagao via Equagoes 3.9 a
3.11. Conforme descrito no Algoritmo 5, é possivel determinar os limites inferiores (n,,, )
e superiores (ny, ..) das varidveis de decisao de acordo com as metas de geragao e com 0s
valores minimos e maximos de geracao para cada possibilidade de configuracao, ou seja,
para cada valor de unidades geradoras em operacao. Os valores dos limites relacionados as
metas exibidas na Tabela 17 encontram-se na Tabela 19. Uma vez obtidos os mencionados
limites, independente de qual seja a TIC aplicada ao problema, torna-se possivel manter
as variaveis dentro da regiao viavel ao se forcar que a mesma seja igual ao limite inferior
ou ao superior caso a equacao de atualizagao de posicao da TIC retorne um valor menor

que o primeiro ou maior que o segundo, respectivamente.

Tabela 19 — Limites inferiores e superiores

Per. n; , mn, Per. n, . mny, . Per. n, - ng, .
1 4 5 17 2 5 33 5 5
2 4 5 18 4 5 34 5 5
3 4 5 19 4 5 35 5 5
4 1 5 20 4 5 36 4 5
5 3 5 21 4 5 37 4 5
6 2 5 22 5 5 38 4 5
7 2 5 23 5 5 39 4 5
8 2 5 24 5 5 40 4 5
9 2 5 25 5 5 41 4 5

10 2 5 26 5 5 42 4 5
11 2 5 27 5 5 43 4 5
12 2 5 28 5 5 44 4 5
13 2 5 29 5 5 45 4 5
14 2 5 30 5 5 46 4 5
15 2 5 31 5 5 47 4 5
16 2 5 32 5 5 48 4 5

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

E comum que em problemas de otimizacio que caracteristicas do mesmo sejam
extraidas e utilizadas de modo a diminuir a complexidade do processo, como caracteristicas
mais diretas do sistema e comuns em problemas de otimizacao em geral, como os limites
inferiores e superiores das variaveis de decisdo. No entanto, inicialmente, com o intuito de
aumentar o desafio e, portanto, possibilitar uma analise mais profunda dos desempenhos

das TICs, a utilizacao dos limites foi alterada conforme descrito a seguir.

As aplicagoes dos limites para truncamento das variaveis dentro da regido viavel
apoés a atualizacao das posicoes foram abandonadas em parte das simulagoes, denominada

Conjunto de Simulagées 1 (CS1), e aplicadas somente no Conjunto de Simulagoes 2 (CS2).



67

Como a usina em questao possui cinco unidades geradoras (n,, em um caso genérico),
estabeleceu-se como limites inferiores e superiores para truncamento os valores 1 e 5,
respectivamente, independente da meta de geracdao. Sobre o limite inferior unitario, deve-
se considerar a possibilidade de que, em certo periodo, zero unidades geradoras estejam em
operacdo. E comum que a demanda seja nula em momentos especificos devido a fatores
como, por exemplo, a realizacdo de manutengoes. Em tal ocorréncia, a otimizacao em
tais periodos nao se faz necessaria dada a modelagem do nivel montante como um valor

constante, bastando atribuir o valor nulo para a referida dimensao do individuo.

Para permitir que as TICs possam discernir solugoes viaveis de inviaveis, aplicou-
se uma penalizagao (pen) que utiliza o célculo dos limites exibidos na Tabela 17 para
incrementar a fungao objetivo proporcionalmente ao quanto a variavel de decisao se desloca

dos valores viaveis.

O calculo de pen se da via Algoritmo 6. A formulagao de fato aplicada para
avaliacao das TICs ¢é descrita pelas Equagoes 4.3 a 4.5 (recorda-se que ¢pp, Cper, N, fun,,,
d; e n,y denotam, respectivamente, o custo de uma partida ou parada de maquina, o valor
monetario de 1 MWh, o nimero de maquinas operando no periodo ¢, a funcao de perdas
para n maquinas em operagao, a demanda no periodo t) e o niimero total de maquinas na
usina), tanto para o conjunto CS1 quanto para o CS2, visto que neste o valor de pen serd
nulo e, portanto, nao afetara o calculo da aptiddao. Destaca-se que a abordagem utilizando
penalizacao tem como unico propésito aumentar a complexidade do processo e auxiliar
nas andlises das TICs. O valor 10* utilizado no Algoritmo 6 é arbitrario e depende do
critério do especialista do problema. Em geral, utiliza-se um valor que seja suficientemente
grande para que os individuos das TICs reconhegam que um valor alto (em problemas de

minimizacao) de aptidao deve ser evitado.

Algoritmo 6 — Célculo da penalizagdao na fungao objetivo.

1. pen =0
2. Faca t variar de 1 a T
3. Seng >ny,,,
a) pen = pen + 10%.(ny — ny,,,.)
4. Senao, se ny < ny,,,,

a) pen = pen + 10%.(ny,,, — ny)
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T
min pen + Z Cop- It — Ny—1| + Cper-fun, (dy) (4.3)
t=1
5.4 :
1 <ny <ny, (4.5)

Como discorrido na Secao 3.1, a formulacao de otimizacao pode ser aplicada
considerando-se o custo de uma partida ou parada nulo para que haja uma minimizacao
de perdas ou o custo de perdas nulo para que haja uma minimizacao de partidas e paradas,
de acordo com a inteng¢ao do operador. Levando tal fato em consideragdo em conjunto com
a abordagem focada nas vazoes, a Tabela 20 apresenta os valores utilizados nas simulagoes

para as quatro seguintes possiveis modalidades:

MA - Minimizagao dos custos operacionais conforme algoritmo proposto em (21; 23).

e MB - Minimizagao das perdas de poténcia conforme algoritmo proposto em (21; 23).

MC - Minimizacao de ocorréncias de partidas e paradas.

MD - Minimizagao de vazoes conforme adaptacoes expostas na Se¢ao 4.1.

Tabela 20 — Custos em cada modalidade

MA MB MC MD

Funcao (fun,) Perdas Perdas Vazoes Vazodes
Cop 500 0 1 0
Cper 50 1 0,001 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Nota-se na Tabela 20 o valor unitario de ¢, e nulo de ¢,, nas modalidades MB e
MD, ou seja, a fungao objetivo serd dada pelos proprios valores de perdas ou vazoes totais
ao longo do horizonte de programagao (assumindo penalizagao nula). Na modalidade MA,
a minimizacao se da por uma ponderacao entre os dois tipos de custo. Na modalidade
MC, cper seria, a principio, nulo, porém a utilizacao do valor 0,001 visa direcionar a
otimizacao para que sejam minimizadas as ocorréncias de partidas e paradas, no entanto
minimizando-se também a utilizagao de recursos hidricos na operagdo com partidas e

paradas minimizadas, o que nao é sempre garantido. Tal fato sera esclarecido mais adiante.

Em relagao as TICs, utilizou-se: a versao original do SCA com arredondamento, aqui
denominada SCAxr, a qual utiliza as Equagoes 2.7 para atualizar as posi¢oes dos individuos;
a versao modificada do SCA (subsecdo 2.2.5) com arredondamento, aqui denominada

SCAr, a qual utiliza as Equagoes 2.9; a versao original do GWO com arredondamento,
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aqui denominada GWOr; as versoes binarias do SCA original e modificado e do GWO
adaptadas conforme diretrizes expostas na subsec¢ao 2.2.6, denominadas SCAxb, SCAb e
GWOb, respectivamente; e, finalmente, o ACO, o qual nao requer qualquer adaptacao

visto que se trata de uma TIC especifica para problemas discretos.

Nas versoes do SCA e GWO, o coeficiente de exploracao a foi considerado igual a 2
(Equagao 2.8, passo 5.a) do Algoritmo 1 e passo 6.a) do Algoritmo 3). No ACO, utilizou-se
uma taxa de evaporagao de 5%. Em todas as TICs, utilizou-se 30 individuos e critério de
parada de 100 iteracoes. Foram realizadas 50 simulacoes de cada TIC em cada modalidade
de otimizagao, tanto no conjunto SC1 quanto no SC2. Além disso, garantiu-se que todas
TICs partissem do mesmo conjunto de solucoes iniciais, evitando assim possiveis vantagens

na busca devido a aleatoriedade na criagao da populagao inicial.

4.2.3.1 Resultados com aplicacao de penalizacoes

Como mencionado anteriormente, os limites inferiores e superiores das variaveis
de decisao foram abandonadas no conjunto CS1. Tal medida visa tornar a tarefa mais
desafiadora para as TICs, permitindo assim uma exploragao mais profunda dos resultados.

Analises dentro deste primeiro contexto sdo expostas a seguir.

A Tabela 21 exibe os resultados estatisticos obtidos, sendo que a abreviatura DP
denota o desvio padrao. Estes também sao expostos em forma de bozplot nas Figuras 23,
24, 25 e 26, respectivamente as modalidades MA, MB, MC e MD. A Tabela 22 mostra as
taxas de acerto de cada TIC (%) e releva, em comparagao a melhor solu¢ao fornecida pelo
GWODb e pelo ACO, a inabilidade dos demais algoritmos em atingir tal solugdo. As Figuras
27(a) a 27(g), 28(a) a 28(g), 29(a) a 29(g) e 30(a) a 30(g) exibem os comportamentos de
evolucao da melhor aptidao e das médias das aptidoes ao longo das iteragoes nos algoritmos
SCAxr, SCAr, GWOr, SCAxb, SCAb, GWOb e ACO, para uma mesma simulacao das
modalidades MA, MB, MC e MD, respectivamente. As Figuras 31, 32, 33 e 34 exibem,
respectivamente as modalidades MA, MB, MC e MD, os comportamentos das melhores

aptidoes obtidas por cada algoritmo considerando todas as simulacoes.

Ressalta-se que as Figuras 27, 28, 29, e 30, as quais contém as informacoes de
convergéncia das TICs, se referem a primeira das 50 simulagoes. Porém, embora as curvas
variem em cada simulacao, o mesmo padrao de comportamento foi observado em todas
simulagoes. Em relagdo ao esfor¢o computacional, a Tabela 23 exibe os tempos médios por
simulagao (TMS) requisitados por cada TIC em cada modalidade. Todas as simulagoes
foram realizadas em um computador cujas configuragoes sao: Processador AMD Ryzen 5
2600 de 3,40GHz, 8 GB de memoéria RAM e Windows 10 de 64 bits. Embora os tempos de
execucao das TICs variem de acordo com a maquina, o intuito neste trabalho é realizar
comparacgoes entre estes tempos. Nota-se na Tabela 23 diferencas irrelevantes entre os TMS

de uma mesma TIC em diferentes modalidades. Percebe-se também valores levemente
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Tabela 21 — Resultados estatisticos das aptidoes - CS1

Pior

Melhor

Média

Mediana

DP

MA

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

5,0972-10°
4,5868-10°
2,8284-10°
3,8408-10°
1,3448-106
5,9378-10°
9,5500-10*

3,3462-10°
2,6049-10°
8,4518-10°
2,3485-10°
9,8961-10*
9,5520-10°
9,4972-10°

4,5304-10°
3,5408-10°
1,8832:-10°
2,9699-10°
6,7179-10°
1,9161-10°
9,5180-10*

4,5896-10°
3,4677-10
1,8481-106
2,9706-10°
5,9821-10°
9,7960-10*
9,5154-10%

3,8248-10°
4,3363-10°
5,0672-10°
4,0699-10°
3,2258-10°
1,4083-10°
1,5790-102

MB

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCAb
GWOb
ACO

2,0190-10°
1,9180-10°
1,3212-10°
1,4230-10°
4,3160-10*
2,3402-10*
3,6357-103

1,6222-10°
1,0255-10°
4,3083-10*
8,2832-10*
1,3484-104
3,6071-10°
3,6143-10°

1,8603-10°
1,4522-10°
8,0514-10%
1,1927-10°
2,2794-10*
5,3894-103
3,6273-103

1,9189-10°
1,4233-10°
8,2677-10%
1,2239-10°
2,3368-10%
3,6132-103
3,6278-103

1,1643-10*
1,9419-10%
1,9178-10%
1,3626-10*
9,0110-10°
4,3226-10°
4,6551-10°

MC

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

4,3030-10°
3,5028-10°
9,0152-10%
3,2029-10°
1,4019-10°
4,0137-10*
1,0223-102

3,0030-10°
1,7023-10°
1,0594-10?
1,9024-10°
1,0118-10*
1,0110-102
9,7314-10!

3,7732-10°
2,4224-10°
2,7326-10°
2,4947-10°
5,1947-10*
1,0111-10%
9,8316-10"

3,8034-10°
2,4025-10°
2,0131-10*
2,5026-10°
5,0150-10%
1,0112-10*
9,7745-10!

3,1391-10*
4,1072-10*
2,4089-10*
3,5575-10%
2,9203-10*
1,1074-10*
1,1777-10°

MD

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxDb
SCAb
GWOb
ACO

2,5411-10°
2,3076-10°
1,7533-10°
2,0544-10°
1,2171-10°
9,8983-10%
9,1880-10%

2,0924-10°
1,6608-10°
1,2156-10°
1,5258-10°
9,1697-10*
9,1637-10*
9,1757-10*

2,3169-10°
2,0042-10°
1,5138-10°
1,8053-10°
1,0390-10°
9,2956-10%
9,1816:10%

2,3221-10°
1,9914-10°
1,5173-10°
1,8237-10°
1,0623-10°
9,1641-10*
9,1816-10*

9,6773-10°
1,4098-10%
1,2484-10*
1,2474-10*
7,7807-10°
2,8263-103
2,9476-10"

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Tabela 22 — Taxas de acerto, em %, de cada TIC - CS1

SCAxr SCAr GWOr SCAxb SCAb GWOb ACO
MA 0 0 0 0 0 0 22
MB 0 0 0 0 0 32 0
MC 0 0 0 0 0 0 36
MD 0 0 0 0 0 48 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Figura 23 — Boxplot das aptidoes obtidas em 50 simulagoes da modalidade MA, sendo
(a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualizagao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 24 — Boxplot das aptidoes obtidas em 50 simulagoes da modalidade MB, sendo
(a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualizagao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

maiores da versao arredondada do GWO em relacao as versoes arredondadas do SCA,
apesar de o contrario acontecer nas versoes binarias. Destaca-se que ainda assim tais
diferencas sao de impacto praticamente nulo. Uma das diferencas mais significativas estd
entre as versoes arredondadas comparadas as versoes binarias, em que houve um aumento
de aproximadamente 20 vezes nos TMS. Tal fator é consequéncia direta do passo 6.b)vii.A.
do Algoritmo 3, visto que a geracao randomica de novos valores pode “prender” a TIC em
um loop por varias tentativas até que se obtenha um valor viavel. A segunda diferenca
expressiva esta nos tempos exigidos pelo ACO, que claramente se mostrou uma TIC que

requer mais esforco computacional que as demais, pelo menos no problema aqui tratado.
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Figura 25 — Boxplot das aptidoes obtidas em 50 simulagoes da modalidade MC, sendo
(a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualiza¢ao
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Figura 26 — Boxplot das aptidoes obtidas em 50 simulacdes da modalidade MD, sendo
(a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualizagao
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O primeiro ponto importante a se notar diz respeito a modificacao do SCA exibida

na subsecao 2.2.5. Verifica-se nas Figuras 23, 24, 25 e 26 e na Tabela 21 o desempenho

superior do SCA modificado em relagdo ao original, tanto na versao arredondada quanto

na bindria e em todas as modalidades. De fato, percebe-se também nas Figuras 27(a),

28(a), 29(a) e 30(a) que as médias das aptidoes obtidas pelo SCAxr ndo apresentam um

padrao de reducao ao longo das iteragoes. Tal fato evidencia que o SCA realiza uma busca

mais eficiente quando as possiveis novas posi¢coes dos individuos estdo ao redor do ponto

de destino, isto é, da melhor solu¢ao encontrada a cada iteracao.



Figura 27 — Comportamento de convergéncia nas TICs: (a) SCAxr, (b) SCAr, (¢) GWOr,
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Figura 28 — Comportamento de convergéncia nas TICs: (a) SCAxr, (b) SCAr, (¢) GWOr,

(d) SCAxb, (e) SCAD, (f) GWOD e (g) ACO, na modalidade MB
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Figura 29 — Comportamento de convergéncia nas TICs: (a) SCAxr, (b) SCAr, (¢) GWOr,
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Figura 30 — Comportamento de convergéncia nas TICs: (a) SCAxr, (b) SCAr, (¢) GWOr,
(d) SCAxb, (e) SCAD, (f) GWOD e (g) ACO, na modalidade MD
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Figura 31 — Convergéncia dos melhores individuos de cada TIC na modalidade MA,
sendo (a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualizagao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 32 — Convergéncia dos melhores individuos de cada TIC na modalidade MB,
sendo (a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualizacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Observa-se nas Figuras 31, 32, 33 e 34 a queda extremamente rapida do valor
de aptidao obtida pelo melhor individuo do ACO, atingindo valores muito préximos a
solucao 6tima em menos que 5% do nimero maximo de iteracoes. Tal ocorréncia mostra a
capacidade do ACO em rapidamente escapar da regiao inviavel, independente de se no
fim do processo ter sido esta TIC a que forneceu ou nao a melhor resposta entre as TICs
analisadas. Esta caracteristica se deve ao fato de o ACO associar a cada valor da regiao de
busca uma probabilidade inversamente proporcional ao valor de aptidao, ou seja, valores
invidveis, os quais possuem elevadas aptidoes por conta da penalizacao da fungao objetivo,

terao probabilidades baixissimas de serem atribuidos a uma posicao do individuo. Nota-se
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Figura 33 — Convergéncia dos melhores individuos de cada TIC na modalidade MC,
sendo (a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualizac¢ao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 34 — Convergéncia dos melhores individuos de cada TIC na modalidade MD,
sendo (a) a figura completa e (b) a figura com zoom para melhor visualiza¢ao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

também nas figuras mencionadas os desempenhos precarios dos algoritmos SCAxr, SCAr,

SCAxb e, em menor proporcao, do GWOr.

Em relacao aos planejamentos de unidades geradoras fornecidos pelas TICs, as

seguintes afirmacoes foram constatadas como consequéncias das simulagoes:

e Os melhores individuos do SCAxr, SCAr e SCAxb foram incapazes de evitar a regiao
inviavel em todas as modalidades, fornecendo operagoes como a mostrada na Figura
35, a qual exibe o caso de melhor solugao obtida pelo SCAxr na modalidade MA,

sendo a regiao viavel demarcada pelo Limite de Viabilidade e o Limite Superior;



Tabela 23 — Tempos médios de simulacao
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MA

MB

MC

MD

TMS (s)

TMS (s)

TMS (s)

TMS (s)

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

0,0323 £ 0, 0045
0, 0308 = 0, 0029
0,0362 & 0, 0058
0,6946 + 0, 0425
0,6842 + 0, 0467
0, 6476 & 0, 0476
1,6131 % 0,0594

0,0301 == 0, 0028
0,0293 + 0, 0017
0,0345 =+ 0, 0052
0, 6879 = 0, 0446
0, 6858 £ 0, 0341
0,6262 40,0312
1,6010 & 0, 0511

0,0317 0, 0031
0,0311 = 0, 0027
0,0353 & 0, 0030
0, 6804 + 0, 0250
0, 6687 & 0, 0239
0, 6229 + 0, 0284
1,5738 4 0, 0403

0,0303 = 0, 0026
0,0302 = 0, 0032
0,0348 + 0, 0026
0,6763 £ 0,0179
0, 6685 + 0, 0231
0,6150 + 0, 0204
1,5660 & 0, 0430

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

o As melhores solu¢oes do GWOr foram inviaveis nas modalidades MA, MB e MD, ou

seja, mesmo garantindo uma solugao viavel na modalidade MC (exibida na Figura

36), esta TIC nao é adequada para este tipo de problema, o que é reforcado pelo

fato de a solugao em questao nao ser a melhor na referida modalidade;

o No SCAD, as melhores solugbes sao inviaveis nas modalidades MB e MC, as quais

sao exibidas nas Figuras 37 e 38, respectivamente. Nota-se nestas figuras que houve

violagao da regiao vidvel em apenas um periodo, porém tal fato é suficiente para

comprometer a aplicacao desta TIC, pelo menos nas modalidades em questao;

e Os melhores individuos do GWODb e do ACO forneceram solugoes viaveis em todas

as modalidades, mesmo quando nao garantindo a melhor solucao possivel;

o As violagoes da regiao viavel foram mais graves no SCAxr, sendo atenuadas gradati-
vamente no SCAxb, SCAr, GWOr e SCADb, nesta ordem.

Figura 35 — Melhor planejamento fornecido pelo SCAxr na modalidade MA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Enfatiza-se que encontrar solugoes dentro da regiao viavel é de importancia crucial

em qualquer problema, visto que a violacao de tal fator implica na impossibilidade de

aplicar a resposta obtida pela TIC. Ou seja, a utilizagdo de TICs em suas formas originais,
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Figura 36 — Melhor planejamento fornecido pelo GWOr na modalidade MC
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 37 — Melhor planejamento fornecido pelo SCAb na modalidade MB
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 38 — Melhor planejamento fornecido pelo SCAb na modalidade MC
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

porém com arredondamento, em problemas discretos nao é adequada. As configuragoes
6timas nas modalidades MA, MB, MC e MD encontram-se expostas nas Figuras 39, 40,
41 e 42.

Na modalidade MA, a melhor solucao obtida foi fornecida exclusivamente pelo
ACO. Nota-se na Figura 39 que o planejamento fornecido por esta TIC é bem comportado
e, ao contrario dos planejamentos obtidos pelas demais TICs, ndo apresenta partida ou
parada em intervalos com a mesma meta de geragao. Pode-se observar na Tabela 21 que a

aptidao fornecida pelo ACO é de fato menor, o que também pode ser visto na Figura 31.

Na modalidade MB, somente o GWODb foi capaz de fornecer a melhor solucao
obtida. Embora esta TIC nao convirja tao rapidamente para regices viaveis quanto o

ACQO, e este tenha apresentado melhores aptidoes durante a maior parte das iteragoes,
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Figura 39 — Melhor planejamento fornecido pelo ACO na modalidade MA
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Figura 40 — Melhor planejamento fornecido pelo GWODb na modalidade MB
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Figura 41 — Melhor planejamento fornecido pelo ACO na modalidade MC
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Figura 42 — Melhor planejamento fornecido pelo GWODb na modalidade MD
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

nota-se na Figura 32 que no fim do processo de otimizacao o GWOD foi capaz de refinar

a melhor solucao além do que possibilitado pelo ACO. A Tabela 21 evidencia o melhor
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desempenho do GWOD nesta modalidade. Pode-se constatar que a solugdo encontrada é a
otima global, ja que esta modalidade se trata de uma minimizacao de perdas de poténcia.
Para tal, basta notar na Tabela 17 que para cada meta de geragao, o valor minimo de
perdas observado na Figura 21 é de fato dado pelo nimero de unidades geradoras exibido

na Figura 40.

Na modalidade MC, novamente o ACO foi o tinico a fornecer a melhor solucao obtida.
E trivial perceber na Figura 41 que o planejamento fornecido é de fato o 6timo global, visto
que se trata de uma minimizacao de partidas e paradas. Tendo em consideracao que o
numero de unidades geradoras operando antes do periodo de otimizacao ¢ nulo, tem-se um
total de 5 partidas ao longo do horizonte de programacao. Nota-se também a importancia
nesta modalidade de se adicionar na fungao objetivo (Equacdo 4.3) o valor 0,001 para cpe,
pois do ponto de vista exclusivo da quantidade de partidas e paradas, operar a UHE com
cinco unidades geradoras durante todo o dia também acarretaria 5 partidas. No entanto,
entre os periodos 1 e 21 tem-se uma menor vazao turbinada utilizando-se quatro unidades
geradoras que utilizando-se 5, o que pode ser verificado cruzando as informacoes da Tabela

17 com a Figura 22.

Na modalidade MD, o GWOb mais uma vez forneceu a melhor solugao. O refina-
mento final da solucdo novamente foi inferior por parte do ACO, o qual, inclusive, obteve
uma soluc¢ao inferior a fornecida pelo SCAb, o que pode ser observado na Figura 34. Ana-
logamente a modalidade MB, certifica-se via Tabela 17 e Figura 22 que a solugao fornecida
pelo GWOD é de fato a 6tima global, visto que os nimeros de unidades geradoras em
cada periodo exibidos na Figura 42 garantem a menor vazao turbinada. Por coincidéncia,
a solucao otima é dada pelas quantidades minimas de unidades geradoras que podem

atender a demanda.

O leitor talvez questione a necessidade de se utilizar uma ferramenta de otimizacao
nas modalidades MB e MD, ja que ¢é possivel determinar os valores 6timos de unidades
geradoras a operar ao se analisar as Fungoes de Perdas de Poténcia e as Funcoes de Vazoes
em conjunto com as metas de geracao. Tal afirmativa é veridica, no entanto, busca-se
neste trabalho uma investigacao das TICs que visa contribuir para aplicacoes das mesmas
em problemas similares, porém que nao possibilitem a determinacao da solucdo 6tima a

partir dos dados de entrada.

As modalidades MA e MC tiveram as respectivas melhores solugoes fornecidas
pelo ACO, enquanto que nas modalidades MB e MD estas foram obtidas via GWOb.
Novamente é valido mencionar o Teorema “No Free Lunch”, ja que para diferentes formas
da func¢ao objetivo do problema oriundas dos valores dos custos exibidos na Tabela 20,

diferentes T1Cs apresentaram o melhor desempenho.

Um ponto de grande importancia a se destacar diz respeito as taxas de acerto até

entao apresentadas (Tabela 22). Emboras estas sejam relativamente baixas, deve-se ter em
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mente que foram obtidas utilizando-se 30 individuos realizando a busca ao longo de 100
iteracoes, valores estes que sao consideravelmente baixos para aplicagdes em problemas
reais. Os motivos para a escolha de tais valores sdo: (i) menores tempos de simulagao e (ii)
possibilidade de testar as TICs em condigdes menos favoraveis. Para demonstrar a eficacia
das TICs aqui estudadas na resolugao do problema proposto, ou seja, da otimizacao da
operacao didria de UHESs, outras simulagoes foram realizadas visando a andlise exclusiva
das taxas de acertos (TA) e dos tempos de execucao. Nestas novas simulagdes, foram
utilizados em todas as TICs pesquisadas parametros distintos, os quais sao: populacao
de 100 individuos e critério de parada de 300 iteracoes. Os resultados encontram-se na

Tabela 24 e sao discutidos nos paragrafos a seguir.

Tabela 24 — Taxas de acerto e TMS de cada TIC com mais individuos e iteragoes - CS1

MA MB
TA (%) TMS (s) TA (%) TMS (s)
SCAxr 0 0,2951 £ 0, 0163 0 0,2958 £ 0, 0145
SCAr 0 0,2913 £0,0172 0 0,2898 +0,0144
GWOr 0 0,3555 £ 0,0303 0 0,3484 £ 0,0183
SCAxb 0 6, 7481 + 0, 2078 0 6,7222 + 0, 1521
SCAb 4 6,6874 £ 0,1627 100 6,6506 £ 0,1073
GWOb 10 6,4496 + 0, 2130 100 6,3845 £ 0, 1226
ACO 86 14,9382 £ 0, 3576 88 14,8498 £+ 0, 2276
MC MD
TA (%) TMS (s) TA (%) TMS (s)

SCAxr 0,3518 £0,0867
SCAr 0,3383 £ 0,0859 0,2881 £0,0148
GWOr 0,3980 £ 0, 0958 0,3463 £ 0,0155

0 0,2958 £ 0, 0282
0
0

SCAxb 0 6, 7488 +0,1944 0 6,7132 £0,2217
0
0
0

o O O

SCADb 6,7192 £ 0, 1860 100 6,6963 £ 0, 2107
GWOb 6,4238 £ 0, 1837 100 6,4097 £ 0, 2215
ACO 100 14,8389 + 0, 2409 0 14,8862 4+ 0, 4220

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Na modalidade MA, na qual somente o ACO havia fornecido a solugao 6tima, o
SCADb e 0o GWOD também a forneceram com os novos parametros, porém com taxas muito
baixas, mantendo estas TICs classificadas como nao ideias neste caso. A taxa de acerto do
ACO passou de 22% (Tabela 22) com os parametros anteriores para 86%, o que significa
que, em uma aplicacao real, seria possivel, por exemplo, utilizar estes parametros com 5
execugoes do ACO para entao extrair a melhor solugao como resposta definitiva, o que
forneceria uma confiabilidade de 99,9946% e levaria menos de 1 minuto e 20 segundos

para finalizar a otimizagao, ou seja, um tempo totalmente viavel.
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Na modalidade MB, na qual somente o GWODb havia fornecido a solugao 6tima
com uma taxa de acerto de 32% (Tabela 22), o SCAb e o ACO tiveram taxas de acerto
de 100% e 88%, respectivamente, com os novos parametros, sendo que a taxa de acerto
do GWOb também passou para 100%. Em uma otimizacao real, o SCAb ou o GWOb
poderiam ser aplicado com apenas 1 execugao ou, como medida de extrema cautela e

precaucao, 2 ou 3 execugoes, o que levaria menos de 25 segundos.

Na modalidade MC, assim como nas simula¢des com os parametros anteriores,
somente o ACO forneceu a solucao 6tima. Porém, com os novos pardmetros, a taxa de
acerto passou de 36% (Tabela 22) para 100%. Analogamente a modalidade MB, 2 ou 3
execugoes do ACO poderiam ser aplicadas em uma otimizacao real, o que levaria menos

de 50 segundos.

Na modalidade MD, na qual somente o GWODb havia fornecido a solu¢ao étima
com uma taxa de acerto de 48% (Tabela 22), o SCAb, assim como o GWOD, obteve uma
taxa de acerto de 100% com os novos pardmetros. Analogamente as modalidades MB e
MC, 2 ou 3 execugoes do SCAb ou GWODb poderiam ser aplicadas em uma otimizacao

real, o que levaria menos de 25 segundos.

Enfatiza-se que as melhores solugoes obtidas em todas as modalidades com os
novos parametros sao as mesmas que as obtidas com os pardmetros anteriores, porém
com taxas de acerto superiores, isto é, os valores de aptidao dos melhores individuos
sao os mesmos exibidos na Tabela 21 e as configuracoes de unidades geradoras sao as
mesmas que expostas nas Figuras 39, 40, 41 e 42 para as modalidades MA, MB, MC e

MD, respectivamente.

4.2.3.2  Resultados com aplicacao de limites

As simulagoes realizadas no conjunto CS2 levam em consideracao os limites cal-
culados via Algoritmo 5 e exibidos na Tabela 19. Tais limites sdo calculados com base
nas metas de geragao (Tabela 17) e nas geragoes minimas e maximas fornecidas por cada
possibilidade de operagao da usina (Tabela 18) e permitem que as TICs fixem as varidveis
dentro da regiao viavel de solugao apés a atualizacao dos individuos, tornando portanto o
processo de otimizacao menos arduo. Os paragrafos seguintes exibem os resultados obtidos

dentro deste contexto.

Um ponto importante a se mencionar é que os tempos de simula¢ao no conjunto
CS2 (com imposigao de limites) foram estatisticamente iguais aos tempos de simulagao no
conjunto CS1 (sem imposi¢ao de limites), ou seja, pode-se basear nas Tabelas 23, para
30 individuos e 100 iteragoes, e 24, para 100 individuos e 300 iteracoes, para avaliar o
esforco computacional das simula¢des no conjunto CS2. Tal fato indica que os tempos de
execucao das TICs tém ligagdo com os nimeros de individuos e iteracoes em vez de com

os mecanismos que definem a regiao de busca.



Tabela 25 — Resultados estatisticos das aptidoes - CS2

Pior Melhor Média Mediana DP
SCAxr 1,0228-10° 9,8508-10* 1,0119-10° 1,0150-10° 9,8110-10?
SCAr 1,0013-10° 9,5198-10* 9,7507-10* 9,7512-10* 1,1571-10°
GWOr 9,7581-10* 9,4972-10* 9,5993-10* 9,5864-10* 5,9340-10?
MA SCAxb 1,0147-10° 9,7763-10* 9,9585-10* 9,9689-10* 7,9099-10?
SCAb 9,7511-10* 9,4972-10* 9,5778-10* 9.,5667-10* 5,7977-102
GWOb 9,5727-10* 9,4972-10* 9,5314-10* 9,5198-10* 2,1085-102
ACO 9,5370-10* 9,4972-10* 9,5072-10* 9,5023-10* 1,1623-10?
SCAxr 3660, 4 3637,4 3648, 9 3648, 3 4,9673
SCAr 3624, 5 3607,1 3614, 7 3614, 1 4,8841
GWOr 3612, 2 3607,1 3608, 1 3607, 1 1,6492
MB SCAxb 3655, 7 3630, 4 3643, 0 3644, 0 5,7127
SCADb 3609, 1 3607, 1 3607, 2 3607, 1 0, 4892
GWOb 3607,1 3607,1 3607, 1 3607,1 0, 0000
ACO 3639, 4 3614, 9 3631, 3 3630, 8 4,7209
SCAxr 111,22 106, 82 109, 46 109,51 1,1926
SCAr 106, 14 101, 64 102, 98 102, 68 1,4776
GWOr 104, 93 98,29 101,25 101,65 1,2831
MC SCAxb 106,13 101,79 103,94 103,89 1, 1666
SCADb 101,98 99, 89 101, 56 101, 64 0,4139
GWODb 101, 66 99, 03 100, 90 101, 64 0,8679
ACO 99,01 97,31 97,90 97,31 0,7784
SCAxr 91755 91669 91723 91722 18,678
SCAr 91637 91637 91637 91637 0,000
GWOr 91637 91637 91637 91637 0,000
MD SCAxb 91682 91641 91660 91659 9,807
SCADb 91637 91637 91637 91637 0, 000
GWODb 91637 91637 91637 91637 0, 000
ACO 91793 91699 91754 91758 23,120

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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As Tabela 25 exibe os resultados estatisticos obtidos, enquanto que a Tabela 26

relaciona as taxas percentuais de acerto de cada TIC em relacdo as melhores solugoes

obtidas em cada modalidade. Em comparacao a Tabela 21 associada ao conjunto CS1,

nota-se na Tabela 25 redugoes significativas, com excecao do ACO, das melhores aptiddes,

médias, medianas e desvios-padroes (DP) obtidos por cada TIC, o que se deve basicamente

ao fato de a busca ser realizada sempre na regiao viavel. No caso do ACO, as melhoras

foram sutis, o que evidencia o fato de que esta TIC ser altamente capaz de evitar regides

invidveis, ou seja, a limitacao a regiao viavel nao resulta em grande beneficio para a mesma.

Nas modalidades MA e MC, assim como nas simulagdes do conjunto CS1, o ACO

foi predominante. A aplicacao dos limites provocou um aumento de 22% para 30% e
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Tabela 26 — Taxas de acerto, em %, de cada TIC - CS2

SCAxr SCAr GWOr SCAxb SCAb GWOb ACO

MA 0 0 2 0 2 2 30
MB 0 10 68 0 94 100 0
MC 0 0 0 0 0 0 52
MD 0 100 100 0 100 100 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

de 36% para 52% nas taxas de acerto nas referidas modalidades, respectivamente. O
mesmo pode ser dito para o GWODb nas modalidades MB e MD, em que as taxas de
acerto foram de 32% e 48%, respectivamente, para 100% em ambos os casos, ou seja, a
imposicao de limites teve um grande impacto nestas modalidades de otimizagao. Além
disso, ainda nas modalidades MB e MD, os algoritmos SCAr, GWOr e SCAb, os quais
tiveram aproveitamentos nulos sem a imposicao de limites, passaram para 10%, 68% e

94% na modalidade MB e todos para 100% na modalidade MD.

E de fato esperado que os resultados melhorem com a imposicio de limites, j& que
tal fator implica na certeza de que a busca sera sempre realizada dentro da regiao vidavel
de solugao. Mesmo sem aumentar os nimeros de individuos ou o de iteragoes, foi possivel
obter taxas de acerto de 100% nas modalidades MB e MD, o que significa que o GWOb
com imposicao de limites poderia ser aplicado apenas com 30 individuos e 100 iteracoes
em uma situagao real, o que, com base na Tabela 23, exigiria menos de 2 segundas para
efetuar a otimizacgao. Para fins de comparacao, simulacoes adicionais das modalidades
MA e MC também com imposicao de limites foram realizadas com 100 individuos e 300

iteragoes. As taxas de acerto encontram-se expostas na Tabela 27.

Tabela 27 — Taxas de acerto, em %, de cada TIC nas modalidades MA e MC com mais
individuos e iteragoes - CS2

SCAxr SCAr GWOr SCAxb SCAb GWOb ACO

MA 0 0 0 0 4 4 92
MC 0 0 2 0 0 0 100

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Com base na Tabela 27 e nos dois paragrafos imediatamente anteriores, constata-se
que, na modalidade MA, seria possivel aplicar o ACO em uma otimizagao real utilizando-se
4 execugoes e considerando-se a melhor solucdo como definitiva, o que resultaria em uma
confiabilidade de 99,9959% e levaria menos de 1 minuto e 10 segundos para finalizar o
processo. Na modalidade MC, poderia aplicar-se o ACO com 2 ou 3 execugoes, como
precaucao, visto que neste caso a TIC em questao apresentou uma taxa de acerto de 100%.

Tal decisao implicaria em menos de 50 segundos para efetuar a otimizacgao.
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Chegou-se, portanto, a conclusao que a TIC a ser efetivamente aplicada na otimiza-
cao da operacao da UHE estuda depende da modalidade escolhida. Caso o operador opte
pelas modalidades MA ou MC, deve-se executar o ACO, enquanto que se a modalidade
MB ou MD for selecionada, deve-se executar o GWOb. Embora o SCAb tenha fornecido
excelentes resultados nestas modalidades com valores maiores de individuos e iteragoes
e imposicao de limites, o GWODb se mostrou mais consistente, visto que foi capaz de

solucionar o problema mesmo com menos individuos e iteragoes.

4.2.4 Andlise de Sensibilidade

Parametros como o nimero de individuos e de iteragoes melhoram a probabilidade
de encontrar melhores solugoes, pois tendem a aumentar a diversificacdo da populacao e
permitem uma busca mais extensa, respectivamente. Porém, é intuitivo que acrescentar
os valores de tais parametros resultara em melhores desempenhos a custo de tempo de
execucao. Portanto, nao ha neste trabalho a intengao de vastamente explorar resultados
oriundos de variagoes destes. Em contrapartida, almeja-se analisar o impacto de se alterar

parametros que afetem os mecanismos de deslocamento dos individuos nestas TICs.

Em relagao aos algoritmos baseados no SCA e no GWO, variou-se o valor do
coeficiente de exploracao (a), o qual é o tnico pardmetro que afeta como a busca é
realizada pelos individuos nestas TICs. Este parametro determina o médulo da distancia
a ser percorrida pelos individuos, ou seja, enquanto menor for, maiores as probabilidades
de se locomoverem com menores deslocamentos e vice-versa. Na proposicao do GWO
(26), o coeficiente de exploragdo nao é tratado como um parametro a ser ajustado, sendo
considerado um termo fixo igual a 2. Em contrapartida, a proposi¢do do SCA (61)
trata este coeficiente como passivel de alteracdo. Para fins investigativos, neste trabalho

alterou-se o parametro a tanto no SCA quanto no GWO.

No ACO, variou-se o valor da taxa de evaporacao (tey,). Este pardmetro determina
quanto os valores da matriz de feromdnio irao ser decrescidos a cada iteracao, ou seja,
basicamente sua alteragao afeta o quanto as informacoes de iteragoes anteriores sao
“carregadas” para as iteragoes seguintes. Tendo em vista que maiores valores de feromonio
acarretam maiores probabilidades de um individuo assumir determinado valor dentro
da regiao de solucao, pode-se inferir que uma maior evaporacao implica em menores
probabilidades do individuo assimilar o valor da melhor solucao encontrada até a iteracao em

questao, fazendo com que o algoritmo enfatize mais a exploragdo e menos a intensificagao.

A fim de realizar uma breve anélise de sensibilidade das TICs estudadas, foram
estabelecidos mais 5 conjuntos de simula¢oes denominados S1, S2, S3, S4 e S5, sendo que
em cada um destes executou-se as 4 modalidades de otimizagao apresentadas. Os valores
de a e t.,, utilizados encontram-se dispostos na Tabela 28. Aplicou-se 0os mesmos numeros

de individuos e iteragoes das simulacoes iniciais, ou seja, 30 e 100, respectivamente, e
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foram realizadas 50 simulac¢oes por modalidade para cada valor dos parametros. Além
disso, assim como no conjunto CS1, considerou-se os limites inferiores e superiores iguais
a 1 e 5, respectivamente, e aplicou-se a penalizacao da funcao objetivo (Equacao 4.3),
tornando assim o processo mais arduo. De modo a simplificar a andlise, somente as taxas

de acerto foram avaliadas, as quais encontram-se expostas na Tabela 29.

Tabela 28 — Parametros para analises de sensibilidade

S1 S2 S3 S4 S5
a 0,5 1 1,5 2,5 3
teva 0 2 10 15 20

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Tabela 29 — Taxas de acerto, em %, de cada TIC para andlises de sensibilidade

SCAxr SCAr GWOr SCAxb SCAb GWOb ACO

MA 0 0 0 0 0 0 6

S1 MB 0 0 0 0 42 o8 0
MC 0 0 0 0 0 0 18

MD 0 0 0 0 48 68 0
MA 0 0 0 0 0 0 18

g2 MB 0 0 0 0 20 66 0
MC 0 0 0 0 0 0 34

MD 0 0 0 0 30 72 0
MA 0 0 0 0 0 0 28

3 MB 0 0 0 0 0 60 0
MC 0 0 0 0 0 0 28

MD 0 0 0 0 6 86 0
MA 0 0 0 0 0 0 16

S4 MB 0 0 0 0 0 2 2
MC 0 0 0 0 0 0 18

MD 0 0 0 0 0 12 0
MA 0 0 0 0 0 0 10
S5 MB 0 0 0 0 0 0 10
MC 0 0 0 0 0 0 14

MD 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Ao se comparar a Tabela 22, a qual contém as taxas de acerto com a igual a 2 e

teve igual a 5%, com a Tabela 29, as observacoes a seguir podem ser enunciadas:

o Independente dos valores dos parametros contidos na Tabela 28, nenhuma das

variagoes do SCA ou do GWO foi capaz de fornecer a melhor solucao encontrada
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nas modalidades MA e MC;

o Ainda nas modalidades MA e MC, o ACO apresentou quedas de desempenho nas
simulacoes S1, S4 e S5, enquanto que uma relativa constancia em S3 e S4 em
comparacao aos resultados exibidos na Tabela 22, o que indica nao ser ideal utilizar

uma taxa de evaporacao nula ou superior a 10% no problema abordado;

o O ACO nao se mostrou eficiente nas modalidades MB e MD com quaisquer valores
de t.,, testados, apresentando taxas de acerto nulos na maioria dos casos, sendo que,

mesmo quando nao nulas, estas sao muito baixas;

o O SCADb, que nao havia obtido a melhor solucao possivel em nenhuma simulagao
das modalidades MB e MD, apresentou na simulacdo S1 taxas de acerto superior e
igual as obtidas pelo GWOD nas modalidades MB e MD, respectivamente (Tabela
22), enquanto que o desempenho desta TIC foi decrescente da simulacdo S2, na
qual ainda houve obtencgoes das solu¢bes étimas, para a simulacdo S5, na qual a
taxa de acerto foi nula. Tais fatores indicam que esta técnica se beneficia de valores

significativamente baixos de a, ao menos no problema aqui estudado;

e O desempenho do GWOD foi consideravelmente superior nas simulagdes S1, S2 e S3
para as modalidades MB e MD, com énfase na simulacao S3 da modalidade MD em
comparacao ao exibido na Tabela 22, evidenciando que esta TIC realiza buscas mais
eficientes com a entre 0,5 e 1,5, o que é enfatizado pelo fato de o desempenho ter

sido precario nas simulagoes S4 e S5.

Embora as simulagoes com imposicao de limites tenham resultado em uma certa
garantia de obtengao da solugdo 6tima nas modalidades MB e MD pelo GWOD (Tabela
26), a aplicacao de um coeficiente de exploragao adequado é de grande beneficio em
aplicacoes reais, visto que, na otimizacao da operacao de uma UHE qualquer, pode ser
que a quantidade de unidades geradoras seja maior que a da UHE aqui estudada, o que
aumenta a regiao de busca, e que a discretizagao seja realizada em intervalos de tempo
menores ao longo do dia, o que eleva o niimero de variaveis no problema, ou seja, a obtengao
da solucao 6tima pela TIC aplicada pode ser dificultada em relacao ao estudo de caso aqui
apresentado, de acordo com as caracteristicas da UHE a ser otimizada. Conclui-se que,
além da possibilidade de aumento dos niimeros de individuos e iteragoes, a utilizacao de
um valor propicio de a pode colaborar com o processo, sendo que, ao contrario da primeira

medida, esta nao aumenta o esfor¢o computacional.

Ao leitor que desejar realizar uma analise mais profunda das consequéncias das
variagoes dos parametros a e t.,, no problema em questao, informagoes adicionais podem

ser consultadas no Apéndice B. Porém, em linhas gerais:
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e O ACO, o qual teve desempenhos préximos com t.,, igual a 2%, 5% e 10% em relacao
as taxas de acerto, apresentou menores mediana e desvio-padrao com t.,, iguais a
10% e 5%, respectivamente, na modalidade MA e igual a 2% e 0, respectivamente, na
modalidade MC. Porém, considerando a baixa taxa de acerto oriunda do valor nulo
de tepq, 0 segundo menor desvio-padrao na modalidade MC foi apresentado com t.,,
igual a 2%. Ressalta-se, no entanto, que as diferencas notadas nestas medidas sio de
baixissimas magnitudes e certamente nao fariam diferencga significativa na otimizagao,

bastando-se aplicar um valor entre 2% e 10% para se obter bons resultados;

e O SCADb apresentou melhoras significativas nas modalidades MB e MD com a igual
a 0,5 e, em menor proporcao, 1 nao s6 em relacao as taxas de acerto, mas também
as medianas e aos desvios-padroes, apesar de o GWODb ter apresentado melhor

desempenho nestas modalidades;

« O GWODb, o qual obteve melhoras notaveis nas taxas de acerto nas modalidades
MB e MD com a igual a 0,5, 1 e 1,5 em relacao a a igual a 2, em especial na
modalidade MD com a igual a 1,5, apresentou diferencas despreziveis nas medianas
em todos estes casos. Contudo, apesar de os valores 0,5 e 1 para a terem acarretado
maiores desvios-padroes em relacao ao valor 2, o valor 1,5 foi capaz de reduzi-los
significativamente em ambas modalidades, o que mais uma vez indica que, entre os

valores testados para o coeficiente de exploracao, este é o ideal;

o Em relacao ao SCAxr, SCAr, GWOr e SCAxb, os impactos das variagdes em a foram
inconsistentes, talvez pelo fato de nao serem adequadas para o tipo de problema, e,

portanto, nao permitiram que se chegasse a conclusoes.

4.2.5 Resultados Hidrolégicos e Operacionais

Ao final do processo de otimizacao da operagao exposto na subsecao anterior, o
c6digo desenvolvido fornece um relatério contendo as informacgoes hidrolégicas e operacio-
nais da UHE. De acordo com a modalidade de operacao, ¢ exibido o planejamento 6timo a
ser realizado, os quais foram mostrados nas Figuras 39, Figuras 40, Figuras 41, e Figuras
42 para as modalidades MA, MB, MC e MD, respectivamente. As Tabelas 30, 31, 32, e 33
exibem os nimeros de unidades geradoras a operar (n), de partidas em rela¢ao ao periodo
anterior (n,), de paradas em relagdo ao periodo anterior (ng), a poténcia gerada por cada
unidade (P,,), a vazao turbinada unitéria (q,,), a vazao turbinada total (q;) e a reserva
girante (rg) por periodo para as modalidades MA, MB, MC e MD, respectivamente. Com
fim de simplificacao visual, periodos com resultados idénticos foram agrupados nas Tabelas
30 a 33. Enfatiza-se que, como o modelo matematico da UHE considera o nivel do reserva-
torio constante durante as simulagoes, para uma mesma quantidade de unidades atendendo
um mesmo valor de demanda de poténcia as vazoes serao idénticas. Tal simplificacao é

consequéncia da operagao a fio d’agua e implica em erros negligenciaveis nos resultados.
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Tabela 30 — Resultados hidrolégicos na modalidade MA

Per. n n, ng P, (MW) qu, (m3/s) qi: (m3/s) rg (MW)
1 4 4 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
2a4 4 0 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
5 3 0 1 133,33 392,02 1176,06 144,16
6al?7 3 0 0 100,00 294,67 884,02 244,16
18 5 2 0 130,00 400,04 2000,21 253,62
19a21 5 0 0 130,00 400,04 2000,21 253,62
22a35 5 0 0 170,00 545,70 2728,49 53,62
36 a48 5 0 0 130,00 400,04 2000,21 253,62

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Tabela 31 — Resultados hidrolégicos na modalidade MB

Per. n n, ng P, (MW) qu, (m®/s) g (m3/s) rg (MW)
1 5 b 0 130,00 400,04 2000,21 253,62
2a4 5 0 0 130,00 400,04 2000,21 253,62
5 3 0 2 133,33 392,02 1176,06 144,16
6 2 0 1 150,00 431,37 862,75 58,01
7Tal? 2 0 0 150,00 431,37 862,75 58,01
18 5 3 0 130,00 400,04 2000,21 253,62
19a21 5 0 0 130,00 400,04 2000,21 253,62
22a35 5 0 0 170,00 545,70 2728,49 53,62
36 a48 5 0 0 130,00 400,04 2000,21 253,62

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Tabela 32 — Resultados hidrolégicos na modalidade MC

Per. n n, ng P, (MW) @qu, (m3/s) @i (m3/s) rg (MW)
1 4 4 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
2a4 4 0 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
5 4 0 0 100,00 299,67 1198,69 323,99
6al?7 4 O 0 75,00 227,98 911,93 423,99
18a21 4 0 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
22 5 1 0 170,00 545,70 2728,49 53,62
23a35 5 O 0 170,00 545,70 2728,49 53,62
36 a48 5 0 0 130,00 400,04 2000,21 253,62

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Um aspecto interessante a se notar entre as Tabelas 31 e 33, as quais correspondem
as modalidades MB e MD, ou seja, as minimizacoes das perdas definidas em (21; 23) e das
vazoes, respectivamente, é que enquanto na primeira planeja-se cinco unidades geradoras

a operar entre os periodos 18 a 21 e 36 a 48, na segunda planeja-se quatro unidades
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Tabela 33 — Resultados hidrolégicos na modalidade MD

Per. n n, ng P, (MW) qu, (m3/s) qi: (m3/s) rg (MW)
1 4 4 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
2a4 4 0 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
5 3 0 1 133,33 392,02 1176,06 144,16
6 2 0 1 150,00 431,37 862,75 58,01
7Tal7 2 0 0 150,00 431,37 862,75 58,01
18 4 2 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
19a21 4 0 0 162,50 498,91 1995,65 73,99
22 5 1 0 170,00 545,70 2728.,49 53,62
23a35 5 0 0 170,00 545,70 2728,49 53,62
36 4 0 1 162,50 498,91 1995,65 73,99
37a48 4 0 0 162,50 498,91 1995,65 73,99

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

geradoras em tais periodos. Tal fato é decorrente de, para a meta de geracao de 650 MW
atribuida aos referidos periodos, obter-se menos perdas com cinco unidades geradoras
em operagao, embora esta configuracao de maquinas acarrete maior consumo de recursos
hidricos. Como discutido na Secao 4.1, a minimizacao das perdas de poténcia definidas
em (21; 23) ndo garantem a minimizacao da vazao turbinada pela usina. Estas diferencas

nos planejamentos podem ser claramente vistas comparando-se as Figuras 40 e 42.

Embora somente a modalidade MA seja baseada no custo da operacao ao longo do
horizonte de programagao da usina, calculou-se, para fins de analise, os custos operacionais
(Cope) das solugdes 6timas de todas as modalidades utilizando-se os mesmos valores de
Cpp € Cper aplicados & modalidade MA, ou seja, 500 u.a. e 50 u.a./MWh (Tabela 20),
respectivamente. Além destes custos, calculou-se o volume total de dgua turbinada (Vol),
os custos oriundos exclusivamente de partidas e paradas (Cpp), as quantidades de partidas
ou paradas (Qpp) e as perdas (Per) ao longo do horizonte de programacao em cada
modalidade. Estes resultados sao exibidos na Tabela 34. Enfatiza-se que as perdas nao sao
dadas pela defini¢ao classica, ou seja, pela razao entra a poténcia de sdida e a de entrada,

sendo definidas conforme proposto em (21; 23) e exposto no Capitulo 3.

Nota-se na Tabela 34 que, como esperado, o menor custo é de fato fornecido
na modalidade MA. Além disso, percebe-se também que as menores perdas, quantida-
des de partidas ou paradas e vazodes foram obtidas nas modalidades MB, MC e MD,

respectivamente. Os resultados estdao, portanto, de acordo com as diretrizes estabelecidas.

Mais especificamente sobre a economia de recursos hidricos, ha uma diferenca de
consumo de 1,12 hm? de 4gua no intervalo de 24 horas entre as modalidades MD, a qual
minimiza a vazao turbinada, e MC, a qual minimiza partidas e paradas e ocasiona o maior

consumo hidrico. Tal diferenca pode escalar para valores ainda maiores ao se considerar
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Tabela 34 — Resultados operacionais

MA MB MC MD

Cope (wa.) 94972 95677 95891 97913
Vol (hm®) 165,54 165,12 166,16 164,95
Cpp (u.a.) 3500,0 5500,0 2500,0 5000,0

Qrp 7 11 5 10
Per (MW) 3658,9 3607,1 3735,7 3716,5

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

periodos mais longos, como semanas ou meses. Portanto, realizar uma otimizacao visando
a minimizacao de uso da agua estocada no reservatorio pode ser de grande importancia,
principalmente em periodos com escassez de precipitacao pluviométrica, embora tal medida
possa proporcionar custos mais elevados (aqui se refere ao custo imediato da operagao,
visto que tal cenario pode acarretar mais partidas e paradas de maquinas, embora, tendo
em vista que a economia de dgua tem o potencial de evitar acionamentos de usinas térmicas,
a longo prazo tem-se um custo menor). Por outro lado, como observado na Tabela 34, em
situagoes com abundancia de recursos a ponto de ocasionar vertimento, isto é, em que se
possa desprezar os custos associados as perdas de poténcia, o menor custo é obtido ao

se minimizar as ocorréncias de partidas ou paradas, poupando assim as vidas tteis das

maquinas.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo da aplicacao de técnicas de inteligéncia com-
putacional no problema de otimizagao da operacao diaria de usinas hidrelétricas operadas
a fio d’agua e com unidades geradoras idénticas. Os algoritmos Sine Cosine Algorithm
(SCA), Grey Wolf Optimizer (GWO) e Ant Colony Optimization (ACO) foram aplicados
e analisados. Uma alteracido na equacao de atualizacao de posicao dos individuos do SCA
foi analisada e mostrou elevar a eficacia do algoritmo. Além disso, aplicou-se adaptacoes
binarias do SCA e GWO, as quais, embora tenham sido obtidas através de diretrizes ja
consolidadas na literatura (utilizagao da funcao sigmoide), foram aplicadas de uma forma
inexplorada até entao. Mais especificamente sobre este tultimo aspecto, dada a natureza
discreta do problema abordado, adaptou-se as versdes binarias dos algoritmos mencionados
para que se tornassem propicias a problemas com variaveis de decisao inteiras, sendo que
tal adaptagao aplicada no GWO se mostrou particularmente eficaz na resoluc¢ao de duas
modalidades de operagao apresentadas, as outras tendo sido eficientemente solucionadas
via ACO. As técnicas de inteligéncia computacional se mostraram capazes de resolver o

problema em tempos de execucao viaveis para aplicagao real e com elevada confiabilidade.

Exibiu-se uma adaptacao do modelo mateméatico de usina hidrelétrica apresentado
em (21; 23), a qual visa a economia méaxima de recursos hidricos, o que é especialmente
util em periodos de baixa precipitacao pluviométrica. Finalmente, propds-se uma nova
abordagem para realizacao de ajustes de curvas de eficiéncia de turbinas hidraulicas, a
qual combina técnicas de clusterizacao, como o Fuzzy C-Means, e os algoritmos ANFIS e
Extreme Learning ANFIS, baseados em redes neurais artificiais, com objetivo de obter
uma “caixa preta” que forneca a eficiéncia das turbinas em func¢ao de valores de altura
de queda liquida e vazao turbinada. Tal abordagem foi capaz de fornecer uma superficie

suave e com erros significativamente baixos.

5.1 Trabalhos Futuros

Como estudos posteriores, existe a intengdo de: (i) aplicar técnicas de inteligéncia
computacional em modelos que considerem diversas usinas simultaneamente, especialmente
usinas em cascata; (ii) aplicar tais técnicas em modelos que permitam a existéncia de
unidades geradoras com caracteristicas distintas e que considerem variagoes no nivel do re-
servatério ao longo do horizonte de planejamento, tornando o problema mais complexo; (iii)
avaliar outras técnicas de otimizacao baseadas em inteligéncia computacional no problema
abordado, preferencialmente as que demonstraram ser bem sucedidas na literatura; (iv)
aprimorar a aplicagao de algoritmos binarios em problemas discretos no sentido de evitar
valores invidveis mais eficientemente; (v) estudar, em profundidade, métodos para estima-

tiva dos custos de partidas e paradas de maquinas em usinas hidrelétricas, possibilitando
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assim a aplicacdo real de uma abordagem baseada em custos monetarios; (vi) incorporar
ao modelo restri¢oes associadas a limitagoes operativas por conta de cronogramas de
manutengao; (vii) testar outras técnicas de clusterizacido na separagao de grupos para
ajuste da curva de eficiéncia de turbinas hidraulicas e (viii) avaliar a aplicagao de outras
técnicas baseadas em redes neurais artificiais na obtencao da “caixa preta” responsavel

por modelar a eficiéncia das turbinas.
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APENDICE A — Pardmetros de Modelagem da Curva Colina

Com excecao dos dados da CET da UHE estuda, todos os dados da usina foram
disponibilizados na subsecao 4.2.1. De modo a possibilitar a reproducao dos resultados
obtidos e expostos na Segao 4.2, este apéndice descreve as linhas de c6digo em linguagem
MATLAB® para que se obtenha as informacoes do modelo da CET.

O Cobdigo A.1 estabelece a estrutura (CCU) que define a CET. Para cédlculo da
eficiéncia das turbinas nas Equacoes 3.3 a 3.7 do Algoritmo 4, deve-se utilizar o arquivo de

simulagao do Extreme ANFIS disponivel no link fornecido na subsec¢ao 3.2.3 em conjunto

[1P)

com CCU, conforme Cédigo A.2, em que “nt”, “hql” e “q” representam, respectivamente,
a eficiéncia da turbina, a altura de queda liquida e a vazao turbinada unitaria, sendo “hql”

calculada na Equagao 3.2 e “q” calculado conforme passo 1.a) do Algoritmo 4.

Codigo A.1 — Estrutura do modelo da CET da UHE estuda.

CCU.con.consequent = [3.212664 0.310701 -53.16560; 0.050539 -0.008840 88.95087
0.075541 0.019449 84.38985; 0.133118 0.007850 86.37924
0.336387 -0.006380 87.46870; 0.397363 -0.019740 94.76354
0.911802 0.281857 21.64974; 0.196940 0.086509 64.26955
0.187961 0.025272 78.36330; 0.282765 -0.011920 91.46087
0.209383 -0.012570 94.44993; 0.427857 -0.025430 98.37632
-0.719170 0.002809 92.49983; 0.204045 0.018981 83.25522
0.225993 0.022227 81.56373; 0.136110 0.016385 83.11278
0.265431 0.003654 83.24716; 0.234181 -0.008690 91.21454
0.459749 0.082289 51.49052; 0.249785 0.048959 75.29181
0.058960 0.051093 77.83177; 0.014246 0.044593 72.98816
0.224460 0.012163 78.26155; 0.063486 -0.001110 90.59169
0.476412 0.090609 49.72463; -0.202710 0.057176 88.09512
0.017270 0.045926 80.44141; 0.068342 0.037599 74.45315
0.022485 0.005195 89.05814; 0.169481 -0.011410 94.62512
0.715455 0.089198 41.18971; -0.098330 0.062101 83.02437
-0.018390 0.036354 84.01139; 0.001573 0.021300 84.46440
0.101240 -0.000610 90.06639; 0.144066 -0.006300 91.98737];

CCU.c = [20.51752 25.07059 28.76999 31.08682 34.05094 39.25215
49.67436 176.2861 308.4157 437.3755 581.5278 721.5247];

CCU.a = [2.832239 0.81656 1.204602 1.746122 0.629812 1.816235
111.1078 66.0340 119.0771 90.19395 104.9113 51.28751];

CCU.b = [1.986851 1.95191 2.048237 2.006677 2.075118 2.078735
1.976953 2.03200 1.973426 2.065412 2.082449 1.976546];

Codigo A.2 — Célculo de eficiéncia das turbinas.

nt=simextremeanfis(|hql ¢],CCU)/100;
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APENDICE B - Informacdes Estatisticas Adicionais

Tabela 35 — Resultados estatisticos das aptiddes - S1

Pior Melhor Média Mediana DP

SCAxr 5,0884-10% 3,5924-105 4,4742-10° 4,5831-10° 3,2159-10°

SCAr 5,0730-105 2,3522-10° 3,8595-10% 3,9577-10° 5,0790-10°

GWOr 4,3145-10 2,0825-10° 2,9141-10° 2,8309-106 4,6111-10°

MA SCAxb 4,0875-10° 2,3518-10° 3,3835-10° 3,3468-10 4,0119-10°
SCAb 5,9431-10° 9,5262-10* 2,2585-10° 9,7702-10* 1,5261-10°

GWOb 5,9277-10° 9,5248-10* 1,8591-10° 9,6949-10*  1,4838-10°

ACO 9,5921-10* 9,4972-10* 9,5403-10* 9,5396-10*  2,3441-102

SCAxr 2,0174-10° 1,5206-10° 1,7752-10° 1,8178-10° 1,3435-10*

SCAr 1,9161-10° 1,1251-10° 1,5645-10° 1,6186-10° 1,6627-10*

GWOr 1,620810° 7,2729-10* 1,1688-10° 1,1237-10° 1,9433-10*

MB SCAxb 1,6204-10° 9,2915-10* 1,3611-10° 1,3245-10° 1,4656-10%
SCAb 2,3337-10* 3,6071-10° 7,7515-10%® 3,6096-10° 5,3066-103

GWOb 3,3267-10* 3,6071-10° 8,3454-10® 3,6071-10% 8,2801-10%

ACO  3,6441-10% 3,6227-10° 3,6344-10® 3,6351-10%  4,9920-10°

SCAxr 4,0032-10° 2,8029-10° 3,4131-10° 3,4032-10° 2,5898-10*

SCAr 2,9024-10° 1,0015-10° 2,0141-10° 2,0521-10° 4,5625-10%

GWOr 1,4016-10° 1,0180-10> 5,2933-10* 5,0132-10* 3,0921-10%

MC SCAxb 3,4034-10° 1,8027-10° 2,7909-10° 2.,8029-10° 3,7470-10*
SCAb 4,0124-10* 1,0164-10> 1,4315-10* 1,0115-10* 1,0903-10*

GWOb 4,0119-10* 9,9920-10" 7,9081-10> 1,0636-10*> 1,0165-10*

ACO 1,0023-10> 9,7314-10' 9,8279-10' 9,8016-10' 9,0777-10~!

SCAxr 2,5445-10° 1,9831-10° 2,2784-10° 2,2889-10° 1,1364-10*

SCAr 2,2879-10° 1,8183-10° 2,0712-10° 2,0812-10° 1,2275-10%

GWOr 2,0624-10° 1,4981-10° 1,7766-10> 1,8000-10° 1,4200-10*

MD SCAxb 2,1448-10° 1,6856-10° 1,9350-10° 1,9293-10° 1,2222-10%
SCAb 1,2146-10° 9,1637-10* 9,4564-10* 9,1641-10* 5,1664-103

GWOb 1,0618-10° 9,1637-10* 9,4255-10* 9,1637-10*  4,5892-103

ACO 9,1983-10* 9,1813-10* 9,1909-10* 9,1912-10*  3,5922-10*

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).



108

Tabela 36 — Resultados estatisticos das aptidoes - S2

Pior Melhor Média Mediana DP
SCAxr 5,3351-106 3,8417-10° 4,6099-10° 4,5923-10° 3,3622-10°
SCAr 4,8198-10° 2,0930-10° 3,6646-10° 3,8286-10° 6,0933-10°
GWOr 3,0821-10% 1,0941-10° 2,1034-10% 2,0922-10° 4,7023-10°
MA SCAxb 3,5854-10° 1,6116-10° 2,6828-10° 2,8430-10° 4,0575-10°
SCAb 8,4413-10° 9,5860-10* 3,0608-10° 3,4421-10° 2,3159-10°
GWOb 34713-10° 9,5198-10* 1,4112-10° 9,6479-10* 9,6590-10*
ACO 95765-10* 9,4972-10* 9,5233-10* 9,5176-10* 1,9403-102
SCAxr 2,1167-10° 1,6203-10° 1,8592-10° 1,8691-10° 1,1678-10*
SCAr 1,8195-10° 9,2624-10* 1,4516-10° 1,5210-10° 2,2030-10*
GWOr 1,4204-10° 6,2802-10* 9,3930-10* 9,2586-10* 1,8523-10*
MB SCAxb 1,4215-10° 8,2876-10* 1,1234-10° 1,1250-10° 1,3322-10*
SCAb 2,3404-10* 3,6071-10° 7,7564-10° 3,6155-10° 6,0123-10°
GWOb 2,3337-10* 3,6071-10° 6,5695-10° 3,6071-10° 5,7276-10°
ACO  3,6455-10° 3,6200-10° 3,6317-10° 3,6308-10° 5,0126-10°
SCAxr 4,1035-10° 3,2030-10° 3,7112-10° 3,7032-10° 2,7622-10*
SCAr 2,9024-10° 9,0169-10* 2,1902-10° 2,2522-10°  4,6469-10*
GWOr 8,0143-10* 1,0188-10> 1,5314-10* 1,0115-10* 1,9307-10*
MC SCAxb 3,3033-10° 1,6022-10° 2,3767-10° 2,3027-10° 4,2437-10*
SCAb 6,0147-10* 1,0164-10> 1,9320-10* 2,0121-10* 1,6280-10*
GWOb 3,0123-10* 1,0009-10> 6,5077-10° 1,0389-10> 8,9875-10°
ACO 1,0104-10> 9,7314-10" 9,8113-10" 9,7545-10' 9,5884-10~!
SCAxr 24897-10° 2,0120-10° 2,3233-10° 2,3185-10° 1,0584-10*
SCAr 2,2766-10° 1,6091-10° 2,0370-10° 2,0606-10° 1,4212-10*
GWOr 1,8910-10° 1,2802-10° 1,6081-10° 1,6385-10° 1,3166-10*
MD SCAxb 1,9839-10° 1,5249-10° 1,7320-10° 1,7525-10° 9,6641-10°
SCAb 1,061810° 9,1637-10* 9,4995-10* 9,1660-10* 4,6907-10?
GWOb 9,8908-10* 9,1637-10* 9,3237-10* 9,1637-10*  3,0426-10°
ACO 9,1928-10* 9,1775-10* 9,1859-10* 9,1855-10* 3,4610-10"

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Pior

Melhor

Média

Mediana

DP

MA

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWODb
ACO

5,3288-10°
4,5776-10°
3,0795-10°
3,5923-10°
1,5902-10°
5,9430-10°
9,5842-10*

3,8512-106
2,6039-106
8,4215-10°
2,1106-10°
9,7060-10%
9,5198-10%
9,4972:10%

4,5779-10°
3,6426-106
1,9306-10°
2,8861-10°
5,2161-10°
1,9090-10°
9,5161-10*

4,5903-10°
3,5905-106
1,8469-10°
2,8470-10°
5,9544-10°
9,6867-10*
9,5135-104

3,0575-10°
4,6615-10°
5,1040-10°
3,3325-10°
3,4821-10°
1,4112-10°
1,8311-102

MB

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

2,0196-10°
1,8172-10°
1,3212-10°
1,3248-10°
3,3222-10*
1,3479-10%
3,6305-103

1,6217-10°
9,2614-10*
3,3227-10%
9,2557-10%
3,6123-103
3,6071-103
3,6122-103

1,8459-10°
1,4104-10°
8,0469-10*
1,1530-10°
1,3292-10*
5,5813-103
3,6210-10%

1,8227-10°
1,4212-10°
8,2598-10*
1,1749-10°
1,3491-10%
3,6071-10°
3,6219-10°

1,2117-10*
1,9054-10*
2,2093-10*
1,1666-10*
8,0923-103
3,9861-10%
4,4842-10°

MC

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWODb
ACO

4,4034-10°
3,1027-10°
9,0147-10*
3,7033-10°
1,0017-10°
5,0143-10*
1,0105-102

2,8027-10°
1,4020-10°
1,0070-102
1,8024-10°
1,0784-102
1,0164-102
9,7314-10"

3,7672-10°
2,2623-10°
2,0518-10*
2,4668-10°
3,5333-10%
9,7096-10°
9,8338-10"

3,8033-10°
2,2023-10°
1,0117-10%
2,4027-10°
3,5131-10*
5,1077-10°
9,7743-10"

3,5161-10*
4,9089-10*
2,4419-10%
4,7692-10*
2,1130-10*
1,2619-10*
1,1259-10°

MD

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

2,5292-10°
2,3760-10°
1,8983-10°
2,0083-10°
1,1419-10°
9,8931-10*
9,1852-10*

2,0993-10°
1,5481-10°
1,2152:10°
1,5042:10°
9,1637-10%
9,1637-10%
9,1725-10%

2,3319-10°
1,9948-10°
1,5163-10°
1,7872-10°
9,6942-10*
9,2365-10*
9,1788-10*

2,3441-10°
1,9907-10°
1,5092-10°
1,7704-10°
9,5337-10%
9,1637-10%
9,1784-10%

1,1127-10*
1,7227-10*
1,6272-10*
1,1319-10*
6,4402-103
2,2049-103
2,8028-10!

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Tabela 38 — Resultados estatisticos das aptidoes - S4

Pior

Melhor

Média

Mediana

DP

MA

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCAb
GWOb
ACO

5,3336-106
4,3355-10°
2,8573-10°
3,5936-10°
1,3491-106
8,4840-10°
9,5500-10*

3,5987-106
2,8349-10°
8,4895-10°
2,5944-106
1,0193-10°
9,6118-10*
9,4972-10*

4,5262-10°
3,5472-106
1,9140-108
3,1588-106
7,9241-10°
1,7389-10°
9,5216-10*

4,5924-10°
3,5912-10°
2,0862-10°
3,3350-10°
8,4505-10°
9,9966-10%
9,5248-10*

3,1220-10°
4,1236-10°
5,1198-10°
3,1166-10°
3,1064-10°
1,4449-10°
1,7010-10?

MB

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

2,1184-10°
1,8193-10°
1,2233-10°
1,5223-10°
6,2924-10%
3,3272:10%
3,6279-103

1,4260-10°
1,0258-10°
3,3238-10%
9,2570-10*
3,6247-103
3,6071-10°
3,6071-10°

1,7929-10°
1,4266-10°
8,3137-10*
1,2422-10°
2,7350-10*
8,5623-10°
3,6173-10°

1,8203-10°
1,4232-10°
8,2739-10*
1,2259-10°
2,3417-10%
3,6440-10°
3,6175-10°

1,4567-10%
2,0482-10*
1,8952-10%
1,3656-10*
1,3532-10%
6,6887-10°
3,5101-10°

MC

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

4,3034-10°
3,3024-10°
1,0015-10°
3,6034-10°
1,4020-10°
5,0145-10*
1,0288-102

3,2030-10°
1,5020-10°
1,0791-102
1,7024-10°
1,0510-102
1,0014-102
9,7314-10"

3,8092-10°
2,5084-10°
3,5933-10*
2,6008-10°
6,4759-10%
1,3717-10%
9,8760-10*

3,8032-10°
2,5025-10°
3,0135-10*
2,6029-10°
6,0168-10*
1,0116-10*
9,8960-10"

2,9106-10*
3,8630-10*
2,4927-10*
4,4212-10*
2,6835-10*
1,5096-10%
1,3052-10°

MD

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

2,5294-10°
2,3663-10°
1,8928-10°
2,1428-10°
1,2888-10°
1,0618-10°
9,1826:10%

1,9346-10°
1,7406-10°
1,2807-10°
1,5976-10°
9,1754-10*
9,1637-10*
9,1720-10*

2,3135-10°
2,0504-10°
1,5161-10°
1,8178:10°
1,0793-10°
9,3423-10*
9,1771-10*

2,3321-10°
2,0684-10°
1,5181-10°
1,8230-10°
1,0645-10°
9,1693-10%
9,1767-10%

1,2395-10%
1,4356-10%
1,3475-10%
1,0865-10%
9,7195-10°
3,4537-10°
2,8027-10!

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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Pior

Melhor

Média

Mediana

DP

MA

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWODb
ACO

4,8519-10°
4,5849-10°
2,8475-10°
4,3398-10°
2,0866-10°
1,0939-10°
9,5631-10*

3,3575-10°
2,5876-10°
1,0932-10°
2,3529-10°
3,5260-10°
9,0214-10%
9,4972-10*

4,4325-10°
3,5156-106
1,9909-10°
3,2584-106
1,0905-10°
3,5934-10°
9,5274-10*

4,3554-108
3,5942-10°
2,0916-10°
3,3395-10°
1,0953-106
3,4947-10°
9,5360-10*

2,9496-10°
4,3596-10°
4,7626-10°
3,9626-10°
3,5945-10°
2,4577-10°
1,5937-10?

MB

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

1,9209-10°
1,7210-10°
1,2242-10°
1,5218-10°
7,2773-10*
2,3420-10*
3,6247-10°

1,5235-10°
1,0254-10°
4,3130-10*
1,0262-10°
3,6868-10°
3,6342-10°
3,6071-10°

1,7712:10°
1,3795-10°
8,2006-10*
1,2639-10°
3,8232.10*
8,9793-103
3,6145-103

1,7722-10°
1,4211-10°
8,2868-10%
1,2746-10°
3,8236-10%
3,6651-103
3,6133-103

1,0619-10%
1,6169-10*
1,8195-10%
1,5459-10*
1,5347-10%
6,6757-10°
4,4640-10°

MC

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWODb
ACO

4,3033-10°
3,6029-10°
1,3017-10°
3,6033-10°
1,5024-10°
7,0158-10%
1,0118-10?

2,9026-10°
1,6021-10°
1,1005-102
1,6024-10°
2,0121-10*
1,0600-102
9,7314-10"

3,8331-10°
2,4965-10°
5,8951-10*
2,5708-10°
7,5571-10%
2,1326-10*
9,8892-10"

3,9033-10°
2,5025-10°
5,5150-10*
2,6029-10°
7,5166-10*
2,0124-104
9,9104-10"

2,9305-10*
4,2170-10%
2,7240-10%
3,8268-10%
3,5029-10%
1,7929-10%
1,1979-10°

MD

SCAxr
SCAr
GWOr
SCAxb
SCADb
GWOb
ACO

2,4763-10°
2,2674-10°
1,8319-10°
2,0634-10°
1,3629-10°
1,0701-10°
9,1844-10*

2,0304-10°
1,7005-10°
1,2176-10°
1,6372-10°
9,9100-10%
9,1682-10%
9,1711-10*

2,2869-10°
1,9801-10°
1,5369-10°
1,8482-10°
1,1723-10°
9,6185-10*
9,1766-10*

2,3104-10°
1,9780-10°
1,5191-10°
1,8500-10°
1,1486-10°
9,5457-10*
9,1766-10*

1,0522-10*
1,2555-10*
1,4109-10*
1,0249-10*
1,1245-10*
4,9137-10°
2,9557-10!

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).
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ANEXO A - Direitos Autorais ACO Yarpiz

Copyright (c) 2015, Yarpiz (www.yarpiz.com). All rights reserved. Redistribution
and use in source and binary forms, with or without modification, are permitted provided
that the following conditions are met: - Redistributions of source code must retain the
above copyright notice, this list of conditions and the following disclaimer. - Redistribu-
tions in binary form must reproduce the above copyright notice, this list of conditions
and the following disclaimer in the documentation and/or other materials provided with
the distribution. THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS
AND CONTRIBUTORS “AS IS” AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES,
INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, THE IMPLIED WARRANTIES OF MERCHAN-
TABILITY AND FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE ARE DISCLAIMED. IN
NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR CONTRIBUTORS BE LIABLE
FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, OR CON-
SEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, PROCUREMENT
OF SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR
BUSINESS INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIA-
BILITY, WHETHER IN CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING
NEGLIGENCE OR OTHERWISE) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF
THIS SOFTWARE, EVEN IF ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.
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