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Abstract— The Hydrothermal Power System Operation Planning aims to determine the optimum use of hy-
droelectric and thermoelectric resources available during a planning horizon. In hydrothermal generation systems
with hydroelectric generation prevalence, as in the case of the Brazilian system, it is sought to replace thermo-
electric generation by hydraulic generation, in order to minimize the operational cost of the system. Therefore,
this paper presents a computational model composed of three modules: the first presents the application of
Artificial Neural Networks (ANN) to predict the natural flows of hydroelectric plants; In the second module, a
Genetic Algorithm (GA1) was implemented to obtain a policy of optimized operation of reservoirs of hydroelectric
plants, considering individual hydroelectric plants, using the natural flows data calculated by ANN; The third
module corresponds to another Genetic Algorithm (GA2) responsible for reporting, as a basis for the hydraulic
generation provided by GA1, a better distribution of the energy generated for the purchase of electricity for
the next 14 auctions. In order to verify the feasibility of the proposed model, a system composed of three real
hydroelectric plants of the Southeastern Brazilian system was used, the natural flows calculated by RNA were
for the period from 2010 to 2015. The proposed methodology aims to demonstrate the viability and applicability
of the computational model their effectiveness and the energy gains from their use.

Keywords— Operation Planning of Hydrothermal Power Systems, Optimization, Electric Power Commercial-
ization, Natural Flows, Artificial Neural Networks, Genetic Algorithm.

Resumo— O Planejamento da Operagao de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia tem como objetivo determinar
a melhor utilizag@o dos recursos hidroelétricos e termoelétricos disponiveis durante um horizonte de planejamento.
Em sistemas de geracao hidrotérmicos com prevaléncia de geragao hidrelétrica, como no caso do sistema brasileiro,
busca-se substituir a térmica por geragao hidraulica, a fim de minimizar o custo operacional do sistema. Portanto,
este trabalho apresenta um modelo computacional composto por trés médulos: o primeiro apresenta a aplicagao de
Redes Neurais Artificiais (RNA) para previsdo de vazdes naturais de usinas hidrelétricas; No segundo médulo, um
Algoritmo Genético (AG1) foi implementado para obter uma politica de operagdo otimizada de reservatérios de
usinas hidrelétricas, considerando usinas hidrelétricas individuais, utilizando os dados de vazao natural calculados
pela RNA; O terceiro médulo corresponde a um outro Algoritmo Genético (AG2) responsavel por reportar, como
base para a gerag@o hidraulica fornecida pela AG1, uma melhor distribui¢ao da energia gerada para a compra de
eletricidade para os préximos 14 leiloes. Para verificar a viabilidade do modelo proposto, foi utilizado um sistema
composto por trés usinas hidrelétricas reais do sistema sudeste brasileiro, as vazoes naturais calculadas pela RNA
foram para o periodo de 2010 a 2015. A metodologia proposta visa demonstrar a viabilidade e aplicabilidade do
modelo computacional proposto, bem como a sua eficiéncia e os ganhos energéticos a partir do seu uso.

Palavras-chave— Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrotérmicos, Otimizagao, Comercializagao de
Energia Elétrica, Vazoes Naturais, Redes Neurais Artificiais, Algoritmos Genéticos.

1 Introducao

mais proximos da realidade. Desta forma, é pos-

O aumento da demanda por energia elétrica cons-
tatado nas ultima décadas tem impulsionado a
busca por diversificagao da matriz de energia elé-
trica por fontes de geracao limpas e renovaveis
(Birol, 2017). Além da necessidade de novas uni-
dades geradoras de energia e do uso eficiente dos
recursos energéticos disponiveis no pais, faz-se ne-
cessario a criagao de modelos computacionais ca-
pazes de representar cendarios operativos cada vez

sivel realizar um planejamento 6timo da operagao
buscando a atender as caracteristicas préprias do
sistema em avaliagao.

Este planejamento é essencial para que a de-
manda de energia elétrica seja atendida de forma
confidvel e com o menor custo. No Brasil a ge-
ragao de energia elétrica é provida principalmente
por usinas hidroelétricas, representando 64,0% e
por usinas termoelétricas com 34,4% da parcela
da geracao de energia elétrica do pais, caracteri-



zando assim um sistema hidrotérmico de poténcia
(Empresa de Pesquisa Energética, 2017).

O problema do Planejamento da Operagao
de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia (POSHP)
visa a construcao de uma politica operativa de
geracao das usinas hidroelétricas e termoelétri-
cas do sistema, de modo a atender a demanda e
minimizar o custo total da operagao em um de-
terminado horizonte de planejamento (de Quei-
roz, 2016). Logo, o POSHP visa substituir, na
medida do possivel, a geracao de origem comple-
mentar (usinas térmicas, déficit e importacao de
energia, que tem custo de combustivel elevado)
por geracao de origem hidroelétrica, que tem custo
de combustivel praticamente nulo, buscando mini-
mizar o custo esperado da operagao durante o ho-
rizonte de planejamento e garantindo suprimento
para o préximo periodo a ser avaliado (Carvalho
and Soares, 1987).

O fornecimento confidvel e econémico da ener-
gia elétrica leva a necessidade de estudos cuidado-
sos para o funcionamento adequado dos sistemas
elétricos de poténcia, desde a geragao até a co-
mercializacao. Vale lembrar, que é a dinamica de
funcionamento do sistema que impdem os procedi-
mentos e regularizacao para a comercializagao de
energia em todo o sistema.

Entre os varios estudos necessdrios para o
atendimento dos requisitos para a comercializa-
cao de energia elétrica pela Camara de Comercia-
lizagdo de Energia Elétrica (CCEE) pode-se citar
a previsibilidade das vazoes afluentes naturais que
chegam as usinas hidroelétricas e a otimizagao das
fontes de geragdo em médio prazo (Rabélo, 2010).
Para realizar a cadeia de acoes do planejamento,
a CCEE necessita dos dados das usinas hidro-
elétricas como, por exemplo, os dados relativos
as maquinas instaladas em cada uma das usinas
que compoem o sistema, perdas hidraulicas, en-
golimento efetivo, poténcia efetiva, capacidade do
reservatorio, entre outros.

A grande quantidade de varidveis de cada
usina hidroelétrica e termoelétrica, bem como,
a quantidade de usinas utilizadas para o aten-
dimento a demanda de energia elétrica, caracte-
rizam o problema como sendo de grande porte.
Além das informagbes construtivas das usinas hi-
droelétricas, os dados das vazoes afluentes natu-
rais que chegam a cada usina sao fundamentais
para estudos futuros, ou seja, para a criacao de
cendrios operativos futuros. Neste caso, como as
afluéncias futuras sao desconhecidas, o problema
é de natureza estocastica. Esta incerteza referente
as vazoes afluentes futuras em conjunto com ou-
tras propriedades inerentes a modelagem do pro-
blema, como algumas de suas equagoes e a fun-
¢ao objetivo, dados pelos custos dos combustiveis,
nao linear, das fontes nao renovaveis, a serem mi-
nimizadas fazem com que o problema seja nao li-
near. Por fim, salienta-se que as decisoes tomadas

em um intervalo do horizonte de planejamento de-
pendem das decisoes que foram tomadas no pas-
sado e impactam na evolugao das decisoes futuras,
permitindo classificar o problema como dindmico
(Cicogna, 2004),(Rabélo, 2010).

Baseado neste contexto, este trabalho propoe
um modelo computacional dividido em trés mé-
dulos aplicado ao POSHP.

O primeiro médulo consiste em uma RNA
aplicada a previsao de vazoes afluentes naturais
das usinas hidroelétricas, levando em considera-
¢ao os dados reais de vazoes afluentes naturais dis-
ponibilizados pela Camara de Comercializagao de
Energia Elétrica (CCEE) de 1931 até 2009, no ar-
quivo VAZOES.DAT disponibilizado na pagina da
CCEE.

Com as vazoes afluentes das usinas hidroelé-
tricas do sistema, foi possivel desenvolver o se-
gundo médulo, que corresponde a um Algoritmos
Genéticos (AGs) aplicado ao POSHP. O AG im-
plementado tem como objetivo determinar uma
politica de operagao otimizada dos reservatérios
das usinas hidroelétricas para um periodo de pla-
nejamento de médio prazo (até 5 anos). Para a
construgdo deste segundo modulo foram utiliza-
dos como dados de entrada a vazao afluente na-
tural prevista no moédulo 1 e os dados reais das
usinas hidroelétricas disponibilizados pela pagina
da CCEE, através do arquivo HIDR.DAT. Efetu-
ada esta etapa e de forma a ilustrar a eficiéncia
do modelo proposto, ele foi avaliado por meio da
otimizagao de um sistema hidroelétrico composto
por trés usinas reais do sudeste brasileiro, conside-
rando o periodo de planejamento de 2010 a 2015.
A demanda do sistema utilizada foi a poténcia ins-
talada total das usinas (5152 MW).

O dltimo médulo, com os dados de producao
de energia elétrica disponiveis no sistema hidroe-
létrico encontrada pelo médulo 2, em cada més,
pode-se prever a quantidade de aquisicao ou en-
trega de energia pelo gerador, para evitar que o
gerador nao tenha energia suficiente para entre-
gar em outro periodo. No caso dos distribuidores
de energia, a demanda a ser contratada deve estar
proxima do mercado realizado. Nao deverd ocor-
rer excesso (sobrecontratagio) e nem faltar ener-
gia para atender todo o mercado (subcontratata-
¢ao) (Dias, 2007).

Este trabalho estd organizado da seguinte
forma: a Segdo 2 apresenta o referencial tedrico
das técnicas empregadas; a Secao 3 descreve a me-
todologia proposta, juntamente com os detalhes
de cada um dos médulos implementados; a Segao
4 mostra os resultados e as discussoes dos resulta-
dos encontrados em cada mdédulo, seguindo pelas
conclusoes apresentadas na Secao 5.



2 Referencial Tedrico

2.1 Redes Neurais Artificiais e Algoritmos Ge-
néticos

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram con-
cebidas com base no sistema nervoso humano, e
sao implementadas de maneira a imitar as carac-
teristicas de plasticidade e renovagao do cérebro
humano que sao a base do aprendizado por experi-
éncia (Haykin et al., 2009). A RNA implementada
neste trabalho é do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP) com entradas atrasadas no tempo. Esta
arquitetura utiliza como algoritmo de treinamento
o Backpropagation.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao algorit-
mos de busca e otimizagao inspirados na Teoria da
Selecao Natural das Espécies proposta por Charles
Darwin. Seu funcionamento é baseado na inspira-
¢ao biologica a qual pressupoe que em uma de-
terminada populagao os individuos com melhores
caracteristicas genéticas possuem maiores chances
de sobrevivéncia e de gerarem novos individuos
cada vez mais aptos. Os AGs enfatizam a troca de
material genético dos candidatos mais promissores
para a solucao do problema, ou seja, a combinagao
dos individuos mais aptos da populacao. Os ope-
radores genéticos sao aproximagoes computacio-
nais de fenémenos observados na natureza, como a
mutacao genética e a reprodugao sexuada denomi-
nada de crossover (Goldberg and Holland, 1988).

3 Metodologia

Este trabalho aplicou Redes Neurais Artificiais e
Algoritmos Genéticos para a otimizac¢ao de fon-
tes de geragao de energia elétrica e para definir
as informacOes necessdrias para que essa energia
pudesse ser comercializada através de leiloes, bem
como, para a definicao dos montantes de energia
a serem leiloados para a contratagao das empre-
sas distribuidoras. A Figura 1, a seguir apresenta
como o modelo computacional esta estruturado.
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Figura 1: Modelo Computacional proposto. As setas ver-
des indicam dados de entrada do mdédulo e as setas vermelhas
indicam a saida do mdédulo.

Na Figura 1 sao apresentados os trés médulos,
os dados de entrada, os dados de saida e a comu-
nicagao entre eles. Para melhor entendimento da
metodologia proposta e desenvolvida, cada um dos
modulos serao detalhados a seguir.

3.1 Mddulo 1 - Rede Neural Artificial

Aplicou-se uma RNA feedforward com entradas
atrasadas no tempo para realizar o estudo da pre-
visao de séries temporais de vazoes. Para escolha
da arquitetura da RNA como ntimero de camadas
e numero de neurdnios, partiu-se de premissas en-
contradas na literatura.

(Cybenko, 1989) demonstrou que uma RNA
com trés camadas ¢é suficiente para aproximar
qualquer funcao, isto é, elas sao aproximadores
universais de fungoes, logo limitou-se o nimero de
camadas a trés.

O nimero de neurdnios foi definido com base
no horizonte de previsao de vazoes. Neste tra-
balho, buscou-se realizar a previsao de vazoes 5
anos a frente, com discretizacao mensal. Portanto,
optou-se por utilizar os 12 meses imediatamente
anteriores ao periodo a ser previsto como dados
de entrada, o que justifica o uso de 12 neuroénios
na camada de entrada. O nimero de neur6nios na
camada intermediaria foi definido de modo a evi-
tar o overfitting, que ocorre quando a rede neural
"memoriza’o comportamento da série estudada o
que compromete a sua capacidade de gerar novos
resultados. De acordo com (Haykin et al., 2009),
(Silva et al., 2010), (Cybenko, 1989), se o nimero
de neurénios na camada de entrada é igual a N,
entao o nimero de neuronios na camada interme-
diaria nao deve ser superior a 2N + 1 para que a
rede generalize e nao memorize.

A metodologia da RNA com atraso no tempo
exige que os dados de entrada sejam manipulados
de modo que seja possivel estabelecer algo que se
pareca com uma ’janela deslizante”. Isto funci-
ona da seguinte maneira: os dados de entrada de-
vem ser utilizados para gerar uma saida (um més
a frente, seguindo a ideia de simular um modelo
auto-regressivo), sendo que nos passos seguintes, a
nova saida deve ser incluida no conjunto de dados
de entrada, enquanto que um dos dados utilizados
no passo anterior deve ser descartado, de modo
a manter o tamanho do vetor de entrada sempre
igual a 12. Este processo é repetido até que se ob-
tenha os 60 valores correspondentes ao horizonte
de previsao desejado.

O que foi descrito no paragrafo anterior é a
grande diferenga entre uma RNA convencional e
uma RNA com atraso no tempo. O algoritmo
de treinamento utilizado foi o Backpropagation,
que ja foi exaustivamente descrito na literatura
(Ballini, 2000), (Chakraborty et al., 2000). As ta-
xas de aprendizagem e o termo momentum foram
constantemente alteradas até que bons resultados



fossem obtidos. A qualidade dos resultados foi
avaliada pelo critério de parada utilizado durante
a fase de treinamento. Ao final de cada etapa
do treinamento, era calculado um valor para o
erro quadratico médio (eqm)(Silva et al., 2010).
Assim, quando o eqm fosse inferior a 5-107% o
treinamento era encerrado, e os pesos sinapticos
ajustados até aquele momento utilizados para ge-
rar uma nova série de vazoes.

3.2 Mddulo 2 - Algoritmo Genético 1 (AG1)

Ap0ds obter as vazoes afluentes naturais das usinas
através do médulo 1, o médulo 2 serd o responsa-
vel por determinar a operacao étima dos reserva-
térios das usinas hidroelétricas do sistema. A po-
litica operativa resultante estabelece que ao final
do periodo de planejamento o volume final do re-
servatorio de cada usina hidroelétrica do sistema
esteja com seu valor maximo, portanto com sua
energia armazenada méxima, de tal forma a mi-
nimizar o custo da operagao do sistema ao longo
do periodo de planejamento. O AG1 aplicado ao
POSHP foi modelado da seguinte forma:

e Codificacao Genética: utilizou-se como re-
presentacao do cromossomo uma matriz bidi-
mensional de dimensao 3x60. As linhas repre-
sentam a quantidade de usinas hidroelétricas
do sistema hidroelétrico utilizado neste traba-
lho. Ja as colunas representam a quantidade
de intervalos do horizonte de planejamento de
cinco anos (2010 a 2015), com discretizagdo
mensal. Sendo assim, cada gene do cromos-
somo representa o volume final da usina i, em
um determinado intervalo do horizonte t. Os
volumes das usinas foram normalizados entre
0 e 1, de modo que fiquem na mesma escala;

e Tamanho da Populagao: conforme aponta
(Leite et al., 2002), (Asano et al., n.d.),
(Junior et al., n.d.), AGs com uma populacao
de 24 individuos produzem resultados satisfa-
térios quando aplicados ao POSHP. Portanto,
este trabalho considerou uma populacao de
24 individuos;

e Avaliagao: como a otimizacdo do POSHP
visa a minimizagao do custo da operagao do
sistema hidrotérmico. Portanto, a Equacao
(1) foi utilizada como fungao de avaliagao dos
individuos da populagao.

c=r Y IETOE )

Onde r corresponde ao fator de conversao mo-
netdria igual a 0,21 R$/MW, i o periodo de
planejamento atual e N o ntimero de periodos
do horizonte de planejamento. A demanda
D do mercado de energia deve ser atendida

pela geragdo hidraulica GH e pela comple-
mentacao térmica do sistema CT. Portanto
CT pode ser representada por meio das se-
guintes equacoes:

CT(t) = D(t)—GH(t), seD(t) > GH(t) (2)
OT(t) = 0,seD(t) < GH(t)  (3)

A geracao hidrdulica de cada usina é calcu-
lada com base nas caracteristicas construtivas
da usina, nos dados de vazao afluente natu-
ral fornecidos pelo moédulo 1 e nos volumes
que sdo otimizados pelo AG1. A geragao hi-
drdulica do sistema (GH) representa a soma
da geracao hidraulica das usinas hidroelétri-
cas do sistema;

e Método de Selegao: a selecao dos indi-
viduos foi realizada utilizando o Método do
Torneio;

e Operador de Crossover: utilizou-se o
Crossover Uniforme para a recombinagao dos
pais com probabilidade de 90%;

e Operador de de Mutacao: empregou-se a
Mutacao Creep com probabilidade de 1%;

e Critério de Parada: o critério de parada
estabelecido foi o nimero méaximo de gera-
¢oes alcancadas pelo algoritmo, definido em
1 milhao.

Definidas as caracteristicas do AG1, a pré-
xima subsecdo ird descrever o AG2 aplicado ao
mercado de comercializacao de energia.

3.8 Mddulo 3 - Algoritmo Genético 2 (AG2)

Com a disponibilizacao da geragao hidroelétrica e
garantindo que o gerador terd energia para entre-
gar a longo prazo e com custo bastante uniforme
sem pico momentaneos, o médulo AG2 tem como
objetivo a geragao de um vetor com uma solugao
para a compra de energia elétrica para os anos se-
guintes. Como otimizagao futura a utilizacao do
Prego de Liquidacao das Diferengas (PLD) e da-
dos mais atualizados dos contratos existentes se-
riam necessarios. A modelagem para este médulo
foi definida da seguinte forma:

e Codificagao Genética: utilizado um vetor
com 14 posigoes, representando em cada po-
sicao a quantidade de energia a ser comprada
no periodo do planejamento em que ocorreria
um leildo. A Figura 2 exemplifica a codifica-
¢ao utilizada pelo AG2;

A primeira linha representa o ano de realiza-
¢ao do leilao, a segunda linha o ano da en-
trega da energia, a terceira linha o tipo de
leilao e a ultima o valor em média em MW a
ser contratado.
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Figura 2: Codificacao Genética utilizada pelo médulo 3
(AG2).

e Tamanho da Populagao: 24 individuos,
também seguindo conforme proposto por
(Leite et al., 2002), (Asano et al., n.d.),
(Junior et al., n.d.);

e Avaliagao: utilizada como fungao objetivo
a funcao de risco atendendo os limites de 4%
maximo de repasse do cliente final;

e Método de Selegao: foi utilizado o Método
da Roleta;

e Crossover: foi utilizado o Crossover Uni-
forme com taxa de 80,77%;

e Mutacao: utilizou-se a Mutagao Creep com
taxa de 7%;

e Critério de Parada: Adotou-se como crité-
rio de parada o nimero maximo de geragoes
definido em 250000.

4 Resultados e Discussoes

4.1

Os dados utilizados pela RNA foram coletados a
partir do arquivo do deck de precos do sistema
NEWAVE disponiveis no site da CCEE. Os da-
dos foram extraidos do arquivo VAZOES.DAT, e
armazenados em um banco de dados utilizando o
sistema gerenciador de banco de dados MySQL.
Logo a manipulagao de dados foi facilitada pelo
uso de expressoes SQL. Finalmente, ficou definido
que o treinamento da RNA seria realizado utili-
zando os dados dos anos de 1931 a 2009, enquanto
que os dados do periodo 2010 a 2015 foram utili-
zados para teste.

Condi¢oes de Operagdo

Adotou-se o horizonte de planejamento de
cinco anos, com discretizacao mensal para os mé-
dulos 1 e 2. Para o médulo 3 adotou-se a discre-
tizacdo anual, ja que os tipos de leilao A-5, A-3,
A-1 e Ajuste sao referentes ao ano de disponibili-
zagao de energia (Ano A) menos a quantidade de
anos em que o leilao serd realizado. O mercado de
energia elétrica foi mantido constante e igual a ca-
pacidade instalada do sistema hidroelétrico (5152
MW). O volume inicial utilizado no médulo 2 foi
considerado como sendo igual ao volume méximo
operativo de cada usina.

4.2 Resultados do Mi;%dulo 1 (RNA)

Ao encerrar o treinamento da RNA, os pesos ajus-
tados naquela etapa foram utilizados para calcular
o valor das vazoes afluentes naturais para os pré-
ximos 5 anos a partir de 12 meses imediatamente
anteriores, que neste caso eram correspondentes
as vazoes observadas no ano de 2009. Tais resul-
tados podem ser melhor analisados a partir das
Figuras 3, 4 e 5, que comparam os valores da série
de vazoes efetivamente observada e os valores da
série de vazoes calculadas pela RNA para o hori-
zonte 2010 a 2015 para as usinas de Emborcagao,
Ttumbiara e Sdo Sim&ao, respectivamente.

Vazdes Reais e Preditas para a Usina de Emborcagéo
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Figura 3: Comparativo entre as vazdes reais e preditas pelo
moédulo 1 para a usina de Emborcacao.
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Figura 4: Comparativo entre as vazoes reais e preditas pelo
moédulo 1 para a usina de Itumbiara.

Vazoes Reais e Preditas para a Usina de Sdo Simdo
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Figura 5: Comparativo entre as vazdes reais e preditas pelo
médulo 1 para a usina de S&o Simao.

Para as figuras acima foi calculada a métrica
erro percentual médio (EPM) para cada uma. O



resultados, respeitando a ordem de disposicao das
figuras, foram 49.94; 31.96 e 26.29.

Pela anélise das figuras, ainda é possivel no-
tar que os 12 primeiros valores previstos pela RNA
possuiam melhor precisao do que os valores a par-
tir do 13° més, isto é, quanto mais distante no
horizonte de previsao, menor era a precisdo. Ape-
sar disso, para a usina de S&o Simao é possivel
notar que o ultimo ponto da série fora previsto
com alta precisao. Na verdade, os resultados para
Sao Simao foram excelentes quando comparados
aos demais, tanto que é nitido como a RNA foi
capaz de capturar a estocasticidade daquela série,
principalmente, porque a RNA conseguiu captu-
rar diversos detalhes do comportamento da série
historica, o que reforca o que ja fora mostrado por
(Cybenko, 1989).

Nao obstante, é muito importante destacar
que para os trés casos (Emborcagao, Itumbiara e
Sao Simao), a mesma estrutura de RNA fora uti-
lizada assim como o mesmo algoritmo de treina-
mento, sendo que apenas as taxas de aprendizado
e termo momentum foram variadas. Além disso,
os dados de treinamento para todos os casos foram
extraidos do mesmo periodo (1931 a 2009), que a
principio nao é uma Otima estratégia ja que tais
periodos deveriam ser selecionados de acordo com
as caracteristicas de cada aproveitamento. No en-
tanto, focando no fato de que o conjunto de trei-
namento era distinto do conjunto posteriormente
utilizado para testar a RNA, é claro perceber que
nao houve o problema de overftting, que ocorreria
caso a curva de resultados fosse exatamente igual
a curva de dados observados. Somando todos estes
fatos, é seguro afirmar que o algoritmo utilizado
possui boa generalizagao, ja que foi capaz de pro-
duzir resultados para trés casos distintos.

4.8 Resultados do Mddulo 2 (AG1)

Os estudos de caso realizados com mais de uma
usina hidroelétrica em cascata evidenciam a al-
teragao do comportamento dos reservatorios, em
funcao do seu posicionamento relativo na cascata,
devido a operagao das outras usinas (Carvalho and
Soares, 1987), (Cicogna, 2004).

A trajetéria de volume resultante da otimiza-
¢ao por meio do AGI, para trés usinas hidroelé-
tricas e considerando-se o periodo de 2010 a 2015,
estd apresentada na Figura 6. Através dos resul-
tados obtidos pode-se notar a variagao do volume
dos reservatérios em funcgao da posi¢ado da usina
na cascata, principalmente nos trés primeiros anos
da otimizagao.

A usina de Emborcagdo, mais a montante na
cascata, ¢ responsavel pela regulacao das vazoes
afluentes, visando amenizar a sazonalidade das va-
zoes e impedir vertimentos. Ja a usina de Itum-
biara, localizada no meio da cascata, possui osci-
lagoes mais amenas no volume do seu reservatorio

do que a usina de Emborcagao, entretanto apre-
senta oscilagoes mais severas quando comparada
a usina de Sao Simao. A usina de Sao Simao é
operada com seu reservatério no volume méximo
durante quase todos os intervalos do periodo de
planejamento. Esse fato se d&d pois, a energia ar-
mazenada no sistema é valorizada pela produtivi-
dade das usinas mais a jusante. Assim, Sao Si-
mao é operada com sua produtividade maéaxima,
haja vista, que ela opera na maioria do periodo
de planejamento a fio d’dgua com seu volume ma-
ximo. Tal fato corrobora com os resultados en-
contrados pelos autores (Rabélo, 2010), (Antunes
et al., 2014), (Rosenthal, 1981).

Nos dois tdltimos anos percebe-se que ha um
menor deplecionamento das usinas de Emborcagao
e Itumbiara. Este comportamento se da devido as
vazoes afluentes naturais para todas as usinas do
sistema serem baixas durante os 24 1ltimos meses.
De modo que no final do periodo de planejamento
os volumes operativos dos reservatorios estejam
em seu volume maximo e a baixa condi¢ao hidro-
logica das vazoes afluentes que chegam ao reser-
vatério das usinas, nota-se um deplecionamento
muito mais suave do que o que foi constatado nos
trés primeiros anos da otimizagao.

Volumes Operativos (2010-2015)
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Figura 6: Traj do Vol d hidroel
para o periodo de 2010-2015.

O deplecionamento mais acentuado para Em-
borcagao e mais suave em Itumbiara, visto que a
usina de Emborcacao consegue regularizar parte
da vazao afluente ao reservatério de Itumbiara, se
da devido ao efeito cota. Este efeito prioriza o en-
chimento imediato dos reservatorios, de forma que
eles possam ser operados com produtividade méa-
xima durante os intervalos restantes do horizonte
de planejamento. Assim, verifica-se que o depleci-
onamento nos reservatérios mais a montante sé é
realizado para evitar vertimentos e regularizar as
vazoes afluentes, e que no final do periodo cheio,
este reservatério recupera o seu nivel maximo de
armazenamento (Rabélo et al., 2012).

4.4 Resultados do Mddulo 3 (AG2)

De posse dos valores do médulo 2, nesta etapa
foram simulados todos os leilGes possiveis para se-



rem entregues até o ano de 2020.
O representante poderd comprar em:

e 1 (um) leildao de energia A-5: em 2011
para ser entregue em 2016;

e 3 (trés) leildes A-3: nos anos de 2011, 2012,
2013 sendo que essa energia serd entregue em
2016, 2017 e 2018 respectivamente;

e Efetuar a compra em 5 (cinco) leilGes
de energia A - 1: nos anos de 2011, 2012,
2013, 2014 e 2015 sendo que essa energia serd
entregue em 2016, 2017, 2018, 2019 e 2020
respectivamente;

e Efetuar a compra em 5 (cinco) leiloes de
ajuste: nos anos de 2011, 2012, 2013, 2014
e 2015 sendo que essa energia serd entregue
em 2016, 2017, 2018, 2019 e 2020 respectiva-
mente.

Nesta simulacdo foram retornados os seguin-
tes valores: 12.27; 1.52; 4.92; 11.28; 28.05; 5.88;
0.10; 7.18; 9.92; 17.73; 29.18; 12.82; 20.56; 8.90;

Com esses valores o gréfico de retorno para os
leiloes é demonstrado na Fig. 8.
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Figura 7: Resultado obtido para a compra em 14 leildes para
os anos de 2010 a 2015.

Os valores a serem contratados caso ocorram
cenarios de sobre ou subcontratacao sao respecti-
vamente 18.206 MW médios e 17.424 MW médios,
correspondendo a 103,00% e 98,57% da Demanda
do Cenério de Referéncia com valor de 17.676 MW
médios. Como os valores de subcontratatagdo e
sobrecontratagao estao com valores igual ou infe-
rior a 3% nao h4 riscos para a distribuidora pois
até esse limite podem ser repassados a tarifa fi-
nal. Isso foi possivel devido a utilizacao de um
nimero de 14 leildes em um periodo de 5 anos,
pois com a presenga de um niimero alto de leiloes
tendem a diminuir os riscos de subcontratatagao
e sobrecontratacao.

5 Conclusoes

Este trabalho apresentou um modelo computacio-
nal aplicado na previsao de vazoes afluentes natu-
rais, na otimizacao do planejamento da operagao

de sistemas hidrotérmicos de poténcia e na comer-
cializagao da energia produzida pelo sistema hi-
drotérmico. O sistema desenvolvido emprega duas
técnicas de inteligéncia computacional, redes neu-
rais artificiais e algoritmos genéticos, dividido por
trés modulos. No primeiro médulo, foi desenvol-
vido uma RNA para a previsao de vazoes afluen-
tes naturais. O moédulo 2 aplicou um algoritmo
genético (AG1) para, de posse das vazoes afluen-
tes naturais, determinar uma politica de opera-
¢ao dos reservatorios das usinas hidroelétricas de
modo a minimizar o custo operacional do sistema.
O AGI1 produz como resultado, a geracao hidrau-
lica do sistema para o horizonte de planejamento.
Por fim o médulo 3 emprega um outro algoritmo
genético (AG2) para que, de posse da geracao hi-
draulica calculada no médulo 2, seja distribuida
as cotas de energia que devem ser disponibilizadas
entre os leiloes para uma compra mais eficiente e
com 0 menor risco possivel.

Com relacao ao médulo 1, a RNA utilizada
para realizar a previsao de vazoes apresentou boa
capacidade de generalizagao, ja que a mesma ar-
quitetura de RNA foi capaz de prever as vazoes
afluentes naturais para trés usinas hidroelétricas,
que possuem regimes de vazao distintos ao longo
do periodo estudado. O caso da usina de Sao Si-
mao merece um destaque maior, ja que a RNA foi
capaz de capturar diversos detalhes da curva de sé-
ries de vazoes, 0 que ocorreu com menor precisao
para os casos das outras duas usinas hidroelétri-
cas. Por fim, também notou-se que os 12 primeiros
valores previstos pela RNA possufam uma preci-
sao maior quando comparados ao valores que iam
além desse periodo, evidenciando que a incerteza
aumenta quando se tenta realizar estimativas de
longo prazo.

0O AG1 implementado no médulo 2 mostraram
resultados consistentes com a experiéncia opera-
cional dos sistemas hidrotérmicos encontrada na
literatura e mostraram a aplicabilidade do mo-
delo proposto considerando um sistema hidroe-
létrico composto por 3 usinas hidroelétricas em
cascata reais do Brasil. Ressalta-se ainda que os
resultados evidenciaram a coeréncia das solugoes
obtidas pelo AG1, mostrando que a abordagem
proposta buscou maximizar os beneficios hidroe-
létricos, quando possivel, do sistema hidrotérmico
de geragao, considerando usinas individualizadas.

Por fim, o médulo 3 (AG2) mostrou que as si-
mulagoes criadas e distribuidas em 14 leiloes para
compra de energia elétrica pelas distribuidoras de
energia, com a utilizagao de um algoritmos gené-
tico, se obtém um retorno que permite diminuir os
erros ao longo do tempo através de compras sem
previsao e uso de dados pluviais que interferem o
mercado. Outro fato observado é que o simulador
sempre dara preferéncia a compra de energia nos
leiloes A - 5 sobre o leilao A - 3 ja que seu preco é
inferior, o que é vantajoso para a empresa e para



o pais, uma vez que a viabilizagdo do leilao A-5
sinaliza o desenvolvimento do pais e a necessidade
de aumentar a geragao.

Agradecimentos

Os autores agradecem o apoio e o incentivo
do CNPq, Chamada Universal 2016, processo
432423/2016-8.

Referéncias

Antunes, F., de Alencar, T. R., Leite, P. T.,
Vitorri, K., Rabelo, R. d. A. L. and Tou-
fen, D. L. (2014). Techniques of the opti-
mization based in artificial intelligence ap-
plied to hydrothermal power systems opera-
tion planning, IEEE Latin America Transac-
tions 12(8): 1615-1624.

Asano, P. T. L., de Alencar, T. R. and Carneiro,
A. A.d. F. M. (n.d.). Ferramenta computa-
cional baseada em algoritmos genéticos apli-
cada ao planejamento da operacao de siste-
mas hidrotérmicos.

Ballini, R. (2000). Andlise e previsao de vazoes
utilizando modelos de séries temporais, redes
neurais artificiais e redes neurais nebulosas,
Andlise e Previsao de Vazoes Utilizando Mo-
delos de Séries Temporais, Redes Neurais Ar-
tificiais e Redes Neurais Nebulosas .

Birol, F. (2017). Key world energy statistics.

Carvalho, M. and Soares, S. (1987). An efficient
hydrothermal scheduling algorithm, IEEE
Transactions on Power Systems 2(3): 537—
542.

Chakraborty, B., Kaustubha, R., Hegde, A., Pe-
reira, A., Done, W., Kirlin, R., Moghad-
damjoo, A., Georgakis, A., Kotropoulos, C.
and Xafopoulos, P. (2000). Bishop, cm, neu-
ral networks for pattern recognition, oxford
university press, new york, 1995. carreira-
perpindan m., mode-finding for mixtures of
gaussian distributions, ieee transaction on
pattern analysis and machine intelligence,
vol. 22, no. 11, november 2000, 1318-1323.,
IEEE transaction on Pattern Analysis and
Machine Intelligence 22(11): 1318-1323.

Cicogna, M. A. (2004). Sistema de suporte a deci-
sao para o planejamento e a programacao da
operacao de sistemas de energia elétrica.

Cybenko, G. (1989). Approximation by superpo-
sitions of a sigmoidal function, Mathematics
of control, signals and systems 2(4): 303-314.

de Queiroz, A. R. (2016). Stochastic hydro-
thermal scheduling optimization: An over-
view, Renewable and Sustainable Energy Re-
views 62: 382-395.

Dias, I. V. (2007). Estratégias de gestao de com-
pra de energia elétrica para distribuidoras no
brasil.

Empresa de Pesquisa Energética, E. (2017). Ba-
lanco energético nacional: Relatdrio sintese,
ano base 2016, Retrieved December 7: 2017.

Goldberg, D. E. and Holland, J. H. (1988). Ge-
netic algorithms and machine learning, Ma-
chine learning 3(2): 95-99.

Haykin, S. S., Haykin, S. S., Haykin, S. S. and
Haykin, S. S. (2009). Neural networks and le-
arning machines, Vol. 3, Pearson Upper Sad-
dle River, NJ, USA.:.

Junior, J. G., de Alencar, T. R., Junior, R. F. O.,
Asano, P. T. L. and Vittori, K. (n.d.). Sis-
tema de suporte a decisao utilizando algorit-
mos genéticos voltado para sistemas hidro-
térmicos.

Leite, P. T., Carneiro, A. A. F. M. and Carva-
lho, A. (2002). Energetic operation planning
using genetic algorithms, IEEE Transactions
on Power Systems 17(1): 173-179.

Rabélo, R. A., Fernandes, R. A. and Silva, I. N.
(2012). Operational planning of hydrother-
mal systems based on a fuzzy-pso appro-
ach, Evolutionary Computation (CEC), 2012
IEEE Congress on, IEEE, pp. 1-8.

Rabélo, R. d. A. L. (2010). Componentes de soft-
ware no planejamento da operacao energética
de sistemas hidrotérmicos, PhD thesis, Uni-
versidade de Sao Paulo.

Rosenthal, R. E. (1981). A nonlinear network flow
algorithm for maximization of benefits in a
hydroelectric power system, Operations rese-
arch 29(4): 763-786.

Silva, I. d., Spatti, D. H. and Flauzino, R. A.
(2010). Redes neurais artificiais para enge-
nharia e ciéncias aplicadas, Sdo Paulo: Ar-
tliber pp. 33-111.





