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Resumo

A dissertacao que se apresenta neste documento aborda a problematica envolvida no
planeamento de exploracdo de centrais hidricas. Pretendia-se com este trabalho aplicar a
esse problema, enquadrado no novo paradigma introduzido pelos Mercados de Eletricidade,
uma metodologia de otimizacdo baseada em Algoritmos Genéticos.

A complexidade caracteristica do problema de planeamento da exploracdao de centrais
hidricas deve-se principalmente a relacao nao linear entre a poténcia, o caudal e a altura da
queda, e a interligacdo hidraulica entre os aproveitamentos dispostos no mesmo curso de
agua. Mas, também se deve a outros fatores como a possibilidade de reverter os grupos
produtores, as restricoes de balanco de agua, ao valor a atribuir a agua, aos custos fixos e
variaveis de operacdo de cada central e as incertezas na previsao das afluéncias e dos precos
de mercado.

Devido ao consideravel beneficio economico associado a sua exploracdo, as empresas
detentoras de ativos de producéo hidrica procuram desenvolver metodologias de otimizacao
para realizar o planeamento da geracao das suas centrais, com o objetivo de aumentar os
seus proveitos perante um nivel adequado de risco. Daqui se justifica que uma pesquisa pela
literatura sobre este tema revele a existéncia de variadas abordagens ao problema. Com
efeito, varias técnicas de otimizacdo tém sido aplicadas a este problema, que se distinguem
pelas simplificacdes introduzidas, porém sem nunca se ter encontrado uma clara vantagem
para alguma delas.

Nesta dissertacao aplicou-se uma metodologia de resolucao baseada em Algoritmos
Genéticos a um modelo que discretiza o problema relativamente a periodos horarios e
relativamente a estados de operacao dos grupos geradores, mas que permite considerar as
principais caracteristicas de funcionamento das centrais hidricas. Além disso, introduziu-se
ainda uma inovacao em relacdo a anteriores abordagens que permite considerar o efeito
associado a apresentacdo de propostas, por parte destas centrais, nomeadamente no preco de
fecho do mercado. Os resultados obtidos perspetivam que metodologias com base em
Algoritmos Genéticos serdo uma boa aposta para desenvolvimentos futuros desta tematica.






Abstract

The dissertation which is presented on this document deals with the problematic related
to the scheduling of hydroelectric plants. With this work, we proposed to apply to that
problem, framed in the new paradigm introduced by Electricity Markets, an optimization
methodology based on Genetic Algorithms.

The characteristic complexity of the hydroelectric generation scheduling problem is
mainly due to the nonlinear relationship between the electrical power, the water discharge
and the plant’s head, and due to the hydraulic connection between hydro plants. It is also
due to others factors such as the possibility of reverting the generation groups, the water
balance constraints, the operational fixed and variable costs of each plant, and the
uncertainty in the forecast of natural inflows and market prices.

Due to the considerable economic benefit associated to its operation, the companies
holding actives in hydro generation seek to develop optimization methodologies to the
hydroelectric scheduling, with the goal of increasing their profits under an appropriated
level of risk. Hence, it is justified that a search in the literature about this subject reveals
the existence of a variety of approaches to this problem. Indeed, several optimization
techniques have been applied to this problem, which are differentiated by the
simplifications considered, however without finding a clear advantage to any of them.

In this dissertation, we applied a solution approach based on Genetic Algorithms to a
model that discretizes the problem relatively to hourly periods and relatively to operation
stages of the generation groups, but allows considering the major hydroelectric plants
functioning characteristics. Moreover, it introduces an innovation regarding to previous
approaches that permits to consider the effect that submitting offers by these plants has in
the market clearing price. The results indicate that methods based on Genetic Algorithms
are a good step for future developments about this subject.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 - Consideracgées gerais

O objetivo de um Sistema Elétrico de Energia, normalmente complexo e de grande
dimensao, consiste em satisfazer a carga pedida em cada instante com niveis adequados de
qualidade de servico e seguranca. A satisfacao deste objetivo deve ser atingida através do
bom aproveitamento dos recursos disponiveis. A importancia da energia elétrica é evidente, o
que faz com que o estudo dos Sistemas Elétricos de Energia seja uma area largamente
divulgada na literatura especializada.

0 advento da eletrdnica dos computadores foi possivelmente o que de mais revolucionario
aconteceu na histéria da ciéncia e da tecnologia. Esta constante revolucdo esta a aumentar
profundamente a capacidade humana de prever e controlar a natureza, em formas que eram
inconcebiveis apenas ha meio século atras. A fusdo com paradigmas atualmente aceites pela
Biologia permitiram criar uma nova area conceptual que permite desenvolver solucdes para
diversos problemas através de métodos baseados em processos naturais, a Inteligéncia
Artificial.

A producao de eletricidade por recurso a aproveitamentos hidroelétricos apresenta varias
particularidades. A energia primaria resulta das afluéncias que manifestam uma
caracteristica estocastica. Desta maneira, a producdo de energia elétrica nas centrais
hidricas depende da hidraulicidade e da capacidade de armazenamento. Pode acontecer que
a agua afluente nao fique toda disponivel, pois a capacidade de armazenamento depende,
por sua vez, dos limites de operacdo das albufeiras, de retiradas de agua para regas e
consumos, caudais ecologicos, etc. Aliado a estes fatores existe sempre o risco de
descarregamento, ja que usualmente a distribuicdo das afluéncias ao longo do tempo nao é
constante, sendo imprevisivel e normalmente concentrada em determinados meses. Existe
ainda o problema da interdependéncia entre diversos aproveitamentos hidroelétricos, quando
interligados numa cascata, partilhando o mesmo curso de agua.

Tradicionalmente, o planeamento da producao elétrica resumia-se a decidir a forma mais
eficiente de utilizar os recursos hidricos para reduzir os custos com a producao de origem
térmica. Com o advento dos Mercados de Eletricidade, cada produtor tem de gerir os seus
ativos de forma independente mas em ambiente concorrencial. Em relacdo as centrais
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hidricas, procurarao obter o maximo proveito através de uma estratégia pautada por
previsdes dos precos da energia e das afluéncias, as quais introduzem incerteza ao problema.
A decisdao de guardar a agua para turbinar em periodos mais vantajosos pode parecer
evidente. Contudo, aumenta o risco de surgirem elevadas afluéncias que obriguem a realizar
descarregamentos e, consequente, perda de energia. Além disso, essa decisdao basear-se-ia
em previsoes de preco que poderiam vir a nao se verificar. Desta forma, pode ser formulado o
seguinte problema de otimizacao: como realizar a gestao de um conjunto de aproveitamentos
hidroelétricos, tendo em conta o novo paradigma de exploracdo dos Sistemas Elétricos de
Energia, os Mercados de Eletricidade.

1.2 - Objetivos e campo de aplicacao

O presente trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional capaz de gerir um conjunto de centrais hidricas considerando a nao
linearidade entre a poténcia, o caudal e a queda, a possibilidade de os grupos realizarem
bombagem e o efeito que as propostas de compra e venda de energia tém no preco do
mercado. O resultado desta gestdao sera o planeamento da exploracdo das centrais que
permite obter lucros mais elevados, nhum horizonte temporal definido. A resolucao deste
problema complexo estara ao encargo de uma metodologia baseada em Algoritmos Genéticos.

A otimizacdo da exploracao dos sistemas hidricos assume cada vez mais importancia para
as empresas produtoras de energia elétrica pelo valor economico que pode acrescentar,
podendo representar proveitos volumosos quando a exploracdo € realizada de forma
adequada. Existe assim grande interesse no desenvolvimento de melhores ferramentas
computacionais que contribuam tecnicamente para se adotarem decisées 6timas.

Apesar da intencado que acompanha o estabelecimento de Mercados de Energia
relativamente a criacdo de um regime de concorréncia, verifica-se que a maior parte da
producdo se encontra distribuida por apenas alguns players, numa tendéncia de
funcionamento em oligopdlio. Deste modo, faz todo o sentido que uma ferramenta de apoio a
gestao dos ativos de producao nao considere as centrais como price takers, uma vez que as
propostas que estas apresentadas revelam uma certa influéncia no preco de fecho do
Mercado de Eletricidade.

O principal campo de aplicacao da metodologia apresentada neste trabalho ocorre na
ajuda a decisdo em empresas que possuam centrais hidricas e que tenham de fazer as suas
propostas de compra e venda em mercados de eletricidade. Desta forma, a complexidade e
especificidade deste problema, a necessidade das empresas operarem a um nivel de
eficiéncia maxima, a escassez dos recursos naturais que cada vez mais se tem evidenciado,
assim como as preocupacdes ambientais constituem factores motivadores para o estudo do
problema.

Ficam fora do ambito desta dissertacao os estudos que se prendem com:

¢ Interligacao hidraulica de aproveitamentos;

e Horizontes temporais superiores que abarcam o médio e o longo prazo;

e Custos fixos e variaveis decorrentes do funcionamento das centrais;

e Previsao das propostas de compra e venda de energia.
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1.3 - Enquadramento geral
1.3.1 - O produto Eletricidade

Atualmente, é indiscutivel a dependéncia da sociedade em relacédo a energia elétrica. Nas
habitacdes, nos hospitais, nas escolas ou na industria, das tarefas mais basicas as mais
complexas, a importancia da eletricidade é tal que se toma por um bem adquirido. Porém, o
elevado nivel de qualidade e fiabilidade deve-se a rigorosa e especifica estrutura organizativa
do sector elétrico.

A eletricidade é um produto com propriedades que o diferenciam de qualquer outro:

¢ Nao tem a capacidade de ser diretamente armazenada em grande escala, pelo que a
oferta deve igualar exatamente a procura em cada instante;

¢ A energia elétrica circula nas linhas e noutros componentes elétricos respeitando leis
fisicas rigidas, as Leis de Kirchoff;

e A sua procura varia diariamente, semanalmente, mensalmente e até de ano para ano,
consoante os ciclos economicos e meteorologicos;

e A poténcia instalada, quer de producao quer de transmissdo, necessaria para fazer
face aos periodos de maior consumo (ponta), fica subutilizada nos periodos de menor
consumo (vazio);

e Existe a necessidade da presenca de servicos auxiliares de sistema, assegurando a
regulacdo de frequéncia e o controlo de tensao;

e Exige a necessidade de possuir poténcia excedentaria para compensar quer aumentos
do lado da procura, quer flutuacées do lado da producao, como por exemplo,
proveniente de energias renovaveis sujeitas a uma elevada volatilidade do recurso
primario.

Por todas as razdes mencionadas, a otimizacdo da operacdo dos Sistemas Elétricos de
Energia, assim com o funcionamento dos Mercados de Eletricidade, apresentam
caracteristicas muito especiais que nao devem ser negligenciadas.

1.3.2 - Os recursos hidricos e a energia hidroelétrica

A agua constitui um recurso natural que o homem utiliza em seu favor para varios fins:
abastecimento doméstico de agua potavel, utilizacdo industrial, producdao de energia
hidroelétrica, irrigacdo de campos agricolas, atividades recreativas e culturais, entre outros.
Destas diversas aplicacOes resultam efeitos que podem ser de diferente natureza, sendo que
algumas das utilizacbes implicam o consumo de uma certa quantidade de agua que nao é
diretamente restituida as fontes de abastecimento iniciais, como por exemplo o
abastecimento urbano e a irrigacdo. Outras utilizacdes podem nao implicar reducao da
quantidade de agua mas apenas a deterioracao da sua qualidade ocasionada pela poluicao,
como por exemplo a resultante do abastecimento a certas indUstrias. Outras ainda, como a
producao de energia hidroelétrica, nao causam praticamente prejuizo nem na quantidade
nem na qualidade do recurso utilizado.

0 advento da utilizacdo da agua, como meio de producao de energia elétrica, ocorreu, a
nivel mundial, em meados do século XIX e, em Portugal, no final desse século. Até ao inicio
dos anos 30, a hidroeletricidade limitava-se a suprir as necessidades dos consumos locais,
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como alimentacao de pequenas instalacoes de iluminacao pUblica e pequenas indistrias. Com
o desenvolvimento econoémico e industrial, apos 1930, a energia de origem hidrica ganha uma
nova dimensao, voltada para a industrializacdo. No entanto, é a partir de 1950 que se assiste
ao prosperar da energia de origem hidrica com a construcao de grandes aproveitamentos
hidroelétricos. Mais recentemente surge o Plano Nacional de Barragens com Elevado Potencial
Hidroelétrico (PNBEPH) com o objectivo de identificar e definir quais os investimentos mais
apropriados em termos de aproveitamentos hidroelétricos entre 2007 e 2020, de forma a
atingir um valor de capacidade instalada superior a 7000 MW para este tipo de producao.

A construcao de aproveitamentos hidroelétricos, para além da producdao de energia
elétrica a partir de uma fonte renovavel e endogena, possibilita amenizar problemas
decorrentes das utilizagdes atras referidas, através de um controlo mais eficiente de cheias,
criando albufeiras que podem ser utilizadas para fins multiplos e, acima de tudo, permite
uma melhor gestao deste recurso cada vez mais escasso. Mas, como todas as grandes obras, a
construcao de grandes aproveitamentos hidroelétricos tem grandes impactes ambientais que
€ sempre necessario ter em conta, nomeadamente a interrupcdo dos cursos de agua, e a
inundacao de largas areas de terreno.

1.3.3 - O valor da agua nos aproveitamentos hidroelétricos

0 planeamento da exploracao de centrais hidricas constitui-se como um problema a partir
do momento em que o seu recurso primario, a agua, tem um valor que varia ao longo do
tempo. Tradicionalmente, este valor relacionava-se com o custo decorrente da utilizacao de
centrais térmicas mas, no presente, o valor da agua depende das transacbes de energia
ocorridas em mercado. Qualquer que seja a metodologia de otimizacao aplicada ao
problema, se nada for definido a respeito do valor da agua, o resultado seria simplesmente o
de turbinar o maximo de agua possivel.

Como se sabe, o preco horario que se obtém no fecho do Mercado de Eletricidade
depende tanto da procura de energia (consumo) como da oferta (producao). Cada uma destas
parcelas dependera, por sua vez, de fatores como a sazonalidade do consumo, as condicdes
climatéricas e os precos dos combustiveis. Se for fornecido ao programa que determina o
planeamento um perfil de precos (previstos) apenas para o horizonte temporal desse
planeamento, e as centrais tiverem as albufeiras cheias, o resultado seria novamente o de
turbinar sempre. Porém, se o programa soubesse que no dia seguinte os precos seriam mais
elevados, guardaria alguma agua para turbinar no dia seguinte. Nessa situacao, se a albufeira
contivesse pouca agua, o programa poderia inclusive bombar quando os precos fossem baixos
para poder turbinar quando fossem elevados. Em suma, a metodologia de otimizacao devera
ter alguma informacao sobre o valor do seu recurso para nao o desperdicar.

Pode-se entéo dizer que o valor da agua se traduz no custo de oportunidade que surge das
transacoes de energia resultantes da exploracdo de uma central hidrica. Por outras palavras,
o valor da agua correspondera a vantagem econdémica que se adquire em manter o bem agua
e o utilizar num momento futuro mais proveitoso. Apesar de se estabelecer uma possivel
definicao, a analise mais detalhada revelara que o seu tratamento nao é simples. Por
exemplo, num periodo futuro podera parecer muito atrativo para turbinar se o preco previsto
de mercado for elevado. Contudo, existe um limite maximo de caudal que cada central é
capaz de turbinar. Além disso, a capacidade de armazenamento da albufeira nao permite



Enquadramento geral 5

acumular toda a agua que se deseje levando a possiveis descarregamentos,
independentemente do seu valor. Desta forma, torna-se dificil avaliar o correto beneficio da
utilizacdo da agua visto que nao é possivel transformar todo o recurso em energia
instantaneamente.

Note-se que esta questao do valor da agua tera menos importancia quanto mais alargado
for o horizonte de planeamento, pois o programa que planeia a exploracao das centrais tera
acesso a uma grande quantidade de precos para turbinar e bombar, permitindo uma gestao
mais segura. Para o planeamento de curto prazo ou se inclui de alguma forma o valor da agua
ou entdo € necessario fornecer ao algoritmo informacao sobre os limites de armazenamento
de agua na albufeira no fim do horizonte temporal considerado. Neste ultimo caso, os limites
serao fornecidos por um outro programa dedicado ao planeamento da operacdo num
horizonte de médio ou longo prazo.

1.4 - Organizacao do texto

O texto desta dissertacdo esta organizado em seis capitulos. No presente capitulo,
Introducao, apresentam-se sucintamente os objetivos da dissertacao, a motivacao e o campo
de aplicacdo. Faz-se ainda um enquadramento geral da tematica onde sdao expostos alguns
assuntos relacionados com esta.

Com o segundo capitulo, Contextualizacdo e Estado da Arte, descreve-se a organizacao
tipica do sector elétrico com enfoque nos Mercados de Eletricidade onde se enquadra o
problema de planeamento tratado neste trabalho. Apresenta-se também alguma informacao
relativa a aspetos construtivos e de funcionamento de centrais hidricas. Por fim, apresenta-se
o resultado de uma pesquisa sobre os trabalhos que tém vindo a ser realizados relacionados
com o tema abordado.

0 terceiro capitulo, Algoritmos Genéticos, expde os conceitos tedricos necessarios e mais
relevantes para que se possa implementar uma metodologia de otimizacdo baseada em
Algoritmos Genéticos.

No quarto capitulo, Descricao do Problema e Modelos de Abordagem, pretende-se fazer
uma apresentacdo matematica do problema e descreve-se a sequéncia de modelos utilizados
para abordar o problema.

0 quinto capitulo, Aplicacdo da Metodologia, reline e descreve o procedimento utilizado
no estudo do problema e os resultados obtidos. Sdo também apresentadas as devidas
interpretacdes obtidas pela analise desses resultados.

Finalmente, no sexto capitulo apresentam-se as conclusbes obtidas ao longo de todo o
percurso do trabalho e expdem-se algumas perspetivas de desenvolvimento do estudo
realizado.

Na parte final deste texto, foram ainda colocados alguns anexos com os dados utilizados
para o procedimento experimental.
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Capitulo 2

Contextualizacao e Estado da Arte

2.1 - Consideracées gerais

Os Sistemas Elétricos de Energia sdo complexos e de elevada dimensdo. O seu objetivo
consiste em satisfazer a solicitacao de carga em cada instante, com boa qualidade de servico
e em condicGes aceitaveis de seguranca. Para que a energia elétrica esteja sempre
disponivel, na altura em que € necessaria, pelas diversas necessidades da civilizacdo humana
(atividades economicas, de desenvolvimento e de bem-estar social), € fundamental que a
operacao do sistema seja constantemente planeada [1].

A estratégia que cada empresa assume deve ser baseada em cenarios fundamentados
relativos ao sector em que a sua atividade se desenvolve. No caso particular das empresas
incluidas na cadeia de valor do sector elétrico, a constante dindmica das variaveis aliada as
mais recentes alteracbes de paradigma tornam as decisbes cada vez mais arriscadas.
Portanto, é crescente a necessidade destas empresas se dotarem de meios adequados que
possam contribuir para delinear estratégias de maximizacao de proveitos com aceitavel
eXposicao ao risco.

Com o desenvolvimento dos Mercados de Eletricidade e com a possibilidade de
concorréncia, as empresas tém hoje em dia de encarar os seus investimentos com uma maior
racionalidade, quer maximizando os seus recursos, quer otimizando os seus investimentos,
sempre com o objetivo de maximizar as receitas. Assim sendo, o recurso a ferramentas
matematicas e computacionais tem sido cada vez mais comum, pois o nivel de complexidade
dos problemas ultrapassa largamente o empirismo e a capacidade humana [2].

Portugal é um pais com uma forte componente hidrica na producdo de energia elétrica.
Sendo este tipo de producdo um recurso enddégeno e renovavel, as empresas produtoras tém a
responsabilidade e o interesse de desenvolver ferramentas capazes de otimizar a utilizacao
do recurso agua de uma forma eficiente.

Apesar da existéncia de alguns trabalhos a respeito do planeamento de recursos hidricos,
as recentes alteracbes no paradigma do sector, como por exemplo, a introducao de
mecanismos de mercado, alteraram o ambito do problema. Por este motivo, é claramente
conveniente que o presente trabalho seja devidamente enquadrado.
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2.2 - Organizacao do sector elétrico

Na sua fase inicial, o sector elétrico era formado por redes elétricas de pequena poténcia
e extensao geografica devido nao apenas ao valor diminuto das poténcias de carga
envolvidas, mas também as tecnologias entdo disponiveis [4]. A grande evolucao que se
verificou levou a criacdo progressiva de empresas de elevada dimensao integrando todas as
atividades da cadeia de valor do sector. Posteriormente, varios acontecimentos de carater
economico, politico e ambiental determinaram a restruturacdo do sector com vista a sua
liberalizacao e implementacao de mecanismos de mercado.

Existem, assim, as seguintes cinco atividades principais no sector elétrico em Portugal

[5]:

Producao

Transporte

Tabela 2.1 - Quadro resumo da cadeia de valor do sector elétrico em Portugal.

A producao de eletricidade esta sujeita a licenciamento, é desenvolvida
num contexto de concorréncia e divide-se em dois regimes:

» Regime especial: corresponde a producdo de eletricidade a partir de
fontes endogenas e renovaveis (excepto grandes centrais hidroelétricas)
€ a cogeracao;

« Regime ordinario: abrange todas as outras fontes, incluindo as grandes
centrais hidroelétricas;

A energia produzida nos centros eletroprodutores é entregue a rede de
transporte, que a canaliza para as redes de distribuicao que, por sua
vez, a veiculam até as instalacdes dos consumidores. Uma parte da
energia produzida, nomeadamente a proveniente de energias
renovaveis, € injetada diretamente nas redes de distribuicao de média e
alta tensao em funcao da tecnologia de producao associada.

A atividade de transporte de eletricidade é desenvolvida através da
Rede Nacional de Transporte (RNT) em alta e muito alta tensao, ao
abrigo de uma concessao exclusiva atribuida pelo Estado Portugués a
REN. No ambito desta concessdo atribuida por 50 anos, com inicio em
2007, a REN é responsavel pelo planeamento, implementacdo e
operacao da rede nacional de transporte, da infraestrutura associada e
de todas as interconexdes e outras facilidades necessarias a sua
operacdo. A concessao também prevé que a REN coordene a gestao
técnica global do Sistema Elétrico Nacional (programacdao e
monitorizacdo constante do equilibrio entre a oferta das unidades de
producdo e a procura global de energia elétrica) para garantir a
operacao integrada e eficiente do sistema e, bem assim, a continuidade
e a seguranca do abastecimento de eletricidade. A RNT assegura o
escoamento da energia elétrica produzida nas centrais eletroprodutoras
até as redes de distribuicdo, as quais conduzem essa energia até as
instalacées dos consumidores finais, existindo alguns casos em que estes
consumidores (grandes consumidores) estdo ligados diretamente a rede
de transporte, por questdes técnicas e economicas. A rede de transporte
esta igualmente interligada com a rede espanhola em varios pontos do
territorio nacional, permitindo a realizacao de trocas de eletricidade
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com Espanha.

A distribuicao de eletricidade é feita através da Rede Nacional de
Distribuicao (RND) em média e alta tensao e das redes municipais de
distribuicao, em baixa tensao. No caso da RND, a atividade é regulada e
€ exercida através de concessao atribuida pelo Estado Portugués a EDP
Distribuicao. No caso das redes de baixa tensdo, a atividade é exercida
ao abrigo de contratos de concessao firmados mediante concursos
publicos lancados pelos municipios, os quais estdo atribuidos na quase
totalidade a EDP Distribuicdo, com excecdo de 10 pequenas
cooperativas.

A comercializacao de eletricidade esta aberta a livre concorréncia,
sujeita apenas a um regime de licenciamento, pelo que os
comercializadores podem comprar e vender eletricidade livremente,
acedendo as redes de transporte e distribuicdo mediante o pagamento
de tarifas de acesso fixadas pela ERSE.

Atualmente, exercem atividade em Portugal os seguintes
comercializadores em regime de mercado (tarifa de energia e de
comercializagdo nao regulada): EDP Comercial, EGL Energia Iberia,
Endesa, Galp Power, Iberdrola, Union Fenosa Comercial e Fortia (desde
Marco de 2010).

Paralelamente, existe a figura do Comercializador de Ultimo Recurso
(CUR), cuja finalidade é de garantir fornecimento de eletricidade aos
consumidores, em condicoes de qualidade e de continuidade do servico,
cobrando a tarifa regulada. Esta funcdao é desempenhada pela EDP -
Servico Universal, S.A. e pelas 10 pequenas cooperativas ja referidas. De
acordo com o DL 104/2010 de 29 de Setembro, a partir de 01 de Janeiro
de 2011 as tarifas reguladas de venda de eletricidade a clientes finais
com consumos em MAT, AT, MT e BTE foram extintas, aplicando-se a
estes clientes uma tarifa de venda transitoria agravada, caso os mesmos
nao tenham contratado em mercado livre. Assim, as tarifas reguladas
apenas continuaram a ser aplicaveis aos clientes com poténcias
contratadas até 41,4 kW. Até ao final de 2012 serdo também abrangidos
os clientes em BTN

Os consumidores sao livres de escolher o seu fornecedor, podendo
adquirir eletricidade no mercado regulado e no mercado liberalizado.

Verifica-se, desta forma, que existem duas atividades abertas a concorréncia, a producéo
e a comercializacdo, e duas atividades exercidas em monopdlios, o transporte e a

distribuicao.

Constitui objetivo fundamental das atividades que integram o Sistema Elétrico Nacional
(SEN), a disponibilizacdo de energia elétrica em termos adequados as necessidades dos
consumidores, quer qualitativa quer quantitativamente, a concretizar com base em principios
de racionalidade e eficiéncia dos meios a utilizar em todas as atividades que integram o
sector elétrico desde a producdo de eletricidade até ao seu fornecimento ao consumidor

final.
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A energia elétrica, constituindo-se como um bem essencial, esta sujeita a obrigacoes de
servico publico, da responsabilidade de todos os intervenientes do sector elétrico, de entre
as quais se destacam: (i) a seguranca, a regularidade e a qualidade do seu abastecimento; (ii)
a garantia da universalidade de prestacao do servico; (iii) a garantia da ligacao de todos os
clientes as redes e (iv) a protecao dos consumidores, designadamente quanto a tarifas e
precos.

A todos os intervenientes nas diversas atividades que dinamizam a indlstria da
eletricidade sdo assegurados: (i) liberdade de acesso ao exercicio das atividades; (ii) nao
discriminacao; (iii) igualdade de tratamento e de oportunidades; (iv) imparcialidade nas
decisdes; (v) transparéncia e objetividade das regras e decisdes; (vi) acesso a informacao e
salvaguarda da confidencialidade da informacdo comercial considerada sensivel e (vii)
liberdade de escolha do comercializador de eletricidade [4].

Os graficos seguintes apresentam a evolucdo da poténcia instalada em Portugal para
producao de energia elétrica e a reparticao percentual verificada em 2010 [5].
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Figura 2.1 - Evolucao da poténcia instalada em Portugal e reparticao percentual para o ano de 2010.

Em termos de poténcia instalada total, verifica-se que no periodo de 2006 a 2010, se
registou uma taxa de crescimento média anual (TMCA) de 7,08%, resultante da combinacao
de TMCA distintas conforme o tipo de producéo: (i) 0,00% na energia hidraulica; (ii) 6,07% na
energia térmica; e (iii) 16,68% na Producdo em Regime Especial (PRE). Atingiu-se, assim, no
final de 2010, um peso de 33,1% da Producdo em Regime Especial no total da poténcia
instalada.

Os principais players do sector elétrico encontram-se enumerados e descritos em [5].

2.3 - Mercados de Eletricidade

Uma das formas de relacionamento entre empresas produtoras, por um lado, e os
comercializadores ou consumidores elegiveis, por outro, corresponde aos mercados spot
centralizados, normalmente conhecidos como mercados Pool. Este tipo de mercado integra
mecanismos de curto prazo com os quais se pretende equilibrar a producao e o consumo
através de propostas comunicadas pelos produtores e pelas cargas. Sao mercados que
funcionam para o dia seguinte, sendo por isso normalmente conhecidos por Day-Ahead
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Markets ou Mercados Spot de energia elétrica e podem ser simétricos ou assimétricos,
voluntarios ou obrigatorios [2].
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Figura 2.2 - Cruzamento das propostas de compra de energia com as de venda.

As ofertas apresentadas podem ou nao incluir condicées de complexidade, mas incluem
tipicamente o preco e a quantidade disponivel. No final, e se o despacho for viavel
tecnicamente, os geradores sao pagos e as cargas pagam o denominado Market Clearing Price
que corresponde ao preco de encontro de mercado. Os geradores que oferecerem acima
desse preco e as cargas abaixo desse preco nao serao despachados no mercado. A Figura 2.2
ilustra este mecanismo de mercado para uma hora ou meia hora do dia seguinte.
A coordenacdo da exploracao do sistema é assegurada pelos Operadores de Mercado e de
Sistema. O Operador de Mercado administra o mercado para o dia seguinte e devera receber
propostas de compra/venda de energia elétrica por parte dos agentes autorizados a atuar no
mercado. Para cada um dos intervalos de tempo em que o dia se encontra discretizado, o
Operador de Mercado organiza as propostas de compra e de venda de forma adequada, de
modo a identificar as propostas de venda para as quais existem propostas de compra com
preco de compra superior ao preco de venda. O resultado deste encontro correspondera a
uma forma eficiente do ponto de vista econdmico de alocar a producao a carga [3].
Os despachos puramente econdmicos obtidos devem em seguida ser comunicados ao
Operador de Sistema. Esta entidade realiza um conjunto de estudos para avaliar a viabilidade
técnica desses despachos, atendendo, por exemplo, a existéncia de restricoes associadas aos
limites de capacidade dos equipamentos. Existindo congestionamentos, o despacho nao é
viavel e tera de ser realizado um mecanismo de ajuste. Se ndo existirem congestionamentos a
exploracdo do sistema é viavel do ponto de vista técnico, seguindo-se a contratacdo dos
servicos auxiliares.
O funcionamento do mercado grossista de eletricidade prevé quatro modalidades de
contratacao que se caracterizam, segundo a ERSE, da seguinte forma [5]:
e Um mercado de contratacdo a vista, com uma componente de contratacao diaria e
uma componente de ajustes intradiarios, em que se estabelecem programas de venda
e de compra de eletricidade para o dia seguinte ao da negociacao;

e Um mercado de contratacao a prazo, em que se estabelecem compromissos a futuro
de producao e de compra de eletricidade. Este mercado pode efetuar liquidacao
fisica (entrega da energia), o que se reflete nos volumes de energia transaccionada
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no mercado de contratacao a vista de forma a permitir a respectiva liquidacao, ou
liquidacdo financeira (compensacdao dos valores monetarios subjacentes a
negociacao);

e Mercados de servicos de sistema em que se pretende contratar alguns “produtos” que
contribuam para assegurar o funcionamento seguro do sistema;

¢ Um mercado de contratacao bilateral, em que os agentes contratam para os diversos
horizontes temporais a compra e a venda de eletricidade.

Do processo de encontro de ofertas podem resultar duas situacées [5]:

e Se, do encontro de ofertas (de compra e de venda) resultar um transito na
interligacdo que é inferior ou igual a capacidade comercial disponivel, o preco de
encontro € Unico para o sistema ibérico, ja que tem viabilidade econdémica (conferida
pelo encontro de oferta e procura) e técnica (conferida pela existéncia de
capacidade nas redes para concretizar o despacho econdmico). Nesta circunstancia
existe integracao de mercado;

e Se, do encontro de ofertas (de compra e de venda) resultar um transito na
interligacdo que é superior a capacidade comercial, a solucao inicial de mercado nao
é exequivel, pelo que as duas areas de mercado sao tratadas em separado com curvas
agregadas de procura e de oferta especificas a cada area. Contudo, na curva de
procura para o sistema exportador é colocada uma quantidade correspondente a
capacidade comercial na interligacao no sentido exportador e, na curva de oferta
para o sistema importador consta uma quantidade equivalente. Do encontro das
curvas de procura e de oferta agregadas de cada um dos sistemas resultarao os precos
para cada uma das areas de mercado. Nesta situacdo diz-se que se esta em regime de
market splitting.

0 grafico da Figura 2.3 apresenta a comparacao de precos Portugal/ Espanha no mercado
a vista, verificando-se que, desde 01 de Julho de 2007, na maior parte dos casos, o0 preco em
Portugal é superior ao de Espanha (77% das observacoes), havendo apenas 11% de observacoes
em que o preco de Espanha iguala o de Portugal, de onde se conclui que o regime de market
splitting tem predominado.

Por outro lado, é notoria a tendéncia de reducao do spread entre os precos de Portugal e
Espanha, o que, de acordo com a ERSE e a Comision Nacional de Energia (CNE), se deve aos
seguintes factores: (i) convergéncia tecnologica em ambos paises da margem de reserva, (ii)
capacidade de producao conjunta de centrais de ciclo combinado a gas natural e da PRE
cresceu em proporcoes similares nos dois paises, o que significa que nos dois sistemas o preco
tende a formar-se no limiar de tecnologias semelhantes, gerando uma menor pressao nas
interligacbes e consequentemente menos utilizacdo do mecanismo de market splitting, e
(iii) coincidéncia no aumento da producdo hidraulica e edlica. Em termos historicos, o
periodo de spread mais elevado coincidiu com momentos em que o fueldleo, com custos de
producao muito superiores, por exemplo, ao de uma central de ciclo combinado, se
posicionou como tecnologia marginal em Portugal [5].
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Figura 2.3 - Evolucao do preco de mercado para Portugal e Espanha.

Uma particularidade deste tipo de mercados esta relacionada com a integracdo das
centrais hidricas. Este tipo de centrais pode apostar como se de uma central térmica se
tratasse, desta forma tentando substituir a Gltima central térmica que foi despachada. Isto
pode significar que os aproveitamentos hidroelétricos obtenham remuneracées elevadas com
custos muito reduzidos, especialmente se ja tiverem sido amortizadas. Esta situacao revela-
se ainda mais critica considerando as centrais que tiveram concessdes durante periodos
regulados.

Outra caracteristica das centrais hidricas resulta do facto de obterem o seu recurso
primario com custo que, sob certas salvaguardas, pode ser considerado nulo. Ora se estas
centrais apresentassem um preco nulo rapidamente seriam despachadas o que levaria a um
esvaziamento completo das albufeiras. Surge entdo o problema, como referido no Capitulo 1,
de como atribuir um valor a agua. No entanto, a dificuldade de integrar as centrais hidricas
nos mercados ndo se resume apenas ao valor da agua. O facto de existirem aproveitamentos
hidroelétricos que se apresentam interligados em cascata, e eventualmente pertencentes a
companhias diferentes, faz com que nao seja facil de gerir as centrais hidricas [2]. Outro
aspeto esta relacionado com o facto de grande parte da producdo ser propriedade de poucas
companhias. Desta forma, estas empresas poderao conseguir alterar o preco do mercado com
as propostas que fazem. Assim, ndo sera de interesse para uma companhia com um grande
volume de ativos de producao hidrica apresentar propostas simultaneas de venda de energia
de todas as suas centrais se, com esta acao, contribuir para um excessivo abaixamento do
preco de fecho do mercado.

Outras caracteristicas poderiam ser enumeradas em relacdo a este tipo de mercados.
Contudo, nao sendo o principal objeto de estudo deste trabalho, apenas se pretendeu fazer
um breve enquadramento da realidade em que surge o problema alvo de estudo nesta
dissertacao.
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2.4 - Aproveitamentos hidroelétricos

A energia obtida nas grandes barragens resulta do aproveitamento do fluxo das aguas que
movimentam mecanismos no interior da barragem que estao ligados a geradores, convertendo
a energia do movimento em energia elétrica. Este processo recorre a um sistema de turbinas
que é atravessado por grandes massas de agua, que as fazem mover, acionando alternadores
que produzem corrente elétrica.

A agua de um rio pode ser acumulada num reservatorio através de uma barragem,
permitindo criar uma albufeira. Quando se quer produzir energia elétrica, encaminha-se a
agua do reservatorio, por efeito da gravidade, através de um circuito hidraulico para a
central elétrica onde estao instaladas uma ou mais turbinas. A energia potencial armazenada
na agua da albufeira transforma-se assim em energia cinética, devido a velocidade que a
agua adquire na queda. As turbinas, cujas pas sdo impulsionadas pelo movimento da agua,
sdo maquinas que transformam essa energia cinética em energia mecanica que, por sua vez,
atua sobre um gerador elétrico que transforma a energia mecanica em energia elétrica [2].

Os aproveitamentos hidroelétricos podem ser projetados para outras finalidades além da
de producdo de energia elétrica, como o armazenamento de agua para abastecimento
doméstico, industrial e para regas, o controlo de cheias, e as atividades desportivas e de
lazer.

A classificacdo dos aproveitamentos hidroelétricos, segundo as caracteristicas das
centrais hidricas e a sua capacidade de armazenamento, é realizada normalmente da
seguinte forma [1]:

e Aproveitamentos a fio-de-agua - centrais hidricas com pequena capacidade de
armazenamento, que aproveitam a afluéncia natural dos cursos de agua para produzir
energia;

e Aproveitamento de albufeira - este tipo de centrais permite o armazenamento das
afluéncias naturais, para posteriormente colocar a sua poténcia em horas mais
favoraveis. Estes aproveitamentos apresentam maior capacidade de valorizacdo da
sua energia, quando comparados com as centrais a fio-de-agua;

e Aproveitamentos de albufeira com bombagem - estas sdao as centrais hidricas mais
rentaveis, pois permitem enviar ou reenviar agua para a sua albufeira, de forma a ter
sempre capacidade de producéo disponivel. Uma central com bombagem, desde que
disponha de agua a jusante, nao precisa de afluéncias naturais para funcionar.
Normalmente, estes aproveitamentos sao denominados de centrais com grupos
reversiveis.

Tendo em conta a configuracdo hidraulica do sistema produtor, pode também ser
considerada a classificacao seguinte [1]:

e Cascata - quando os aproveitamentos estdao instalados nos mesmos cursos de agua,
sendo o caudal turbinado, bombado e o descarregado afluéncias do aproveitamento
imediatamente a jusante;

e Independentes - quando estao isolados hidraulicamente, apenas interligados do ponto
de vista elétrico.

O circuito hidraulico de uma central hidrica é constituido por [6]:
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Camara de carga ou de pressao - Quando a diferenca de cota entre a tomada de agua
e as turbinas € superior a 15m convém que a entrada de agua nas turbinas seja feita
por meio de condutas forcadas e, para isso, deve ser prevista uma camara de carga
ou de pressao entre o canal de aducao e as condutas forcadas; Este elemento tem
como funcdes distribuir a agua as condutas forcadas, deter os Ultimos corpos
flutuantes, impedir a entrada de pedras e areias nas condutas forcadas, criar ondas
de translacdo no caso de fecho das turbinas e ter um volume suficiente para
satisfazer solicitacdes rapidas;

Chaminé de equilibrio - depésito de compensacao para evitar os choques hidraulicos.
E, basicamente, um poco vertical ou inclinado, aberto na parte superior e situado na
conduta forcada o mais perto possivel das turbinas;

Condutas forcadas;

Camara das turbinas - espaco destinado, numa central hidroelétrica, ao alojamento
das turbinas hidraulicas. Pode ser aberta (pequenas quedas até 15 metros) ou fechada
(quedas maiores que 15 metros);

Tubo de aspiracao ou difusor - serve de ligacao entre a turbina e o canal de descarga
da agua turbinada (importante nas turbinas Francis e Kaplan);

Canal de descarga - recolhe a agua do tubo de aspiracdo e devolve-a ao rio a jusante
em sitio conveniente;

Comportas e outros 6rgaos de obturacao;

Central - local onde se montam as turbinas e os geradores assim como a restante
maquinaria e demais aparelhagem auxiliar necessaria ao seu funcionamento. As
centrais podem ser a céu aberto (central pé de barragem ou central longe da
barragem) ou subterraneas ou de caverna;

Turbina - Elemento primario de um sistema de producao de energia elétrica que, em
conjunto com um gerador, utiliza a energia contida num fluido (agua):

o Turbina de acdo - a agua incide sobre a roda moével através de jactos
individualizados (maquinas de injecao parcial). Nao funcionam imersas na
agua turbinada nem possuem tubo de aspiracdo ou difusor (tipo Pelton usada
em aproveitamentos de alta queda e baixo caudal);

o Turbina de reacao - trabalham no seio do fluido turbinado sendo que a agua
penetra na roda movel por toda a periferia (maquinas de injecao total).
Podem ser do tipo:

= Turbina Francis - a camara de entrada (voluta em forma de espiral)
encaminha a agua para o distribuidor, onde é orientada da periferia
para o eixo da turbina, caindo, a seguir sobre as pas da roda dando
origem a sua rotacdo por um fenomeno de reacdo (usada em
aproveitamentos de média ou baixa queda);

* Turbina Kaplan - também é uma turbina de reacao que se diferencia
da Francis por apresentar menor nimero de pas, com inclinacdao
regulavel e em forma de hélice (usada em aproveitamentos de baixa
queda e grande caudal: correspondendo normalmente a
aproveitamentos a fio de agua);

=  Grupos bolbo - sdo constituidos por uma cuba em forma de bolbo,
totalmente submersa na agua onde se aloja a turbina-tipo Kaplan de
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eixo horizontal e o alternador (sao instalados muitas vezes em
aproveitamentos de muito baixa queda).

Na Figura 2.4 esta representado um sistema muito simplificado onde sao expostas
algumas das variaveis de fluxo de agua relacionadas com o funcionamento de uma central
hidrica, em que j representa o intervalo, r; a afluéncia no intervalo j, V; o volume de agua
armazenado no fim do periodo j, q; o caudal turbinado no intervalo j, e s; € a descarga de
agua no intervalo j.

Figura 2.4 - Representacgao das variaveis de fluxo de agua carateristicas de uma central hidrica.

Para um curso de agua com varios aproveitamentos, ou seja, em cascata, teremos:

Figura 2.5 - Variaveis de fluxo de agua associadas a um aproveitamento em cascata

A descarga proveniente de qualquer aproveitamento a montante pode ser considerada
que é imediatamente sentida pelo aproveitamento a jusante, ou seja, nao existe qualquer
atraso entre o caudal de saida de um e a afluéncia do seguinte. Desta forma, podem-se
escrever as seguintes equacoes de continuidade hidraulica [7]:

Vij =Vijor + (g — S15 — qi)n; (2.1)
Vaj =Vajq + (q1j + 815 — S2j — Q2;)n (2.2)

Vaj =Vaj_1 + (qaj + S2; — 53 — 43 )1y (2.3)



Aproveitamentos hidroelétricos 17

onde, n; representa o niumero de horas de cada periodo j.

O volume de agua armazenado num determinado reservatorio dependera quer das suas
afluéncias naturais, quer do volume de agua utilizado para producdo de eletricidade ou de
descarga no proprio reservatorio e nos localizados a montante deste. Existe, portanto, uma
interdependéncia dos transitos numa cascata de tal forma que as decisbes que afetem o
estado de um reservatorio afetardo igualmente os reservatorios a jusante deste. No caso de
existir bombagem existira também outra afetacao para os aproveitamentos a montante.

Em termos de capacidade, a poténcia hidroelétrica instalada em Portugal, no final de
2010, era de 4.578 MW o que representa 25,5% da poténcia total instalada em Portugal, sendo
responsavel, em ano médio, pela satisfacdo de 27,5% do consumo de energia elétrica.

Relativamente ao tipo de centrais hidricas em Portugal verifica-se praticamente uma
paridade da poténcia instalada entre centrais de albufeira e centrais a fio de agua (Figura
2.6).

Fios de dgua
Albufeiras 48%
52%

Fonte: REN

Poténcia=4.578 MW

Figura 2.6 - Peso de cada um dos tipos de centrais hidricas em 2010.

O Plano Nacional de Barragens de Elevado Potencial Hidroelétrico insere-se nas politicas
governamentais consubstanciadas na Estratégia Nacional para a Energia 2020 (ENE 2020),
tendo como objetivo aumentar a poténcia instalada em centrais hidroelétricas até aquela
data em cerca 2000 MW, contribuindo desta forma para o cumprimento do objetivo
estabelecido pelo Governo em termos de producdo de energia com origem em fontes
renovaveis para o ano 2020. Assim, prevé-se que a poténcia instalada ascenda a mais de
7.000 MW.

Como receita, na maior parte das barragens, a tarifa de venda era inicialmente regulada
pelos CAE (Contratos de Aquisicao de Energia), segundo os quais os produtores recebiam: (i)
pagamento de disponibilidade para cobrir custos fixos de operacao e de manutencao,
amortizacbes, bem como proporcionar um determinado nivel de rentabilidade acionista,
independentemente da producdo de energia requerida pela REN e (ii) pagamento variavel
para cobrir custos variaveis da producao de energia. Com a liberalizacao do mercado, os CAE
foram rescindidos, tendo sido criados os CMEC (Custos de Manutencao do Equilibrio
Contratual), segundos os quais os produtores recebem, para além do preco de mercado pela
venda de eletricidade, compensacdes designadas por CMEC, que tém por objectivo assegurar
a equivaléncia econdmica relativamente a posicdo de cada parte nos CAE. A central do
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Alqueva, concessionada a EDP, encontra-se em regime de mercado beneficiando ainda do
mecanismo de garantia de poténcia (GP).

2.5 - Otimizacdo da exploracao de aproveitamentos hidricos

O planeamento em Sistemas Elétricos de Energia € uma area que normalmente apresenta
problemas bastantes complexos, quer seja na producao, no transporte ou na distribuicdo de
energia elétrica. Na maior parte das vezes, existe a necessidade de se dispor de previsoes de
diversas grandezas, tais como precos de combustiveis, consumo de energia elétrica,
afluéncias, ou precos de mercado, sendo por isso uma area caracterizada por alguma
incerteza e risco.

O planeamento do sistema eletroprodutor pode ser separado em duas grandes vertentes:
planeamento operacional e o planeamento da expansao. Abrange normalmente diferentes
escalas temporais (curto, médio e longo prazo), e € um problema que pode envolver diversos
critérios de decisdao, muitas das vezes contraditdrios, como por exemplo a minimizacdo dos
custos, versus a maximizacao da seguranca de abastecimento.

No caso da otimizacao de aproveitamentos hidroelétricos, o planeamento operacional
corresponde a definicdo da estratégia otima para a colocacdo da energia disponivel, num
espaco de tempo que, no curto prazo, podera ir de um dia até uma semana, enquanto que o
planeamento da expansdo esta relacionado com estudo de novas centrais, ou de novos
reforcos de poténcia com horizontes temporais de varios anos. Estes estudos podem ter
diversos objetivos, desde minimizacao de custos, satisfacao dos clientes, maximizacao da
seguranca de abastecimento e qualidade de servico, entre outros [2].

A producéo de eletricidade através de aproveitamentos hidroelétricos apresenta varias
particularidades. A energia primaria resulta das afluéncias, que manifestam uma
caracteristica aleatoria e, se disponivel, da bombagem. Desta maneira, a producdo de
energia elétrica nas centrais hidricas depende da hidraulicidade e da capacidade de
armazenamento. Pode acontecer que essa agua afluente ndo fique toda disponivel, pois a
capacidade de armazenamento depende dos limites de operacao das albufeiras, de retiradas
de agua para regas e consumos, caudais ecologicos, etc. Aliado a estes factores existe sempre
o risco de descarregamento, pois usualmente a distribuicdo das afluéncias ao longo do tempo
ndao é constante, sendo normalmente concentrada em determinados meses. Esta
particularidade leva a que parte da afluéncia possa ser perdida por descarregamento, devido
a capacidade limitada de armazenamento. Existe ainda o problema da interdependéncia
entre diversos aproveitamentos hidroelétricos, quando interligados numa cascata, partilhando
0s mesmos cursos de agua.

Assim, a decisdo de produzir mais eletricidade a partir da energia hidrica e menos de
origem térmica, de modo a poupar combustivel, pode resultar em custos de producao mais
baixos a curto prazo, mas também pode resultar em custos de producao mais elevados a
médio prazo se as afluéncias forem reduzidas. Em contrapartida, usar mais intensamente
producao térmica pode resultar em descarregamentos nas albufeiras e consequente perda de
energia. Desta maneira, pode ser formulado nesta area um problema de otimizacdo com o
qual se pretende obter a forma mais adequada de gerir um conjunto de aproveitamentos
hidroelétricos, tendo em conta o novo paradigma de exploracdo dos sistemas elétricos, os
Mercados de Eletricidade.
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Além da gestao operacional, é também importante realizar estudos de otimizacado para
um ano completo, estimando a remuneracao anual prevista para os aproveitamentos
hidroelétricos. Assim, é possivel avaliar economicamente novas centrais a construir, reforcos
de poténcia ou reequipamentos de centrais ja existentes. A dificuldade do problema aumenta
quando sao integrados os Mercados de Eletricidade [2].

A coordenacdo sistematica da operacdo de um conjunto de centrais hidroelétricas é
normalmente mais complexa do que o planeamento de sistemas integrando apenas centrais
térmicas [7]. Isto porque as centrais hidroelétricas podem estar conectadas tanto
eletricamente (todas servem a mesma carga) como hidraulicamente (o caudal de saida de
uma central pode afetar significativamente a afluéncia de centrais a jusante desta), e
também devido a aleatoriedade das suas afluéncias.

Tradicionalmente utilizado, o problema de planeamento de coordenagao hidrotérmica é
formulado como um problema de otimizacao onde o objetivo consiste em determinar o
escalonamento e o pré-despacho de todas as centrais térmicas do sistema de forma a
minimizar os custos de producao, garantido a alimentacao da carga e uma reserva adequada.

Num ambiente de mercado competitivo, o objetivo das empresas detentoras de ativos de
producéo hidrica é o de maximizar o valor de producédo hidroelétrica para um horizonte de
tempo considerado, satisfazendo todas as restricoes hidraulicas, e, obrigatoriamente,
maximizar os proveitos com a venda da energia. A gestdo oOtima da agua disponivel nos
reservatorios para producdo de energia elétrica, sem afetar a operacao futura, representa a
maior vantagem para as companhias hidroelétricas competirem.

Uma pesquisa na literatura especializada mostra que o problema do planeamento de
recursos hidricos encontra-se bastante explorado por diversos autores. O que se verifica é
que, apesar da elevada variedade de documentos sobre o assunto, todos diferem em um ou
outro aspeto. Os estudos mais pioneiros que se realizaram, e a grande maioria existente,
consideravam a integridade vertical do sistema elétrico. Mais recentemente, o problema tem
sido adaptado ao novo paradigma introduzido pela adocao de mecanismos de mercado. A
escala temporal também é um factor que pode distinguir os trabalhos, ja que uns se dedicam
ao enquadramento do problema para um horizonte temporal proximo, e outros o integram
num horizonte mais alargado tendo em vista, claramente, objetivos diferentes. Pode também
ser feita uma distincao dos trabalhos relativamente as simplificacoes assumidas. Com efeito,
o problema revela-se bastante complexo e exigente pelo que cada autor considera certas
variaveis como constantes quando, na realidade, se verifica ndo ser esta a descricdo mais
exata. Outros, procedem a linearizacdo de algumas variaveis quando na realidade o seu
comportamento € nao linear. E, também se verifica que, de modo a tornar o modelo menos
exigente, se ignoram algumas variaveis. Por fim, pode-se também distinguir os trabalhos
através dos métodos de otimizacdo que tém vindo a ser utilizados. Uns optam por métodos
mais tradicionais de otimizacdo, outros por meta-heuristicas, e alguns utilizam modelos
mistos.

O problema torna-se complexo devido, principalmente [1]:

e aos efeitos de propagacao temporal;

e as incertezas;

e ao efeito que a variacado da altura de queda tem na eficiéncia de operacéo;

e a configuracao hidraulica do sistema;

e ao efeito da bombagem [2].
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Nesta dissertacao, a complexidade do problema também se deve a consideracao do impacto
que apresentar propostas em mercado tem no preco de encontro das curvas de oferta de
compra e venda de energia.

2.5.1 - Enquadramento temporal

Os sistemas hidroelétricos podem ter topologias muito complexas com varios reservatorios
em cascata. Os reservatorios podem ter diferentes capacidades de armazenamento com
significativo tempo de deslocacdo da agua o que torna as decisdes acopladas entre alguns
periodos. Por outras palavras, as decisdes assumidas para um intervalo de tempo tém forte
impacto no que é possivel fazer em periodos seguintes.

Para alguns sistemas com grande capacidade de armazenamento do recurso agua, o
alcance temporal do planeamento da exploracdo de centrais hidricas podera incluir
horizontes temporais de alguns anos. Normalmente o problema é decomposto em
subproblemas de longo, de médio e de curto prazo, sendo cada um deles resolvido com
modelos e técnicas proprias.

Longo e médio prazo

0 problema do planeamento da exploracao de aproveitamentos hidricos de longo e médio
prazo envolve previsdes de longo prazo sobre a disponibilidade de agua e a definicao de
limites para uso desta, para um prazo que depende da capacidade do reservatério [7].
Tipicamente, o alcance deste planeamento vai desde uma semana a um ou varios anos. Para
as centrais com capacidade de armazenar o recurso agua por varias estacoes, este problema
de planeamento de longo prazo inclui analises meteorologicas e estatisticas das variaveis com
significancia.

Uma das questdes que se coloca para resolucao deste problema relaciona-se com definir
se a agua usada sera substituida a uma taxa média obtida pelos dados estatisticos ou se sera
conveniente considerar o pior cenario possivel. No primeiro caso pode ser possivel estimar um
maior proveito financeiro do uso da agua se se turbinar elevados volumes de agua quando o
preco do mercado for favoravel. Se, por outro lado, for assumida uma politica preventiva,
serdo minimizados os riscos de violacdo de alguma das restricdes hidrologicas (por exemplo,
caudais ecologicos e caudais para manutencao de outras de atividades existentes).

Em sistemas onde alguns reservatorios tém consideravel capacidade de armazenamento, o
uso dos recursos a curto prazo tem de estar ligado as estratégias tomadas para um
planeamento a médio ou a longo prazo. Mas nao é praticavel tomar decisdes de curto prazo
no mesmo modelo que determina decisbes para longo prazo devido a modelizacdo da
incerteza [16]. O problema deve ser decomposto num planeamento hierarquico onde os
modelos com maior alcance temporal fornecem condicdes fronteira para os modelos de prazo
mais curto. O planeamento de longo prazo é normalmente realizado utilizando modelos
estocasticos que definem uma estratégia 6tima de operacao. Para os produtores, os modelos
de longo prazo podem ser utilizados para programar os proprios recursos em ambiente de
mercado, ou para fazer previsao de precos. Neste Ultimo caso, é conveniente utilizar uma
modelizacao completa do sistema [16].
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Os modelos de longo prazo tém de usar formulacoes que agregam os reservatorios nao
sendo possivel fornecer com suficiente rigor metas para os modelos de curto-prazo. Por isso,
consideram-se por vezes modelos de médio prazo similares aos de curto prazo mas com um
horizonte temporal tipico de um ano.

Um ponto importante de ligacdo entre os modelos hierarquicos corresponde ao custo
marginal da agua, ou valor da agua [16]. Existem dois grandes principios para ligar os modelos
de longo prazo com os de curto prazo: o volume dos reservatorios e o custo dos recursos. Com
o primeiro é definido um limite para cada reservatorio que servira de entrada para o modelo
de curto prazo. A vantagem desta opcao reside na maior flexibilidade aquando da escolha do
método matematico para resolucdo do problema de curto prazo. Porém, surgem varios
problemas para os sistemas com aproveitamentos em cascata. Isto porque existe uma
dependéncia hidraulica entre os varios aproveitamentos o que cria dificuldades em controlar,
com algum rigor, os limites estabelecidos. O principio de usar um acoplamento entre os
modelos baseado no valor da agua revela-se mais interessante. No entanto, neste caso os
reservatorios devem ser descritos por funcoes de valor marginal da agua armazenada. Estas
funcoes, representam o valor esperado de armazenar uma unidade adicional de volume de
agua. Uma grande vantagem deste tipo de modelos resulta do facto de o volume de agua
turbinado ser funcdo do preco do mercado. Isto também confere mais flexibilidade ao
processo de escalonamento e tende a reduzir o nimero de ciclos de arranque e de paragem.

Nos modelos de planeamento de longo prazo os grupos geradores de uma central sao
frequentemente agregados em um equivalente. Porém, quando se realiza o escalonamento
com o objetivo de identificar a melhor estratégia para cada grupo gerador, a topologia da
central ndo pode ser ignorada. Por exemplo, nas centrais com tlUneis partilhados todos os
grupos contribuem para perdas no circuito hidraulico. A mesma situacdo se passa para as
condutas forcadas comuns para mais do que um grupo produtor. Estas perdas afetam o valor
da queda que, por sua vez, limita o valor poténcia produzida. Portanto, cada grupo produtor,
em cada central, deve ter curvas de eficiéncia individuais para que seja possivel contabilizar
0 maximo e o minimo de producao assim como a dependéncia da eficiéncia com a queda.

Curto prazo

Tradicionalmente, o planeamento da exploracao de curto prazo, numa escala temporal de
um dia a uma semana, envolvia a alocacao dos meios de producéo necessarios para alimentar
a carga ao mais baixo custo possivel. Neste problema, a carga, os caudais, os volumes
armazenados e as disponibilidades das centrais eram as entradas, assumindo-se, entao,
conhecidos. Em ambiente de mercado as empresas detentoras de ativos na producao hidrica
pretendem obter o maximo lucro através da apresentacao de propostas de venda de energia
em horas em que o preco de fecho de mercado seja elevado. Se as centrais destas empresas
possuirem capacidade para realizar bombagem, entao sera de interesse apresentar propostas
de compra de energia em periodos em que o preco da energia é mais reduzido.

Para o problema de planeamento a curto prazo, com um horizonte de um a sete dias,
realiza-se normalmente uma discretizacao em periodos horarios. O problema é tratado como
deterministico apesar das entradas dos modelos terem natureza estocastica provenientes de
previsoes [8]. Em [9], por exemplo, a incerteza de mercado é introduzida no modelo por via
de cenarios e a aversao ao risco € considerada para limitar a volatilidade dos proveitos
previstos. Existem ainda outros autores que recorrem a teoria dos conjuntos difusos de forma
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a liderar com esta incerteza. Com este tipo de modelos pretende-se obter uma formulacao
mais realista e mais proxima da estratégia desejada por uma empresa sujeita ao risco de
mercado.

Na exploracdo de um sistema hidroelétrico complexo, num mercado competitivo, os riscos
operacionais e financeiros sao elevados. Tradicionalmente, o principal objetivo do operador
de sistema consistia em assegurar um fornecimento estavel de energia elétrica cumprindo
restricoes fisicas e operacionais. O principal critério de decisdo era o de assegurar a
disponibilidade de capacidade de producéo suficiente para dar resposta a solicitacdo de carga
e respeitar as restricoes do sistema. Teoricamente falando, num mercado de energia
competitivo existe um preco horario para a transacdo da energia sendo estes precos os
principais fatores a considerar para a operacao das centrais [10].

Os autores em [8] resolvem o problema do planeamento de producao de centrais hidricas
para curto prazo considerando um sistema em cascata, ou seja, com varios aproveitamentos
no mesmo curso de agua, e nao desprezando o efeito da variacdo da queda. Nesse trabalho, o
modelo proposto considera que a producao de uma central é dependente do caudal turbinado
e da queda, e que a poténcia maxima que se pode produzir é afetada pela variacao da queda.
Este modelo procura otimizar a exploracdo das centrais hidricas em ambiente de mercado
recorrendo a programacao nao-linear.

Em [11] procura-se realizar o planeamento 6timo de uma central com varios grupos
geradores considerando os custos decorrentes do arranque de um grupo, utilizando previsées
de precos da eletricidade e de afluéncias. O modelo apresentado considera o efeito de
variacdo da queda através de uma técnica de linearizacao que se revela mais eficiente que as
que tém sido descritas na literatura. Neste modelo as companhias sdo consideradas price-
takers que pretendem otimizar a operacao de uma central para um horizonte de um dia a
uma semana.

Os custos causados pelo do arranque dos grupos geradores e o seu impacto no
planeamento de curto prazo da operacao das centrais sdo também estudados em [13]. Estes
autores identificaram como principais aspetos a considerar nos custos de arranque a perda de
agua durante a manutencdo, os desgastes mecanicos dos equipamentos durante o arranque,
os desgastes das estruturas devido a variacao de temperatura durante o arranque, a perda de
agua durante o arranque e as avarias no arranque das maquinas. No entanto, admitem a
complexidade e dificuldade de calcular com algum rigor todos estes custos.

O principal desafio associado a este problema de planeamento de curto prazo consiste em
identificar um bom equilibrio entre a eficiéncia das centrais hidricas e os recursos disponiveis
incluindo uma sequéncia de escalonamento 6tima. Este problema corresponde entdo a um
problema nao linear com dependéncia de estados introduzida pela relacdo entre reservatorios
e as variaveis de decisdo. Um exemplo destas dependéncias corresponde a eficiéncia da
central que depende do valor da queda que, por sua vez, depende do volume do reservatorio.
Este, por sua vez, depende de variaveis de decisdo que o modelo ira disponibilizar [16].

2.5.2 - Técnicas utilizadas

O problema de planeamento de operacao de centrais hidricas € um problema de
otimizacao de larga escala que tem recebido bastante atencdo por parte de académicos e
empresas intervenientes no sector elétrico. A literatura inclui publicacdes utilizando varias
técnicas para resolver este problema: programacao nao linear [1][8][9][16], programacao
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linear [1][10], programacao linear inteira mista [11][12][20], enxames de particulas [15][18],
redes neuronais [17], Algoritmos Genéticos [19], entre outros.

Apesar das caracteristicas de todos os métodos serem diferentes, todos sao propostos com
o objetivo de diminuir os requisitos de memoéria e de reduzir o tempo de computacao com
que se obtém uma boa estratégia de exploracao.

Programacéo nao linear

Os modelos baseados em programacao nao linear foram utilizados em varios estudos como
em [8]. Estes modelos ndo lineares tém muitas vantagens relativamente aos lineares pois
exprimem de forma mais apurada e realista as caracteristicas de um sistema hidrico. Os
modelos do problema resolvidos por programacao linear consideram que a poténcia produzida
por um aproveitamento é linearmente dependente do caudal turbinado, ignorando o efeito da
variacao da queda para evitar as nao linearidades.

Em [8] pretende-se mostrar a melhor eficiéncia de um modelo de programacao nao-linear
aplicado a um sistema realista de reservatdrios em cascata em relacao aos modelos classicos
que nao consideram a variacao da queda.

Porém, os modelos ndo lineares podem ndo conseguir evitar descargas de agua em
periodos proibidos e podem gerar ordens para turbinar que sejam inaceitaveis do ponto de
vista de operacao [9]. Além disso sdo muito complexos e de lenta resolucao.

Programacao linear

A programacao linear tem sido bastante aplicada em problemas de planeamento de
recursos hidricos visto que existe uma grande variedade de implementacdes comerciais de
codigo. O modelo de fluxo de rede aplicado a estes problemas corresponde a uma
aproximacao natural ao problema que é normalmente resolvido por linearizacdo, tirando
partido da estrutura do sistema hidrico [8].

No entanto, os modelos baseados em programacao linear consideram que a producao do
aproveitamento hidroelétrico é linearmente dependente do caudal turbinado e desprezam o
efeito de variacao da queda.

Programacao dinamica

A programacdo dinamica encontra-se entre os métodos mais aplicados ao problema de
planeamento de curto prazo [9]. Contudo, a aplicacdo direta de programacao dinamica em
sistemas hidricos em cascata é impraticavel devido a maldicao da dimensionalidade. Em [14]
é apresentado um modelo de planeamento de longo prazo para uma central hidrica em que os
autores concluem que a aplicacao daquele modelo a um sistema com alguma dimensao iria
aumentar o tempo de computacao consideravelmente.

Programacao linear inteira mista
O problema de planeamento de operacao apresenta uma estrutura nao linear inteira

mista o que o torna de muito dificil resolucdo com as técnicas matematicas tradicionais [11].
No entanto, software recente de programacao nao linear inteira mista tem permitido atingir
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niveis de alta eficiéncia, tanto em termos da precisdo de solucdo como de tempo de
computacao. O modelo proposto em [11] permite representar eficazmente as principais
caracteristicas técnicas e de operacao de uma central hidrica com capacidade de bombagem,
tornando o problema computacionalmente solucionavel para um horizonte de uma semana.
Para esse trabalho sao consideradas diversas caracteristicas nao lineares como rampas de
transicao de estados, modo de operacao em bombagem e o efeito da queda, a partir da sua
linearizacao.

Redes Neuronais

Assim que uma rede tenha sido adequadamente treinada, estas metodologias permitem
obter de imediato uma nova geracédo de escalonamento correspondendo a um novo cenario de
operacao. Contudo, a rede devera ser treinada de novo se ocorrerem alteracdes significativas
do modelo ou dos cenarios de operacao.

Particle Swarm Optimization (PSO)

O algoritmo PSO devido a sua simplicidade, rapida convergéncia, entre outras
caracteristicas, tem sido largamente utilizado para otimizar funcoes, treinar redes neuronais
artificiais, etc [18]. Tem sido desenvolvido rapidamente nos Ultimos anos e tem-se tornado
um topico de estudo internacional no campo da Computacao Evolucionaria.

Dentro de todos os métodos estocasticos de pesquisa, o PSO produz uma resposta
aceitavel num reduzido tempo de computacédo [15]. Este algoritmo inicia a otimizacdo com
um grupo de particulas construidas de forma aleatoria e depois faz evoluir as particulas de
acordo com determinadas regras de movimento. O movimento de cada particula inclui uma
componente dada pela inércia que esta adquiriu, outra componente de memaria e outra de
cooperacao. Em [15], cada particula € modelizada de modo a incluir informacao sobre a
producdo térmica, hidrica, a taxa de descarga ou o volume do reservatorio. Este trabalho
mostra que a utilizacdo de uma metodologia PSO consegue produzir melhores resultados que
as técnicas de otimizacdo tradicionais quando aplicadas a problemas de natureza
combinatoria.

Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sdo técnicas globais de pesquisa e representam uma ferramenta
poderosa para resolucao de problemas de otimizacdao baseando-se nos mecanismos naturais
de selecdo genética. Estes algoritmos pesquisam uma solucdo 6tima para o problema por
manipulacao de uma populacao de strings que representam diferentes potenciais solucdes,
cada uma correspondendo a um ponto no espaco de pesquisa. Nos Algoritmos Genéticos, cada
parametro € representado por uma estrutura em string. Isto é similar a estrutura dos
cromossomas nos genes naturais. Um grupo de strings é denominado de populacdo. Uma
populacdao quando mutada e/ou cruzada produz uma nova geracao. Cada geracao é avaliada
pela funcdo de adaptacao (fitness function) e os individuos (strings) com maior adaptacao
tém mais hipoteses de serem transmitidos a proxima geracao [19].

Os Algoritmos Genéticos tornam-nos diferentes das restantes técnicas de pesquisa devido
a varios aspetos. Ao trabalharem com um conjunto de individuos em paralelo, os Algoritmos
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Genéticos reduzem a possibilidade de ficarem presos em minimos locais. Em vez de
inspecionarem apenas um caminho em cada pesquisa, estes algoritmos inspecionam varios em
cada iteracao. Outro aspeto relevante deve-se ao facto dos Algoritmos Genéticos trabalharem
com uma codificacdo dos parametros em vez dos proprios parametros. A codificacdo dos
parametros ajuda o operador genético a passar de um estado para outro com o minimo peso
de computacdo. Uma outra vantagem destas metodologias resulta de nao existir necessidade
de utilizar derivadas ou outros dados adicionais. O espaco de pesquisa é explorado,
nomeadamente, nas zonas onde a probabilidade de obter melhores resultados se mostra mais
elevada [19].

Esta meta-heuristica sera estudada de forma mais profunda em outro capitulo desta
dissertacao visto ser a ferramenta computacional de otimizacao que foi utilizada para
resolucdo do problema de planeamento da exploracdo de centrais hidricas a curto prazo
tratado neste trabalho.

2.5.3 - Funcao objetivo e restricées
Funcao objetivo

Para um sistema hidroelétrico com significativo armazenamento interanual, o principal
objetivo do problema e planeamento consiste em garantir a alimentacdo do consumo
solicitado e depois procurar o trade-off mais adequado entre os beneficios expressos pelos
proveitos obtidos com a venda de energia a curto prazo e o potencial esperado a médio prazo
dos recursos expresso pelo valor marginal da agua armazenada nos reservatorios [10]. O valor
marginal da agua e valores limite para uso da agua sdo predeterminados por estudos de
planeamento de longo prazo.

0 objetivo do problema de coordenacao hidrotérmica, utilizado em sistemas integrados,
consiste em minimizar o custo de producdo térmica satisfazendo as restricoes hidricas e
térmicas [15]. Os trabalhos desenvolvidos sobre o planeamento de operacao de centrais
hidricas em sistemas integrados com gestao centralizada utilizam como funcao objetivo as
minimizacao das funcbes custo da producdo térmica considerando a disponibilidade de
producéo hidrica.

Num modelo de planeamento de curto prazo baseado nos proveitos obtidos no mercado
diario, o objetivo é o de maximizar o proveito da empresa através da venda de energia no
mercado de eletricidade [8]. A funcao objetivo a maximizar pode ser expressa por:

Max %i_, X Apy, + e ¥ (vy) (2.4)

O primeiro termo refere-se as receitas de cada central no sistema hidrico durante o
horizonte temporal considerado e o ultimo termo expressa o valor futuro da agua armazenada
no reservatorio na Ultima hora K. Como referido anteriormente, o problema de determinar o
valor futuro da agua armazenada ¢ ja por si um problema muito complexo pelo que a funcao
objetivo apresentada pode incluir apenas o primeiro termo, relativo as receitas, e serem
impostos limites de volume para a operacao que resultaram de um problema de planeamento
de longo prazo.
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Em [1] é considerada uma funcado objetivo semelhante ao primeiro termo da expressao
apresentada. O segundo termo nao € considerado visto que, como ja salientado
anteriormente, a atribuicdo de um valor ao recurso existente pode ser substituida pela
definicdo de limites de volumes a turbinar, dados por estudos econdmicos de longo prazo.
Ainda nesse documento, ao invés de ser utilizado o valor da energia transacionada em
mercado, é utilizado o custo de producdo da mesma quantidade de energia se esta fosse
gerada numa central térmica. Alias, esta € pratica comum nos trabalhos que nao enquadram
o problema no ambiente competitivo estabelecido pelo mercado da eletricidade.

Outra variante de funcao objetivo para o problema de planeamento é apresentada em
[2]. Neste caso, a funcao objectivo procura maximizar os proveitos de venda de energia em
mercado considerando a possibilidade de comprar energia para realizar bombagem e
atribuindo uma penalidade a solucao no caso de ocorrer descarga de agua. Tradicionalmente,
a capacidade de uma central de realizar bombagem mostrava-se vantajosa para criar uma
coordenacao hidrotérmica com claros beneficios econdmicos para o sistema integrado. Em
ambiente de mercado, a possibilidade de comprar energia para realizar bombagem e
acumular agua nas albufeiras revela-se também, apesar de ser utilizada de forma diferente,
um importante beneficio econdmico avaliado no projeto de novas centrais.

Os autores de [17] propoem uma funcao objetivo que apenas procura maximizar o valor
de producao das centrais hidricas sem utilizar qualquer critério economico. Esta formulacao
do problema é utilizada por outros autores mas revela-se excessivamente simplista. Com
efeito, esta abordagem seria mesmo pouco adequada para um sistema integrado com
despacho centralizado visto que as centrais térmicas apresentam uma curva de custo ndo
linear, sendo interessante poder utilizar as centrais hidricas quando as térmicas estdao a
funcionar numa zona de custo elevado. Nesse documento, os autores acabam ainda por
incluir na funcao objetivo uma parcela referente a garantia de existéncia de um volume de
agua no reservatorio para atividades de irrigacdo, em que cada parcela é ponderada por um
determinado peso.

Os custos de arranque podem também estar incluidos na funcdo objetivo. Em [20] os
autores definiram uma funcao objetivo que procura maximizar as receitas de cada central,
minimizar os custos de arranque e considerar o valor futuro da agua armazenada. Os custos
de arranque sao considerados constantes e dependentes do tipo de central, e sdo atribuidos a
desgastes dos equipamentos mecanicos e problemas nos equipamentos de controlo.

Restricées

Restricées hidricas

O valor 6timo da funcao objetivo é obtido considerando restricoes de igualdade e de
desigualdade ou simples limites nas variaveis [8]. As decisdes sdo normalmente discretizadas
em periodos horarios.

Em [8] é formulada uma equacdo de balanco da agua para cada reservatério do sistema
tal como ( 2.5 ). Nesta equacao vy, representa o volume da central i no periodo k, a; a
afluéncia da central i no periodo k, q; o caudal turbinado pela central i no periodo k, s;;, 0
caudal descarregado pela central i no periodo k, e o indice m refere-se as centrais localizadas
a montante da central i e M é o nUmero de centrais a montante.



Otimizacédo da exploracédo de aproveitamentos hidricos 27

Vig = Vig—1 + Qi + Zmem @mic + Smi) — Qi — Sie Vi€,V keK (2.5)

Nesse trabalho, assumiu-se que o tempo necessario requerido para a agua passar de um
reservatorio mais abaixo é inferior a um periodo horario. Repare-se que a expressao anterior
ndo considera a realizacdo de bombagem. Mais a frente sera apresentada uma outra que faz
essa consideracdo. Ainda em [8], o modelo considerado utiliza uma expressao da poténcia
produzida em funcdo do caudal turbinado e da eficiéncia da conversao ( 2.6 ). Nesta
expressao p;, € a poténcia produzida pela central i no periodo k, n;, € o rendimento de
conversao da central i no periodo k que depende da altura da queda hy,.

Pik = QucNirChix) Viel,V keK (2.6)

A eficiéncia é expressa como o quociente entre a poténcia gerada e o caudal turbinado,
que variara com a queda. A caracteristica de producdo hidrica pode ser graficamente
representada por uma familia de curvas nao lineares. Cada curva é referente a um valor
especifico de queda tal como se ilustra na Figura 2.8. Em [12] é apresentado uma abordagem
em que as curvas nao lineares do efeito da queda sao linearizados por segmentos, permitindo
a utilizacao de heuristicas lineares.
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Figura 2.7 - Curvas nao lineares da poténcia em funcdo do caudal para diferentes valores de queda.

Centrais com uma pequena capacidade de armazenamento sao conhecidas como centrais
a fio-de-agua. Devido a sua reduzida capacidade, a eficiéncia de operacdo a producdo é
sensivel a queda.

Em [20], para todas as centrais, a relacao entre a queda do reservatorio, a agua turbinada
e a poténcia de saida é simplificada pela representacdo de apenas algumas curvas,
nomeadamente, correspondentes a um baixo, médio e alto nivel do reservatoério. Para
considerar as nao linearidades das curvas de forma simples € utilizada uma linearizacao
destas curvas através de segmentos de reta.

A queda é considerada em [8] como funcao do nivel do reservatério superior e do nivel do
reservatorio inferior que por sua vez dependem do volume de agua armazenada em cada um.
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O volume de agua armazenada em cada reservatorio tem limite inferior e superior tal
como se indica em ( 2.7 )[8], onde v; e v; representam, para a central i, os limites de volume
inferior e superior, respetivamente.

v, <vy <7,  Viel,VkeK (2.7)

Para a agua turbinada é considerado um valor nulo para minimo, mas o limite superior
pode ser diferente em cada hora k de acordo com o valor da queda tal como se indica em
(2.8).

0<qu=<q;(hy) Viel,VkeK (2.8)

A agua que é descarregada sem aproveitamento apresenta um limite minimo nulo
correspondendo a (2.9 ).

S =0 Y iel,V keK (2.9)

Estas descargas podem ocorrer sem que o armazenamento maximo de agua atinja o seu
limite maximo como medida de seguranca.

Finalmente, em [17] sdao também incluidas restricGes relativas a niveis minimos para
atividades de irrigacdo e de recreio uma vez que grande parte dos aproveitamentos hidricos
possui outros objetivos além do de permitir armazenar agua para producdo de energia
elétrica. Os autores desse trabalho aprofundam um pouco a questdo da inclusdo destas
restricoes. Com efeito, os limites minimos para irrigacdo poderao por vezes nao permitir
obter uma solucao para o problema que origine proveitos. Estes autores propéem incluir na
funcao objetivo uma parcela referente a irrigacao, sendo que todas as parcelas da funcao
objetivo sao afetadas por pesos que procuram representar um trade-off entre producao de
energia e garantia de agua para outras atividades.

Baseada nos varios trabalhos enunciados, sera apresentada no Capitulo 4 uma formulacao
para o problema do planeamento da exploracdo de centrais hidricas a curto prazo, em
ambiente de mercado.



Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1 - Consideracdes gerais

Varias tém sido as metodologias aplicadas aos problemas de otimizacdo do planeamento
da exploracao de centrais hidricas. Algumas delas foram ja brevemente descritas no capitulo
anterior deste texto. Verifica-se que a complexidade do problema justifica esta variedade de
abordagens, pois nenhuma se revelou claramente superior a todas as outras. Enquanto que
certos métodos se apresentam superiores relativamente ao tempo de computacao, outros sao
0s que apresentam mais precisao e robustez dos resultados. Uns exigem que sejam realizadas
determinadas simplificacbes ao problema para o resolver, mas outros mostram-se mais
capazes de lidar com a complexidade dos modelos.

Nas décadas de 50 e de 60 do século passado varios cientistas ligados a computacao
estudaram, em iniciativas independentes, sistemas evolucionarios com a ideia de que a
evolucao poderia ser usada como ferramenta de otimizacao para problemas de engenharia. A
ideia associada a todos estes sistemas era a de fazer evoluir uma populacao de solucoes
candidatas para determinado problema, recorrendo a operadores inspirados na diversidade
genética e na selecao natural.

Estando estabelecido o objetivo de aplicar uma metodologia baseada em Algoritmos
Genéticos para a resolucao do problema estudado nesta dissertacao, pretende-se com este
capitulo aprofundar alguns conhecimentos tedricos a respeito deste tipo de meta-heuristica.

3.2 - Meta-Heuristicas

Uma meta-heuristica pode ser definida como um processo de geracao iterativo que guia
uma heuristica subordinada por combinacao inteligente de diferentes conceitos de exploracdo
e aprofundamento de espacos de pesquisa utilizando estratégias de aprendizagem para
estruturar a informacdo de forma a encontrar eficientemente solucdes proximas do otimo
[28]. Por outras palavras, as meta-heuristicas correspondem a uma classe de métodos de
aproximacao que estao direcionados para a resolucao de problemas de natureza combinatéria
onde as heuristicas classicas mostram falhas para os resolver, e de forma eficiente. A
otimizacdo combinatoria corresponde ao estudo matematico de encontrar uma combinacdo
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otima, agrupamento, ordenacdo, ou selecao discreta de objetos usualmente finitos em
numero. Estes problemas s@ao normalmente faceis de descrever mas dificeis de resolver.

As meta-heuristicas fornecem um conjunto de ferramentas que permitem criar métodos
hibridos combinando diferentes conceitos derivados de heuristicas classicas, inteligéncia
artificial, evolucao biologica, sistemas neuronais, fenomenos geologicos e mecanicas
estatisticas. Esta familia de aproximagdes inclui Genetic Algorithms, Greedy Random
Adaptive Search, Tabu Search, Artificial Neural Networks, Threshold Algorithms, Simulated
Annealing Algorithm, entre outros [28].

De notar, que existem demonstracdes tedricas da convergéncia de algumas meta-
heuristicas se acompanhadas de determinadas consideracdes iniciais. No entanto, estas
consideracoes nao podem ser satisfeitas ou aproximadas na maioria das aplicaces praticas.
Assim, a possibilidade de provar a otimalidade fica prejudicada e as solucoes obtidas sao em
geral aproximacdes. Apesar disso, as meta-heuristicas tém sido altamente bem-sucedidas na
pesquisa de solucdes Otimas, ou perto das otimas, para muitos problemas praticos de
otimizacao em diversas areas, funcionando melhor que as suas heuristicas subordinadas [28].

3.3 - Computacao Evolucionaria

A Computacao Evolucionaria inspira-se nos paradigmas da evolucao biologica atualmente
aceites, embora ndo se deixe limitar pelas realizacdes biologicas [25], e constitui uma
importante categoria das heuristicas de pesquisa [28].

A evolucao Darwinista traduz intrinsecamente um mecanismo de otimizacao e pesquisa
robusta. Os organismos vivos demonstram, um comportamento complexo otimizado a todos os
niveis: a célula, o organismo, o individuo, e a populacdo. Os problemas que as espécies
biologicas solucionaram no sentido da sua sobrevivéncia e adaptacao foram originados pelo
caos, oportunidade, temporalidade, e interatividade [27]. Muita inspiracao pode ser retirada
dos modelos bioldgicos para aplicar a problemas que provaram ser especialmente intrataveis
com os métodos classicos de otimizacdo e que aparecem rotineiramente na area dos Sistemas
Elétricos de Energia.

A evolucdo natural revela ser um processo hipotético de otimizacdo baseado numa
populacdo que enfrenta a sobrevivéncia e a adaptacado. Simular este processo num
computador resulta numa técnica de otimizacdo estocastica que oferece frequentemente
melhores resultados que os métodos tradicionais de otimizacdo, quando aplicado a problemas
reais [27].

A primeira vantagem da Computacdo Evolucionaria é a simplicidade conceptual. O
algoritmo consiste numa etapa de inicializacdo, que pode ser uma amostra puramente
aleatdria de solucdes, seguida de uma iterativa variacao e selecdo baseadas num indice de
performance. A comunidade da Computacao Evolucionaria usa vulgarmente o termo algoritmo
evolucionario para descrever os paradigmas que utilizam modelos computacionais para
simular processos evolucionarios. Todos esses paradigmas partilham a base conceptual de
simular a evolucao via processos de selecao recorrendo a certos operadores genéticos [30].

E importante notar que o campo da Computacao Evolucionaria é apenas uma pequena
parte de um universo cientifico muito complexo que incorpora também, por exemplo, os
sistemas difusos e as redes neuronais artificiais, sendo referido por alguns autores como
Inteligéncia Computacional [26].
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Qual o interesse de Algoritmos Evolucionarios em Sistemas Elétricos de Energia? Estas
abordagens tém-se mostrado adaptadas para lidar com problemas que normalmente
representam verdadeiros pesadelos para os investigadores: variaveis inteiras, funcoes nao-
convexas, funcbes nado diferenciaveis, dominios nao conectados, funcbes com mau
comportamento, multiplos étimos, informacédo difusa. Além disso, estes algoritmos ndo estdo
necessariamente limitados a lidar com modelos matematicos, permitindo a construcdo de
modelos hibridos que incluem conhecimentos sob a forma de regras. Esta complexidade é o
gue é necessario para construir modelos para os sistemas elétricos com maior proximidade a
realidade. Em situacdes muito complexas, estes sdo por vezes a Unica ferramenta pratica
disponivel para obter uma otimizacao global [26].

Neste quadro geral, os diversos métodos de Computacdo Evolucionaria distinguem-se uns
dos outros, fundamentalmente, no seguinte [25]:

e na forma de representacao (cromossoma) de uma solucdo ou individuo;

e na forma de descodificacao dos cromossomas;

e na forma de efetuar a selecao;

e na forma de efetuar a reproducéo (ou geracao de novos individuos).

E geralmente aceite que qualquer Algoritmo Evolucionario para resolver um problema
devera incluir cinco componentes basicas [28]:

e uma representacao genética de solucdes do problema;

e uma forma de criar uma populacao inicial de solucdes;

e uma funcao de avaliacao, organizando as solucées em termos de adaptacao;

e operadores genéticos que alteram a composicdo dos novos individuos durante a
reproducao;

e valores para os parametros (dimensao da populacdo, probabilidade de aplicar
operadores genéticos, etc.)

3.4 - Os Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) foram concebidos por John Holland na década de 60 do
século XX, e foram desenvolvidos por este e pelos seus alunos e colegas na Universidade de
Michigan. Em contraste com as Estratégias de Evolucdo e a Programacdo Evolucionaria
(técnicas de otimizacdo baseadas em processo biologicos introduzidas por outros
investigadores nessa mesma altura) o principal objetivo de Holland nao era o de construir
algoritmos para resolver problemas especificos, mas estudar formalmente os fenémenos de
adaptacao como ocorrem na natureza e desenvolver formas de os recriar nos sistemas
computacionais [29].

Otimizacdo é o conceito basico por tras da aplicacdo de Algoritmos Genéticos, ou
qualquer outro algoritmo evolucionario, em qualquer campo de interesse. As técnicas de
otimizacao tradicionais iniciavam-se com um Unico candidato enquanto que os Algoritmos
Genéticos recorrem a uma populacdo de candidatos para pesquisar em diversas areas do
espaco de solucdes, simultaneamente [27].

Os Algoritmos Genéticos sao um método da familia evolucionaria e, portanto, quanto ao
principio geral nao apresentam segredos e nao diferem essencialmente das Estratégias de
Evolucdo e da Programacao Evolucionaria. O elemento diferenciador original foi, na verdade,
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o conceito de cromossoma como representacdo binaria das solucbes e esse elemento
constitui-se num factor notavel de marketing da propria técnica, pela sua ligacao inevitavel
aos conceitos biologicos da genética e da codificacao do ADN. Para além disso, a geracao de
solucdes novas pelo mecanismo do cruzamento (crossover) encontrou imediata analogia nos
fendmenos que ocorrem nas células, pelo que a sensacao de imitacdo da natureza deve, com
certeza, ter aumentado o poder de atracdo da técnica sobre os investigadores e, em
particular sobre os jovens. Como instrumento de marketing, € quase perfeito: se a Natureza é
tao bem sucedida a otimizar, a sua imitacdo decerto € um instrumento de sucesso [25].

A introduc@o por Holland de cruzamento, inversao (nao muito utilizado atualmente) e
mutacao num algoritmo baseado na evolucao de uma populacao foram as principais inovacoes
[29].

Um Algoritmo Genético é um algoritmo de pesquisa baseado na conjetura atualmente
aceite da selecao natural e da genética [27]. Cada individuo é uma potencial solucdo para um
dado problema e é tipicamente codificado utilizando uma string binaria de comprimento fixo,
em analogia com um cromossoma.

O Algoritmo Genético visa, primariamente, encontrar a solucdo 6tima de um problema,
qualquer que seja a natureza das suas variaveis. Para isso, constitui-se uma populagado, ou
conjunto de solucdes possiveis (individuos) para o problema. Cada individuo é avaliado por
uma funcao a otimizar e os melhores ficam selecionados para o que se chama de reproducao.
Segue-se um procedimento que produz novos individuos a partir dos selecionados,
constituindo-se uma nova geracdo. Os individuos da nova geracao sdo, por sua vez, avaliados
para eliminar os de pior desempenho e segue-se nova fase de reproducao originando uma
geracdo subsequente. Este processo repete-se geracdo apos geracdo, e a populacao devera,
em principio, ir melhorando, ou seja, ir-se enriquecendo de individuos com melhor avaliacao,
até que um certo critério de paragem fica satisfeito. O melhor individuo encontrado no
processo é adotado, entdo, como a solucao do problema de otimizacao em causa [25].

Caracteristicas proprias dos Algoritmos Genéticos

As caracteristicas de um Algoritmo Genético sdo diferentes das de outras técnicas de
pesquisa em varios aspetos. Primeiro, o algoritmo realiza varias pesquisas em paralelo em
diferentes direcoes, reduzindo a possibilidade de se aprisionar num o6timo local. Segundo, os
AG trabalham com uma codificacao dos seus parametros em vez dos seus proprios valores. A
codificacdo de um parametro ajudara o operador genético a evoluir do estado atual para o
proximo com o minimo de computacao. Terceiro, o AG avalia o nivel de adaptacédo de cada
string para guiar a sua busca em vez da funcao de otimizacao. Nao existe a necessidade de
calcular derivadas ou outros conhecimentos adicionais, diminuindo a exigéncia
computacional. Finalmente, a estratégia utilizada por esta técnica explora a pesquisa no
espaco de solucées onde a probabilidade de encontrar um melhor desempenho é mais
elevada [27].

A caracteristica mais distintiva dos AG, no inicio da expansdao da sua utilizacdo, foi a
representacdo de solucdes na forma de um cromossoma composto por uma sequéncia de bits
(string). Alegava-se que as variaveis binarias ficavam representadas com naturalidade, as
inteiras podiam ser representadas em numeracao binaria e as reais em representacao binaria
em virgula flutuante. Por isso, toda a representacao de um problema se poderia codificar
num cromossoma de bits [25].
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Sobre cromossomas assim constituidos, incidem as operacdes de recombinacdo e de
mutacao. A recombinacao comecou por ser apenas cruzamento simples entre dois
cromossomas, com troca de partes de cada cromossoma (executado com probabilidade alta,
tipicamente de 0,8) e mais tarde evoluiu para outras formas. A mutacao comecou por ser
uma simples inversao do valor de um bit, condicionada por dada probabilidade em geral baixa
(por exemplo, 1 em cada 500 bits).

Embora bastante investigacdo se tenha efectuado sobre modelos com cromossomas de
comprimentos variaveis, a verdade é que, na pratica, a grande maioria das aplicacdes usa
cromossomas de comprimento fixo.

Anos atras, afirmava-se que o que diferenciava os Algoritmos Genéticos classicos dos
métodos de otimizacao tradicionais seria o seguinte [25]:

e 0Os AG codificam as variaveis de um problema numa sequéncia de bits e ndo como
valores naturais das variaveis. O significado dos bits é indiferente para a operacao do
algoritmo;

e Os AG efetuam uma pesquisa no espaco de solucado a partir de maltiplos pontos no
espaco em vez de apenas um ponto;

e Os AG apenas precisam da definicio de uma funcdo objectivo (habitualmente
designada como funcao de adaptacao ou de aptidao) e dispensam conhecimento de
derivadas ou outras informacoes sobre a estrutura do problema;

e Os AG usam regras de transicao probabilistica (cruzamento, mutacdo) em vez de
regras deterministicas para fazer progredir o processo.

Hoje em dia, a apreciacdao do desempenho dos AG levou a alguma evolucao nestes
conceitos. Por exemplo, presentemente é assumido que a incorporacao de informacao
suplementar sobre as caracteristicas dos problemas pode conduzir a maior eficiéncia na sua
resolucao.

Num AG canonico usam-se, pois, trés operadores genéticos (selecdo, cruzamento e
mutacdo) e cromossomas de comprimento fixo, lineares e binarios. Cada nova geracao é
criada pelo operador selecao e alterada por cruzamento e mutacao. A primeira populacao é
criada de forma aleatéria. Este processo esta ilustrado na Figura 3.1.

Populagdo Operadores AG

Mutagdo

Cruzamento

Selecdo

F S

Avaliagdo

Nivel de adaptagdo

Ambiente de evolugdo

Figura 3.1 - Esquema evolutivo de um Algoritmo Genético.
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Cada cromossoma representa uma possivel solucdo do problema e deve ser representado
por uma sequéncia binaria. Por exemplo, no intervalo de inteiros [1, 31], pode-se codificar
uma variavel usando 5 bits (como, por exemplo, 10110 ou 00011). Se as variaveis forem
binarias, entao basta um bit por variavel. Num problema com mdltiplas variaveis, todas tém
que ter representacao binaria no cromossoma.

Cada solucao deve ser avaliada pela funcao de adaptacdo para produzir um valor. Se
quisermos, num problema, maximizar a funcao f(x) = x2, teremos que o cromossoma 10110
recebe o valor de adaptacdo 22% enquanto que o cromossoma 00011 recebe o valor 3%, sendo,
portanto, um individuo pior, em relacdo ao objectivo. Ou seja, € um individuo menos
adaptado ao ambiente criado pela funcdo de adaptacao, sendo um individuo menos apto [25].

Em muitos casos, bastaria assimilar o conceito de funcao de adaptacao ao de funcao
objectivo da otimizacéo classica. Todavia, um excessivo desejo de imitar conceitos bioldgicos
tem feito com que alguns investigadores transformem as funcdes objetivo dos seus problemas
de modo a trabalharem com funcgdes de adaptacao crescentes (com a ideia de que um maior
valor de adaptacao é preferivel). Este exercicio € completamente inutil, porém, a nao ser
que o processo de selecao tenha em conta o valor da adaptacao para dar maior probabilidade
de sobrevivéncia em funcéo dele. E o caso da selecdo por roleta, em que a probabilidade de
selecdo para a geracao seguinte € proporcional ao valor da adaptacdo. Ja nao é o caso do
torneio estocastico, que é o processo presentemente mais usado, em que a probabilidade de
selecao depende apenas da relacao de ordem entre os individuos comparados - no torneio
estocastico mais simples, um par de cromossomas € sorteado e comparado e sobrevive o
individuo de melhor adaptacao, com uma alta probabilidade (tipicamente 0,8) [25].

A funcao de adaptacado, como em qualquer algoritmo evolucionario, ndo precisa de ser
numérica, podendo incluir aspectos qualitativos, desde que a selecdo adote processos de
torneio estocastico.

Para a eficiéncia de um Algoritmo Genético € muito importante que poucas ou nenhumas
solucdes inviaveis sejam geradas pelo processo de reproducdo. Os modelos que geram
elevada percentagem de individuos inviaveis convergem muito lentamente ou mesmo nao
convergem.

Existem trés técnicas basicas de controlar a presenca de individuos inviaveis:

o pela aplicacao de penalidades;

e pela definicao de uma codificacdo que implicitamente inclua as restricdes, de tal

forma que mutacdes ou recombinacdes s6 gerem descendentes viaveis;

o e pelo controlo dos processos de mutacao e recombinacao, para o mesmo efeito.

O processo menos eficiente € o primeiro. Se for adotado em vez dos dois Gltimos, o
algoritmo evolucionario tera muito menos possibilidades de ter uma boa convergéncia.
Compreende-se que nos Algoritmos Genéticos a aplicacao das duas ultimas técnicas possa ser
mais dificil, porque é também mais dificil compreender os efeitos de mutacées ou
recombinacoes, quando incidindo sobre os bits.

Codificacao
De modo a aplicar um AG a um problema, a primeira decisao relaciona-se com o tipo de

genotipo que o problema necessita. Isto significa que deve ser tomada uma decisao sobre de
que forma os parametros do problema serdao mapeados numa string finita de simbolos,
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conhecidos como genes, codificando uma possivel solucdo num dado problema no espaco. A
seleccdo de uma apropriada representacdo € crucial para a pesquisa. Normalmente sao
utilizados carateres binarios, embora ja se tenham usado codificacdes com valores reais.

Muitas das aplicacoes dos AG usam a linguagem binaria, e o comprimento das strings &
constante durante o processo evolucionario. Também se considera que todos os parametros
descodificam a mesma gama de valores e estdo alocados os mesmos nimeros de bits por gene
na string. No entanto, alguns problemas podem surgir como, por exemplo, se os valores reais
que se pretendem para solucdo do problema nao forem poténcias de 2. Desta forma,
encontram-se na bibliografia especializada varias abordagens para a questdo da codificacao
que se revelam mais adaptadas a certos tipos de problemas.

Em conclusdo, devido a complexidade que pode surgir com a codificacdo dos parametros,
€ aconselhavel que para cada problema o utilizador dos Algoritmos Genéticos procure o
esquema mais adequado ao problema para o qual pretende aplicar esta heuristica.

Funcao de adaptacao (fitness)

Cada string é avaliada e é-lhe atribuido um valor de adaptacdo depois de criada a
populacéo inicial. E importante fazer uma distincdo entre a funcdo objetivo e a funcdo de
adaptacao utilizada pelo algoritmo genético. A funcdo objetivo fornece uma medida da
performance com respeito a conjunto particular de valores de genes, independente de
qualquer outra string. A funcdo de adaptacdo transforma a medida da performance em
oportunidade de reproducdo, isto é, a adaptacdo de uma string é definida em relacao a
outros membros da populacdo corrente. Depois de descodificar os cromossomas, isto €&,
transformar o gendtipo em fendtipo, a cada string é atribuido um valor de adaptacao. O
fendtipo é usado como entrada para a funcdo de adaptacao. Depois, os valores de adaptacéo
sao aplicados para ponderar relativamente a importancia de cada individuo na populagao.

Especificar uma apropriada funcdo de adaptacao é crucial para a correta operacao dos
AG. Como ferramenta de otimizacdo, os AG enfrentam a tarefa de lidar com restricoes dos
problemas. O cruzamento e a mutacao, que sao os mecanismos de perturbacao dos AG,
normalmente nao tém em conta a regido de solucdes admissiveis. A violacao de restricoes €
frequente podendo ser enumeradas algumas técnicas basicas para lidar com solucdes nao
admissiveis. A mais simples é a de simplesmente rejeitar esses cromossomas. Uma outra
estratégia é reparar o cromossoma para o tornar viavel. Outra possibilidade é a de criar
operadores genéticos especificos para preservar a viabilidade dos cromossomas.

Contudo, estas técnicas produzem solucoes muito pobres para problemas de grande
dimensao como € o caso dos Sistemas Elétricos de Energia. Isto justifica-se pelo facto de que
normalmente as solucdes para estes problemas se encontram na fronteira da regido
admissivel de solucdes. Uma possibilidade é a de aplicar a técnica de reparar o cromossoma
apenas a uma fracao (10% por exemplo) da populacao violadora. Em [22] os autores aplicaram
este método de reparacdao para tratamento de solugdes invidveis num problema de
coordenacao hidrotérmica utilizando Algoritmos Genéticos.

Tem também sido sugerido que se possa lidar com as restricoes permitindo a busca em
regides nao admissiveis do espaco. A justificacdo € que uma solucdo inviavel proxima da
solucdo 6tima é melhor e contém muito mais informacdao do que uma solucao viavel muito
afastada da ideal. Isto é realizado por aplicacdo de funcdes de penalizacao, o que por si sO
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podera corresponder a um problema muito complexo. Uma descricdo mais detalhada sobre
este assunto pode ser encontrada em [27].

A funcao de adaptacao é uma caixa negra para os AG. Internamente pode ser construida
por uma funcao matematica, um programa de simulacdo, ou um perito humano que avalia a
qualidade da string. No inicio do processo iterativo de pesquisa, os valores da funcdo de
adaptacdo sao distribuidos de forma aleatéria e generalizados para o dominio do problema. A
medida que a pesquisa evolui, valores particulares de cada gene comecam a dominar. A
variancia da adaptacao diminui com a convergéncia da populacao. Aqui podem também surgir
problemas como a convergéncia prematura e a aproximacao lenta a solucado optima [27].

Operadores genéticos

Os operadores genéticos a que os AG recorrem na sua execucao sao a selecao, o
cruzamento e a mutacdo. A selecdo implementa a sobrevivéncia do mais adaptado (fittest)
de acordo com a funcao de adaptacao definida. Assim, individuos com grande adaptacao tém
maior oportunidade de se reproduzirem, enquanto os menos adaptados tem maior
probabilidade de serem eliminados. A selecdo por si s6 ndo introduz novos individuos na
populacao, ou seja, ndao pode encontrar novos pontos no espaco de solugoes. O cruzamento e
a mutacao sao utilizados para explorar esse espaco de solucoes.

A selecao, mais do que o cruzamento e a mutacdo, € o operador responsavel por
determinar a caracteristica de convergéncia do AG. A pressao da selecdo favorece os
melhores individuos. Contudo, um valor muito elevado de pressdo aumenta a probabilidade
de o algoritmo convergir prematuramente para uma ma solucao. Muitos esquemas de selecado
estao correntemente em uso, nomeadamente [27]:

o Selecao por torneio;

. Selecao por truncagem;

o Selecao por ranking linear;

° Selecao por ranking exponencial;

o Selecao elitista;

° Selecao proporcional.

Neste trabalho utilizou-se um mecanismo de selecao baseado em torneios estocasticos, que é
0 processo presentemente mais usado, em que a probabilidade de selecao depende da
relacdo de ordem entre os individuos comparados. Na sua versdao mais simples, um par de
cromossomas é sorteado e comparado, e sobrevive o individuo mais adaptado, com uma alta
probabilidade (definida no Capitulo 4 como taxa de selecao).

O cruzamento (crossover) representa a combinacdo de dois individuos e é realizada pela
troca de partes das duas string para formar um novo individuo (Figura 3.2). O ponto de
separacao para criar cada substring é determinado aleatoriamente. Este operador é aplicado
com uma certa probabilidade permitindo ao processo mover-se na direcao de zonas
prometedoras do espaco de solucao. Desta forma, vao-se criando cada vez melhores
individuos recombinado porcdes dos melhores existentes [27]. Existem diferentes métodos de
realizar o cruzamento além da troca a partir de um ponto de cada string. Um exemplo de
outra forma de cruzamento pode ser encontrado em [24], onde os autores utilizam uma string
adicional que define os pontos, aleatoriamente, em que havera troca de genes entres os
progenitores, para originar os descendentes.
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X1 - Y1
1 01 0et O 1 01 0 00
X2 : Cruzamento

Y2
0 1 0 1a0 O 01 01 1 0

Figura 3.2 - llustrac@o do mecanismo de cruzamento.

O proposito da mutacdo (mutation) € o de manter a diversidade de uma populacao e
inibir a convergéncia prematura para 6timos locais. Esta técnica € implementada através de
uma procura aleatoria de novos pontos no espaco de pesquisa. O operador de mutacao é mais
importante nas finais geracdes quando a maioria dos individuos apresentam qualidades
similares. Assim, a utilizacdo de uma taxa de mutacao variavel pode ser muito importante
para a eficiéncia da pesquisa. No caso da codificacdo binaria, a mutacao € assegurada pela
alteracao aleatoria de um bit, com uma pequena probabilidade (normalmente no intervalo
[0,001;0,05]) [27] (Figura 3.3).

X1 Y1
_ _
Mutacg3o
1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0

a
1
1
Figura 3.3 - llustrac@o do mecanismo de mutacao.

Parametros dos Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos possuem alguns parametros que podem ser sujeitos a uma certa
regulacdo com impacto no desempenho do método de pesquisa. Porém, os melhores valores
para a taxa de mutacao, para a taxa de cruzamento e para outros parametros sdo especificos
para cada problema ndo sendo possivel criar qualquer regra que se aplique a totalidade das
situacoes. No entanto, algumas generalizacées podem ser feitas. Se o nimero de individuos
de cada geracdo é muito pequeno, relativamente ao espaco de solucées, sera dificil para o
algoritmo fazer uma busca eficiente por toda a regido. Também se pode afirmar que altas
taxas de mutacado serdo contraproducentes com o efeito desejado de convergéncia obtido
pelo processo de cruzamento. Um bom ponto de partida, segundo os estudos, sera utilizar
uma populacao de 30 individuos, uma taxa de cruzamento de 60%, e uma taxa de mutacao de
3% [32].

Tipicamente, estes parametros interagem entre si de forma nao linear, ndo podendo ser
otimizados de uma so vez [29]. Na literatura é grande a discussao em torno da melhor
abordagem para adaptacdo dos parametros a um problema de otimizacdo. Isto porque nédo
existem resultados conclusivos sobre qual o melhor método de os configurar.
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Convergéncia prematura

Um problema frequente dos Algoritmos Genéticos é a possibilidade de um pequeno
numero de individuos bastante adaptados, comparativamente a restante populacao, poder
rapidamente assumir um papel demasiado dominante causando convergéncia para um 6timo
local ou simplesmente uma estagnacao da pesquisa num local qualquer do espaco. Assim que
a populacao tenha convergido, a capacidade do algoritmo de encontrar melhores solucdes é
quase eliminada. O cruzamento de individuos semelhantes produz geracdes semelhantes
sendo o processo de mutacdo o Unico mecanismo de perturbacdo que permitira explorar
novas regioes do espaco de pesquisa [27].

Um Algoritmo Genético simples

Dado um problema adequadamente definido para ser resolvido e uma codificacdo binaria
para cada solucao, um AG funciona da seguinte forma:

1. Iniciar com uma populacao gerada aleatoriamente com n cromossomas;

2. Calcular a adaptacao de cada cromossoma na populacao;

3. Repetir os seguintes passos até que uma geracao de n individuos tenha sido criada:

a. Selecionar um par de cromossomas pais da populacdao sendo a selecao
influenciada pela funcao de adaptacdo e por uma probabilidade ts. O mesmo
cromossoma pode ser selecionado mais do que uma vez para ser pai;

b. Com uma probabilidade tc fazer cruzamento do par num ponto escolhido
aleatoriamente (com uma distribuicao uniforme) para formar dois descendentes
(existem versbes em que se fazem cruzamentos em multiplos pontos). Se o
cruzamento nao ocorrer, formam-se dois descendentes que sdo copias exatas dos
seus pais;

Cc. Mutar os dois descendentes num bit a sortear com uma probabilidade tm, e
incluir os cromossomas resultantes na nova populacdo. Se n for impar, um dos
membros da nova populacao pode ser eliminado;

4. Substituir a populacao progenitora pela nova populacao;
5. Regressar ao ponto 2.

Finalmente, convém referir que os Algoritmos Genéticos ndo resolvem todos os
problemas, apesar de haver muitas experiéncias que demonstram a sua elevada eficiéncia na
resolucao de determinados problemas muito complexos. No entanto, e apesar das suas
limitacGes, os investigadores continuam a procurar novas aplicacoes para os Algoritmos
Genéticos numa grande variedade de disciplinas.



Capitulo 4

Descricao do Problema e Modelos de
Abordagem

4.1 - Consideracées gerais

Conforme havia ja sido descrito, o problema do planeamento da exploracao de centrais
hidricas apresenta-se de complexa resolucao. Porém, a importancia que os recursos hidricos
representam para as varias entidades cuja atividade deles depende, justifica a realizacdo de
varios estudos sobre o assunto.

Pretende-se neste capitulo descrever com algum detalhe as implicacées que surgem no
tratamento do problema do planeamento da exploracao de centrais hidricas em que, por um
lado, é necessario lidar com a nado linearidade das variaveis e, por outro, existe um
consideravel nimero de restricoes que crescem com o numero de centrais incluidas no
problema e com o nimero de periodos para o qual se pretende fazer o planeamento. As
restricdes incrementam ainda mais a complexidade do problema quando sao consideradas as
dependéncias decorrentes da existéncia de aproveitamentos em cascata.

Devido a subjacente complexidade de tratamento do problema, a sua analise incluira o
acompanhamento de diferentes casos de estudo. Procura-se com isto apresentar diferentes
abordagens a esta tematica de modo a poder avaliar o desempenho que a metodologia
baseada em Algoritmos Genéticos tera com o aumento de exigéncia de caso para caso. Ou
seja, serao estabelecidos varios modelos para o problema em que progressivamente serao
feitas consideracdes adicionais que aumentam a complexidade da resolucdao do problema,
mas que aproximam a abordagem em estudo as condicdes reais de exploracao. Pretende-se
que os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento do programa permitam chegar a um
modelo final que considere as principais nao linearidades associadas e, em que se verifique
uma interacao entre o planeamento definido e o preco de fecho do mercado. Por outras
palavras, o programa final devera permitir obter uma solucdo que possibilite gerir um
conjunto de centrais de modo a maximizar as receitas, sendo que cada decisao tomada
afetara o preco da energia transacionada em mercado.



40 Descricao do Problema e Modelos de Abordagem

4.2 - Descricao do problema

4.2.1 - Aspetos gerais

A otimizacdo do planeamento de exploracao de centrais hidricas torna-se complexa
devido, principalmente:

e aos efeitos de propagacao temporal;

e as incertezas associadas;

e arelacdo nao linear entre a poténcia, o caudal e a queda;

e a configuracdo hidraulica de cada central;

e a existéncia de bombagem;

e a0 impacto que cada proposta tem no preco de fecho de mercado.

O problema dos efeitos de propagacao temporal surge porque as decisoes tomadas para
determinado periodo de operacao exercem influéncia nas decisdes seguintes. Uma incorreta
gestdo dos recursos de um aproveitamento hidrico pode levar a sua excessiva utilizacdo em
determinado periodo, comprometendo a sua utilizacdo no futuro e resultando num impacto
negativo para os proveitos da empresa. Por outro lado, pode também acontecer uma situagao
de excessiva acumulacdo de agua nos reservatorios com a ocorréncia de desperdicios de
energia, devido a libertacdo de agua sem aproveitamento, originando ainda custos de
operacao acrescidos.

As propostas apresentadas a mercado pelos agentes responsaveis pelas centrais hidricas
sao baseadas em previsdes, o que introduz incerteza no problema e, consequentemente,
risco. As entidades produtoras tém de fazer ndo so previsdo da carga que se apresentara em
cada periodo a mercado, como também das ofertas de venda de energia apresentadas pelos
seus concorrentes. A incerteza no planeamento também se deve a evidente dependéncia
destes centros eletroprodutores em relacdo as condigbes climatéricas que, so6 por si,
envolvem uma metodologia de previsao muito complexa. Nestes aproveitamentos é
necessario ter em atencao que o elemento primario para a producdo de energia, a afluéncia
hidrica, para além de descrever um comportamento incerto, tera de ser imediatamente
utilizado sob o risco de se perder, exceto se se dispuser de capacidade de retencao que, de
todo o modo, é sempre limitada. Além disto, a integracdo do problema num contexto de
mercado competitivo origina que o valor da agua seja uma variavel que depende do resultado
de fecho do mercado. Esta dificuldade acrescida para o planeamento é normalmente tratada
em problemas de planeamento de maior horizonte temporal para que, no problema de
planeamento de exploracado de curto prazo, considerado nesta dissertacdo, as afluéncias se
assumam como grandezas deterministicas e nao estocasticas.

A operacao de uma unidade hidrica é caracterizada pela relacdo nédo linear entre trés
variaveis: poténcia, caudal e altura da queda. Facilmente se visualiza que quando uma
central esta a turbinar, o volume de agua do reservatorio a montante diminui e o volume do
reservatério a jusante aumenta, provocando uma diminuicdo progressiva do valor de altura da
queda. A admissao de agua a turbina corresponde a um controlo disponivel para produzir a
poténcia elétrica desejada, o que se traduz numa variacdo do caudal. Por sua vez, o caudal
maximo encontra-se limitado pelo valor de altura da queda. Estas nao linearidades
constituem as principais caracteristicas dos modelos utilizados para descrever o problema de



Descricao do problema 41

planeamento de exploracao de centrais hidricas, condicionando a metodologia a usar para o
resolver.

O problema de otimizacdo da gestdao destes recursos complica-se também com a
configuracdo hidraulica do conjunto de aproveitamentos considerados no problema. A
disposicao dos aproveitamentos em cascata cria uma interligacdo hidraulica e uma
interligacdo temporal. Com efeito, existe uma influéncia na gestdo de um aproveitamento
quando a montante deste existe um ou mais aproveitamentos cuja operacao ira afetar, de
alguma forma, o recurso do primeiro, e vice-versa. Por exemplo, para o caso de existirem
apenas dois aproveitamentos num mesmo curso de agua, a turbinagem e a bombagem do
aproveitamento que estiver a montante afetarao o volume de agua do que estiver a jusante,
sendo o contrario também verdade em relacdo ao que esta a montante. O problema torna-se
extremamente complexo quando sdo considerados diferentes valores para a propagacao
temporal destes efeitos.

Uma caracteristica muito importante destes aproveitamentos é a capacidade de a central
vir a poder realizar bombagem. De facto, num ambiente concorrencial, esta capacidade
revela-se um ponto-chave para a analise da viabilidade economica de um projeto desta
natureza. Para o problema de planeamento da exploracao, a bombagem, se disponivel, tem
de ser considerada visto que o seu proposito se relaciona diretamente com o objetivo do
problema que é o de maximizar os proveitos obtidos com a exploracado da central.

O planeamento da exploracao de uma central, com vista a maximizacao das receitas,
pode ser baseado em previsoes de precos da energia para o horizonte temporal do problema.
Contudo, se esta gestao incluir um conjunto de centrais com consideravel poténcia instalada,
as decisdes dai decorrentes podem alterar substancialmente o preco de mercado previsto
para cada hora do planeamento. Sendo assim, a medida que se introduzem mais centrais no
problema, é crescente a importancia de considerar o efeito que cada proposta de exploracao
tem no preco de fecho do mercado.

Para um aproveitamento hidroelétrico a queda bruta, H, é o desnivel entre as superficies
livres da agua a montante e a jusante em instalacdes de turbinas. Se a esta for subtraida a
totalidade das perdas de carga verificadas no circuito hidraulico obtém-se a queda (til, h. A
perda de carga depende de fatores como o diametro da tubulacdo, a vazao, ou velocidade de
escoamento, a rugosidade das condutas e as singularidades do circuito hidraulico.

O trabalho necessario para elevar numa distancia AZ um corpo de massa m é dado por
m-g-AZ em que g é a aceleracdo gravitica. Considerando o escoamento de um liquido, em
que a massa deslocada na unidade de tempo € p - q, onde p é a massa volumica do fluido e ¢
€ o caudal, ter-se-a que o trabalho correspondente a queda Util e realizado num intervalo
unitario, ou seja, a poténcia util, P,, é definido por:

P,=p-q-g-h (4.1)
e vira expressa em watts se as variaveis se encontrarem em unidades do sistema
internacional.

Uma central hidrica armazena na sua albufeira energia sob a forma de energia potencial
gravitica. Considerando que o circuito hidraulico apresenta perdas de carga adicionais devido
ao aumento do caudal ( 4.2 ), e que a densidade da agua é de aproximadamente 1000 kg/m3,
a poténcia elétrica gerada por uma unidade de uma central é dada pela expressao (4.3) [2].
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Ah =B q? (42)

P, =98q (h—B-q?)-ur/1000  (MW) (4.3)

Nestas expressoes:
q - Caudal em m®/s;
h - Queda em metros;
B - Coeficiente de perda de carga do circuito hidraulico;
Ur - Rendimento de turbinagem.

O grafico da Figura 4.1 representa graficamente a equacado anterior ilustrando a
dependéncia entre a poténcia gerada por um aproveitamento hidroelétrico, a queda e o
caudal.

100
Poténcia

MW
50

30
300

400
Queda m
15 200 m/s Caudal

Figura 4.1 - Relacao entre a poténcia, o caudal e a queda.

As curvas projetadas no plano caudal-queda representam a relacdo destas duas variaveis
para valores fixos de poténcia. Assim, a interpretacdo a fazer pode ser: se o valor da queda
diminuir, para que a poténcia se mantenha constante, é necessario que o caudal seja
aumentado. Contudo, o incremento ao caudal tem de ser cada vez mais significativo ao longo
do processo.

Considerando apenas a poténcia gerada em funcdo do caudal turbinado obtém-se um
conjunto de curvas semelhantes as que estao representadas na Figura 4.2. Cada uma destas
curvas descreve a relacdo entre a poténcia e o caudal para um valor fixo de altura de queda.
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Figura 4.2 - Relacdo nao linear entre a poténcia e o caudal para varios niveis de queda.

A caracteristica ndo linear descrita por cada uma das curvas com a altura de queda
constante representa o efeito de perda de carga. De facto, com o aumento do caudal
turbinado aumenta a perda de carga no circuito hidraulico, resultando num aumento nao
diretamente proporcional da poténcia gerada. Esta nao linearidade mostra que o impacto de
perda de carga € maior para caudais elevados do que para caudais turbinados reduzidos.
Existem diferentes formas de considerar o efeito de perda de carga que passam por
simplesmente o desprezar, usar um valor médio constante para cada valor de caudal, ou
admitir sempre o seu valor maximo. Finalmente, podera também ser utilizada a expressao
nado linear completa que permitira calcular a perda de carga em cada iteracao. Na Figura 4.3
ilustram-se estas situacoes.

A
P (MW)

= (Curva real

— Ah=0
Ah = média constante
Ah = maxima constante

g (m’s)
Figura 4.3 - Impacto da perda de carga no valor da poténcia.

Para o primeiro modelo implementado na abordagem ao problema tratado nesta
dissertacdao é admitido um valor maximo e constante de caudal turbinado ou bombado.
Considerar um valor maximo para o caudal tem justificacdo uma vez que nestas condicoes as
maquinas estardo a trabalhar na maxima eficiéncia de conversdao, o que representa a
tendéncia que se verifica na pratica. Também se pode justificar a utilizacdo de um valor
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constante uma vez que, para centrais com grande capacidade de armazenamento, a variacao
da queda é pequena nao ocorrendo grande alteracdo do caudal maximo.

Nos restantes modelos utiliza-se uma expressdo para atualizar o valor do caudal maximo
em funcdo da variacdo da altura da queda ja que, para centrais com pequena capacidade de
armazenamento de agua, é importante considerar o efeito que essa variacdo tem no caudal
maximo e na poténcia. Este efeito apresenta, como se constatou na Figura 4.1, uma
caracteristica nao linear.

Se capacidade de bombagem for considerada, a poténcia consumida sera dada por ( 4.4 )

[2].
Py =98-q-(h+p-q%)/(uz-1000)  (MW) (4.4)

Nesta expressao:
q - Caudal em m®/s;
h - Queda em metros;
B - Coeficiente de perda de carga do circuito hidraulico;
Ugp - Rendimento de bombagem.

Tipicamente, nos modelos em que se inclui a possibilidade de os grupos realizarem
bombagem admite-se que a reversibilidade entre os estados de funcionamento (turbinar ou
bombar) ocorre em tao curto periodo de tempo que esse intervalo de tempo se despreza. Na
pratica, esta situacao nao esta muito longe da realidade, pois em Portugal ja ha centrais que
o fazem em poucos minutos [2].

Neste trabalho foi também considerado que cada central possui apenas um grupo gerador.
Para simplificacdo, no caso da existéncia de varios grupos geradores, poderia ser utilizado um
modelo agregado representado por apenas um grupo. Senao, seria necessario atribuir a cada
um uma curva caracteristica de funcionamento.

4.2.2 - Formula¢ao do problema

Tradicionalmente, o planeamento da exploracao dos sistemas de producao era realizado
em ambiente centralizado em que o operador, conhecendo todos os custos das centrais
disponiveis, procurava minimizar o custo global de operacdo, mantendo um nivel de
seguranca adequado e cumprindo todas as restricdes do sistema. Com o novo paradigma do
sector elétrico, as empresas produtoras tém de apresentar produtos competitivos em
mercado, para maximizar os seus lucros.

A apresentacao de propostas por parte dos agentes intervenientes no mercado parte da
utilizacao de previsdes dos precos de mercado, caracterizados por uma certa volatilidade.
Portanto, admitindo que as empresas sao tomadoras de preco e que utilizam previsdes desse
preco, o problema do planeamento da exploracdo de centrais hidricas pode ser representado
por um modelo genérico de otimizacao com uma formulacado representada por uma funcao,
que se pretende maximizar, sujeita a um conjunto de restricées que a solucao deve respeitar.
Nos proximos paragrafos serao detalhados diversos aspetos relativos a esta formulagao.
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Variaveis

As variaveis utilizadas para resolucdo de um problema de otimizacdo genérico podem ser

de trés tipos:

e Variaveis de estado - x;, - sdo variaveis que descrevem o sistema de forma completa,
ou seja, se os seus valores forem conhecidos para todos os estadios do problema
entao é possivel conhecer o comportamento do sistema;

e Variaveis de decisao ou de controlo - u; - correspondem as variaveis cujos valores se
pretendem determinar de forma a afetar o sistema para que este assuma as variaveis
de estado pretendidas;

e Variaveis de perturbacdo ou parametros - p;;, - referem-se normalmente a dados que
sdo introduzidos no problema e correspondem a elementos exdgenos ao controlo do
sistema.

A Tabela 4.1 apresenta as principais variaveis consideradas no problema de planeamento
de exploracao de centrais hidricas estudado nesta dissertacdo. Porém, atente-se que em cada
modelo considerado no estudo do problema a classificacdo das variaveis podera nao ser
exatamente a que consta nesta tabela, devido a algumas simplificacoes introduzidas.

Tabela 4.1 - Variaveis consideradas nos modelos do problema.

Tipo de variavel | Variaveis Descricao

Prix Poténcia turbinada pela central i na hora k
Decisao - u;;,

Pg ik Poténcia bombada pela central i na hora k

arix Caudal turbinado pela central i na hora k

dp ik Caudal bombado pela central i na hora k
Estado - x;;, Vik Volume armazenado pela central i na hora k

Sik Volume descarregado pela central i na hora h

hi Altura da queda da central i na hora k

Ak Afluéncia da albufeira da central i na hora k

Ay Preco de mercado na hora k

v Volume inicial da albufeira da central i
Parametros - p;;,

v/ Volume final da albufeira da central i

Ur ik Rendimento de turbinagem da central i na hora k

Up,ik Rendimento de bombagem da central i na hora k
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Nesta descricdo i € {1,2,..,1} e k € {1,2, ..., K} sendo I o nUmero total de centrais hidricas
consideradas no modelo do problema e K o nimero de periodos em que se discretizou o
horizonte temporal para o qual se faz o estudo.

Restricoes

Os aproveitamentos hidroelétricos estao sujeitos a diversas condicionantes durante a sua
operacao, que sao designadas por restricoes no ambito dos problemas de otimizacdo. A
totalidade das restricdes incluidas em cada modelo matematico do problema define a regido
admissivel de solucdes. O método de resolucdo aplicado ao problema deve procurar a melhor
solucao possivel, ou uma proxima da melhor, dentro desta regiao.

No ambito deste trabalho pode-se distinguir dois tipos de restricbes: restricdes
operacionais e restricoes globais. As restricdes operacionais relacionam-se com os limites de
cada variavel, enquanto as globais se referem a todo o sistema.

Sao varias as restricoes operacionais envolvidas neste problema. Em cada reservatorio,
existem limites minimos e maximos para o volume da albufeira, e que estao relacionados com
o controlo de cheias, minimos técnicos para funcionamento das maquinas, ou volumes
obrigatorios salvaguardados para outras atividades ligadas aos recursos hidricos.

Os caudais turbinados e bombados também estdo sujeitos a limites, assim como a
poténcia produzida pelos geradores. No caso dos modelos que foram desenvolvidos neste
trabalho considerou-se que se utiliza sempre o caudal maximo para turbinar e para bombar, o
que vai de encontro ao que acontece na exploracao real destas centrais. Contudo, como
anteriormente visto, este valor maximo do caudal pode estar limitado pela altura de queda
do aproveitamento com o qual apresenta uma relacao nao linear. A altura de queda, por sua
vez, depende do volume de agua armazenado.

Para os caudais descarregados apenas existe limite inferior e este sera igual a zero, ou
seja, apenas pode tomar valores ndo negativos. No problema aqui estudado, esta variavel
serve de acerto a equacao de balanco da agua. Assim, sempre que uma solucdo encontrada
pelo algoritmo de pesquisa indique um volume na albufeira superior ao seu limite maximo,
causado pela afluéncia ou pela bombagem, esse excesso sera eliminado por um
descarregamento.

A altura de queda é dada pelo volume de agua na albufeira e, portanto, limitada
implicitamente pelos limites de volume de armazenamento em cada reservatorio.

As afluéncias naturais de cada uma das centrais consideradas no problema apresentam-se
como dados de entrada, assim como os valores iniciais e finais de volume armazenado em
cada albufeira. O volume final serve de entrada ao problema de planeamento de exploracao
para curto prazo mas a sua determinacao resulta de um outro problema de planeamento num
enquadramento temporal mais alargado. O seu valor esta relacionado com o tratamento do
valor futuro da agua armazenada, que nao € objeto de estudo neste trabalho.

Relativamente as restricoes globais, a restricdo mais importante refere-se a equacao do
balanco de agua para cada periodo k que traduz a dependéncia temporal e hidraulica das
acoes ocorridas nas centrais de um sistema ( 4.5 ). Nesta dissertacdo, contrariamente a
grande maioria dos trabalhos sobre este tema, o enfoque ndo estara nos aproveitamentos em
cascata, pelo que uma parte da expressao ( 4.5 ) nao sera considerada.
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M J
Vik = Vig-1F Qix — qr,ie — Sik T qpix + Z (Grmic + Smic) + Z dB.jk
m=1 ]:1 ( 4.5 )

Nesta equacao:
v;, - volume da albufeira i, no periodo k;
a;, - afluéncia natural a albufeira i, no periodo k;
qr,i, - caudal turbinado pela central i, no periodo k;
s;. - caudal descarregado pela central i, no periodo k;
gz, - caudal bombado pela central i, no periodo k;
m - indice associado a cada uma das centrais imediatamente a montante da central i;
j - indice associado a cada uma das centrais imediatamente a jusante da central i;
M - nimero de centrais a montante da central i;
J - nimero de centrais a jusante da central i.

Outra restricao global, referente a todo um sistema hidraulico interligado, considera
limites relativos a variacao dos volumes de agua em cada periodo. De outra forma, implica
que em cada periodo o volume da albufeira ndo varia mais do que dentro de certos limites, o
que na pratica representa a garantia de condicdes especiais do recurso hidrico como os
caudais ecologicos e retiradas para regas.

Formulag¢do completa

A funcéo objetivo é responsavel por fazer corresponder a cada decisdo um nimero real,
permitindo desta forma comparar solucdes. Para este problema ela traduzira o beneficio
economico obtido por um conjunto de ordens de exploracao que correspondem a uma solucao
para o problema. Apresenta-se a seguir a formulacao completa para o problema estudado,
mas chama-se ja a atenc&o para o facto de no Modelo 4, que sera apresentado mais a frente,
se utilizar uma funcdo objetivo diferente. Também se relembra que a principal motivacao
para este trabalho era a de criar uma ferramenta capaz de lidar com curvas de ofertas de
compra e venda em mercado. Por isso, para simplificar esta nova abordagem, optou-se por
nao considerar o encadeamento de aproveitamentos em cascata.

1 K
Méxzzlk(Pr,ik — Ppix) (4.6)

i=1k=1

sujeito a:
M J (4.7)
Vik = Vig—1 + Qg — qrix — Six T Qi + Z 1(CIT,mk + Spic) + Z 1CIB,jk
m= j=
Volmini < qrix + Sik — Gpik < V0limax (4.8)
(4.9)

(4.10)




48 Descricao do Problema e Modelos de Abordagem

@5, € {0, qpni — 8; - (hix — hano)} (4.11)
0< s <o (4.12)
v = volf; (4.13)

Nesta formulacao:
I - nUmero total de centrais hidroelétricas;
K - nimero total de periodos de planeamento;
A - preco previsto da energia no periodo k;
P - poténcia turbinada pela central i, no periodo k;
Py ;i - poténcia bombada pela central i, no periodo k;
V0l ; - volume minimo langado pela central i, em cada periodo;
V0l 4y, - Volume maximo lancado pela central i, em cada periodo;
v, - volume da albufeira i, no periodo k;
a;, - afluéncia natural a albufeira i, no periodo k;
qr.i - caudal turbinado pela central i, no periodo k;
s;. - caudal descarregado pela central i, no periodo k;
gz, - caudal bombado pela central i, no periodo k;
v; - volume minimo da albufeira i;
v; - volume maximo da albufeira /;
qrn,; - caudal nominal de turbinagem da central /;
qpn, - caudal nominal de bombagem da central /;
hryn,; - queda nominal de turbinagem da cental /;
hgn,; - queda nominal de bombagem da central /;
6; - Coeficiente de bombagem da central /;
v;x - volume armazenado na central i, no Ultimo periodo;
volf; - volume final definido para a central i;
m - indice associado a cada uma das centrais imediatamente a montante da central i;
j - indice associado a cada uma das centrais imediatamente a jusante da central i;
M - nimero de centrais a montante da central i;
J - nimero de centrais a jusante da central i.

4.3 - Metodologia baseada em Algoritmos Genéticos

Para resolver o problema proposto nesta dissertacao foi desenvolvido um programa cujo
codigo se baseia nos fundamentos dos Algoritmos Genéticos, e que se esquematiza no
fluxograma da Figura 4.4. Importa salientar que quando se trabalha com AG’s nao existe um
modo Unico de implementar o algoritmo. Os AG’s sao uma classe de procedimentos com um
conjunto de passos distintos e bem especificados, em que cada um desses passos possui
diversas variacdes. Sendo assim, torna-se necessario definir o procedimento baseado em AG’s
que foi utilizado para resolucao da problematica.
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O codigo foi desenvolvido na aplicacao Visual Basic for Applications (VBA) disponivel
como suplemento ao Microsoft Excel. Os dados de entrada do programa sao inseridos através
de uma folha Excel e incluem os parametros proprios dos Algoritmos Genéticos, como o
nimero de individuos e o nimero maximo de geracbes, assim como os dados que
caracterizam o modelo usado para o problema.

Inicio
Parametros do
algoritmo genético (nr
individuos, taxa de y
cruzamento, ...) Ler dados
Dados de entrada do Inicializar uma populagdo de
problema (pregos, individuos

dados das centrais)

>
>
\

4

Descodificar cada individuo

Y

Calcular a poténcia turbinada e

bombada por cada central nos
varlos periodos

v
Avaliar a adapta¢ao de cada

individuo
l Melhor individuo de cada
Verificar as restrigbes do geragao e melhor
balango de agua individuo de todas as

geragdes

A4

Realizar tomeios estocasticos
para selecéo dos reprodutores

A 4

Realizar cruzamentos entre os
individuos reprodutoes

!

Aplicar mecanismos de mutagdo
aos descendentes

erificam-se condiges de
convergéncia?

Sim

v

Ordens de exploragao
para cada central nos
varios periodos

Figura 4.4 - Fluxograma do ciclo de funcdes utilizado pelo programa.
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Logo que o programa € iniciado, surge uma mensagem que pede ao utilizador para
introduzir o nimero de centrais a incluir no problema e o nimero de periodos horarios a
considerar. Estes dois parametros sao utilizados para dimensionar todas as matrizes e vetores
utilizados no algoritmo adaptando-o a problematica que se pretende estudar.

A primeira funcdo caracteristica de um AG é a criacdao de uma populacao inicial, que se
implementou através da geracdo aleatoéria de bits. Cada individuo é constituido por uma
sequéncia de zeros e de uns, aleatoria inicialmente, que se vai alterando com a evolucdo da
populacdo levando a criacdo de descendentes cada vez mais adaptados as condicdes do
problema.

A sequéncia de bits constituintes de cada individuo s6 tem significado se for estabelecida
uma codificacdo. Desta forma, apos um novo individuo ser criado € necessario traduzir a sua
informacdo genética, que é uma solucdo do problema, por um processo que se designa de
descodificacdo. Para o problema objeto de estudo nesta dissertacao foi definida uma
codificacao que se fundamenta nos seguintes pontos:

e Considerando que quem detém uma central a procura explorar da forma mais
eficiente possivel, o que significa que quando turbina ou bomba funciona com valores
de poténcia maxima, existem apenas trés possiveis estados de funcionamento:
turbinar, bombar e inativa;

e A simplificacao que se considerou implica que, para cada hora, e para cada central,
apenas sejam necessarios 2 bits para descrever o estado;

e Os estados possiveis para cada central foram entao definidos da seguinte forma:

o 00 - Inativa

o 01 - Bombar
o 10 - Turbinar
o 11 - Inativa

Segundo a codificacao utilizada, por exemplo, se o problema a resolver se enquadrar num
horizonte diario e forem consideradas 2 centrais, cada individuo (possivel solucao do
problema) sera constituido por 96 bits (24 periodos X 2 centrais X 2 bits). Na Figura 4.5
representa-se parte de um possivel individuo (solucao) para esse problema.

1 2 3 4 5 6 . 45 46 47 48 49 50 .. 95 9
gts 01|00 (1|0 ../ 1T|1T|1T|0  1]0]|..]1]1

~ - LI I

Central 1 Central 1 Central 1 Central 1 Central 2 Central 2 Central 2
bomba na| |inativana| |turbinana inativa na| |turbina na| |turbina na inativa na
hora 1 hora 2 hora 3 hora 24 hora 1 hora 2 hora 24

Figura 4.5 - Exemplo do procedimento de descodificagao utilizado.

Agora que se possui as ordens de turbinagem e bombagem de cada individuo é necessario
avaliar a qualidade da solucdo. Esta avaliacao é realizada pelo valor dos proveitos originados
por essa solucdo e, para tal, é necessario calcular a poténcia de turbinagem e de bombagem
para cada periodo e para cada central. Os valores de poténcia serdo obtidos pelas expressoes
(4.3)e (4.4).
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Com os valores de poténcia calculados determina-se a adaptacdao de cada individuo
através da funcao objetivo do problema (expressao 4.6). Como o problema é de maximizacéao,
os individuos melhor adaptados originardao maiores proveitos que os menos adaptados.
Contudo, é ainda necessario verificar se cada solucdao se encontra na regido admissivel de
solucoes.

Para este efeito, procede-se a seguir a uma série de testes que permitem obter
informacao sobre a viabilidade de cada solucao. Estes testes nao sao mais do que simples
verificacoes das restricoes estabelecidas para o problema com respetivo tratamento em caso
de incumprimento, e que se podem descrever da seguinte forma:

1. E calculado o volume final em cada albufeira originado pela solucéo;

2. Se esse volume final ultrapassar o limite maximo de armazenamento da albufeira

realiza-se um descarregamento correspondente a esse excesso;

3. Se o volume final for inferior ao limite minimo imposto atribui-se uma penalizacédo a
avaliacdo dessa solucdao. A penalizacdo € realizada pela subtracao ao valor de
adaptacdo do individuo de um termo proporcional ao quadrado da violacao
multiplicado por um nimero bastante elevado;

4. Para a resolucao deste problema estabeleceu-se que o valor final de volume de agua
armazenado na albufeira constituiria um dado de entrada obtido por um estudo de
planeamento de longo prazo nao abordado no ambito desta dissertacao. Se o volume
final associado a uma solucao nao coincidir com o limite definido procede-se a uma
penalizacao da solucdo. Novamente, esta penalizacdo é realizada por subtracdo ao
valor de adaptacédo do individuo de um termo proporcional ao quadrado da violacao
multiplicado por um nimero bastante elevado.

Com os individuos devidamente avaliados quanto a sua viabilidade e qualidade para
solucao do problema, realizam-se torneios estocasticos de forma a constituir um conjunto de
reprodutores que originarao a proxima descendéncia da populacdo. Em cada torneio
enfrentam-se dois individuos que sao selecionados aleatoriamente na populacdo. Deste
confronto, o individuo melhor adaptado tem uma probabilidade mais alta (definida como taxa
de selecdo) de entrar para a lista de reprodutores. Ou seja, o individuo mais fraco tem uma
certa probabilidade, ainda que baixa, de se conseguir reproduzir. Note-se que um individuo,
mesmo que considerado fraco em relacdo a outro, pode conter informacdo genética
importante a ser utilizada na criacdo de novos individuos. Se a pressao da selecéao,
estabelecida pelo valor da taxa de selecao, for muito elevada, aumenta a possibilidade de
convergéncia prematura.

Selecionados os potenciais reprodutores da proxima geracao de individuos, procede-se a
sua reproducao. Neste processo sao selecionados de forma aleatoria dois individuos dos que
constituem a lista criada de reprodutores. Aleatoriamente, é também selecionado um ponto a
partir do qual o codigo de um individuo é partido e cruzado com o do outro originando uma
nova sequéncia de bits. De cada cruzamento, ocorrido com uma probabilidade fixada pelo
valor de taxa de cruzamento, resultam dois individuos e o processo continua até que uma
nova populacdo esteja constituida. Se um cruzamento nao ocorrer, formam-se dois
descendentes que sao copias exatas dos seus pais.

Para introduzir diversidade na evolucao de uma populacao recorre-se ainda a mecanismos
de mutacao. Desta forma, em cada individuo é selecionado um dos bits constituintes do seu
material genético. Esse bit esta sujeito a uma probabilidade, baixa e definida inicialmente
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como parametro do Algoritmo Genético (taxa de mutacdo), de ser modificado. Ou seja, se for
um 1 passara a 0, e se for 0 passa a 1.

Os individuos criados constituem a nova populacao que sera sujeita ao mesmo processo
pelo qual os seus progenitores lhes deram origem. O ciclo continuara até que sejam
verificadas as condicbes de convergéncia do algoritmo.

No final de toda a evolucao, a melhor solucao gerada é utilizada para definir as operacoes
de turbinagem e de bombagem de cada central hidrica no plano temporal considerado.

4.4 - Modelos considerados

A complexidade do problema tratado neste trabalho, referida por varias vezes ao longo
deste texto, justifica a necessidade e o interesse em realizar diferentes abordagens com
sucessivos incrementos de dificuldade. O objetivo é o de, por um lado, permitir iniciar o
tratamento de um problema complexo de forma mais simples e com menor margem para
erros na escrita do codigo do programa e, por outro, criar sensibilidade para as simplificacoes
que, consideradas ou ndo, tém maior impacto na qualidade e robustez da solucao.

Este modo de tratamento do problema também faz sentido de utilizar quando se aplica
um método novo de resolucao. Com efeito, no inicio deste trabalho pouco se podia afirmar
sobre a viabilidade e o desempenho de uma metodologia baseada em Algoritmos Genéticos
para resolucdo do problema de otimizacao da exploracao de centrais hidricas. Deste modo, a
utilizacdo de modelos mais simples para fazer a primeira abordagem ao problema revela-se
adequada para a construcdo de codigo livre de erros e, também, para criar sensibilidade e
obter conclusées sobre o desempenho do algoritmo com o aumento de complexidade dos
modelos.

Os Algoritmos Genéticos podem ser aplicados a uma grande variedade de problemas de
otimizacdo mas, para cada um, existe um conjunto de parametros proprios do algoritmo que
devem ser adaptados. Ou seja, parametros como a taxa de mutacao e o niUmero de individuos
em cada geracao tém impactos diretos no desempenho do método de otimizacao e, portanto,
devem ser afinados para cada problema. Por exemplo, enquanto que para certos problemas
podera ser interessante considerar um elevado nimero de individuos em cada geracao de
modo a ter uma maior cobertura do espaco de solucdes, para outros podera significar um
excessivo aumento do tempo de computacdo. Este ajuste de parametros deve, assim,
permitir estabelecer um compromisso entre varias caracteristicas do desempenho da
metodologia de otimizacdo como a convergéncia, a robustez e qualidade da solucao, o tempo
de computacao, entre outras.

4.4.1 - Modelo 1

Neste primeiro modelo pretende-se construir uma versao muito simples do problema de
planeamento de exploracao de centrais hidricas num ambiente competitivo de mercado de
eletricidade. A simplicidade desta primeira versao € justificada, por um lado, para se iniciar
de forma mais aligeirada a abordagem a este complexo problema e, por outro, tornar
também mais simples o estudo da performance dos Algoritmos Genéticos permitindo realizar
um ajuste dos seus parametros a esta problematica.
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Para este modelo, assim como para os seguintes, sera considerado constante durante
cada periodo o caudal de turbinagem e de bombagem, como referido e justificado
anteriormente, tendo este valor sido fixado no seu valor maximo. Ou seja, assume-se que, se
em determinada hora a central turbina, em todo esse periodo sera turbinada agua com o
caudal maximo, nao se verificando uma diminuicdo desse valor porque se despreza a variacao
da altura da queda. Porém, nos modelos seguintes a altura da queda sera atualizada no fim
de cada periodo, alterando o valor de caudal maximo.

0 efeito da variacdo da queda no valor de poténcia produzida em turbinagem ou no valor
de poténcia consumida em bombagem sera desprezado, ou seja, assume-se que o seu valor é
constante (o que nao esta muito distante da realidade para centrais com grande capacidade
de armazenamento).

Nesta primeira experiéncia sdao desprezadas as afluéncias de forma a simplificar o
problema. Esta consideracdo tem também a vantagem de permitir observar o comportamento
do algoritmo na medida em que a solucao gerada tera tantos periodos de turbinagem como
de bombagem. Efetivamente, se for utilizado o mesmo valor de caudal para turbinar e para
bombar, para que no final a albufeira contenha armazenada tanta agua como a que tinha
armazenado no inicio, por cada acdo de turbinagem é necessario realizar uma acao de
bombagem. S6 desta forma é que a solucao obtida estara em condicao de se poder considerar
viavel. A estratégia otima sera baseada num perfil de precos previstos fornecido ao algoritmo
como dados de entrada.

Em suma, para este modelo, temos que:

¢ 0O caudal é constante e maximo em cada periodo do planeamento, sendo o caudal de

turbinagem igual ao de bombagem;

e A altura de queda é constante;

¢ As afluéncias sdo nulas;

e Os precos sao deterministicos;

4.4.2 - Modelo 2

Na segunda abordagem ao problema do planeamento da exploracao de centrais hidricas,
foi criado um outro modelo mais completo e que traduz de forma mais realista o problema.
Procurou-se também para este modelo realizar alguns testes, que se diferenciam pelo grau de
complexidade introduzido ao problema.

A primeira alteracdo, em relacdo ao modelo anterior, deve-se a consideracdo de um
caudal de bombagem diferente do caudal de turbinagem. No Modelo 1 estes dois caudais
eram iguais de forma a simplificar os testes iniciais. Dessa forma, o niUmero de periodos em
que se turbinava era obrigatoriamente o mesmo que o nimero de periodos em que se
bombava (desprezando as afluéncias). Na pratica, procura-se colocar as maquinas a funcionar
na sua poténcia nominal, mas como & superior o trabalho de colocar agua na albufeira em
relacdo a turbinagem, o caudal de bombagem é menor. Por outras palavras, para a mesma
poténcia de funcionamento as maquinas bombam um menor caudal do que o que turbinam.

Como segunda alteracao, incluiu-se neste modelo o valor da afluéncia horaria de cada
albufeira. Com isto, para que no fim do horizonte temporal de planeamento a quantidade de
agua armazenada seja a mesma que no inicio pode acontecer que a central realize um maior
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numero de turbinagens do que bombagens. Note-se que o problema foi discretizado pelo que
se considera que o valor da afluéncia é constante em cada periodo de horario.

Por Ultimo, foi introduzida neste modelo a relacdo nao linear entre a poténcia, a queda e
o caudal. Desta forma, estabeleceu-se um modelo para o problema com caracteristicas
bastante proximas do que se verifica nos sistemas reais.

4.4.3 - Modelo 3

Neste modelo implementou-se uma situacdo que reflete de certa forma a realidade
envolvente do planeamento de centrais hidricas quando o detentor destas possui consideravel
poténcia instalada. Pode surgir uma situacdo em que a carga leiloada em mercado é de tal
forma baixa que a poténcia somada das centrais de um produtor seja superior. Nestes casos,
como as centrais ndo apresentam caracteristicas iguais seria vantajoso para o produtor
apresentar em mercado propostas das suas centrais que permitam obter um valor mais
elevado de proveitos. Portanto, serao priorizadas centrais que obtém uma maior receita a
partir de menos recursos.

Contudo, o rendimento de conversao da central nao sera o Unico critério que o algoritmo
utilizara para escalonar as centrais em cada periodo horario. Por exemplo, uma central pode
até possuir um menor rendimento mas se, nas suas afluéncias, receber uma grande afluéncia
natural podera ser escolhida em detrimento de outra mais eficiente. Isto porque se a
primeira tiver pouca capacidade de armazenamento, e se a segunda tiver capacidade
elevada, ocorrera provavelmente desperdicio forcado de agua se nao for utilizada.

Com este modelo, em cada hora, sera obtido o escalonamento e o pré-despacho de cada
central de modo que a poténcia total somada das centrais ndo seja superior a carga. Aqui
pode-se chamar a atencao para uma das limitacdes do modelo que se deve a propria
construcao do Algoritmo Genético. Aquando da implementacao do codigo foi considerado que
o algoritmo trabalharia com estados discretos de funcionamento das centrais, a central
turbinaria ou bombaria com o maximo caudal ou estaria desligada. Assim, ndo & possivel
impor uma restricdo ao problema que force a igualdade de poténcia entre producao e carga
uma vez que a combinacao de centrais resulta em valores discretos de producdo. Ou seja, a
restricao introduzida apenas obriga a que a producéao total seja inferior a carga.

Os testes realizados para este modelo dividem-se em dois grupos. O primeiro grupo de
testes resulta de um programa que obriga que a totalidade de producdo em cada periodo
horario ndo supere a previsdo de carga. O segundo grupo inclui, adicionalmente, a
consideracdo da poténcia de bombagem como uma carga a alimentar, ou seja, a poténcia
produzida pelas centrais ndo pode ultrapassar o valor previsto de carga somado da poténcia
de bombagem.

4.4.4 - Modelo 4

Por fim, implementou-se um modelo que pretende corresponder a uma melhoria dos
anteriores no sentido de aproximar as simulacdes a realidade em que se desenrola o
planeamento da exploracao de centrais hidricas. Na pratica, o proprietario de uma grande
capacidade de poténcia de producao realiza o planeamento das suas centrais com a nocao de
que o preco a que sera remunerada a energia transacionada em mercado dependera das
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propostas apresentadas por todos os intervenientes. Para este produtor podera nao ser
interessante apresentar propostas de venda de energia para todas as suas centrais no mesmo
periodo uma vez que existe o risco de o preco se reduzir de forma substancial. A explicacédo é
simples, se aumentar a oferta, o preco caira. A reducdo dependera do aumento da oferta,
mas também da elasticidade das curvas de venda e de procura.

Para este modelo definiu-se uma curva de ofertas de venda com uma estrutura tipica das
curvas deste tipo. Relativamente a procura foi considerado que esta tinha um
comportamento totalmente inelastico, ou seja, aceita qualquer preco que resulte do
cruzamento entre a oferta e a procura. A curva de oferta é construida pelas propostas de
venda de energia que os produtores apresentam em mercado. Deste modo, o resultado do
planeamento da operacao das centrais provocara uma alteracao nessa curva.

Como foi explicado no segundo capitulo desta dissertacdo, a estratégia ideal que os
produtores devem seguir no mercado de eletricidade é a de apresentarem propostas baseadas
no custo marginal de producao da central. Ora, se o custo marginal das centrais hidricas é
praticamente nulo existe uma forte probabilidade de uma central destas ser despachada, e o
efeito que provoca na curva de oferta traduz-se, aproximadamente, por uma deslocacao da
curva de ofertas de venda para a direita. No caso de a proposta ser de compra de energia,
para realizar bombagem, ndo sera tdo simples expressar o efeito da proposta na curva de
procura pois o preco de compra pretendido podera assumir varios valores. Contudo, para
simplificacdo considerar-se-a neste modelo que o preco da proposta € suficientemente
elevado para que o efeito na curva da procura seja o de uma deslocacao para a direita,
devido ao aumento da procura.

O algoritmo tera como dados de entrada, entre outros, um perfil de carga para o
horizonte de planeamento. Sera entdo necessario decidir quais os periodos em que as centrais
devem turbinar e bombar de modo a maximizar os proveitos. A tarefa sera agora ainda mais
complicada porque o volume de energia apresentada pelo programa para transacionar afetara
o preco de fecho do mercado de eletricidade.

A funcado objetivo do problema sera alterada para que no calculo da remuneracao das
centrais ndo seja utilizada uma previsao de precos fixa, mas antes uma expressao que
exprima o preco de fecho de mercado em funcao das propostas das centrais geridas pelo
programa ( 4.14 ). A funcao p(P., Pr i, Pg) devolve uma previsao do preco de fecho do
mercado tendo como variaveis de entrada a carga prevista em cada hora, P, e as ordens de
exploracdo emitidas pelo Algoritmo Genético. No Capitulo 5, a proposito da realizacao de
simulacoes utilizando este modelo, sera descrita a abordagem considerada para modelizar
esta funcao.

I K
MaxZ = ZZ P(Pric» Pr it Pe,it) * (Pr i — P i) (4.14)

i=1k=1
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Capitulo 5

Aplicacao da Metodologia

5.1 - Consideracdes gerais

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos no decorrer do estudo do problema de
planeamento da exploracdo de centrais hidricas. Para este estudo foram realizadas varias
simulagdes que se dividem em conjuntos diferenciaveis pelas consideracoes feitas para cada
modelo do problema. Como descrito no capitulo anterior, estabeleceram-se varios modelos
para abordar o problema. O objetivo foi o0 de aumentar progressivamente a complexidade do
problema, num sentido de aproximac&o as condicoes reais de exploracao.

A acompanhar os resultados dos diversos testes encontram-se também as respetivas
interpretacdes. Além disso, ao longo do texto realizam-se algumas observacées com o
objetivo de estabelecer uma analise mais completa e coesa desta problematica.

5.1.1 - Estruturacao dos testes

Para além da aplicacdo de uma metodologia baseada em Algoritmos Genéticos ao
problema, pretendia-se também realizar estudos sobre a viabilidade de tal abordagem. De
facto, apesar de os AG’s se terem revelado bastante bem sucedidos em varias problematicas,
€ sabido que as meta-heuristicas possuem um comportamento que depende muito do
problema a que sdo aplicadas. Ou seja, uma meta-heuristica pode-se apresentar muito
vantajosa quando aplicada a determinado problema de otimizacdo mas ser incapaz de
fornecer solucdes com qualidade para problemas de natureza diferente.

O primeiro modelo criado para abordar o problema para além de utilizar uma formulacéo
simplificada, de modo a criar uma progressiva sensibilidade sobre a tematica, tinha por
objetivo realizar alguns testes ao algoritmo implementado e proceder a algumas afinacoes
para que melhor se adaptasse ao problema. Estas afinacdes procuram encontrar uma
combinacéo de parametros do AG que permita a obtencao de solucdes boas e robustas. A taxa
de cruzamento ndo foi sujeita a este estudo uma vez que, devido & forma como foi
implementado o algoritmo, nao sugerir ter tanto peso no processo evolutivo como a taxa de
selecao e a taxa de mutacao. Por este motivo, a sua referéncia é por vezes omitida.
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O segundo modelo apresenta-se como uma evolucao do primeiro na medida em que
introduz adicionalmente as relacbes nado lineares caracteristicas do funcionamento das
centrais hidricas. Ainda neste modelo, o programa é agora também sujeito a gestao das
afluéncias naturais de cada albufeira.

Para o terceiro modelo é considerada a possibilidade de as centrais competirem pela
alimentacao da carga. Este modelo obriga o programa a gerir as centrais de forma integrada.
Repare-se que nos anteriores, as ordens de exploracao resultantes para cada central sao
independentes entre si. Agora, o programa tem de gerir as centrais com vista a obter a maior
remuneracao possivel, limitado por um perfil de carga. Esta tarefa fica bastante complicada
quando se tem de gerir, adicionalmente, as afluéncias de cada central de modo a respeitar as
restricoes de volume final de agua armazenado.

O quarto e Ultimo modelo expde uma abordagem inovadora ao problema que se
desenvolve em ambiente competitivo de mercado. Pretendia-se com este modelo verificar o
comportamento do algoritmo quando este, ao invés de basear as suas decisdes num perfil de
precos previsto, utiliza curvas de compra e de venda de energia previstas para o mercado de
eletricidade. A decisao torna-se assim mais complexa porque € necessario emitir ordens de
exploracao para as centrais sendo que cada acdo tem impacto no preco de encontro do
mercado.

Sumariamente, os objetivos dos diversos testes realizados encontram-se nos seguintes
pontos:

e Verificar a viabilidade que uma metodologia baseada em AG’s tem quando aplicada

ao problema da otimizacdo da exploracao de centrais hidricas;

e Estudar a robustez das solucdes - verificar qual a consisténcia dos resultados;

e Avaliar a qualidade das solucdes - comparar os resultados com os obtidos por outros
métodos;

e Avaliar a influéncia de parametros do AG - concluir sobre qual a melhor combinacao
para os parametros (nr. de individuos, nr. de geracdes, taxa de selecdo, taxa de
cruzamento e taxa de mutacao);

e Avaliar a viabilidade temporal do programa - fazer testes e obter informacao sobre o
tempo de computacao;

e Avaliar a prestacao do programa na resolucao do problema considerando as suas
caracteristicas nao lineares;

e Estudar o desempenho do programa perante um problema com caracteristicas
realistas e muito proximas da pratica;

o Estudar trade-offs entre o tempo de computacao e a qualidade das solucoes;

e Analisar o comportamento do algoritmo a necessidade de colocar as centrais em
competicao por uma carga;

e Estudar e verificar a possibilidade de o algoritmo interagir e responder a curvas de
compra e venda de energia.

5.1.2 - Ferramenta computacional utilizada

Como referido antes neste texto, para resolucao do problema proposto para esta
dissertacdao implementou-se um codigo na ferramenta de programacado Visual Basic for



Procedimento experimental e resultados 59

Applications do Microsoft Excel. Os dados utilizados para o algoritmo e a analise dos
resultados sao realizados em folhas Excel.
O computador em que foram realizados os diversos estudos possuia as seguintes
caracteristicas:
Sistema operativo: Microsoft 7 Professional (service pack 1);
Processador: Intel® Core™2 Duo CPU E6300 1.86GHz;
e Memodria RAM: 2,00 Ghz;
Tipo de sistema: Sistema operativo de 32 bits.

5.2 - Procedimento experimental e resultados

5.2.1 - Modelo 1

O primeiro modelo desenvolvido constitui uma versao bastante simplificada do problema
de planeamento da exploracao de centrais hidricas que foi justificada previamente neste
texto. Porém, para além das razoes que levaram a utilizacdo de uma abordagem mais
simples, foi desta forma obtido um modelo que permite que seja facilmente determinada a
solucdo oOtima do problema. Assim, sera possivel avaliar facilmente a performance do
Algoritmo Genético.

Para avaliar a qualidade da solucao fornecida pelo programa desenvolvido é importante
poder ter uma ideia da proximidade dessa solucdo a solucdo 6tima do problema. Apresenta-se
de seguida uma metodologia de calculo, desenvolvida no estudo da problematica do tema
desta dissertacao, e que pode ser utilizada para obter a melhor solucdo deste, e apenas
deste, modelo.

Considere-se o grafico representado na Figura 5.1 que exemplifica a evolucao do preco
de mercado num horizonte temporal dividido em quatro periodos.
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Figura 5.1 - Exemplo de perfil de preco de mercado.

Se se pretendesse realizar o planeamento de exploracdao de uma central hidrica com base
na evolucao dos precos da figura anterior poderiamos ser tentados a dizer que a solucéo
otima consistiria em turbinar nos dois Ultimos periodos e realizar bombagem nos dois
primeiros. Contudo, esta solucao poderia nao ser a melhor, como a seguir se ira verificar.
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Considerando o modelo que foi desenvolvido pode-se com toda a certeza afirmar que se
nao forem consideradas as afluéncias naturais da albufeira e se o caudal de turbinagem for o
mesmo que o de bombagem, para que no final da operacao a albufeira contenha tanto
volume de agua como no inicio, é necessario que o nimero de periodos de bombagem seja
igual ao nimero de periodos de turbinagem. Assim, por cada periodo que é selecionado para
realizar turbinagem, existira outro em que é necessario fazer bombagem para repor o volume
de agua da albufeira.

0 método desenvolvido consiste entdao em selecionar o periodo de preco mais elevado e o
de preco mais baixo para turbinagem e bombagem, respetivamente. De seguida, escolhe-se
mais um par de precos e o processo continua até que ndo exista vantagem economica em
realizar turbinagem e bombagem. Esta vantagem econdmica, traduzida em proveitos de
operacao, resulta do facto de ser utilizada mais energia para bombar do que para turbinar a
mesma quantidade de agua. Ou seja, turbina-se em determinado periodo se houver outro em
que o custo de bombar a agua de novo para a albufeira € menor que o proveito obtido pelo
primeiro.

Considerando um par de periodos de turbinagem/bombagem, o beneficio econémico de
operar, sera dada por ( 5.1 ), em que p representa o preco da energia do periodo, P
representa o valor de poténcia e os indices T e B referem-se ao processo de turbinar e
bombar, respetivamente. Desta forma, como a poténcia obtida na turbinagem é menor do
que a que é consumida para bombar, verifica-se que a decisdao de turbinar e de bombar um
par de periodos depende do cumprimento da condicdo ( 5.2 ).

Z = prPr —ppPp

Aplicando este resultado ao problema associado ao Modelo 1, devera comecar por se
determinar a razao entre a poténcia de turbinagem e a poténcia de bombagem para cada
uma das centrais. Foram consideradas 2 centrais e as suas caracteristicas podem ser
encontradas em anexo a este texto. De seguida, ordenam-se os precos do horizonte temporal
considerado. Constituem-se pares turbinagem/bombagem e calcula-se a razao entre o preco
para bombar e o preco para turbinar. Os pares que respeitarem a condicao anterior
representam ordens de acdo a considerar e o proveito é calculado utilizando a funcao
objetivo do problema. Na Figura 5.2 representam-se os calculos efetuados considerando os
dados que se apresenta do lado esquerdo e a sequéncia de precos do lado direito. Os precos
estdo ordenados de forma a formar possiveis pares de periodos em que se turbina e bomba.
Os pares cuja razdo entre precos € superior a razao entre as poténcias de turbinagem e de
bombagem contribuem negativamente para os proveitos, por isso nao entram para o
planeamento.
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Turhinar? Bombar? /
18 90,60 1 45,00 0,49669 ‘,
19 85,00 3 45,44 0,53459
20 85,00 5 45,51 0,53541
Centrall Central2 21 80,47 4 45,52 0,56568 Pr ps
172,48 104,66 23 79,72 <] 45,58 0,57175 P_n = ;
212,04 126,45 10 72,50 2 45,50 0,64135
/ 0,8096  0.8277 12 72,42 0 55,00 0,75846
11 71,74 7 55,49 0,77349
22 70,00 8 56,16 080229
13 66,25 16 56,50  0,88302
17 £2,00 15 58,95 0,95081
9 61,75 14 &1,07 0,983899

Figura 5.2 - Quadros com dados das poténcias de turbinagem e de bombagem, e os precos de mercado,
utilizados para a metodologia descrita.

Desta analise resulta que o proveito maximo para este problema sera de 46619,78 € e que
a estratégia de funcionamento sera igual para ambas as centrais. No grafico da Figura 5.3
representa-se a solucao 6tima que é possivel obter.
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Figura 5.3 - Ordens de turbinagem e bombagem o6timas para o problema do Modelo 1.

Agora, utilizando o algoritmo construido para resolucdo do problema, foram realizados
alguns testes para obter diversas conclusdes acerca do seu comportamento. Os dados sobre as
caracteristicas das centrais podem ser consultados em anexo a este texto.

Conjunto de Testes 1

Com estes testes pretende-se estudar a consisténcia dos resultados obtidos pelo programa
pelo que o codigo foi executado quatro vezes sempre com a mesma configuracdo (10000
geracbes, 20 individuos por geracao, taxas de selecao e de cruzamento de 0,8 e taxa de
mutacao de 0,05). Na Figura 5.4 apresenta-se a evolucao do melhor individuo ao longo do
processo iterativo e na Figura 5.5 apresenta-se a evolucao da melhor solucao de cada
geracao.
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Figura 5.4 - Representacao do melhor individuo ao longo de todo o processo evolutivo.
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Figura 5.5 - Representacao do melhor individuo em cada geracao.

Como se pode verificar pelos graficos anteriores, a primeira solucdo de cada simulacao
pode ser muito diferente de execucao para execucdo. Isto deve-se ao facto de nao ser
utilizada qualquer estratégia para que o algoritmo se inicie com uma populacao especificada,
sendo esta gerada aleatoriamente. Apesar disso, a excecdo da Simulacdo 1, as varias
simulacoes parecem convergir ao fim de algumas iteracdes para valores semelhantes. De
qualquer modo, as solucdes obtidas ndo podem ser consideradas satisfatorias verificando-se
que seriam necessarias mais iteracées, uma vez que a solucao o6tima teria um valor da funcao
objetivo de 46619,78 €, como se referiu anteriormente. As Figuras 5.6 e 5.7 apresentam as
ordens de exploracao associadas a melhor solucado obtida no conjunto das quatro simulacées,
para as duas centrais consideradas.
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Figura 5.6 - Ordens de exploracao para a Central 1.
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Figura 5.7 - Ordens de exploracao para a Central 2.

Apesar de nao corresponder a solucao ideal, verifica-se que a forma da solucao obtida se
aproxima da ideal, com tendéncia para turbinar em periodos em que o preco de mercado é
mais elevado, e bombar quando o preco se apresenta mais baixo. Note-se que para esta
simulacao foi utilizada uma configuracdo do algoritmo genético ndo otimizada. Certamente
que se, por exemplo, fosse aumentado o nimero de individuos por geracao se verificaria uma
melhor solucdo ao fim de 10000 geracées, mas com consequente aumento do tempo de
computacao. Na Tabela 5.1 apresentam-se os tempos de computacao para cada simulacao
realizada.

Tabela 5.1 - Tempo de computacao para cada simulagao.
Tempo (s)
Simulagao 1 52,05
Simulagao 2 49,52
Simulagdo 3 46,32
Simulacao 4 48,85

De modo a obter uma melhor solucao procedeu-se a mais uma simulacao com a diferenca
de agora se realizarem 20000 geracdes. Nas figuras seguintes apresentam-se a evolucao dos
melhores individuos e a melhor solucao de exploracao alcancada referente a um proveito de
31916,14 €.
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Figura 5.8 - Melhor individuo em todo o processo evolutivo e melhor individuo em cada geracéo.
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Figura 5.9 - Ordens de exploracao para a Central 1.
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Figura 5.10 -Ordens de exploracao para a Central 2.

Como seria de esperar a solucdo agora obtida é um pouco melhor do que as obtidas com
metade das iteracdes. Porém, o programa necessitou de 102,02 segundos para a obter e nao
se pode afirmar que a solucdo seja bastante satisfatoria. Alias, apos realizar 10000 iteracoes,
esta Ultima simulacao apresentava resultados consideravelmente piores do que as simulagoes
realizadas anteriormente (Figura 5.8). Assim, pode concluir-se que existe falta de
consisténcia na configuracao atual do programa.

De qualquer modo, mesmo para uma versao otimizada do programa existe sempre a
necessidade de estabelecer um compromisso entre a qualidade da solucao e o tempo de
computacdo. Este compromisso s6 pode ser definido através de um trade-off estabelecido
pelo agente de decisdo relacionado com a resposta a seguinte questdo: Em quanto se esta
disposto a sacrificar a qualidade da solucao para obter um menor tempo de computacao?

Conjunto de Testes 2

No sentido de obter alguma afinacdo dos parametros do Algoritmo Genético executaram-
se algumas simulacées em que o valor da taxa de selecao foi alterado. Relembra-se que o
valor da taxa de selecdo, no caso da realizacdo de torneios estocasticos, estabelece a
probabilidade que um individuo mais adaptado tem de vir a ser escolhido para se reproduzir
mas, também, a de um individuo menos adaptado vir a integrar essa lista de reprodutores. Se
este valor for demasiado elevado diz-se que a pressao na selecao é forte, o que pode originar
uma convergéncia prematura do AG. Isto acontece porque existe a possibilidade de um
pequeno nimero de individuos bastante adaptados, comparativamente a restante populacao,
poder rapidamente assumir um papel demasiado dominante. A taxa de cruzamento, conforme
explicado no Capitulo 4, nao se alterou em nenhum dos testes realizados neste trabalho
mantendo um valor de 0,8.
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Nestes testes realizaram-se algumas simulacdes para diferentes valores da taxa de
selecdo com o objetivo ndo s6 de obter melhores solucbes mas também de tornar os
resultados mais consistentes. A consisténcia foi avaliada pelo calculo do desvio médio da
remuneracao das solucées no conjunto das quatro simulacdes para cada um dos valores de
taxa de selecdo. Na Tabela 5.2 é possivel observar um resumo dos resultados obtidos.

Tabela 5.2 - Resultados médios obtidos para simulacées de diferentes valores de taxa de selecao.

Taxa de selegao 0,6 0,7 0,8 0,9
Remuneragao Média (€) 12299,68 26225,42 17840,26 7404,21
Desvio médio (€) 3239,78 6080,95 4068,22 8128,85

Os resultados obtidos indicam que com uma taxa de selecao de 0,7 se consegue obter em
média melhores solucdes. Por outro lado, a consisténcia de resultados é muito importante e
segundo este aspeto uma taxa de selecdo de 0,7 ndo seria a mais adequada. Além disso,
chama-se novamente a atencao para o facto de a realizacdao de apenas quatro simulacoes
para cada valor de taxa de selecao propiciar a obtencao de conclusdes incorretas. Para que
se pudessem realizar afirmagdes com razoavel certeza seria necessario realizar bastantes
mais simulacoes. Nao sendo o principal objetivo deste trabalho o estudo da parametrizacao
do Algoritmo Genético, pretende-se apenas criar alguma sensibilidade para a problematica e
obter alguma afinacao desses parametros.

Voltando a questdo da qualidade das solucdes, utilizando a perspetiva do detentor de
ativos de producédo hidricos, parece importante que a consisténcia de resultados permita
obter um elevado grau de confianca acerca das decisoes a tomar. Com efeito, apesar de os
resultados obtidos indicarem melhores solucdes para uma taxa de 0,7, o desvio dos valores
obtidos nas varias simulacoes pode ser problematico e constituir um risco acrescido para o
planeamento. Além disso, constata-se a existéncia de outra possivel complicacdo para a
afinacdo. As simulacdes realizadas possuem um parametro relativo a taxa de cruzamento e
outro relativo a taxa de mutacao que foram definidos sem qualquer critério. Ou seja, por
exemplo, a utilizacdo de uma taxa de mutacao de 0,05 pode permitir obter bons resultados
para a taxa de selecao de 0,7 mas isto nao se verificar para outro valor de taxa de mutacao.
Alias, considerando os resultados obtidos e também o resultado 6timo (46619,78 €) verifica-se
que estes ficam demasiado aquém das espectativas. E verdade que podem ser necessarias
mais iteracdes, mas também é possivel que as combinacdes de taxas consideradas (selecéo,
cruzamento e mutacdo) contribuam para a convergéncia do algoritmo para um minimo local
ndo permitindo obter a solucado ideal (nem solucbes proximas).

Outro efeito que se constatou com este conjunto de testes relaciona-se com a evolucao
dos melhores individuos ao longo do processo. Nas Figuras 5.11 e 5.12 apresentam-se as
solucdes obtidas durante a evolucao da simulacao que obteve a melhor solucao para uma taxa
de selecao de 0,7 e de 0,8.
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Figura 5.11 - Melhor individuo de todo o processo evolutivo e melhor individuo em cada geracao para
uma taxa de selecao de 0,7.
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Figura 5.12 - Melhor individuo de todo o processo evolutivo e melhor individuo em cada geracao para
uma taxa de selecao de 0,8.

Observando o primeiro grafico, verifica-se que a utilizacdo de uma taxa de selecdo menor
leva a que, em certas geracdes, nao se produza um unico individuo viavel o que pode ser
observado pelos tracos verticais no grafico que nao sao mais do que pontos com funcédo de
avaliacdo de valor muito negativo originado pela penalizacao atribuida a individuos inviaveis.
Isto significa que possivelmente se esta a conferir demasiada probabilidade aos individuos
menos adaptados de se reproduzirem. Contudo, nao se pode afirmar que este efeito seja um
aspeto negativo e que venha a prejudicar a evolucao da populacao. No sentido de se estudar
o efeito referido numa populacdo com mais geracdes obtiveram-se os graficos para os
mesmos parametros mas com 20000 geracdes. Apresentam-se a seguir os melhores resultados
obtidos apos algumas simulacdes. Assim, na Figura 5.13 apresenta-se a evolucdo da
populacao com uma taxa de selecao de 0,7 e taxa de mutacao de 0,05, e na Figura 5.14 a
evolucao para uma taxa de selecao de 0,8 e taxa de mutacao de 0,05. A taxa de cruzamento
foi sempre mantida em 0,8 uma vez que, devido & forma como foi implementado o algoritmo,
nao indicar ter tanto peso no processo evolutivo como a taxa de selecao e a taxa de mutacao.

Analisando os graficos seguintes pouco se pode afirmar sobre qual a combinacdo de
parametros mais adequada. De qualquer modo, podem-se fazer algumas observacoes, apesar
de arriscadas, sobre a performance de cada combinacdao. Na Figura 5.13 verifica-se a
existéncia de geracoes ao longo do processo evolutivo de onde resultaram na sua totalidade
individuos “maus” (valores muito negativos de proveitos), o que ja ndo acontece se a taxa de
selecao for aumentada para 0,8 (Figura 5.14). Mas, mais uma vez, nao se pode afirmar que
esta situacao constitua um aspeto positivo ou negativo visto que ao fim das 20000 iteracoes
se obtiveram resultados nao muito distantes entre si.
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Figura 5.13 - Melhor individuo durante o processo evolutivo e melhor individuo de cada geracao para
uma taxa de selecao de 0,7.
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Figura 5.14 - Melhor individuo durante o processo evolutivo e melhor individuo de cada geracao para
uma taxa de selecao de 0,8.
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Relembrando que a solucdo oOtima associada a este problema simplificado seria de
46619,78 € pode-se dizer que os resultados obtidos nao sdo totalmente satisfatorios.
Efetivamente, verifica-se que o algoritmo parece estar bem construido, ocorrendo a
tendéncia esperada de se turbinar em horas de preco mais elevado e bombar em horas de
preco mais baixo. Contudo, o elevado nimero de iteracdes necessario para obter uma solucédo
satisfatoria chamou a atencdo para o facto de que, possivelmente, a taxa de mutacao
utilizada estaria a prejudicar os resultados. Para comprovar esta hipotese realizaram-se
algumas simulacdoes com 20000 geracdoes com uma taxa de mutacao mais elevada e os
resultados foram algo surpreendentes, como se pode verificar pela Tabela 5.3.

Tabela 5.3 - Resultados de simulacdes para diferentes configuracoes de taxa de selecao e de taxa de
mutacao.

- 24258,07 30170,60 26760,65 26760,65 25124,31 1538,93
- 34654,91 28421,66 29019,21 32689,65 30362,15 2114,21
- 21844,16 29107,58 27323,96 24438,88 24828,83 2165,67
- 42072,51 40773,51 45284,68 45900,91 44638,36 1848,79
- 23661,91 437,36 1437,17 4080,39 16811,73 8760,89
- 40094,67 41999,88 42071,85 36723,93 43245,39 1934,27
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Constatou-se que os melhores resultados para o problema se obtinham para uma taxa de
selecao de 0,8 se a taxa de mutacao for de 0,1. Este resultado contraria o que se podia
concluir das anteriores simulacbes com taxa de mutacao de 0,05, as quais indicavam
preferéncia para uma taxa de selecdao de 0,7. Porém, estes Ultimos testes revelam uma
possivel combinacao de taxas que resulta em solucées muito proximas da ideal. Sendo assim,
deste segundo conjunto de testes, conclui-se que a utilizacao de uma taxa de selecao de 0,8
€ uma boa opcao no sentido de se alcancar resultados bons e consistentes, para o problema
em questao.

Na Figura 5.15 representa-se uma das evolucoes dadas pelo algoritmo com uma taxa de
selecao de 0,8 e uma taxa de mutacao de 0,1 em que se pode constatar a proximidade entre
a solucao obtida pelo programa e a solucado 6tima determinada pelo método analitico.
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Figura 5.15 - Evolucao do melhor individuo de sempre e do melhor individuo de cada geracao

Relativamente ao tempo necessario para realizar cada simulacao foram necessarios, em
média, 108 segundos para 10000 geracdes e aproximadamente o dobro para 20000 geracoes,
nao se revelando diferencas significativas provocadas pela alteracao da taxa de selecao.

Depois destes Ultimos resultados pode-se apresentar uma justificacdo para o facto de,
inicialmente, uma taxa de selecao menor apresentar um melhor desempenho. Acontece que a
taxa de mutacao, responsavel por criar diversidade na populacao, era para este problema
muito reduzida. Deste modo, a possibilidade de introduzir individuos diferentes na
reproducao e, com isso, gerar melhores solucdes, advinha de uma maior probabilidade de
introduzir individuos menos adaptados estabelecendo assim alguma diversidade. Note-se que
um individuo pode revelar menores potencialidades mas possuir no seu material genético
algumas boas caracteristicas. Contudo, a natureza discreta e combinatéria do problema
tratado nesta dissertacao parece indicar a necessidade de introducao de diversidade na
evolucéo da populacéo através de um mecanismo de mutacdo mais forte, o que significa uma
busca mais alargada pelo espaco de solucodes.

A partir deste ponto, sera utilizado nas simulacdes seguintes um valor de taxa de selecéo
igual a 0,8 mas chama-se a atencao para o facto de nao ser pretensao destes testes afirmar
que este corresponde ao valor ideal. A combinacéo ideal destes parametros nao esta incluida
no ambito desta dissertacdo, procurando-se apenas identificar uma boa combinacao.
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Conjunto de Testes 3

Procura-se agora obter uma aproximacao ao valor mais adequado de taxa de mutacao
para este problema. Para tal utiliza-se o melhor valor obtido anteriormente para a taxa de
selecao e foram realizadas varias simulacoes para diferentes valores da taxa de mutacéo.

Para cada simulacao foi considerada uma taxa de selecao de 0,8 e realizaram-se 20000
reproducoes. Na Tabela 5.4 encontram-se sumariados os resultados obtidos.

Tabela 5.4 - Resultados médios de simulacdes com diferentes valores de taxa de mutacao.

Taxa de mutagao 0,05 0,08 0,1 0,12
Remuneragao Média (€) 25508,68 37398,09 42715,99 41672,60
Desvio médio (€) 2165,67 1537,47 1032,16  1408,06

Com os resultados obtidos verifica-se que as taxas de mutacdao com valores de 0,1 e de
0,12 sao boas opcodes a utilizar para este problema. Recaindo uma aparente vantagem para a
taxa de 0,1, sera este o valor para a taxa de mutacao a utilizar nas simulagdes seguintes para
resolver o problema do planeamento da exploracao de centrais hidricas.

Para alguém familiarizado com as metodologias de otimizacdo baseadas em Algoritmos
Genéticos este valor de taxa de mutacdo podera parecer bastante elevado. Com efeito, na
literatura sao frequentes as indicacées para uma taxa de mutacdo na ordem dos 1~3%. Por
outro lado, é também frequente a referéncia de que estes valores dependem muito das
caracteristicas do problema, e este trabalho é realmente um exemplo da utilizacdo de uma
taxa de mutacao mais elevada.

Depois destas observacoes, decorrentes da realizacao de alguns testes para se inferir a
respeito de uma boa escolha de parametros para o algoritmo, realizou-se um Ultimo para
verificar a evolucdo da populacao com a configuracdo de parametros encontrada. Desta vez,
utilizaram-se 30 individuos por geracao ao invés dos 20 considerados em todas as simulacoes
anteriores. Nas figuras seguintes apresenta-se a evolucao da populacado e as ordens de
turbinagem/bombagem obtidas.
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Figura 5.16 - Melhor individuo de todo o processo evolutivo e melhor individuo de cada geracao.
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Figura 5.18 - Ordens de exploracao para a Central 2.

Os resultados obtidos permitem afirmar que o desempenho do algoritmo é bastante
satisfatorio. A solucado obtida corresponde a um proveito de 46510,70 €, em 153,20 segundos,
quando a solucdo 6tima, determinada no inicio deste estudo, é de 46619,78 €. Efetivamente,
as ordens de exploracao obtidas para a Central 2 sao exatamente as mesmas que as
determinadas para a solucdo otima. A diferenca de proveitos é explicada pelas ordens de
exploracdo da Central 1 que diferem ligeiramente da solucdo o6tima devido a nao utilizacao
de um par de periodos para turbinar e bombar.

Conjunto de Testes 4

Neste conjunto de testes procurou-se avaliar o comportamento do AG implementado
quando se incluiam mais centrais no problema. Com esse intuito o programa tinha sido
inicialmente ja construido de modo a poder receber por parte do utilizador o nimero de
centrais a considerar no exercicio de planeamento.

Apresentam-se na Tabela 5.5 os resultados obtidos com diferentes nimeros de centrais e
diferentes nimeros de individuos por geracdo mas com iguais valores para os restantes
parametros do algoritmo (20000 geracées, taxas de selecdo e de cruzamento de 0,8 e taxa de
mutacdo de 0,1). As quatro centrais sdao diferentes e as suas caracteristicas podem ser
encontradas em anexo a este texto.
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Tabela 5.5 - Resultado da remuneracao e do tempo de computacao para problemas com diferente
nimero de centrais.

1 Central 2 Centrais 3 Centrais 4 Centrais
28.130,16 € 43.052,14€ 46.150,92€ 65.820,91€

93,07 seg 106,36seg 160,12 seg 173,96 seg
28.239,24 € 43.516,11€ 50.520,29€ 73.205,41 €
139,31seg 153,94 seg 207,64 seg 221,35 seg
28.239,24€ 46.038,62€ 57.540,87€ 80.406,22 €
172,54seg 196,60seg 242,94 seg 283,87 seg

Solugdo 6tima 28.239,24 € 46.619,78€ 62.702,76 € 102.728,82 €

20 Individuos
30 Individuos

40 Individuos

Com base nos resultados da tabela anterior pode-se afirmar que o grau de satisfacao, do
ponto de vista de qualidade da solucdo, é maior quando o planeamento inclui um nimero
menor de centrais. O mesmo se pode afirmar em relacdo a um maior nimero de individuos
utilizado por geracdo. Contudo, sacrifica-se um consideravel ganho de tempo com esse
aumento. Considerando uma populacao de 40 individuos por geracao os resultados podem ser
considerados bons, com excecao da solucao obtida para o problema que inclui 4 centrais.
Neste Ultimo, a solucdo distancia-se bastante (cerca de 20%) da solucdo 6tima que é possivel
obter pelo método analitico inicialmente descrito para este Modelo 1.

Com o objetivo de melhorar a solucao para o problema que inclui as quatro centrais
realizou-se mais uma simulacdo mas agora utilizando 30000 geracdes e 50 individuos por
geracao. O resultado, obtido em 478,33 segundos, apresenta-se na Figura 5.19.
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Figura 5.19 - Evolucdo do melhor individuo de sempre e do melhor de cada geracao.

Na Figura 5.19 é de facto possivel verificar a convergéncia do algoritmo para uma
solucdo muito proxima da ideal. Relativamente ao tempo de computacao, parece longo mas
apenas comparando com outros métodos se poderiam retirar algumas conclusoes.

Neste momento decidiu-se realizar uma nova simulacdo com os mesmos parametros da
Gltima mas agora considerando uma horizonte temporal de 48 horas. Os resultados, apos 905
segundos apresentam-se nas figuras seguintes.



72 Aplicacao da Metodologia

220000,00€

170.000,00€ |

120.000,00€ -

70.000,00€ -

20.000,00€ -

N> DS
30.00000¢ L F S

o oy oo Do D R
e S S

= Melhor individuo de cada geracio = Melhor individuo de sempre

Figura 5.20 - Evolucdo do melhor individuo de sempre e do melhor de cada geracao.
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Figura 5.23 - Ordens de exploracao para a Central 3.
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Figura 5.24 - Ordens de exploracao para a Central 4.

Os graficos obtidos revelam alguma dificuldade para o Algoritmo Genético encontrar a
solucdo oOtima, ou pelo menos se aproximar. Efetivamente, a melhor solucdo obtida
corresponde a um proveito de 160512 € quando o valor 6timo seria aproximadamente de
205000 €. Porém, é inegavel a tendéncia para turbinar nos periodos de preco mais elevado e
bombar quando o preco desce.

Depois de todos estes testes conclui-se que o problema associado ao Modelo 1 seria
resolvido de forma mais eficiente se o algoritmo resolvesse o problema de cada central
separadamente. Ou seja, seria obtida a solucdo para a primeira central, depois para a
segunda e assim consecutivamente até a ultima.

Perante esta situacdo, no sentido de encontrar uma resposta e uma possivel solucdo para
melhorar os resultados das Ultimas simulagdes, procurou-se verificar se nao seria novamente
a falta de afinacao dos parametros do algoritmo que estariam a afetar os resultados. Para
isso realizaram-se uma série de simulacdes do exercicio de planeamento de 4 centrais para 24
horas, com diferentes combinacdes de parametros, e que se apresentam resumidamente na
Tabela 5.6. Importa relembrar que para esse problema a solucao o6tima corresponde a um
proveito de 102.728,82 €. Na Figura 5.25 encontram-se distribuidas num grafico as
configuracdes simuladas em funcdo do proveito alcancado e do tempo necessario para o
calcular. Observe-se que algumas opcodes correspondem a um proveito tdo proximo que no
grafico nao é possivel distingui-las.

Tabela 5.6 - Resultados de diversas combinacdes de parametros para o algoritmo.

Geragoes 20000 30000
Individuos 30 40 50 20 40
ts 0,8 0,7 0,9 0,8
tm 0,1 0,1 0,12 0,14 0,15 0,16 0,17 0,16 0,16 0,1 0,1 0,16
fempo = )34 308 233 444
médio (s)
Proveito
médio (€) 70039 81362 86116 90512 96152 96365 95773 68132 89867 84409 67678 97898

Solugdo a b c d e f g h i J k |
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Figura 5.25 - Distribuicdo das diversas combinacdes de acordo com o tempo de calculo e o proveito
obtido.

Como foi anteriormente referido, o principal objetivo do problema de planeamento de
exploracdo de centrais hidricas € maximizar os proveitos obtidos tendo em conta as propostas
apresentadas em mercado. Para resolver este problema é necessario alguma metodologia de
resolucao, o que implica, por sua vez, tempo. As meta-heuristicas surgem muitas vezes como
alternativas vantajosas em problemas com elevada complexidade. Estas permitem em geral
obter solucées adequadas mas, em contrapartida, ndo fornecem garantia de obtencao da
solucao ideal. Neste contexto, pode-se afirmar que ao problema de maximizar os proveitos se
adiciona um outro critério, o de minimizar o tempo de computacao.

Quando se tem de tomar uma decisao existem alguns procedimentos que se seguem de
forma mais ou menos sistematica: identificam-se as alternativas, verifica-se a sua viabilidade
e definem-se critérios de avaliacao.

As dificuldades surgem quando a decisdo se baseia em varios critérios, pois estes sao
normalmente conflituosos, ou seja, ndo é habitual a existéncia de uma alternativa que seja
melhor que as outras em todos os critérios simultaneamente. Ndo ha, portanto, em
problemas multicritério, uma solucdo otima que pudesse ser escolhida sem suscitar
controvérsia, mas sim uma solucdo preferida que podera ser diferente para diferentes
agentes de decisdo, sem que se possa dizer que um esta certo e os outros errados [33].

Para o caso do problema tratado nesta dissertacdo, o agente de decisdo tera de definir a
taxa de substituicdo (trade-off) de forma a exprimir em quanto esta disposto sacrificar o
proveito para resolver o problema num menor tempo. De notar que a taxa de substituicao
pode nao ser constante em todo o espaco de decisao, o que se verifica em muitas situacoes.
Isto significa que a importancia que o agente de decisao atribui a um critério pode variar para
diferentes niveis de satisfacdo desse critério.

Visualizando as opcdes do grafico representado na Figura 5.25 verifica -se de imediato
quais as solucdes dominadas. Ou seja, para as opcoes b, ¢, d, e, g, h, i e j existem outras que
sao melhores que elas em ambos os critérios, ou iguais para um critério e melhores no outro.
Sendo assim, as opcoes a, f, k e | representam possiveis configuracdes que nao se podem
ordenar segundo uma preferéncia sem o trade-off definido pelo agente de decisao.

Na Figura 5.25 representou-se um possivel trade-off através de uma reta. Se o agente de
decisdo optasse por um trade-off que privilegiasse mais o critério do tempo, o que significava
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que estava disposto a aceitar uma maior reducdao nos seus proveitos em troca de uma
diminuicdo do tempo de computacdo, a reta teria um maior declive. O contrario seria
também verdade se o proveito fosse muito valorizado.

No presente resultado, o tempo de computacao nao é suficientemente longo para que o
agente de decisao tivesse qualquer divida sobre a opcao a escolher. Contudo, esta analise
faz todo o sentido quando o problema se torna muito complexo exigindo consideraveis
periodos para se encontrar uma solucao. De facto, a opcdo por resolver um problema por
recurso a uma meta-heuristica, como € o caso dos Algoritmos Genéticos, pressupde desde
logo uma deterioracao da qualidade da solucdo em troca de menores tempos de computacao.
Nesse caso, cabe ao agente de decisao avaliar e validar a utilizacao de determinada
metodologia baseando-se entdo na satisfacdo dos critérios de avaliacdo definidos.

Atribuindo entdo grande importancia ao critério proveito, as opcoes f e | sdao as mais
atrativas para o problema. Atentando na Tabela 5.6 pode-se ver que ambas as opcoes
correspondem a mesma configuracao do algoritmo, diferindo apenas no nimero de geracdes.

Utilizando entao uma configuracao com taxa de selecao igual a 0,8 e taxa de mutacao
igual a 0,16 com uma populacdo de 40 individuos e 30000 descendéncias resolveu-se
novamente o problema deste modelo, com 4 centrais para um horizonte temporal de 48
horas. A solucdo obtida origina um proveito de 182710,74 € quando a solucdo 6tima seria de
205457,64 €, sendo obtida em 774,7 segundos. Resolvendo para um horizonte temporal de 24
horas foi obtida em 455,19 segundos a solucdo de 97692,31 € quando o maximo proveito seria
de 102728,82 €. Estes ultimos resultados permitem afirmar que esta nova taxa de mutacéo se
revela mais vantajosa para utilizar na resolucao do problema. Deste modo, nos proximos
testes sera sempre utilizado valor de 0,16 para a taxa de mutacao.

5.2.2 - Modelo 2

Neste segundo modelo foram introduzidas algumas caracteristicas proprias do problema
de planeamento da exploracao de centrais hidricas, que haviam sido simplificadas no modelo
anterior.

Os conjuntos de testes apresentados de seguida correspondem a um progressivo aumento
da complexidade do problema, causado pela consideracao de diferentes caudais para a
turbinagem e para a bombagem, pela inclusao de afluéncias e pela introducao da relacdo nao
linear entre a poténcia, a queda e o caudal.

No modelo anterior, como se desprezava a afluéncia de cada albufeira e era considerado
igual valor para os caudais de turbinagem e de bombagem, o volume final seria exatamente
igual ao inicial se fossem realizadas tantas bombagens como turbinagens. Importa relembrar
que em todos os testes realizados até este ponto se assumiu que o volume no final do
planeamento seria igual ao inicial. Neste novo modelo, os valores dos caudais sao diferentes o
que pode reduzir bastante as solucées que respeitem essa restricao, ou mesmo inviabilizar a
resolucdo. Por isso mesmo, a restricao deve ser “flexibilizada” de modo a nao comprometer a
resolucao do problema.

Uma forma de estabelecer uma restricao nao tao restritiva para o problema poderia ser a
de definir uma percentagem de desvio do volume final, por exemplo, uma margem de 1%.
Porém, esta margem poderia revelar-se demasiado exagerada no caso de a albufeira possuir
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uma grande capacidade de armazenamento. Por outro lado, se a capacidade da albufeira for
muito pequena a margem definida podera continuar a ser demasiado restritiva.

Sendo assim, procurou-se estabelecer um intervalo de viabilidade de volume que se
adaptasse conforme as caracteristicas da albufeira e da central a que se aplicava. Definiu-se
entdo uma margem igual ao volume horario de bombagem de cada central em torno do valor
inicial. Na Figura 5.26 pretende-se ilustrar como que esta restricao estabelece um intervalo
que garante a existéncia de uma solucao viavel. Considerando a inexisténcia de afluéncias,
sempre que se realiza um par turbinagem/bombagem o volume da albufeira diminui, sendo
entdo necessario realizar bombagens até que o volume final se situe dentro dos limites
estabelecidos.

YWolume de

turbinamento o

— Limites
Yolume de

bombagem
—+

Valume Volume Volume
minimo inicial maximo

Figura 5.26 - Demonstracao da restricao de volume final.

Conjunto de Testes 5

Nestes testes foi utilizado um modelo que considera valores diferentes para os caudais de
turbinagem e de bombagem. Nao sera de estranhar se o resultado do problema levar a um
maior nimero de bombagens do que turbinagens ja que o caudal de bombagem é menor do
que o caudal de turbinagem.

Utilizando 30000 geracdes com 40 individuos em cada geracdo, uma taxa de selecdo de
0,8 e uma taxa de mutacao de 0,16 realizaram-se varias simulacdes para o problema com 2
centrais e com 4 centrais, num horizonte temporal de 24 horas.

Para o problema com 2 centrais obteve-se um resultado médio bastante consistente de
47127,10 € num tempo de computacdo médio proximo a 307 segundos. Ja para as 4 centrais o
resultado médio foi de 102372,35 €, em cerca de 450 segundos.

Comparando, por exemplo, o resultado para o problema com 2 centrais nestes testes com
o calculado como 6timo para o Modelo 1, verifica-se que os proveitos aumentaram. Este
comportamento podera parecer um pouco estranho mas a este proposito convira recordar que
neste modelo o caudal de bombagem é menor pelo que se podera realizar bombagem em
periodos de preco mais desfavoravel (mais elevado). Contudo, como a variacao dos precos de
bombagem nao é muito significativa (Figura 5.2), o aumento de custos ndo é muito elevado.
De qualquer forma, a remuneracao acabaria por diminuir. No entanto, a remuneracao
aumenta devido a possibilidade de se utilizar um pouco mais de agua tendo em conta a
margem permitida na restricao de volume.

Nas Figuras 5.27 e 5.28 apresentam-se os esquemas de exploracao resultantes do
problema para 2 centrais. Pode-se observar que em ambas as centrais se realiza mais 1 hora
de bombagem do que turbinagem, 6 horas de turbinagem e 7 de bombagem para a primeira
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central, e 7 horas de turbinagem e 8 de bombagem para a segunda. No fim deste exercicio a
primeira central possui 899524800 m® armazenados e a segunda central possui 19856000 m?>.
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Figura 5.27 - Ordens de exploracao para a Central 1.
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Figura 5.28 - Ordens de exploracao para a Central 2.

Conjunto de Testes 6

No conjunto de testes que agora se apresenta foi incluida uma previsao das afluéncias de
cada albufeira em cada hora do horizonte temporal do planeamento. Estas previsdes podem
ser consultadas em anexo a este texto.

Em relacdo a estes testes foram realizadas varias simulacdes com uma configuracédo
similar ao conjunto de testes anteriores. No caso de serem consideradas 2 centrais o
algoritmo aponta para um proveito médio de 126338,11 € em 315 segundos. Considerando 4
centrais obtém-se um proveito médio de 216481,58 € num tempo médio de 446 segundos.

Nas Figuras 5.29 e 5.30 pode-se observar o resultado do problema de planeamento para
2 centrais. Principalmente para a segunda central é claro o aumento dos periodos de
turbinagem e a diminuicdo das bombagens, como seria ja espectavel. Este efeito justifica os
elevados valores de remuneracao obtidos, quando comparados com os obtidos nas simulacées
em que se desprezavam as afluéncias.
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Figura 5.29 - Ordens de exploracao para a Central 1.
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Figura 5.30 - Ordens de exploracao para a Central 2.

Conjunto de Testes 7

Finalmente, completou-se este Modelo 2 com a inclusao da relacao nao linear entre a
poténcia, a queda e o caudal. O modelo construido procura assumir-se como uma boa
aproximacao das caracteristicas fisicas reais que afetam o funcionamento de uma central
hidrica.

Utilizando a configuracao dos conjuntos de testes anteriores obteve-se um proveito de
126638,86 € para o problema com 2 centrais em 393 segundos e de 234837,47 € em 629
segundos considerando 4 centrais.

Na Tabela 5.7 estao reunidos os valores de diversas variaveis do problema onde se pode
verificar o impacto das nao linearidades agora incluidas no planeamento da exploracao de
uma das centrais.

Observando a tabela seguinte verifica-se que agora as variaveis poténcia, queda e caudal
nao se mantém constantes como anteriormente. Por exemplo, em periodos em que se turbina
consecutivamente a poténcia obtida na converséao vai diminuindo, como seria de esperar. Isto
acontece porque a queda e o caudal maximo também diminuem. No caso da bombagem
verifica-se o oposto, isto &€, em periodos consecutivos de bombagem é possivel verificar que
cada vez é necessario mais poténcia para bombar. Também se pode verificar que a queda é
afetada pelas acoes de turbinagem e de bombagem. Alias, é a variacao da altura da queda
que afeta o valor maximo dos caudais.
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Tabela 5.7- Resultados de uma simulacao para a Central 1 com demonstracao da variacao de algumas
variaveis.

Poténcia  Poténcia P Volume (’:a.udal Fa.udal

X Afluéncia Queda no maximo de maximo de

Hora GILEAREEE) [H{2EnlEeE] para cada arma?enado inicio de turbinamento  bombagem

durante durante no fim de s -
cadahora  cada hora hora cada hora cada hora no inicio de no inicio de
cada hora cada hora

1 0,00 163,94 100 901526400,00 47,50 400,00 324,00
2 0,00 164,05 100 903052662,62 47,54 400,34 323,96
3 0,00 164,16 100 904578787,88 47,58 400,68 323,92
4 0,00 164,27 100 906104775,79 47,61 401,02 323,89
5 0,00 164,39 0 907270626,36 47,65 401,35 323,85
6 0,00 164,47 0 908436372,01 47,68 401,61 323,82
7 0,00 164,56 0 909602012,73 47,71 401,87 323,79
8 0,00 0,00 0 909602012,73 47,74 402,13 323,76
9 0,00 0,00 0 909602012,73 47,74 402,13 323,76
10 0,00 0,00 0 909602012,73 47,74 402,13 323,76
11 165,56 0,00 0 908154351,51 47,74 402,13 323,76
12 0,00 0,00 0 908154351,51 47,70 401,81 323,80
13 165,30 0,00 0 906707842,75 47,70 401,81 323,80
14 0,00 0,00 0 906707842,75 47,67 401,49 323,83
15 0,00 0,00 0 906707842,75 47,67 401,49 323,83
16 0,00 0,00 0 906707842,75 47,67 401,49 323,83
17 0,00 0,00 0 906707842,75 47,67 401,49 323,83
18 0,00 0,00 0 906707842,75 47,67 401,49 323,83
19 165,05 0,00 0 905262486,44 47,67 401,49 323,83
20 164,79 0,00 0 903818282,59 47,63 401,17 323,87
21 164,53 0,00 0 902375231,20 47,60 400,85 323,90
22 164,28 0,00 0 900933332,27 47,56 400,53 323,94
23 0,00 0,00 0 900933332,27 47,52 400,21 323,98
24 164,02 0,00 0 899492585,80 47,52 400,21 323,98

5.2.3 - Modelo 3

Com este modelo introduz-se uma abordagem pouco explorada na literatura relacionada
com o planeamento de exploracao de centrais hidricas em ambiente de mercado. Pretende-se
agora que as centrais compitam entre si para alimentar uma carga prevista. Um modelo com
estas caracteristicas pretende simular um efeito real que os detentores de varias centrais
hidricas experienciam quando pretendem realizar o escalonamento das suas centrais.

Conjunto de Testes 8
Relativamente ao conjunto de testes anterior, estes diferenciam-se pelo facto de

considerarem um perfil de carga a alimentar. O resultado de cada simulacao corresponde ao
escalonamento do grupo de centrais para cada hora, de tal forma que a poténcia total por
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estas produzida nao ultrapasse a carga prevista em cada periodo horario. O objetivo do
programa continua a ser o de procurar o esquema de exploracao destas centrais que permita
obter a maximizacao dos proveitos.

Com a configuracao utilizada nos testes anteriores realizaram-se algumas simulacoes para
observar o comportamento do algoritmo. De forma a verificar se efetivamente o algoritmo
procurava uma solucao que respeitasse a condicao de carga, foi utilizado um valor de carga
suficientemente baixo para obrigar a que, em cada periodo, o algoritmo utilizasse apenas
uma das centrais para turbinar. Na Figura 5.31 e na Figura 5.32 apresentam-se as ordens de
exploracdo resultantes para o problema com 2 centrais.
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Figura 5.31 - Ordens de exploracao para a Central 1.
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Figura 5.32 - Ordens de exploracao para a Central 2.

Como se pode ver nas figuras anteriores, em nenhum periodo do horizonte de
planeamento as centrais turbinam simultaneamente.

Na Tabela 5.8 procura-se mais uma vez mostrar o comportamento do algoritmo mas desta
vez considerando 4 centrais no problema e utilizando um perfil de carga previsto. Nas
simulacoes com limite de producéo foi obtido em média um proveito de 202950,70 € com um
tempo médio de computacao de 762 segundos.

A Tabela 5.8 reune os resultados de duas simulacdes. Na primeira delas utilizou-se o
Modelo 2 na sua ultima versao e na segunda foi incluida a imposicao de limite de producéo.

Na coluna com a soma das poténcias produzidas em cada hora, no modelo sem a restricao
de carga, foram realcadas algumas células. Os valores contidos nessas células violam a
restricao de limite de carga mas, que ainda nao era considerada no Modelo 2. Apds a inclusao
dessa condicdo no problema, nenhum valor total de poténcia horaria ultrapassa o valor de
carga definido, como se pode ver na ultima coluna da tabela. Atentando um pouco no
escalonamento originado pelas duas diferentes simulacoes, constata-se que a nova restricao
origina o turbinamento em certos periodos em que antes nao se turbinava, para compensar
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limite o de producao imposto pela restricao. Verifica-se que as centrais acabam por turbinar
o mesmo numero de horas que antes da restricao ser considerada. Porém, fazem-no em
periodos diferentes originando uma menor remuneracdo (antes obteve-se em média uma
remuneracao de 234837,47 €). Portanto, verifica-se a viabilidade da metodologia de
desenvolvida para realizar de forma integrada a gestdo da exploracdo de um conjunto de
centrais.

Tabela 5.8 - Comparacao dos resultados de problemas com e sem restricao de carga.

o Poténcia produzida s/ limite Poténcia produzida c/ limite

)

- Centrall Central2 Central3 Central4 | Total Carga Centrall Central2 Central3 Central4
1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 350 0,0 0,0 0,0 0,0
2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 277 0,0 0,0 0,0 0,0
3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 288 0,0 0,0 0,0 0,0
4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 280 0,0 0,0 0,0 0,0
5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 281 0,0 0,0 0,0 0,0
6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 280 0,0 0,0 0,0 0,0
7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 281 0,0 0,0 0,0 0,0
8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 353 0,0 0,0 0,0 0,0
9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 358 0,0 0,0 0,0 0,0
10 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 399 0,0 107,5 0,0 0,0
11 165,6 108,0 91,0 226,7 591,3 | 477 0,0 106,8 91,0 226,7
12 0,0 107,3 90,6 0,0 197,9 471 165,4 106,0 90,6 0,0
13 165,3 106,5 90,2 224,0 586,1 | 476 165,1 0,0 0,0 224,0
14 0,0 105,8 89,8 0,0 1956 431 164,8 105,8 90,2 0,0
15 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 394 0,0 105,1 0,0 0,0
16 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 378 0,0 0,0 0,0 0,0
17 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 375 0,0 0,0 0,0 0,0
18 0,0 106,5 0,0 0,0 106,5 400 0,0 105,3 92,1 0,0
19 165,0 105,8 92,3 227,6 590,7 | 608 164,8 104,6 92,3 227,6
20 164,8 105,1 91,9 224,9 586,6 568 164,5 0,0 91,9 224,9
21 164,5 104,3 91,5 222,3 582,6 | 568 0,0 104,4 91,5 222,3
22 0,0 103,6 91,1 0,0 194,7 535 0,0 103,6 91,1 219,7
23 164,3 102,9 90,7 0,0 357,8 | 459 164,3 102,9 90,7 0,0
24 164,0 102,2 90,3 219,7 576,2 529 164,0 102,2 90,3 0,0

Conjunto de Testes 9

O conjunto de testes que agora se apresenta adiciona ao conjunto anterior a
funcionalidade de considerar a bombagem das centrais como uma carga adicional. Ou seja,
em cada periodo do planeamento, cada central pode, para além de contribuir para satisfazer
a carga prevista, produzir energia a utilizar por outras para fazer bombagem.

Total

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
107,5
424,5
362,0
389,1
360,9
105,1
0,0
0,0
197,4
589,2
481,3
418,1
4144
357,9
356,5
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Foram realizadas algumas simulacbes para testar o programa, mas nao se obtiveram
resultados suficientemente ilustrativos desta ultima alteracao. Esperava-se que a inclusdo de
bombagem na carga se traduzisse num aumento dos limites de turbinagem com consequente
aumento de poténcia produzida em periodos em que a carga estava a limitar a producéao.
Acontece que os periodos em que o algoritmo vé vantagem em bombar ndo coincidem com
periodos em que seja bom turbinar. Assim, apesar dos aumentos de carga em alguns periodos,
os resultados obtidos sao os mesmos que no conjunto de testes anterior. O esquema de
precos e de carga teria de ser diferente para se verificar um periodo em que uma central
turbinaria para vender energia a outra que realizaria a operacdo contraria.

5.2.4 - Modelo 4

O ultimo modelo considerado nesta dissertacao tem por objetivo, além dos incluidos nos
pontos anteriores, introduzir no problema do planeamento o impacto associado a
apresentacao de propostas de venda e de compra de energia em mercado, nomeadamente no
preco de fecho do mercado a vista.

As curvas de ofertas de venda resultantes das propostas em mercado tém uma estrutura
aproximada da representada na Figura 5.33. Neste modelo considera-se que a procura tem
um comportamento inelastico o que pode ser representado por uma reta vertical como se vé
também na Figura 5.33.

£/MWh

Procura

Oferta

MW

Figura 5.33 - Curvas tipicas de procura e oferta de energia.

Em relacao as ofertas de venda foi considerada uma curva representada por um polinémio
de 3° grau para descrever a relacao entre o preco e a quantidade. Esta curva sera a mesma
para todos os periodos mas poderia ser definida uma para cada periodo nado existindo
limitacoes apresentadas pelo Algoritmo Genético a este nivel. Alids, mesmo que cada curva
fosse representada por outra expressao matematica, tal nao constituiria dificuldade acrescida
para o programa devido ao modo como este a usa. Note-se que o Algoritmo Genético usa a
funcao objetivo apenas para avaliar os individuos de cada geracao, ou seja, apds uma geracao
se estabelecer, cada individuo é avaliado e o mais adaptado sera, neste caso, o que origina
um maior volume de proveitos.

As ordens de exploracao para cada central, dadas por um individuo (solucao), afetarao as
curvas de compra e de venda. A entrada de mais energia para vender em mercado provocara
um abaixamento do preco devido a uma deslocacao da curva de ofertas de venda para a
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direita, como explicado no Capitulo 4. Note-se que o resultado seria o mesmo se essa
deslocacao fosse aplicada na curva da procura mas seria em sentido contrario. Por outro lado,
ocorrera uma deslocacdo da curva da procura para a direita, aumentando o preco da
interseccao com a curva de ofertas de venda, se forem consideradas propostas de compra de
energia para bombagem.

Uma funcao clbica para descrever a curva de oferta cria um efeito caracteristico do
comportamento do mercado que nao poderia ser obtido se essa funcao fosse, por exemplo,
linear. Repare-se que um incremento de carga quando esta é baixa origina um aumento de
preco diferente do que teria o mesmo incremento da poténcia da carga quando a carga é
mais elevada. Este efeito € perfeitamente visivel na pratica e deve-se ao mix de producao
que vai a mercado. Quando a carga é elevada, um incremento de necessidade de poténcia
sera respondido por centrais térmicas que possuem um custo marginal mais elevado. Desta
forma, o impacto no preco sera superior ao que ocorreria se a carga fosse baixa.

Conjunto de Testes 10

O programa desenvolvido até este ponto foi novamente alterado para agora incluir o
efeito no preco resultante da entrada de propostas de compra/venda de energia, por parte
das centrais consideradas. A alteracao realiza-se através da modificacdo da funcao objetivo
do problema, a qual é utilizada para avaliar todos os individuos (solucdes) gerados pelo
algoritmo. Estas alteracdes foram ja abordadas na seccao 4.4.4.

Nestes testes utilizou-se uma configuracdo do algoritmo similar a utilizada nos testes
anteriores (30000 geracdes, 40 individuos, taxas de selecao e de cruzamento de 0,8 e taxa de
mutacao de 0,16). As figuras seguintes mostram a capacidade do programa resolver este
problema. Observa-se que as ordens de exploracao obtidas apresentam uma clara tendéncia
para turbinar em periodos de preco mais elevado e bombar quando o preco é mais baixo.
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Figura 5.34 - Ordens de exploracao para a Central 1.
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Figura 5.35 -Ordens de exploracao para a Central 2.
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Figura 5.36 - Ordens de exploracao para a Central 3.
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Figura 5.37 - Ordens de exploracao para a Central 4.

A Tabela 5.9 apresenta a alteracao verificada nos precos provocada pelas ordens de
exploracdo do programa, em relacdo ao preco previsto se as centrais hidricas geridas pelo
programa nao entrassem para o despacho. Uma das colunas refere-se ao preco inicialmente
previsto para o fecho do mercado resultante de curvas de compra e venda de energia que nao
incluem as centrais do programa. Outra coluna apresenta o preco previsto para alimentar a
mesma carga mas agora as centrais do programa contribuem com propostas para as curvas de
compra e venda de energia.

Na Ultima coluna da tabela foram colocadas setas com a indicacdo da variacdo do preco
no final da simulacdo. Nos periodos em que n&o se realiza nem turbinagem nem bombagem
verifica-se que realmente o preco se mantém. Quando em determinada hora a poténcia a
turbinar é superior a utilizada em bombagem o preco desce, pois a oferta de venda aumenta.
Se a bombagem for dominante, nesse periodo verificar-se-a, pelo contrario, um aumento de
preco devido ao aumento da carga.
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Tabela 5.9 - Ordens de exploracdo para a Central 1 e variacdo do preco horario em mercado.

Poténcia Poténcia

turbinada bombada P r.e.; ° Pfe”
Hora inicial final

(‘“‘,’I‘Wa') (t,sltwa') €/MW)  (&/MW)
1 218,30 163,94 55,32 54,84,
2 0,00 477,56 44,80 49,661
3 0,00 164,16 46,74 48,391
4 0,00 383,96 45,39 49,281
5 0,00 254,51 45,49 48,131
6 0,00 267,22 45,48 48,241
7 0,00 306,16 45,57 48,701
8 106,54 164,56 55,76 56,29
9 0,00 0,00 56,37 56,37 -
10 0,00 0,00 61,49 61,49 -
11 197,82 0,00 72,52 69,32\
12 271,61 0,00 71,70 67,52\
13 195,95 0,00 72,44 69,27\
14 255,54 0,00 65,92 62,74\
15 0,00 0,00 60,85 60,85 —
16 90,97 0,00 58,89 58,00
17 0,00 0,00 58,48 58,48 -
18 106,56 0,00 61,73 60,57\
19 363,13 0,00 89,58 80,734
20 419,17 0,00 85,30 76,15
21 580,23 0,00 85,30 73,184
22 359,23 0,00 80,99 73,830
23 357,86 0,00 69,84 64,80
24 356,49 0,00 80,23 73,250

Um efeito interessante causado pela relacao nao linear entre preco e quantidade
considerada pode ser observado nos dois ultimos periodos da tabela anterior. No periodo 24
turbina-se com uma poténcia total inferior a poténcia considerada no periodo 23, o que
poderia levar precipitadamente a pensar que o aumento no preco seria maior no periodo 23
pois a deslocacdo da curva de ofertas de venda é maior. No entanto, verifica-se que no
periodo 23 ocorreu uma queda de 5,09 €/MW em relacao ao preco previsto enquanto que no
periodo 24 a reducao foi de 6,98 €/MW. A explicacdo para esta situacao esta na forma da
curva de ofertas de venda que origina uma maior queda para cargas mais elevadas. Por outras
palavras, apesar de no periodo 24 se dar uma menor variacdo de poténcia, esta encontra-se
numa zona da curva de ofertas de venda que origina uma maior variacao do preco. Na Figura
5.38 pretende-se ilustrar este efeito através da comparacao de incrementos iguais de carga
mas em diferentes pontos da curva de ofertas de venda.
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Figura 5.38 - Incrementos de carga em pontos diferentes da curva de ofertas de venda.

Em média a remuneracdo obtida nas simulacdes considerando este modelo foi de
164608,73 € em 900 segundos. Chama-se a atencao para nao se comparar esta remuneracao
com resultados de testes anteriores. Principalmente porque os precos iniciais utilizados nao
sdo os mesmos que os que foram utlizados antes, pois foi necessario criar para este modelo
pares de valores de preco e quantidade que refletissem a curva de ofertas de venda utilizada.
Em anexo encontra-se esse perfil de precos e cargas utilizados como previsao inicial para
dados de entrada do Modelo 4.

Para efeitos de comparacao utilizou-se este novo perfil de precos no Modelo 2. Recorde-
se que o Modelo 2 utiliza os precos como parametros enquanto que para o Modelo 4 sdo
variaveis do problema. Com o Modelo 2, para o problema com 4 centrais, o proveito é em
média de 206125,39 € com um tempo de computacdao médio 740 segundos. Ora, verifica-se
que a introducdo da curva de ofertas de venda (Modelo 4) provoca uma reducao dos
proveitos, ou seja, a alteracdo de precos por parte do programa levou a uma menor
remuneracdo. Este resultado pode ser explicado pelas caracteristicas do problema e,
principalmente, pela forma da curva de ofertas de venda. Como se verificou em testes
anteriores, tipicamente é realizada mais turbinagem do que bombagem e cada uma destas
acoes ocorre em zonas particulares da curva de oferta. A bombagem é concretizada quando a
intersecao das curvas de ofertas de venda e de compra resultam num preco baixo - carga
mais baixa - e a turbinagem quando o preco resultante é maior - carga mais elevada.
Enquanto que a entrada de mais bombagem provoca uma elevacao do preco de encontro, a
turbinagem contribui para um aumento da oferta de venda levando a um abaixamento do
preco. Mesmo que o programa apresentasse uma solucao em que se vendia tanta energia de
turbinagem como a que se comprava para bombagem, o efeito de reducao de preco iria
predominar. Este comportamento deve-se ao carater nao linear da curva de ofertas de venda,
aumentando o impacto das turbinagens e diminuindo o das bombagens. Note-se que se a
curva de oferta fosse linear, nessa situacao, nao haveria alteracao do proveito final.



Capitulo 6

Conclusdes e Perspetivas de
Desenvolvimento

Os estudos dos Sistemas Elétrico de Energia tém sofrido importantes desenvolvimentos
nos ultimos anos. Muitos devem-se a alteracao de paradigma provocada pela introducao de
Mercados de Eletricidade. Decorrente do processo de liberalizacao dos mercados, em que as
atividades de redes se consideram monopdlios naturais e sdo, por isso, objecto de regulacao
economica, a producao e a comercializacdo de eletricidade estdo abertas a concorréncia,
com a justificacdo economica de ser possivel introduzir por essa via uma maior eficiéncia na
gestao e operacao dos recursos afectos a estas atividades. Isto implica a utilizacao de
ferramentas de apoio a decisdo cada vez mais sofisticadas.

Os aproveitamentos hidroelétricos apresentam-se como um dos pilares base da estratégia
das empresas produtoras. O avultado investimento necessario para estabelecer uma central,
e o interesse em o amortizar rapidamente, justifica a existéncia de bastantes trabalhos
dedicados ao planeamento da sua exploracdo. Porém, a enorme complexidade e dimensao
associada a esta problematica aliada a recente introducao de mecanismos de mercado para
transacionar energia, atrai o interesse para novos desenvolvimentos. Os responsaveis pelo
planeamento das centrais hidricas pretendem determinar as acdes de exploracdo que
originam o maior proveito, sendo que todas as suas decisdes sdo construidas com uma certa
exposicao ao risco. Uma atitude racional que conduza a um custo de operacao menor e a
maiores proveitos pode representar uma significativa vantagem num mercado competitivo.

O presente trabalho teve como principal objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional capaz de gerir um conjunto de centrais hidricas considerando a nao
linearidade entre a poténcia, o caudal e a queda, a possibilidade de os grupos realizarem
bombagem e o efeito que as propostas de compra e de venda de energia tém no preco do
mercado. Foi possivel demonstrar a viabilidade que um programa baseado em Algoritmos
Genéticos apresenta perante este problema quando consideradas as suas principais
caracteristicas, nomeadamente, as que se referem ao funcionamento das centrais e as que se
referem ao seu envolvimento no ambiente concorrencial estabelecido pelos Mercados de
Eletricidade.

O modo como foi desenvolvido o tema neste texto pretende assumir-se como um bom
ponto de partida para trabalhos futuros relacionados com este. Na perspetiva de uma
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utilizacdo de Algoritmos Genéticos em outros trabalhos, foram desenvolvidos modelos
matematicos que permitem abordar o problema de uma forma progressiva. Assim, é possivel
criar sensibilidade tanto para os aspetos conceptuais dos Algoritmos Genéticos como para o
problema complexo que é a otimizacao da exploracao de centrais hidricas, facilitando futuros
desenvolvimentos.

Apesar da pretensao que acompanha o estabelecimento de Mercados de Eletricidade
relativamente a criacdo de um regime de concorréncia, verifica-se que a maior parte da
producéo se encontra distribuida por apenas alguns players. Deste modo, faz todo o sentido
que uma ferramenta de apoio a gestao dos ativos de producao ndo considere as centrais como
price takers, uma vez que as propostas que estas apresentam tém algum efeito no preco de
fecho do mercado.

Tendo em conta a analise dos resultados, o trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

e Apresentacdo de uma metodologia de resolucdo viavel para o problema da
otimizacao da exploracao de centrais hidricas, considerando o novo paradigma dos
Mercados de Eletricidade;

e Introducdo de uma abordagem inovadora em que se considera que as propostas
apresentadas pelas centrais tém algum efeito no preco de encontro do mercado,
ao invés de se assumirem como price takers;

e Consideracao dos principais aspetos que caraterizam o problema de exploracao de
centrais hidricas, nomeadamente, a relacao nao linear entre a poténcia, o caudal
e a altura da queda e a realizacao de bombagem.

O tempo disponivel para a realizacdo deste trabalho ndo permitiu desenvolver certas
abordagens mas os bons resultados obtidos permitem avancar que seria interessante analisar
alguns aspetos. Relativamente a descricao do proprio problema existe espaco para os
seguintes desenvolvimentos:

¢ Introduzir o encadeamento de centrais em cascata. Nesta abordagem, além dos
efeitos causados pela interligacdo hidraulica dos aproveitamentos, deverdo ser
considerados os efeitos de propagacao temporal das acdées de turbinagem e de
bombagem. Este modelo poderia ainda considerar a existéncia de varios grupos
geradores por central;

e Considerar outros estados de funcionamento para as centrais, ou seja, discretizar
em estados como por exemplo: 20%, 40%, 60%, 80% 100% do caudal de turbinagem.
Neste caso poderia ser utilizada uma expressao para a perda de carga do circuito
hidraulico em funcéo do caudal;

e Acoplar o programa desenvolvido a outro que realize estudos econémicos com
vista a aferir sobre o valor marginal da agua. O primeiro forneceria diretamente os
valores de armazenamento de agua no final do horizonte do planeamento que
seriam utilizados, em seguida, pelo segundo. Os estudos econémicos basear-se-iam
em previsdes de mercado e em previsoes das afluéncias de cada aproveitamento;

e Construir um programa que providencie previsoes das curvas de oferta e procura
para cada hora. Estas previsoes seriam utilizadas pelo programa desenvolvido
nesta dissertacao para realizar o planeamento da exploracao das centrais hidricas
considerando o impacto que as propostas apresentadas teriam no preco de fecho
do mercado;
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o Utilizar um modelo que considere custos de operacao das centrais,
nomeadamente, de arranque, de paragem e de inversao dos grupos. Seria
interessante verificar o impacto que custos como a perda de agua na transicao de
estados, os desgastes mecanicos e a manutencao teriam na estratégia de
exploracao de cada central;

e Construir um programa que para além de gerir as centrais hidricas inclua também
a gestao de centrais térmicas. Normalmente, os detentores de ativos de producao
hidrica também possuem ativos de producédo térmica pelo que seria vantajoso que
a sua estratégia resultasse de um estudo integrado relativo a todas as suas
centrais.

Quanto ao Algoritmo Genético poderiam ser analisados os seguintes aspetos:

e Poderia ser estabelecida uma forma de gerar uma populacao inicial com individuos
viaveis, ou pelo menos perto da viabilidade, em vez de a gerar aleatoriamente.
Esta medida poderia aumentar significativamente a rapidez de convergéncia, o
que seria particularmente importante se o programa tivesse de realizar o
planeamento considerando um nimero elevado de centrais;

e A codificacdo dos individuos poderia ser realizada de forma a permitir mais
estados de funcionamento para as centrais;

e O processo de selecao dos individuos que constituem o grupo de reprodutores é
realizado através de processos estocasticos, existem no entanto varios métodos
para realizar este processo. Possivelmente existira outro que se revele mais
adequado a este problema mas a sua escolha dependeria de um estudo
aprofundado dos trabalhos que tém vindo a ser concretizados considerando
Algoritmos Genéticos;

e O mecanismo de mutacao utilizado neste trabalho também poderia ser realizado
de outra forma, nomeadamente, através de uma troca multipla de bits. Ainda em
relacdo a mutacado € por vezes vantajoso utilizar uma taxa decrescente ao longo
da evolucao da populacao;

e Para se prolongar o horizonte temporal do planeamento e o nimero de centrais a
gerir sem aumentar para valores incomportaveis o tempo de computacao, seria
interessante utilizar uma abordagem que explorasse a sazonalidade que carateriza
o funcionamento do sector elétrico. Note-se que a estratégia de exploracao de
uma central ndo variara muito de um dia para outro, na mesma época do ano,
pelo que tirar partido desta caracteristica pode ser uma vantagem na pesquisa de
solucdes;

e Implementacdo do codigo em MATLAB visto que este tem demonstrado em outros
trabalhos possuir uma velocidade de computacao muito superior ao Visual Basic.

Estes melhoramentos que se sugerem sao mais uma prova que a utilizacao de uma
metodologia baseada em Algoritmos Genéticos € uma excelente opcao para tratar o problema
do planeamento de exploracdao de centrais hidricas. Apesar de ainda haver espaco para
bastante desenvolvimento, é de salientar a inovacao que foi introduzida neste trabalho
através da consideracao de curvas de oferta de venda e de compra para delinear a estratégia
de exploracdo das diversas centrais hidricas. Contrariamente aos trabalhos encontrados na
vasta literatura sobre este assunto, neste as centrais deixam de ser price takers, o que faz
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todo o sentido quando se verifica que a producao de eletricidade funciona num regime
tendencialmente oligopolizado.

Finalmente, fica expresso o desejo de que este trabalho contribua para uma aposta futura
nesta meta-heuristica ja que sao bastante promissoras as perspetivas da sua aplicacao ao
tema abordado nesta dissertacao.
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Anexos

Dados de entrada do programa
Modelo 1

_ Central 1 Central2  Central3  Central 4
rmm——— | Volumeinicial (m3) | 900000000 20000000 30000000 9000000
mercado €/MWh [ Volumefinal(m3) 900000000 20000000 30000000 9000000
55 | Volume minimo (m3) | 800000000 10000000 10000000 8000000
45 | Volume maximo (m3) 1000000000 30000000 50000000 10000000
56,16 Afluéncia(ms/s) 0 0 0 0
61,75
7712'754 a) Estes dados também sdo utilizados pelos Modelos 2 e 3.
72,42
66,25
61,07
58,95
58,5
62
90,6
85
85
80,47
70

79,72
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Modelo 2

_ Central 1 Central 2 Central 3 Central 4
~ Volumeinicial (m3) 900000000 20000000 30000000 9000000
~ Volumefinal m3) 900000000 20000000 30000000 9000000
~ Volumeminimo(m3) 800000000 10000000 10000000 8000000
~ Volumeméximo(m3) 1000000000 30000000 50000000 10000000
X1 0,025 0,25 0,125 5
- X2 25 92,5 143,75 450
. Afencaz 100 50 0 0
. Afuendas 100 50 0 0
~ Afluéncas 0 50 0 0
. Afuendas 0 50 0 0
. Afluenca7 0 50 0 0
. Afuencag 0 50 0 0
. Afuendas 0 50 0 0
. Afuéencato 0 50 0 0
~ Afuéndaz1 0 50 0 0
. Afuénca1z 0 50 0 0
© Muenda1z 0 50 0 0
. Afuénca1a 0 50 100 0
© Muenda1s 0 50 100 0
. Afuéncate 0 50 100 0
. Menda1z 0 50 100 0
. Afuénca1s 0 50 100 0
© Afuendals 0 50 0 0
. Afluénca20 0 50 0 0
. Auenda2t 0 50 0 0
. Afuénca2z 0 50 0 0
. Afuenda2z 0 50 0 0
~ Afuénca2a 0 50 0 0

a) Estes dados também sao utilizados pelos Modelo 3 e 4.

b) O valor dos caudais maximos depende do valor nominal dos préprios caudais e do
valor nominal de queda (ver Formulacdao completa). Assumiu-se que estes valores
nominais seriam iguais aos valores iniciais fornecidos ao algoritmo.

c) A altura da queda é dada por uma curva que depende do volume armazenado da
seguinte forma: h = X1 v + X2.
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Modelo 3

. Preco marginal Carga
previsto prevista
(€/MWh) (Mw)
[ | 55,00 350
2 45,00 277
s 46,50 288
e 45,44 280
s 45,52 281
e 45,51 280
7 45,58 281
s 55,49 353
e 56,16 358
10 61,75 399
[ ] 72,50 477
P 71,74 471
I E 72,42 476
14 66,25 431
61,07 394
16 58,95 378
17 58,50 375
18 62,00 400
19 90,60 608
20 85,00 568
85,00 568
22 80,47 535
23 70,00 459
[ 24 79,72 529
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Modelo 4

Pregco marginal
previsto
(€/MWh)

55,32
44,80
46,74
45,39
45,49
45,48
45,57
55,76
56,37
61,49
72,52
71,70
72,44
65,92
60,85
58,89
58,48
61,73
89,58
85,30
85,30
80,99
69,84
80,23

Carga
prevista
(MW)
3877,02
2766,72
2946,68
2820,00
2829,64
2828,43
2836,86
3926,00
3992,15
4506,86
5308,86
5260,33
5303,81
4872,77
444781
4257,36
4215,70
4528,33
6093,60
5927,28
5927,28
5742,46
5144,52
5707,54
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Figura A.1 - Curva de oferta



