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Abstract
A principal informagdo de entrada @sss
This pape shows an application of ta Artificial programas computecionais sd0 as vazies afluentes e o
Neural Networks (ANN) in the operation planning of a ~ Seu objetivo é o estabeledmento de uma plitica de
hydrothermalgeneratim systemThe ANN algorithm  geracdo para o atendimento ab mercaco de energia
used is the multilayered pecepton (MLP) trained elétrica. Este atndimento serd baseadb nas geragOes

with error back-popagation leaning carection rule. hidroelétricas, geracBes termicas, importacbes de
Here the ANNS treined to gie as outputthe hydo energia e quando ndo for possvel atender a0 mercado
geneations when is presented to the natal inflows aprensentando o valor do deficit de energia.
and/a turbined outflov. This ANN & modeled to As redes neurais artificiais (RNA) tipo MLP tem
repesert the pratical aspecs of the anabed sido largamente utilizadas como ferramenta e solugéo
problem.An optimal hydrothermal operation model is ~emdiversosproblemas da exgenharia elétrica como vé-
used to povide the tainning exanples. se nasreferéncias [6], [7], [8], [9] contudo, aindanao
a0 plangamento de dSistemas de geracdo
hidrotérmicos.
Objetivo deste trabalho € utilizando-se uma RNA)
1. Introducéo tipo MLP ohter-se as geracBes hidradlicas de um

sistema de geracdo quando estarede é alimentada jor
dadds de vazies afluentes e/ou turbinades. Os dads
utilizados para o treinamento desta RNA seréo oltidos
de um nodelo de otimizagdo, descrito no item
seguinte, através de diversas simulagdes variando-se
apenas os dadbs de vaz® afluente.

A operagdo de sisemas hidrotérmicos de grande
porte com base hidroelérica, como o caso de estudo
utilizado neste artigo, posaui muites restrigdes
operativas que ndo sdo controladss pelo sistema.
Algumas dessas restrigdes sao: vazies minimas para
navegagdo ou motivos ecddgicos, catrole de deias,
operagdes b edusas (omo é o ca® da usina

hidrodtrica de Sobradinho no Rio Sdo Francisco no L. . R
Nordeste do Brasil). Este modelo é implementado em “software” que

realiza a otimizagdo da operacdo de Sistemas de
hidrotérmicos de geracdo e etricamente interligados. O
objetivo deste modelo é o aendimento ao mercado de
energia elétrica em tase mensal. A represetacao das
usinas hidrogétricas neste modelo é de forma
individualizada,e considera-se como restri¢cdes de uso
multiplo da aguaa irrigacdo e a transposicao de
bacias. A modelagem utilizadarepresenta o probema
de operagdo hidrotérmica como um poblema de
programa&ao linear a qualserd descrita no proximo
item.

2.Moddo Hidrotérmico de Ge&acéao

Estas restricbes atuamno sistema d geracdo tanto
diminuindo sua flexibilidade operativa como sua
capaidade de geracdo de energia. Entretanto estas
restrigdes estdo incorporadas a operagdo das usinas e
ndo sdo alteradss, porém dois outros usos S0
analisados no plangamento da operagdo que sao
irrigacao e transposi¢ao de bacias .

O plangjamento de sisiemas de geracdo desse porte
requer uma nodelagem do problema, ce modo que
permitaasolucdo utilizando témicas de otimizagdo[4],
[5], implementada em programas computaionais.
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2.1 Formulagdo Matemética do Subproblema
Hidradlico

A equzdo de balango hidrico eg.(1) é a pate
principal do subproblema hidradlico a qual nestra a
maneira como as usinas hidroelétricas devem ser
operadas, de tal forma que cada bacia hidrografica
tem suaequazdo de balanco hidrico.

Matematicamente & expressacomo,

V(i 1) = VG, t-1)+AG,0-( QL) +SG,0) -(1G,1) +T(ib)
+E(i,) ) +Z5em (QU,Y) + (1) (1)

onde:

V(i,t) = volume do reservatorio i no periodo t.

A(i,t) = vaz@ dfluente natual e reservatorio i no
periodo t.

Q(i,t) =vaz& turbinada @ reservatdrio i no periodo t.
S(i,t) = vazd vertida d reservatorio i no periodo t.
M( i) = conjunto usinas hidroeléricas a nontante da
usina i .

I(i,t) = vaz@ retirada psa irrigacdo do reservatorio i
no periodo t.

T(@,t) = vazd® retirada paa
reservatorio i no periodo t.
E(i,t) = vaz® evaporada @ reservatorio i no periodo
t.

ransposicdo do

Além da equado de balanco hidrico mostrada
anteriormente também sdo considerados os limites de
armaznagem dos reservatorios e os limites de vazdes
turbinadas, além dos volumesinicial e objetivo.

2.2 Formulacdo Matemética do Subproblema de
Balango de Energia

As equafes de balanco de energia egs.(2) e (3)
edabdecem cmo a @ga e$d sendo atendida
Utilizando-se geragdo hidradlica, gracdo térmica e
energia importada @ outro subsistema ou se a carga
néo for totalmente suprida ocorre o deficit. Observe que
cada subsistema tem uma equacdo de balanco de
energia, que tem em comum o fluxo de energia entre
0s subsistemas.

Para o subsistema 1
SML_ GH, (i) + =V 21 GTy () + DER(Y)
-EXPyo(t) + EXPoy(t) = Ly(t) 2

Parao subsistema 2
SN2 GH, (i) + 2NV GT, (j,t) + DER(t)
+EXP(t) - EXPyy(t) = Ly(t) 3

onde:
GTx (), é a poducdo da [*™ usina #rmica do
subsistema kno periodo t.

GH, (j,t), é a poducdo da [*™ usina hidroelétrica do
subsistema kno periodo t.

EXPy, (t) é o fluxo de energia b subsisemal parao 2
durante operiodo t.

EXP,; (t) é o fluxo de energia b subsisema?2 parao 1
durante operiodo t.

DEF(t) é o deficit de energia b subsistema k duante
o periodot.

L(t) éacarga o subsistema k duante o periodo t.
NH, é o nimero de usinas hidrog étricas do subsistema
k.

NT, éonumero de usinas térmicas do subsistema k

Na equado de balango energético mostrada
anteriormente tanmbém sdo considerados os limites de
geracdo térmica e os limites de fluxo de energia.

2.3 Ceragdo Hidradlica

A geragdo hidradllica é calculada psa cada @ina
hidrod étrica multiplicando-se avaz& turbinada Q(i,t)
pela produtividace da wsina r (i) duante o periodo t.
Aqui a produtividade caracteristica da w4ina
hidrodletrica € um valor constante paa cada wina
hidrodétrica.

GH (i,t) =r (i)* Q(i,t) 4
2.4 Fungéo Objetivo

A qualbusca miimizar o custo de operagdo .

min 57210 € 5 TheTa( x6Ta(i) +
5
(s NT3cT 2(1) % GT 2(i.1) + CDEF ©)

(DEF 1(t) + DEF 2(1))).

onde :
CT éocusto do combustivel para a gracdo térmica .
CDEF é€ o csto do deficit de energia.

3. OProblema de Ope&acao Hidrotérmica:
em Rede Newal Artificial

3. 1. Rede Neral Artificial: Desclicdo Susdnta

A rede neural representada como um grafo Fig.1
€ caracterizada gla topologia darede, pelosnés que
s80 o0s neurdnios e os arcos que medem aforca de
ligag8o entre os neurénios chamacbs de pesos, e pela
regra de atualizgdo. A regra de atualizgdo ou
aprendizagem controla 0s pesos eou  estados (
ativados ou ndo ) dos eementos de processaamento
(neuronios).
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Figura 1. Grafo daRNA tipo MLP

3.2. Sinopse do Perceptron en Mdiltipl as
Camadas ( Multil ayer Perceptron - MLP)

O Perceptron em Mdltiplas Camada ( MLP) é
mostradb na Fig. 1,consisie de n nds na camada de
entrada, h n6s na camadaoculta e m nés na camada de
saida conedados no sentido direto (feedforward)
através de pesos multiplicadoresw;; . As entradas ( X
) s8o multiplicadas(ponderadas) pelos pesos das
conecgdefy; ) e passads paa os neurdnios(nés) da
camadaoculta. Nos neurbnios da camadaoculta a
saida em afuncdo de transferéncia em forma & S,
que é a funcdo ndo linear chamada “sigmoide’,
f(z) = 1/1+€. As entrada ponderada pelos pesos é
entdo recelda pela funcdo “sigmoide” para produzir a
saida.Para 0s n6s dacamadaoculta o resultado é

n

b= 1/ 1+exp(- Z wi. X ) (6)
onde H, € a saida da j-ésmo no da camadaoculta,
h, ex representa a iésima entrada conedada
a esteno oculto pelo pesow; com i=1....n .
O resultado do k-ésmo né saidaé dad por,

h

Y= 1/ l+exp(- J_Z_lek- H ) ()
onde Y, é asaida @ k-ésimo n6 dacamada d saida
com k = h+1, m e wy representa os pesos das
coneccdes ®re a @amadaocultae a cesaida.

O MLP deve ser treinado com dados histéricos
para encontrar valores apropriados de w; e o nimero
de neurbnios necessrios paa a camad oculta. O
algoritmo de apendizagem € de corregdio do erro
propagad paa tras(“error back-propagaton - BP").
No algoritmo BP o apendizacb ocorre pelo
gjustamento dos pesos. A saida poduzida mla Rede
Neural Artificial (RNA) em resposta & entradas sdo
repetidamente compaada com a resposta correta. A
cada ierac8o os valores dos pesos sd0 gustados
“lentamente’ na direcdo da resposta correta pela
propagado do erro da camada d saida, no sentido (
saida-entrada ), @ntro da RNA de acordo com o
algoritmo do gradiente negativo.
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3.3 . Modelagem do Problema

O probema serd inicialmente tratacd através de
um magamento entradasaida asciando dads e
resultados oltidos com um modelo de otimizacdo e
utilizando-os como entradas e saidas de uma RNA .
Estes dads serdo utilizados inicialmente paa o
treinamento da rede e posteriormente verificando os
resultados dessa rede para daas conheddos ( dentro do
conjunto usaa para treinamento) e desconheddos.

Estabeleddo no item 2 o probema de operacédo
hidrotérmica foi resolvido, como um prodema de
programado linear, paa 10(ckz) hidrologias
representativas do histérico de vazdes paa
treinamento, mas 3 (rés) hidrologias de testes para
verificar-se a capaidacke de generalizacdo da rede. De
cada poblema resolvido € extraido um par vaz@® x
geracdo hidradlica, ficando todos os outros dads de
entrada matidos constantes.

O casoexemplo aqui utilizad foi o resultado da
simulagdo do sistema interligado Chesf / Eletronorte
paaum periodo de 12 meses. Neste ca® simulou-% a
opercdo das winas hidrodéricas da Chesf em
cascata no rio S&o Francisco;, Solbradinho, Itapaica,
Paulo Afonso, e Xingd e no rio Parnaiba Boa
Esperanca. Além da wina hidroelétrica de Tucurui da
Eletronorte norio Tocantins.

Assim objetivou-s criar uma RNA que produza
como resultado as geragBes hidradlicas paa umaou
varias UHE's quando uma dterminada vazé é
fornedda como dad de entrada paa aRNA.

Posteriormente, para obtencéo do balango energético
seriarealizad por um outro algoritmo heuristico onde
patindo-se dos daas b prodema e das geracles
hidradlicas seriam ohtidas as geracfes térmicas,
intercambios e deficits para 0 atendimento do mercado
de energia détrica.

A proposta basica de modelagem pode ser resumida
na Fig. 2.

OUTROS
DADOS
. !
N GER.
VAZ _p A [P HID. ALGORITMO BAL.
HEURISTICO 1 ENER.

Figura 2Proposta basica ce modelagem

A pate da Fig.2 envolvida pela linhatracgada
serd a patir de agora 0 noso oljeto de analise, ou sga
como modelar arede neural paa o nos problema, o
(ue mostraremos a segulir.

Inicialmente buscou-se o resultado desgjado através
de uma noddagem que tivese como vazies de
entrach as dluéncias aos reservatorios de Sobradinho
e Tucurui e como saida as geragcles das UHE's



Sobradinho, Itapaica, Paulo Afonso, Xing6é e Tucurui
numa icaRNA como mastradb nas Figs. 3e 4.

A UHE Boa Esperanca ndo foi incluida na RNA
dad que suas grages ndo sé bem representadacomo
funcdo de suas préprias vazies, mas como uma
consguéncia das aitras geracbes, e omo
capaidade de geracdo é maginal quando compaada
com o somaidrio das outras optou-se por retira-la da
RNA e caloca-la no algoritmo heuristico.

Vaz. —» |Gea. Sobrad.
Afl. —
Sobrad. R —» |Ger. Itaparica

N —
Vaz. A
Afl. —> -
Tucurui

—

Figura 3.Primeira Tentativa de Modelagem.

Como tratase de umasimulagdo em base mensal
paa cadaano hidrologico existem 12 dluéncias
paa Solradinho e 12 paa Twurui ftalizando 24
neurdnios de entrada. A saida da resma é formada
por 12 geracBes para cada UHE o que totaliza 60
neurbnios cksaida. O qeiesta nostradb na Fig. 4.

O —0—
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V2 —». Q_, o
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egados
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egados
ertrada

egados
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Figura 4.Grafo daPrimeira Tentativa de Modelagem.

Para completar esta modelagem falta explicitar a
guantidade de neurdnios na camadaoculta, qie foi
estipulado em 22.

Osresultados desta proposta nostraram que arede
treinada (com erro maximo permitido de 2%) reproduz
bem os resultados ohjetivos para os quas foi treinada,
porém ndo consegue generalizar bom resultados para
afluéncias desconheddas, o que nos levou a duas
quesdesbasicas;

- Porque ndo generalizou? e

- @mo fazer paa generalizar?.
Diante destas questbes  buscou-se um maor
aprofundamento tedrico do MLP atavés do estudo do
do livro [1] capitub 6, b qual dstacanos trés
aspedos concdtuais importantes:
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1-No livro[l] o item 610 é espedfico wbre a
Generalizagdo na RNA tipo MLP, sendo la dito que
paa umarede generalizar € necesério ter-se um
conjunto de treinamento disponivel de tamanho N
(anostras) tal que:
N >W/e
ondes W -éototal depesossinapticos na rede.
€ - éoero médio quadatico desgado.

2- Outro aspedo importante discutido no Livro [1],
Cap 6, pad53 é quato a0 critério de parada ou
convergéncia do processd de iterativo de treinamento.
Sendo ali sugerido que critério de paada sO sera
acequadd quando a rede edtiver generalizando
“corretamente’.

®)

3- Umafrase cdebre sobre o projeto dasRNA usando o
algoritmo “back-propagaton” diz que; “Este projeto é
mais uma arte que uma ciéncia”, tendo em
consideracao os inumeros fatores envolvidos no projeto
0s quas sdo oriundos da experiéncia pesal do
projetista no prodemaem questéo.

Diante dos probemas da la tentativa e dos trés
aspedos resolveu-s que

- Devido ao pequeno nimero de casos paa
treinamento 0 nimero de neurdnios na
camach oculta seria 0 minimo posdve para
convergéncia e que esta camadaseria Unica.

- Devido ao pequeno nimero de casos paa
treinamento, a RNA seria fracionada em
varias sub-redes detal forma que cada rede
representase um par vaz@®Xgeragdo paa
cada UHE, como mostrado na Fig. 5. Onde
cada RNA é similar a daFig. 3 sendo que
agpra s® 12 estads (ou neurbnios) de
entrada e 12 estados de saida.

|Vaz. Afl . Sob.

|—> |RNA |—> |Ger. Sbrad. |
[ [RNA | [Ger. ltap. |
|—> |RNA|—> |Ger.P.Afonso |
|Vaz Afl . Sob | [RNA | |Ger. Xingo |
|Vaz. Afl. Tuc. |—> |RNA|—> |GerTucurui |

Figura 5 Segunda Tentativa de Modelagem.

|Vaz. Afl . Sob.

|Vaz. Afl . Sob.

Os resultados da segunda tentativaestdo mostrados
Tab.1 eFigs. 7 a 9 ,onde vé&se que a RNA apesar de

produzir os valores de treinamento a RNA nédo
generaliza quado apesentada a valores
desconheddos, o0 que mostra que a redugdo do

tamanho da RNA nesta tentativa amsar de grande,
ndo foi suficiente para com a anostra e treinamento
disponivel promover a eneralizacdo, exceuando o
caso daUHE Xingo.



Dadb que ndo hd interese em se ter uma anwostra de
treinamento muito maior optou-se ness  terceira
tentativa numa hvestigacdo explorando-se  as
caracteristicas fisicas do probdema tas como; ligacdo
das hidrodetricas em cascata, hterligacdo
detromergética etre Tucurui e Sobadinho  na
modelagem daRNA e assm olter-se bons resultados
de generalizagio.

Mantendo-se 0 basco da segunda tentativa de
asciar vaz@®Xgeragdo paa cada UHE e seguindo
premissas anteriores foi testada aseguinte modelagem
parao probema apesentadana Fig.6.

Vaz. Afl . Sob. -—»s ‘—>|Ger Sbrad. |
Vaz. Afl . Tuc. —»(p
‘—>|Vaz. Turb. Sob. |
Vaz. Afl . Sob. +—»|R
N TP |GerTucurui |
Vaz. Afl .Tuc. 1 (a
— Ger. Itaparca
Vaz.Turb. Sob o
az. ) )
A -—>|Vaz. Turb. Itap. |
Vaz.Turb. Sob. s ™™ |Ger. P.Af. |
Vaz.Turb.ltap. A+ |vaz Turb. P. Af. |
Vaz.Turb. Sob. "’ﬁ L [Co XingG
1 er. Xingd
Vaz.T. P.AL. A | | 9 |

Figura 6 Terceara Tentativa ou Modelagem Final.

Analisando a nodelagem aterior  verifica-se
que paa a obtencdo das @ragbes dasUHE's de
Solradinho e Tucurui individualmente utilizou-se as
afluéncias de anbas o que leva em consideragdo a
interligacdo eetroenergética s sistemas Chesf e
Eletronorte. Para & outras UHE's que formam a
cascata @ Rio S&o Francisco utilizase a vazéo
turbinada @a usina e montante juntamente com a
de Sobradinho 0 que considera uma caracteristica
fisica importante do problema aser modelado em RNA.

3.4. Pacote Canputacional ( “Software”)

Para realizacdo do presente trabalho foi utilizado o
“MATLAB, Neural Network Todbox”, do qual foi
utilizado o algoritmo “backpropagaton” paa o
perceptron em  milltiplas camada sendo suas
principais caracteristicas descritas em [2].
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4. Andlise dos Resltados

Os resultados apresentados na Téb. 1, nostram que
0 ero absoluto diminue para todas as usinas
hidrodétricas a nedida qe a moddagem vai
evduindo da P paa a 3 tentativa. E nteressante
notar qe paa o ca® daUHE Tucurui da1® paa a 2
tentativa o erro aunenta ja qe na 2 tentativa ndo
considerou-se as afluéncias de Sobradinho o que é
importante do ponto de vista b probema analisado e
jaAna 3 oerocaiu a 4%.Observe que apesar do erro
detreinamento ser feito a 2% ndo é posdvel garantir
(ue este erro se repita no caso no caso teste, contudo
ficam poximos a 2%.

Ja em termos mensais observamos nas Figs. 7 a 9
as usinas de Sobradinho, Xingé e Tucurui mesmo na 32
tentativa apesentaram  valores razoavéis com
disparidades entre os valores ohtidos e desgjados, isto
se deve a0 fato de termos o guste do erro médio
guadatico (caracteristica popria do algoritmo
“backpropagaton”) e como temos muitos neurénios na
camadh de saida eventualmente ocorre valores mais
dispesos daméda.

5. Condusodes

Os resultados ohtidos neste trabalho demonstram
que acapaidace das RNA, tipo MLP em realizar com
uces a asciacdo de padfes e generalizar paa
padfes desconheddos, inclusive com poucos dads de
treinamento, desde que representativos do espaco
amostral e tendo a rede sido apropriadanente
modelada.

Outros estudos poderdo ser realizadbs paa o
aprimoramento dos resultados em base mensal ohtidos
neste trabalho, buscando-se uma atualizgo dos pesos
que sgja realizada @ forma ndividual [1] e ndo pela
média.
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Tabela 1
Erros Médios das Geragdes

em relagéo ao caso Otimizado

Sob. Iltap. Comp. Xingé Tucurui
laTent. -0,14 -0,08 -055 -0,09 -0,18
2a Tent. -0,1 007 016 -0,04 -0,39
3aTent. -0,056 -0,02 0,01 0,02 -0,04
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Geragao da Uhe Xingo
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