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Abstract As aplicagdes na &ea b despacho de sistemas
hidrotérmicos iniciaramse em 90e continuam até
This pape presens an application of the ificial agora como pode-se ver nasreferéncia [ 16] a [18].

Neual Networks (ANN ) to solve the hydrotheamal _ .
generation system dispatch problefihe ANN here 2. Moddo de Depacho Hidrotérmico de

used i the recurents networks of “H opfield and Geracao

TanK afte be mproved by’ Kennedy and Chua

The dispatch poblem is modeled & a linear Este modelo de despacho hidrotérmico realiza a

programming proble@PP)  where the constrain otimizacio da operacdo de sistemas de hidrotérmicos

matrix  represents the energy balancedanthe de geracdo interligados eetricamente objetivando

objective functiorsearch theminimum opeation cost. atendimento a0 mercadb de energia el étrica [3], [4].

The LPP is solved @& a dynamic problem through

analogs circuits as proposed by‘Kennedy and 2.1 Formulacdo Matemética Problema de

Chua’. Balanco de Energia

1. Introducé&o As equafes de balanco de energia egs.(1) e (2)

) ) N edabdecemcomo a @rga esa sedo atendida; se por

As redes neurais de Hopfield vem sendo utilizadas geraco hidraulica, geracBo térmica, energiaimportada

em problemas de otimizacéo inicialmente pelo proprio de outro subsistema ou, se a carga ndo for suprida

Hopfield em 1985 [ 12] resolvendo um probema de ocorre 0 deficit. Observe que cada subsistema  tem

otimizacdo combinatoria ( conheddo como o problema uma equagio de balango de energia, g tem em

do caxeiro vigjante ) e posteriormente em 198 [13] comum o fluxo de energia entre os subsistemas.

onde é resolvido um poblema e programa&o linear

(PA.) como um poblema dnamico através de um ML GH (i) + =™, GTy () + DEF

circuito  analdgico bascado em amplificadores -EXPy, + EXPy = Ly 1)

operacionais como neurdnios. Contudo foi mostrado
por “Kennedy e Chua” [7], [8] que esta formulagdo onde:

ndo conduziria sempre a valores estavéis, e por outro GT« (), é a podugio da ™ usina rmica do
lado sugeriram uma aklrnativa baseada no modelo subsiste;na k.
original de Hopfield que resolve problemas de PR e GH, () é a poducdo da j*™ usina hidrodétrica do
progra_ma;éo quadatica (PQ). ) subsistema k .

E importante notar que a busca pela representagdo EXPy, é o fluxo de energia b sibsisema 1 paa o 2.
de probemss de programa&ado linear —atavés de EXP,; é o fluxo de energia c stbsisema 2 paa o 1.
circuitos eléricos analégicos teve inicio na decadade DEF, &0 deficit de energia cb subsistema k .
50 com Pyne[19] no seu atigo “Linear Programming L, éacarga cbsubsistema k.
on aneletronic analogue computr” de 1956, nenos de NHy é o nimero de usinas hidroeléricas do subsistema
dez anos apds a criagdo da Programazdo linear por G. K
B. Dantzig em 1947, e depois seguiram-e 0s artigos NT, éo nlmero de usinas térmicas do subsistema k.
[20,12,13,22,7,8,23].
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Na equado de balanco energético mostrada
anteriormente tanmbém sdo considerados os limites de
geracdo hidradlica, gracdo térmica e de fluxo de
energia.

2.2 Funcdo Objetivo

A qualbusca miimizar o custo de operagdo .

NHK

min( 3 =7 (CH k() xGH k (1)) +

NTK (CT (1) XGT (i)) + CDEF k X DEF k)

)
onde :

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

3. Redes Nerais Aplicada a Programacgao
Linear

O modelo continuo inicialmente apresentado por
Hopfield é capaz & resolver probemas do tipo
otimizagdo combinatdria como mostradb na referéncia

[12], contudo o problema patico que estamos
interessado em solucionar € um problema de
Programaz&o Linear(PL) ou N&o linear

Quadatica(PNL,ou PQ), advindo da noddagem do
despacho hidrotérmico econdémico .

3.1. Rede Neral de Hopfield para Problemasde
Programacéo Linear

Sga o probema & programado linear (LP) na
forma
Minimizef(v) = a'v
sa gv)=Dv-b=0 3)
onde ,Déumamatzmxn, bOR™, alR",enO
R".

A rede neural proposta por “Hopfield e Tank” [13]
paaresolver o PR (3) é mostradana Fig. 1. As
saids dos n amplficadores no lado esguerdo
corresponde a0 vetor variavel v do PR
(“amplificadores variavéis’), cuja entradaresultante é
chamada d x; as correntes correspondem aos
edementos a gue alimentam tas amplificadores. Osm
amplificadores no lado direito  representam as
redricbesde inequacdes (“anplificadoresredricoes) ;
A entradaresultante x; para cada ampficador é asoma
de umacorrente constante proporcional o limite b; e
uma corrente igual @@ produto do “amplificador
variavel” i-ésimo multiplicada @o coeficiente d;. A

saida @& j-é&&mo “amplificador restricdo” €
multiplicada @o d; e alimenta o i-ésmo
“amplificador variavel”. As rdacgbes entre os

amplificadores sdo expressas por:
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<Amplificador Variave >

i¥ h(x) ; ©)
txi ) = Y2 ( 1+ tah(kx;) ) ©)
<Amplificador Restrigdo >
¥ gix); x=d.v-Q (6)
Og(x)= 0 s x=20
O ()
Ogx) = -% s %<0
Variavéis Restricdes
ta “en -bs ~Om
'dml 'dmn dln dmn
'dll 'dln dll dml
s hy Ygl- Y?
V1 Vn Y1 Ym

Figura 1. RedeNeural
PA..

‘Hopfield e Tank” paraReslver

onde, dj.= [ dy, dz, weereene. @]", k é uma constante
positiva eafuncdo ¢ étal que da una saida elevada
guando a restricdo correspondente ndo é satisfeita.
Deve-se notar que os “amplificadores restricdo” devem
ter um empo de resposta  rrenor ( ser mass rapido )
gue os “amplificacores variavéis ”. Embora esta rede
neural tenha conexdes assmétricas €e converge paa
um s us mhimos dad que a fungdo inversa da
funcdo caracteristica entradasaich de cada
“amplificacor variavel ” € monctonamente crescente.
Assumindo despezivel o tempo de respsta de
compaado com a ds amplficadores variavés, entao
a equacdo do circuito dos amplificadores variavéis
esgevese CONO;

dx _

X, )
Ca TR O
Y g X “(dv- 9
G at R JZDjigj(djv b) ©

Considere agora aseguinte fungdo de energia



— AT — _ i Vv 4
E=a V+]Zq (djV q)+ZRIOh (Wdv (10)
onde; 0, (0= dG(ij(x)
Entéo derivando no tempo,
dE dv X )
— =) o ta+)Dyg(dyv-b)] (1
dt ,Z dt[R & ]Z 9 (d Dl (11)

Porém substituindo o termo entre parenteses pela
€q.(9) obtém-se

dE _ § M 9% _ s ¢ pagy)HM 12
dt 4 dt dt ,Zc'h (V')%g (12)
Como C; é postivo e h*(v) é monotonicamente
crescente esta soma é ndo negativa e
E < O, d_E =0 > dl =
dt dt dt
Ent&o como tanbém foi mostrado para a rede da
Fig. 1 aevolugdo no tempo do sistema € um
movimento no espaco de estados em busca d minimo
de E, onde paa.

quando o Wi

3.2. Rede Neral de Hopfield para PPL —
Modificada por “Kennedy e Gua’

“Kennedy e Chua” em [7] demonstram qe a
funcBo energia poposta anteriormente apesar de
buscar o minimo n&o é limitada nferiormente, logo
na moddagem om AOP@nvplificador operaciona )
ideal o valor ohtido seria infinito e no caso do AOP
real seia o valor de sturacdo do AOP. Também
mostraram g este probema seria  resolvido
escolhendo-se  apropriadamente a funcdo g'(.). Jaem
[8] mostram um novo drcuito para resolver
problemas de programaao linear e quadatica.

A fungdo g (.) propostapor “Kennedy e Chua” em [7]
foi,
Og(x)= 0 s x=20
O
Dgg) = L.x s %<0
R

Os circuitos propostos por  “Kennedy e Chua” em
[7] para pogramado linear e em [8] paa
programaado quadatica e tanmbém paa pogramado
ndo linear genérica foram baseados na teoria de
circuitos desenvolvida em [20,21,24], denominada
“canonical  nonlinear programming  circuit”, a qual
€ basadacondigoes e “Kuhn--Tucker” da teoria de
programa&ao maeméatica. Sendo assm, tais circuitos
smulam a solucdo de probemas de programa;éo néao
linear genérica através de circuitos e Que tem seu
circuito analdgico mostrado em [22].

Consdere agora o0 caso da
guaddaticanaforma,

pogramaao

(13)
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Minimize f (V) = %VTGV+aTV

sa gW=Dv-b=0 (14)

onde G é uma matiz smétrica, positiva semi-definida

O circuito apresentadb em [8] aplica-e tanto a
PL como aPQ jadqe PL éum caso espedal de PQ
guando a matiz G énula.

Como na rede neural proposta r “Hopfied e
Tank” [13] pararesolver o PRL eg. (3) e mostradana
Fig. 1, arede neural de Hopfiedld modificada mr
“Kennedy e Chua” aplcada a ppblemasde PL e
PQ mostrada na Fig. 2 posaui circuitos amplificadores
variavéis eredricoes.

As saidas dos n amplificadores do lado esquerdo
correspondem ao vetor variavel v do PPL e PPQ (
“amplificadores variavéis’), cuja entrada resultante é
chamada dx; ; as correntes constantes correspondem
aos dementos do vdor a que alimentam tais
amplificadores. Os m amplificadores do lado direito
representam &  restricdes  de  inequacbes  (
“amplificadores restrigdes”). A entrada resultante X;
paa cada amplicador é a soma c¢  uma corrente
constante proporcional @ limite b; e uma corrente
igual @ produto do “amplificador varidvel” i-ésmo
multiplicada @lo coeficiente d;. A saida @ j-ésimo
“amplificador restricdo” € multiplicada pelo d; e
alimenta oi-ésmo “amplificador variavel” juntamente
com o véor a. As relagBes entre os amplificadores sdo
expresss [or:

< Amplificador Varidvel ou Integrador >

(17)

v, = K[ xdt (15)
< Amplificador Restricdo >
y= g(x); x=d.v -h (16)
Og(x)= 0 s x=20
O
Ogx)= L x s %<0
R

onde, di= [ dy, dp, «eovennee. @], K é uma constante
positiva eafuncdo ¢ étal que da una saida elevada
guando a restricdo correspondente ndo é satisfeita.
Deve-se notar que os “amplificadores restricdo” devem
ter um empo de resposta renor ( ser mass rapido )
gque os ‘“anplificadores variavéis’. Assumnindo
desprezivel o tempo deresposta de y; compaadd com
a dos amplficadores variavéis, entdo a equazdo do
circuito dos amplficadores variavéis  escreve-se
como;



Variavéis Restricdes
a | e a by [ brn
Om | ...... dmn
dll ....... dln
Oin Onn din |..oonn. rnl
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Figura 2. Red&eural deHopfield-Modificada pr “Kennedy
e Chua” aplcada aP e PQ

dv.  df(v) dg; (x;)
cl-_ - i A (18)
' odt dv, Zy‘ dv

onde, Y, =93(9(v))
dV __ _ 19
C 5 =2~ Gy Zg(dv b,)D, 19)

Considere agora asegumte funcdo de energia,

9; (V) (20)

E(v)=f(v) + ZI g, (x)dx

Tomando a cerivada @ E(v) no tempo, e usando o fato

deque y; =g;(g(v)) olém-se,

dE _ df(v dv | dg; (v;) dv
W2 ay at 22 ot
ou,

dE_ dv df(v) g,()
P *29 OM—g ] @

Porém, substituindo-se o termo entre parenteses pela

€q.(82) ohtém-,
Rl

E
= _z C, (22)
~- gdtg
Como C; é positi vo esta soma € ndo negativa entdo,
dE
<0;
dt

Ent&o como também foi mostrado para a rede da Fig.
1 aevolugdo no tempo do sistema € um novimento
no espago de estados em busca b minimo de E e
entdo paa.
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Logo E é umafungdo Lyapwov paa o sisema
sendo o sstema esavel em V quando,

i

3.3 Algorit mo Neural para Programagéo Linear

Sga o0 probema & programado linear (LP) na

forma

Minimizef(x) = a'v

sa gx)=Dv-b<0 (23)
ondeD éuma matizmxn,bOR™ aldOR",enOR",
e caso existam igualdads serdo tratacbs como duas
inequacdese a famulacdo aqui modrada permanece.
Obsave quelf(v) = aeg(x) = D'

Define-se: g*(v) = max {0, g (v)}, cuja notagzo foi
smplificada paag" = [g," . . . g,']", de acordo com
[5].

Paraocasoemque, ¢g(v) =Dv-b>0,tem-seg(v)
= min {0,- g (W)}, como mostrado em [6].Usaemos
neste artigo g'(v), para o algoritmo de soluc&o.

O moddo de "Kennedy e Chua" [7, 8] usa
integradores como componentes bésicos. Esta
modificagdo requer um "hardware” adicional para
tornar o integrador nas implementagdes analdgicas. O
model 0 é descrito pela equagdo:

v =C{-0f (v) -s0g(v).g" ()} (24)
onde C é uma matiz diagonal n x n oriunda da
capaitancia prépria do neurénio. A qual normalmente
€ tomada como a matiz identidace. A funcdo
carregpondente de energia é,

- ST (0 (V)2 25
E(v) f(V)+212=1(9,(V)) (25)

a qual foi provado por "Kennedy e Chua" [7], [8] =r
uma funcdo “Lyapunov” paa o sisema de equacles
dadb por (24). O qe garante a convergéncia do sisiema
para um mnto estavel de equilibrio sem oscilagdes.

Tomando C como a Matiz identidade em (24)
ohtém-se,

v =-00f (V) - S§ g; (Vg (V)E

Cujo diagama @& Bloco do proces® iterativo de
solucdo de (26) € mostrado na Fig. 3.

Para um PPLf(v) e (g'(v)’ sdo cawvexas e
continuamente diferenciavel, como é E (v), entédo
dE_~dEdv T

m O .T .
—= L=v If (v)+sS g7 (M09, V) [F-V .v<=0
dt J=1dvi dt 0 JZI ! ! 0

(26)
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Figura 3 Diagrama de Bbco do Sistena Dindmico Eq.(26).

Onde a igualdaé ocorrera apenas no equilibrio V. da
Eq. (26). Btéo se o PAL tem um valor ¢timo, E(v) é
umafuncéo de “Lyapunov”para (26) cujo minimo serd
atingidoem V .

4. Estudo de Casos

Para avaliar-se 0 desempenho desta metodologia
em um despacho hidrotérmico, como modelado no
item 2, realizanps duas smulagbes onde
representamos o sistema nterligado Chesf /Eletronorte
( em um caso ficticio) composto pelas usinas
hidrodétricas de Sobradinho, Itapaica, Paulo
Afonso, Xing6 na Chesf e Tucurui na Eletronorte e
também dusa usinas térmicas uma em cada sistema
para o atendimento de um nercado de ponta.

Tabela 1. Mercado de Ponta- MW

Chesf Eletronorte
cav 1 8264 3064
cao 2 9264 4064

Partindo-se dos dadbs das Tabs. 1 e 2 montanmos
dois casos exemplos um paa cadavalor de mercado
dos Sistemas Chesf e Eletronorte de acordo com a
formulagdo mostradano item 2 . @mo tratase de um
PR este foi resolvido de acordo com aeq. (26), cujo
diagrama @ bloco apresenta-se na Fig. 3.

Tabela 2

Dados dis Usnas (MW) ,CustogUS$/Mw) ,Limites as Variavéis

minimo | méximo custos
Ger. Sob. @1 | 350 1050 15
Ger. Itap. @2 | 500 1500 15
Ger. P. Af. 3 |1230 |4424 0
Ger. Xin.. 4 |1200 |3000 0
Ger. B.Esp. (v5) |63 232 0
Ger. Tuc. @6 | 990 3960 0
Int. Che-El. (V7) 0 1500 30
Int. El Che. ¢8) |0 1500 30
Ger.T.Che. ¢9 |6 253 70
Ger. T.Hn.(v10 |O 73 90
Def. Che. {11) |O 2000 200
Def. EIn. @12 |0 1000 200
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Paa simulamos o probdema da eq.(26)
elaboramos uma  programa computaional utilizando
0 MATLAB do qual tanbém utilizamos a funcdo
“oded5” a qualsoluciona a equacdo diferencial pelo
método de “Runge —Kutta” de 4% ordem. Na simulagdo
utilizamaos como valor inicial das variavéis no proceso
iterativo o seu &lor minimo, e etbdecenos como
valor razéavel s=100.

Tabela 3 Resultados

CASO 1 CASO 2
RNA Simplex | RNA Simplex

Ger Sb. | 3498 350 6294 350
Ger Itap. | 4998 499 10795 1356
Ger P Af 41790 4176 44242 4424
Ger Xin. | 30000 3000 30000 3000
G. B. Esp | 2320 232 2321 232
Ger Tw. | 30669 3064 3960 3960
I. Ch-El |-0.2 0 -0.5 0
I. H-Ch. |-0.3 0 1044 104
GT.Ch. |53 6 5.4 6
G.T.Hn. |-09 0 -0.45 0
Def. Che. | 1.9 0 -1.84 0
Def. Hn. | 2.0 0 -1.55 0

Os resultados das simulagBes sdo mostrados na
Tab.3 onde podemos compaar os valores oltidos pela
RNA com aqueles do méodo tradicional
(Smplex). Janas Figs. 5e 6 vemos o comportamento
dindmico das variavéis.

5. Andise dos Resliados

Compaando os resultados do caso 1 (RNA x
SIMPLEX) temos apenas diferencas de predsdo dos
resultados o0 que é inerente @ méodo iterativo,
ressaaltando-se  que do ponto de vista patico os
resultados sdo idénticos. Ja no caso 2 vemos uma
diferenca apaente entre os resultados das usinas de
Sobradinho e Itapaica , a quabcorre apenas porque as
duas tém 0 mesmo custo.

Analisando-se 0 caso 1 em relacdo ao 2 vemos que
a modelagem via RNA  responde corretamente ao
aumrento dacarga viabilizando o aurrento da geracédo
de menor custo.
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Figua 4. Cas 1



MW
4500

v3
4000

v6
3500

//

3000

v4

2500

2000

1500

1000 v2

500 V5
v8

v9avil2

-500
0

50 100 150 200

Figura 5. Cas?2
6. Condusofes

Os resultados ohtidos neste artigo demonstram a
implementagcdo correta da netodologia proposta no
item 3 a qual foi aplicada com é&xito ao despacho
hidrotérmico obtendo-se resultados satisfatorios .

A utilizagdo de témicas tradicionais de PL e PQ
implementada em softwares sGo mais rapida que as
redes e Hopfidd dad que estas envolvem um
proces iterativo com a solucdo de um sistema de
equacles diferenciais mostradosem [5] e [6]. Porém ao
trabalharmos esta nova ferramenta  estamos
investindo numa  netodologia qe tem  ampla
capaidade de implementacdo em “hardware’, e sendo
assm, sera mas rapidae eficiente.
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