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Resumo

O Sistema Elétrico Brasileiro (SEB) apresenta caracteristicas peculiares devido as grandes
dimensdes do pais e pelo fato da geracdo elétrica ser proveniente predominantemente de usi-
nas hidraulicas que proporcionam ao sistema a capacidade de uma regularizagao plurianual dos
seus reservatorios. As afluéncias nestas usinas sao estocdsticas e muitas vezes apresentam com-
portamentos complementares entre as diversas regides do pais, o que incentiva a existéncia de
grandes intercambios energéticos entre os subsistemas através do Sistema Interligado Nacional
(SIN).

O planejamento da operacdo no horizonte de médio/longo prazo no pais (que compreende
a um periodo de 5 a 10 anos a frente com discretizacdo mensal) € realizado por uma cadeia
de modelos computacionais validados pelos principais agentes que atuam no SEB (comerci-
alizacdo, geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia). O principal modelo desta cadeia, a
qual é desenvolvida pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica/ELETROBRAS, é o modelo
NEWAVE que baseia-se na técnica de Programacao Dinadmica Dual Estocastica (PDDE) para a
determinacdo da politica eletroenergética de médio prazo.

O objetivo deste trabalho € implementar um modelo computacional para o planejamento
da operacdo de médio prazo utilizando a metodologia de Programacdo Dindmica Estocéstica
conjuntamente ao algoritmo de fechos convexos (PDE-ConvexHull) de uma forma computaci-
onalmente eficiente (Fast-PDE-ConvexHull). Isto porque observou-se que quando utiliza-se a
técnica da PDE-ConvexHull, um nimero elevado de hiperplanos sdao obtidos na composicao das
fungdes de custo futuro e, com isto, os diversos problemas de programacao linear a serem resol-
vidos durante o processo iterativo podem tornar-se maiores, aumentando consideravelmente o
tempo da execucdo do célculo da politica operativa. Sendo assim, a principal contribui¢ao deste
trabalho € apresentar uma nova metodologia para a representacdo da fun¢do de custo futuro
no problema de programacao linear na qual o tempo computacional se torne menos sensivel ao
numero de hiperplanos obtidos pelo algoritmo de fechos convexos. Ressalta-se que também sao
utilizadas técnicas de computacao paralela com o objetivo de tornar o processo mais eficiente.

A metodologia foi utilizada para o cdlculo do planejamento de médio prazo do SEB, base-
ando-se em subsistemas equivalentes de energia. A metodologia Fast-PDE-ConvexHull foi
incorporada a uma plataforma computacional, desenvolvida em C++/Java, capaz de considerar
o mesmo conjunto de dados utilizado pelos modelos oficiais do SEB, compondo assim um
modelo robusto para a resolu¢do do problema.

Primeiramente, para fins de validagdo da metodologia proposta, comparou-se os resultados
obtidos pela metodologia da Fast-PDE-ConvexHull com os resultados obtidos pela utilizacdo
da técnica da PDE-ConvexHull com o objetivo verificar o ganho computacional e a aderéncia
dos resultados.

Por fim, como a plataforma computacional desenvolvida € capaz de utilizar o conjunto
de dados oficiais disponibilizados para o SIN, fez-se o uso do Programa Mensal de Operacao



(PMO) de janeiro de 2011, disponibilizado pelo Operador Nacional do Sistema (ONS), como
caso de estudo para comparacdo dos resultados obtidos pela metodologia proposta com os re-
sultados obtidos pelo modelo NEWAVE.

Palavras-chave: Planejamento da Operagdo, Sistemas Hidrotérmicos, Programag¢do Dina-
mica Estocastica, Fechos Convexos, Processamento Paralelo.



Abstract

The Brazilian National Grid (BNG) presents peculiar characteristics due to the huge terri-
tory dimensions and by the fact that the electricity generation is predominantly originated from
hydraulic plants that provide for the system the capacity of a pluriannual regularization of the
reservoirs. The water inflows to these plants are stochastic and often present complementary
behavior among the regions of the country, stimulating the existence of big amounts of energy
exchanges between the subsystems through the national grid.

The long term operation planning problem (that includes a period of 5 to 10 years ahead
with monthly discretization) is made by a chain of computational models that are validated by
the main agents that act on BNG (commercialization, generation, transmition and distribution
of energy). The primary model of this chain, which is developed by Electric Energy Research
Center/ELETROBRAS, is the NEWAVE model, which is based on the Stochastic Dual Dyna-
mic Programming (SDDP) for electroenergetic policy determination on a long term horizon.

This work has the objective of implement a computational model for the mid/long term ope-
ration planning using the Stochastic Dynamic Programming (SDP) together with the Convex
Hull algorithm (PDE-ConvexHull) in a computationally efficient way (Fast-PDE-ConvexHull).
This is because it was observed that when utilizing the PDE-ConvexHull technique, an eleva-
ted amount of hyperplanes are obtained for the composition of the cost-to-go function. So,
the different linear programming problems to be solved during the iterative process can be
turned larger, increasing the execution time for the operational policy calculus in a considera-
bly manner. Thus, the main contribution of this work is to present a new methodology (Fast-
PDE-ConvexHull) for the representation of the cost-to-go function on the linear programming
problems where the computational time become less sensible to the number of hyperplanes ob-
tained from the Convex Hull algorithm. It is highlighted that techniques of parallel computing
was employed in order to turn the process more efficient.

The methodology was utilized for the BNG’s long term planning calculus, based on the
equivalent subsystems of energy. The methodology Fast-PDE-ConvexHull was incorporated
to a computational platform, developed in C++/Java programming language, that is able to
consider the same data set used by the official models acting on the BNG, compounding a
robust model for the resolution of the problem.

Firstly, in order to validate the proposed methodology, the results obtained from the Fast-
PDE-ConvexHull are compared with those obtained from the utilization of the PDE-ConvexHull
technique aiming to verify the computational gain and the adherence between both results.

Finally, as the elaborated computational platform is capable to use the official data set
available for the NG, it was possible the utilization of the Monthly Operational Program (MOP)
of January 2011, released by the Independent System Operator (ISO), as the study case for
comparing the results obtained by the proposed methodology with the results obtained from the
NEWAVE model.



Keywords: Operation Planning, Hydrothermal Systems, Stochastic Dynamic Program-
ming, Convex Hull, Parallel Processing.
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Nomenclatura

Valor do custo futuro, que € o custo esperado de operacao do periodo ¢ ao

final do horizonte, em fungao dos estados do sistema (R$ x 730).

Subconjunto de u que contém os cortes que sdo utilizados diretamente na

resolucdo do PPL.

Taxa de desconto monetario (pu).

Colecao de todos os cortes que formam a funcdo de custo futuro (o 1).
Energia Armazendvel Maxima do sistema i no estagio t (MWmés).

Geracdo térmica médxima totalizada na classe térmica j do sistema i no pe-

riodo t (MWmédio).

Valor méximo de intercambio do sistema i para o sistema j no estagio ¢

(MWmédio).
Custo de déficit associado ao patamar de déficit pd (R$/MWh).

Custo de geracdo associado a classe térmica j do sistema i e periodo ¢
(R$/MWh).

Produtibilidade da usina j no periodo ¢ correspondente ao volume Vol
(MW/m3/s).

Produtibilidade equivalente da usina j no periodo ¢ do volume minimo ao

volume Vol (MW/m3/s).

Geragdo térmica minima totalizada na classe térmica j do sistema i no pe-

riodo t (MWmédio).
Vetor de afluéncias incrementais ao sistema no periodo .

Coeficiente do termo quadrético da pardbola para o cdlculo da grandeza
XXX em funcdo da energia armazenada inicial, onde i identifica o sistema

e 1 0 estagio.
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Coeficiente do termo linear da pardbola para o célculo da grandeza XXX
em fun¢do da energia armazenada inicial, onde i identifica o sistema e t 0

estagio.

Custo operativo relacionado a decisdo operativa U;, também denotado por

parcela de custo imediato (R$ x 730).

Coeficiente do termo independente da pardbola para o célculo da grandeza
XXX em funcdo da energia armazenada inicial, onde i identifica o sistema

e 1 0 estagio.

Coeficiente relativo a participac¢do do sistema i no c-ésimo corte ou hiper-

plano que compde a funcdo de custo futuro do periodo t.

Coeficiente relativo ao termo independente do c-€simo corte ou hiperplano

que compde a fungdo de custo futuro do periodo .

Déficit ocorrido no sistema i e estdgio ¢ dentro do patamar de carga pc e

patamar de déficit pd (MWmédio).
Demanda de energia ser suprida no sistema i e periodo t (MWmédio).

Demanda liquida do sistema i no patamar de carga k, igual ao mercado
de energia ponderado pela profundidade do patamar abatida da geracdo de
pequenas usinas, gera¢ao térmica minima e submotorizacao no periodo ¢

(MWmédio).
Duracdo do patamar de carga k no periodo ¢ (pu).

Valor esperado de custo de acordo com todos os valores possiveis de afluén-
cias contidos em A;, condicionado pelo vetor de estados X; (conhecido no

inicio do estagio) (R$ x 730).
Energia controldvel do sistema i no periodo t (MWmes).

Energia de desvio controldvel do sistema i no periodo ¢ corrigida pelo ar-

mazenamento inicial do sistema (MWmEs).
Energia de desvio fio d’dgua do sistema i no periodo t (MWmédio).
Eficiéncia computacional de um programa paralelo.

Energia afluente fio d’dgua liquida ao sistema i no periodo t (MWmédio).
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Energia vertida no sistema i no periodo t (MWmes).
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pelo armazenamento no inicio do periodo (MWmédio).
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inicial do sistema (MWmEs).

Excesso de energia no sistema i, patamar de mercado k e periodo ¢ (MW-

médio).

Fragdo de tempo gasto na parte ndo-paralelizavel em relacdo ao tempo total

serial.
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de acordo com o numero de dias do més.
Fator de correcdo da energia armazenada no sistema i no periodo .

Fator multiplicativo para correcdo da energia controldvel, relativo ao sis-

tema i no periodo ¢, corrigido pelo armazenamento inicial do sistema.

Geracdo térmica total na classe térmica j do sistema i e estagio ¢t dentro do

patamar de carga pc (MWmédio).

Geracao hidraulica do sistema i no patamar de carga k no periodo t (MW-

médio).
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Numero de classes térmicas no sistema i.

Numero de patamares de déficit.

Numero de patamares de mercado.
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Também chamado “tempo sequencial” € o tempo gasto na computagdo de

um dado problema utilizando-se de apenas um processador (s).
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custo futuro esperado e sujeito ao estado inicial dos armazenamentos X; e

ao conjunto de afluéncias A; no periodo ¢ (R$ x 730).



1 Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais e Revisao Bibliografica

O sistema de produgdo de energia elétrica brasileiro, com caracteristicas tinicas no mundo,
¢ um sistema hidrotérmico de grande porte com forte predominancia de usinas hidrelétricas,

como indicado na Tabela 1.1 (EPE, 2011).

Tabela 1.1: Capacidade de geracio no Brasil

FONTE CAPACIDADE INSTALADA | PARTICIPACAO

(MW) (%)

Hidraulica® 74.279 71,7
Térmica 13.302 12,8
Nuclear 2.007 1,9

Fontes Alternativas 7.645 7.4
Importacdo Contratada” 6.365 6,1

Total 103.598 100,0

“Inclui a parte brasileira da UHE Itaipu (7.000 MW)
bImportagio da UHE Itaipu nio consumida pelo sistema elétrico Paraguaio.

Adicionalmente, os componentes do Sistema Interligado Nacional (SIN) advém de muilti-
plos proprietarios, que sdo os agentes do SIN. Sendo assim, o gerenciamento do sistema se torna
uma tarefa complexa, pois a predominancia da geracdo hidraulica implica que a operacdo do
sistema possui uma alta dependéncia das afluéncias, que ocorrem de forma estocdstica e, além
disso, dado que os empreendimentos que compdem o SIN provém de proprietarios diversos, a
operacdo do sistema ndo pode ser realizada sob a ética simplesmente econdomica das empresas

detentoras, pois o SIN deve possuir uma operagao eficiente e, sobretudo, segura.

Como as usinas hidrelétricas sdo geralmente construidas em locais distantes dos centros de

carga tornou-se necessdria a construcdo de um extenso sistema de transmissdo possibilitando
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a troca de energia entre regides. Com isso pode-se também obter vantagens da diversidade
do comportamento hidrolégico entre as diferentes bacias hidrograficas distribuidas ao longo
do extenso territério brasileiro, aproveitando a complementaridade dos regimes hidrolégicos

existente entre elas, conforme mostrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1: Complementaridade hidroldgica dos subsistemas

A operacdo coordenada do sistema eletroenergético € realizada de forma a minimizar os
custos globais de producdo de energia elétrica e este objetivo € atingido com base na interde-
pendéncia operativa entre as usinas, na interconexdo dos sistemas elétricos e na integracdo dos

recursos de geracdo e transmissao no atendimento da demanda.

Porém, devido a diversos fatores como restri¢des de utilizacdo das usinas térmicas, ndo li-
nearidades das fun¢des de producdo das usinas hidrdulicas, incertezas quanto as afluéncias, so-
mado ao nimero de aproveitamentos e estdgios considerados, a operagao coordenada do sistema
€ um problema de grande porte (MARCATO, 2002). Isto obriga a adocao de simplificacdes que
consistem na divisdo em subproblemas com diferentes horizontes de estudo (FORTUNATO et
al., 1990). Deste modo, deve-se equilibrar, por meio de uma cadeia de modelos acoplados, a
representacdo da estocasticidade das afluéncias e das nao linearidades do problema através de
graus de detalhamento diferenciados sob diversificados horizontes de estudo, conforme ilus-

trado na Figura 1.2.
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Figura 1.2: Horizontes de estudo

No planejamento da operacdo de curto prazo, a estocasticidade das afluéncias € represen-
tada de forma simplificada, enquanto que os componentes do sistema sdo representados de
forma mais detalhada. Por exemplo, as usinas devem ser representadas individualmente com as
decorrentes nao-linearidades da funcdo de producgdo e as diversas restricdes operativas e, além

disso, a rede de transmissdo € considerada de uma forma mais realista.

No planejamento da operacdao de médio/longo prazo, a estocasticidade das afluéncias € deta-
lhadamente representada, com uma abordagem mais complexa do processo estocastico. Porém,
o sistema € representado de maneira simplificada, pois as usinas nao sao representadas indivi-
dualmente devido a agregacdo dos reservatorios em sistemas equivalentes de energia. Sendo
assim, as ndo-linearidades sio representadas de forma indireta, o sistema de transmissao € re-
presentado como sendo somente um conjunto de restricdes de importacdo e exportacdo entre
regides e a operagao € interpretada como sendo o comportamento global do sistema em questao
(TERRY et al., 1980). A Figura 1.3 ilustra o procedimento de agregacdo dos reservatorios e

montagem do sistema equivalente.
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Figura 1.3: Sistemas equivalentes de energia

O periodo que compreende o planejamento de médio prazo € de 5 anos para o SIN devido
a estudos realizados no passado relativos a capacidade de regularizacdo dos reservatorios. Po-
rém, devido a fatores principalmente ambientais, os novos empreendimentos geralmente nio
possuem uma capacidade de armazenamento tdo grande como a existente nas usinas ja cons-
truidas até entdo. A Figura 1.4 (EPE, 2011) ilustra, de forma indireta, a reducao na capacidade

de regularizagdo do sistema e, assim, estudos podem ser realizados no intuito de determinar um

prazo mais adequado para o horizonte de estudo.
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Figura 1.4: Relacdo entre a energia armazenavel maxima e a carga do SIN

O objetivo do planejamento da operacdo de médio prazo € a determinacao de uma estratégia

de produgdo de energia que minimize o valor esperado dos custos operativos no horizonte de

planejamento considerado. Nestes custos incluem-se os gastos com combustiveis das usinas

termelétricas, eventuais compras de energia de sistemas vizinhos e os custos de déficit, que

refletem o prejuizo a sociedade quanto ao ndo atendimento pleno da demanda.
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Observa-se que a dgua, a priori, ndo possul custo para a geragdo elétrica
(FORTUNATO et al., 1990), porém, o gerenciamento dos recursos hidricos pode afetar de
forma intensa o custo de operacdo do sistema em periodos posteriores. Isto porque, embora
pareca que a estratégia 6tima seja utilizar o minimo possivel de geracdo térmica em um curto
prazo, a estocagem da dgua pode vir a ser importante, visto que a dgua disponivel no futuro
dependerd dos regimes da chuva, o que pode implicar em uma operacao insegura. Conclui-
se que, pelo fato do sistema brasileiro ser predominantemente hidrdaulico e das afluéncias se

comportarem de forma estocdstica, o sistema se torna bastante sensivel a parametros incertos .

Desta forma, o sistema € composto por reservatdrios de 4gua com o objetivo de possibilita-
rem a estocagem de dgua para suprir os possiveis periodos de seca, aumentando a confiabilidade
do mesmo. Neste contexto, o maior desafio do planejamento de médio/longo prazo esta em de-
terminar uma operacdo que leva em conta o custo de operacdo de uma dada decisdo operativa,
somada ao custo esperado advindo da decisdo tomada em periodos futuros. A Figural.5 (MAR-

CATO, 2002) ilustra as possibilidades presentes nesta andlise.

i Afluéncias Conseqiéncias
Deci :
eclsao Futuras operativas
. altas } | operag&o econémica ‘
Utilizar os

reservatorios

baixas =]'| déficit

altas '-T vertimento

baixas ‘ |0peragéo econémica ‘

Nao utilizar os
reservatdrios

Figura 1.5: Consequéncias da decisdo operativa de um sistema hidrotérmico

O uso da agua estocada garante uma operagdo menos onerosa no presente, porém pode
impactar em um alto custo de energia no futuro, caso haja uma baixa afluéncia, ja que a ener-
gia deverd ser gerada por fonte térmica de custos possivelmente elevados podendo, inclusive,
ocorrer 0 nao suprimento da demanda. Do contrério, caso se decida operar o sistema com a
utilizagdo de geracdo térmica no estagio atual e ocorra uma afluéncia alta, haverda um desper-
dicio de geragdo térmica no presente ou até mesmo a necessidade de vertimento de dgua, que
impactam em um aumento no custo de operacdo acima do necessario para garantir a seguranca

do sistema.
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Esta dualidade no processo decisério faz com que o custo de operagdo seja composto pelo
custo presente mais o custo futuro, representados na Figura 1.6 (SILVA, 2001) através de curvas
que representam os custos atual, futuro e total, em funcdo do nivel de armazenamento final de
um determinado estdgio. Desta forma, explica-se o porqué de apesar do custo da dgua ser
considerado igual a zero a sua utilizacdo ou ndo em um determinado més resulta em custo
futuro associado a esta decisdo. Através desta metodologia, a utilizacdo da 4gua tem um custo

indireto incorporado ao problema através da fun¢ao de custo futuro.
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Figura 1.6: Funcdo de custo imediato, custo futuro e custo total

Em resumo, a operac¢do do sistema hidrotérmico serd realizada através da determinacdo de
uma estratégia de produgdo de energia que minimize o valor esperado dos custos operativos no

horizonte de planejamento considerado, o que equivale a encontrar o estado operativo em que a

soma das parcelas de custo imediato e futuro seja minima.

Definido o problema, apresenta-se na proxima se¢do o historico do planejamento hidrotér-

mico no contexto brasileiro e as demais referéncias bibliograficas serdo citadas ao longo de todo

o trabalho, de acordo com o contexto.

1.2 Breve Historico do Planejamento Energético do SIN

A operacao do sistema eletroenergético brasileiro, que antes era determinada somente pelos
proprietérios das usinas, passa a ser realizada de forma coordenada em meados da década de 70.
Desde entao, houve o desenvolvimento de metodologias na tentativa de garantir uma operagao

econOmica e segura do sistema, que €, a partir de entdo, gerenciado por um 6rgao centralizador.

Entre 1974 e 1978 foi utilizado um modelo deterministico com base no uso de curva-guia,

que estabelecia as reservas energéticas minimas que deveriam ser mantidas nos reservatorios do
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sistema, baseando-se na pior série de todo o histérico de vazdes, de maneira que a demanda de
energia do sistema fosse atendida sem ocorréncia de déficits dentro da capacidade de geragdo

do parque térmico existente.

Foi adotado, a partir de 1979, um modelo estocdstico desenvolvido pela Eletrobras e
CEPEL que era baseado na Programacao Dindmica Estocastica (PDE) conjuntamente ao uso
do modelo a sistemas equivalentes (TERRY et al., 1980), que visa a reduzir o nimero de va-
ridveis de estados através da agregacao dos diversos reservatorios. Porém, devido aos recursos
computacionais da época, era possivel a representacdo de somente um sistema equivalente de
energia e, desta forma, a operacdo energética de cada regido ou subsistema era realizada de

forma independente e as interligacdes ndo eram explicitamente representadas.

Entretanto, com a interligacdo cada vez mais intensa do sistema brasileiro através da ampli-
acdo do sistema de transmissdo, houve a necessidade de se representar os diferentes subsistemas
de forma conjunta para a obten¢do de resultados mais confidveis e, desta forma, a representacdo

de somente um subsistema para a realizacdo do célculo da politica ndo era mais suficiente.

Para contornar o problema da "maldi¢do da dimensionalidade" existente na PDE, em que a
complexidade do problema cresce exponencialmente com a inser¢do de novas varidveis de es-
tado, foi proposta, em 1985, a Programacdo Dinidmica Dual Estocdstica — PDDE
(PEREIRA; PINTO, 1985; PEREIRA, 1989), que utiliza a técnica de Decomposi¢do de Ben-
ders e trata o problema de forma analitica, evitando a discretizacdo do espaco de estados tal
como ¢ feito na técnica da PDE. Desta forma, o esforco computacional diminui substancial-
mente e possibilita-se a consideragdo de mais reservatérios além da utilizacao de sofisticados

modelos estatisticos na representacdo das afluéncias.

Esta modelagem ainda € utilizada e estd, atualmente, implementada nos modelos DECOMP
e NEWAVE (MACEIRA et al., 2002), desenvolvidos pelo CEPEL, os quais sdo os modelos ofi-
ciais do Setor Elétrico Brasileiro (SEB) para o planejamento da operacdo de curto e médio
prazo respectivamente. O modelo NEWAVE considera o horizonte de médio prazo para o pla-
nejamento da operagdo com 5 a 10 anos de estudo e discretizagcdo mensal. Neste horizonte, a
tendéncia hidroldgica e o armazenamento final dos sistemas equivalentes de cada estdgio sdao
considerados como varidveis de estado do problema. A geracdo de cendrios de energias aflu-
entes (KELMAN; PEREIRA, 1977; MACEIRA; DAMA4ZIO, 2006) é realizada pelo modelo
auto-regressivo periddico — Par(p) — implementado no modelo GEVAZP, também desenvol-

vido pelo CEPEL.

No ambito da comercializagdo de energia, as empresas atuantes no setor elétrico encontram-

se desverticalizadas, de forma a manter a concorréncia nos segmentos de geracdo e comerci-
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alizacdo e os setores de transmissdo e distribui¢do sdo gerenciados de forma regulada. Esta
configuracio do setor elétrico visa a modicidade tarifdria e os soffwares oficiais apresentados
para a coordenacdo da operagdo sdo também utilizados para a composi¢ao do preco de comer-
cializacdo da energia, que € obtido através do custo marginal de operagdo obtido da execuc¢do
do modelo. Assim, as metodologias utilizadas na determinacdo do planejamento t€ém forte im-
pacto no setor, pois além de fornecerem uma operacdo mais segura do sistema, apresentam a
capacidade de interferir no faturamento dos agentes do SIN (Vieira Filho et al., 1998; SACCHI
et al., 2008).

1.3 Objetivos

A técnica da Programagdo Dindmica Estocdstica ¢ uma técnica cldssica para a solugdo
do problema de médio prazo, porém ela foi descartada devido ao "mal da dimensionalidade"
(PEREIRA; PINTO, 1985), que tornou invidvel a utiliza¢do da técnica com o nimero de sub-
sistemas requeridos. Adicionalmente, quando a PDE deixou de ser utilizada no célculo do
planejamento eletroenergético, 0s recursos computacionais da época eram escassos se com-
parados aos recursos atuais. Sendo assim, este trabalho busca revisitar esta técnica de uma
maneira computacionalmente vidvel com a utilizacao de computacdo paralela e do algoritmo de
fechos convexos e apresenta como principal contribui¢ao um algoritmo de utilizagdo dos cortes
da fun¢do de custo futuro que deixa o processo de resolucdo dos problemas de programacgdo
linear menos sensivel ao nimero de cortes obtidos pelo algoritmo de fechos convexos, de forma

a haver uma reducdo significativa do tempo computacional demandado pela metodologia base.

1.4 Publicacoes Decorrentes da Pesquisa

Publicacdes em periddicos

“Stochastic Dynamic Programming Applied to Hydrothermal Power Systems Operation
Planning Based on the Convex Hull Algorithm”, Mathematical problems in Engineering,
vol. 2010, ISSN: 1024-123X, doi: 1155/2010/390940, 2010.

Publicacoes em eventos

“Utilizacdo do Algoritmo de Fechos Convexos na Programagcdo Dindmica Estocdstica:
Uma Abordagem Preliminar”, Simp6sio Brasileiro de Sistemas Elétricos, SBSE, Belém,
PA, Brasil, 18 a 21 de maio de 2010.
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“Convex Hull and Stochastic Dynamic Programming in the Brazilian Optimal Hydrother-
mal System Operation”, - abstract - ALIO-INFORMS Joint International Meeting, Bue-
nos Aires, Argentina, 06 a 09 de junho de 2010.

“Processamento Paralelo e Algoritmo de Fechos Convexos na Programag¢do Dindmica
Estocdstica Aplicada ao Planejamento da Operagdo de Sistemas Hidrotérmicos”, XVIII

Congresso Brasileiro de Automética (CBA), Bonito, MS, Brasil, setembro de 2010.

“Programacdo dindmica estocdstica aplicada ao planejamento da operacdo do sistema
elétrico brasileiro através do uso de processamento paralelo”, 42° Simp6sio Brasileiro

de Pesquisas Operacional (SBPO), Bento Gongalves, RS, Brasil, agosto de 2010.
Trabalhos aceitos para publicacio em eventos

“Comparagdo entre as programagoes dindmica estocdstica e dindmica dual estocdstica
na formacdo de precos de energia em sistemas hidrotérmicos de grande porte”, XXI
Semindrio Nacional de Producdo e Transmissdo de Energia Elétrica — SNPTEE, 2011,

Florian6polis, SC, Brasil.

1.5 Estrutura da Dissertacao

No presente Capitulo foi realizada uma introdugdo ao tema do Planejamento da Operagao,

assim como a revisao bibliografica e foi também definido o objetivo principal deste trabalho.

O Capitulo 2 define resumidamente os aspectos da modelagem dos subsistemas, que sao
representados por sistemas equivalentes de energia, sendo descritas a modelagem do sistema
de geracdo termoelétrico e do sistema de transmissdo, conjuntamente as principais grandezas
associadas aos sistemas equivalentes de energia, como, por exemplo, a energia armazendvel
maxima, energia controldvel, energia fio d’agua, energia de vazao minima e geracao hidraulica

maxima.

O Capitulo 3 apresenta a modelagem do problema do planejamento via sistemas equiva-
lentes de energia, através das equagdes que regem o problema como, por exemplo, a fungdo
objetivo e as restri¢cdes de demanda e balanco hidrdulico. Desta forma, apresenta-se a caracte-
ristica geral do problema, justificando a utilizacdo da Programacdo Dindmica na resolucao do

mesmo.

O Capitulo 4 apresenta a técnica da PDE com a utilizac¢ao do algoritmo de Fechos Convexos

(PDE-ConvexHull) e o Capitulo 5 se constitui da maior contribuicdo do trabalho e apresenta o
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algoritmo da Fast-PDE-ConvexHull, detalhando-se o processo iterativo de utiliza¢do dos cortes
obtidos pelo algoritmo de fechos convexos tal que torne o cédlculo da politica energética um

Processo menos oneroso computacionalmente.

O Capitulo 6 descreve as caracteristicas da implementagcdo da computacgdo paralela aplicada

ao problema.

O Capitulo 7 traz um estudo de caso em que os cortes sdo utilizados da maneira tradicional
e através da metodologia proposta, além do perfil de desempenho apresentado pela computacdo
paralela aplicada ao problema. Adicionalmente, os resultados sistémicos obtidos sdo compara-

dos aos resultados obtidos pela metodologia oficial utilizada no SEB.

O Capitulo 8 traz as principais conclusdes e sugestoes para trabalhos futuros.



2 Aspectos da Representacdo de um
Sistema Hidrotérmico

2.1 Consideracoes Iniciais

Como j4 discutido, o objetivo do planejamento da operacdo de médio prazo € determinar
as metas de geracdo de todas as usinas de um sistema hidrotérmico sujeito as afluéncias de
natureza estocdstica de forma a minimizar o valor esperado do custo de operacdo ao longo do

periodo do planejamento.

O sistema pode possuir um grande nimero de usinas dispostas ao longo das bacias hidro-
gréficas e o modelo deverd conseguir representar, dentro da topologia proposta, as restrigdes
fisicas e operativas associadas ao problema, dentre as quais destacam-se (FORTUNATO et al.,
1990):

* conservagdo da dgua;

¢ armazenamento maximo e minimo;

limites de turbinamento;

¢ defluéncia minima;

desvio de dgua para irrigacao;

Além dos aspectos hidrdulicos, hd outros fatores que influenciam na politica de gerencia-
mento dos recursos hidricos, tais como os limites geracdo do parque térmico, comportamento

da demanda e configuracdo dos sistemas de transmissao.

Logo, para o estudo completo do sistema, existem varios detalhes de operagao e algumas
simplificagdes fazem-se necessarias, como exposto no Capitulo 1. As propriedades decorrentes

da modelagem utilizada para o problema de médio prazo sdo mostradas ao longo deste Capitulo.
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2.2 Dados Sistémicos do Programa de Operacao Mensal

2.2.1 Sistema de Geracao Termoelétrico

No problema de médio prazo ndo sdo consideradas diversas caracteristicas das usinas tér-
micas como nao-linearidades da fun¢ao de producdo, restricdo dos tempos de partida e parada
das unidades geradoras entre outras, que sao modeladas mais detalhadamente em problemas de
curto prazo (DINIZ; MACEIRA, 2008). No problema tratado, as usinas termoelétricas sdo re-
presentadas por grupos de térmicas com custos semelhantes (classes térmicas) e os parametros

basicos representados sao:

* Geragdo maxima;
e geracao minima;

* custo incremental de operagdo, que € representado por um valor constante.

Desta forma, embora alguns autores representem o custo das térmicas como uma fungao
ndo linear (Soares Filho, 1987; CICOGNA, 2003), é comum se adotar que as usinas térmicas
possuem representacao linearizada no problema de médio prazo. O uso de diversificadas fontes
para geracao térmica, como carviao, 6leo combustivel, gas natural ou nuclear, por exemplo, tem

importante contribuicao para haver custos incrementais maiores ou menores de geragcao térmica.

De acordo com os custos de geragdo, as usinas térmicas sdo agrupadas em classes térmicas
e, assim, em vez de serem representadas individualmente no problema, as termelétricas de
mesmo custo podem ser agrupadas, resultando em um menor nimero de varidveis no problema.
Porém, h4 uma tendéncia das térmicas serem representadas de forma mais realista e os custos
da maioria das usinas sdo diferenciados, o que leva a obtencdo de um niimero de classes que

ndo é muito inferior ao préprio niimero de usinas térmicas do sistema.

2.2.2 Demanda Energética

O estudo do planejamento energético € realizado com o objetivo de o sistema hidrotérmico
conseguir atender a demanda energética com uma operacao segura e econdmica. Porém, as
incertezas presentes na composicao do valor da demanda de energia ndo sdo consideradas, ja
que o problema foca-se nas incertezas presentes nas ocorréncias das afluéncias e, desta forma,

o valor da demanda é fornecida de forma deterministica ao problema. Isto significa que, para
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representar diferentes possibilidades de cendrios de crescimento econdmico, 0 modelo compu-
tacional deve ser executado diversas vezes de acordo com a demanda de energia pressuposta

para cada cendrio.

Contudo, devido a algumas caracteristicas do sistema hidraulico, a energia demandada do
sistema representado é abatida por algumas parcelas que ndo s@o modeladas de forma explicita,
tal como a Geracao de Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCH) e a Geragao das Usinas Submo-
torizadas, que sdo usinas que ainda nio possuem a sua poténcia de base! (ANEEL, 2011). Am-
bas as geracgdes citadas provém de usinas que ndo possuem requisitos necessarios para possuir
representacdo explicita no problema, porém, essas geracdes devem ser abatidas da demanda,
resultando no que é chamado de "Demanda Liquida". Dependendo da modelagem do parque
térmico, a geracdo proveniente dos limites de geracao térmica minima das usinas térmicas tam-

bém pode participar como uma das parcelas que sdo abatidas da demanda.

2.2.3 Patamares de Carga

Como ja discutido em modelos de médio prazo, a discretizacdo do problema é mensal e,
portanto, a carga propria € expressa através da energia fornecida pelo parque gerador ao sistema
ao longo de um més, na unidade MWmédio. Mas a carga, ou demanda, em MW, atendida pelas
usinas hidrelétricas e térmicas varia instantanea e continuamente ao longo do tempo e pode ser
importante para o planejador conhecer o comportamento do sistema de acordo com os ciclos
didrios da carga ao longo do més (MACEIRA; SUANNO, 1995b; MARCATO, 2007), como
ilustrado na Figura 2.1, adaptada de (MARCATO, 2002).

Média (MWh)

Carga (MWh)

0 144 288 432 576 720
Hora do Més

Figura 2.1: Evolucao da carga propria mensal de um sistema ficticio

'A poténcia de base refere-se a quantidade minima de unidades geradoras em operagio comercial de uma usina
hidraulica, para que esta seja capaz de gerar sua garantia fisica total.
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Uma possivel abordagem € realizar o agrupamento das cargas distribuidas em torno de
niveis semelhantes, denominados patamares de mercado, e verificar a forma como o mercado
de energia é atendido em cada um destes niveis. E comum encontrar na literatura relacionada
ao planejamento da operacdo a defini¢do de trés patamares de mercado, em torno dos quais
se agrupam, respectivamente, cargas pesadas, médias e leves (MARCATO, 2002; MARCATO,
2007).

Na defini¢cdo destes patamares, sdo utilizadas duas varidveis no modelo que sdo a duragdo
e a profundidade de cada patamar de mercado, definidas para cada periodo e sistema de modo
a preservar a energia fornecida ao longo de cada estdgio mensal. A Figura 2.2, adaptada de
(MARCATO, 2002), ilustra como se configura a distribuicdo do mercado ao longo dos patama-

res de carga.

Duragéo
Patamar

- Jesado

—_ . Duragéo Patamar Médio

Duragao Patamar Leve

y

Média (MWh)

Profundidade Patamar Pesado
Profundidade Patamar Médio

- - - -Mercado Médio

Mercado em Cada Patamar (MWh.médio)
Profundidade Patamar Leve

——Mercado com
Patamar

Més

Figura 2.2: Discretizacdo dos patamares

Desta forma, define-se a poténcia de demanda liquida correspondente a energia que esté

sendo atendida dentro de um determinado patamar k, no sistema i e no periodo ¢ como sendo:

DEMLIQ;, = (DEMANDA;; x PPMERC; ., — PEQUSI;; — SUBMOT;,) x DPMERCy,
(2.1)

em que:



2.2 Dados Sistémicos do Programa de Operacdo Mensal 35

DEMLIQ; i s Demanda liquida do sistema i no patamar de carga k, igual ao mer-
cado de energia ponderado pela profundidade do patamar abatido da
geracdo de pequenas usinas, geracdo térmica minima e submotoriza-

¢d0 no periodo t (MWmédio).

DEMANDA; Demanda de energia a ser suprida no sistema i e periodo ¢t (MWmé-
dio).

PPMERC; Profundidade do patamar de carga k, sistema i e estagio ¢ (pu).

PEQUSI; Geracdo proveniente das Pequenas Centrais Hidrelétricas no sistema

i e periodo t MWmédio).
SUBMOT;, Geragdo proveniente das usinas submotorizadas no sistema i e pe-
riodo + (MWmédio). 2

DPMERC;; Duracdo do patamar de carga k no periodo ¢ (pu).

Ressalta-se que tanto a carga propria como a duragdo e a profundidade dos patamares en-
tram nos modelos de médio prazo de forma deterministica. Logo, antecipadamente, devem
ser utilizados outros modelos de previsdo e ajuste de carga para que estas informacdes sejam
definidas.

2.2.4 Patamares de Déficit

Pode se penalizar o nao atendimento a demanda com custos de déficits diferentes de acordo
com a profundidade do corte de carga. Para isto sdo criados os patamares de déficit (NPDF), que
se configuram como se fossem incorporadas ao sistema um nimero igual a NPDF usinas térmi-
cas, cada uma com um custo de operacdo diferenciado que reflete o prejuizo a sociedade do ndo
suprimento da energia demandada, de acordo com fatores sociais e econdmicos (NASCENTES,

2002).

2.2.5 Intercambio

Como ja mencionado, na modelagem de médio prazo o sistema de transmissao ndo € repre-
sentado de forma detalhada. Mas, de qualquer forma, é importante a defini¢do dos limites de

intercambio de energia entre os subsistemas e, para tornar a modelagem mais realista, pode-se

Mesmo se tratando de um pardmetro hidrdulico, optou-se por representar a influéncia do termo de sub-
motorizacdo nesta sedo, que apresenta os pardmetros nao-hidraulicos.
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fazer uso de nos ficticios de interligagdo. Desta forma, os limites fisicos da rede se nao re-
presentados de forma explicita sdo aproximados através de limites de fluxos em interconexdes
podendo-se também fazer uso de agrupamentos de intercambio, que visam refletir restri¢des de

diversos estados da rede .

Chama-se n6 de interligacao a um sistema que nao tem carga nem geracao servindo apenas
para a interligacdo de outros sistemas. A Figura 2.3 exemplifica uma situacdo do sistema bra-
sileiro em que € necessdria a colocacao de um sistema ou né de interligagdo para representar a
interligacdo existente entre os sistemas das regides Sudeste, Norte e Nordeste (GORENSTIN et
al., 1991) .

No de
Interligacéo

Norte Nordeste

Sudeste

Sul

Figura 2.3: Exemplo de n6 de interligacdo no SIN

2.3 Sistemas Equivalentes de Energia

De forma simplificada, os componentes basicos de uma usina hidroelétrica (UHE) sao:
reservatorio, barragem, tomada d’4dgua e condutos for¢ados, casa de for¢a e um canal de resti-
tuicdo (FINARDI, 1999). Através da barragem a dgua € represada no reservatorio, o que conduz
a uma cota de montante que cria o potencial necessario a geracdo de energia. Esse potencial
corresponde a altura existente entre os niveis de dgua encontrados a montante e a jusante da
usina. Para a geracdo de energia, a dgua represada € levada, através da tomada d’agua e dos
condutos forcados, até o conjunto turbina-gerador na casa de for¢a, onde ha a conversdo da
energia potencial do sistema em energia elétrica. A dgua turbinada é, entdo, reconduzida ao

curso natural da 4gua no rio onde se encontra a usina.

A utilidade de represar a d4gua ndo é, porem, unicamente de criar o potencial devido para
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a geracdo, mas também pode servir para regularizar a vazdo de uma determinada se¢do do rio,
ou seja, armazenar o excesso de dgua dos periodos chuvosos e utilizar esta reserva acumulada
nos reservatorios destas barragens para compensar as deficiéncias dos periodos de estiagem
(ANEEL, 2011).

De acordo com sua capacidade de regularizagao, as usinas hidrelétricas podem ser classifi-
cadas como usinas a fio d’dgua ou usinas com reservatorio (também conhecidas como usinas de
acumulacdo). As usinas a fio d’dgua sdo aquelas que apresentam regularizacdo de vazdes didrias
ou semanais, pois possuem uma capacidade de armazenamento muito pequena sendo capazes
de acumular dgua suficiente apenas para suprir picos horarios da demanda, por exemplo. Por
outro lado, as usinas com reservatdrio podem apresentar regularizagcdo de descargas de um meés,
um ano ou mesmo varios anos (MORAES, 2007), pois possuem reservatorios robustos o sufi-
ciente para acumular dgua das épocas de série imida para utilizacdo em periodos de estiagem,

podendo transcorrer meses ou anos entre esses periodos.

Sao fornecidos pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) dados caracteristicos
de cada usina referentes, por exemplo, ao reservatdrio, cotas, maquinas, usina a jusante e ao
histérico de vazodes. A Figura 2.4 (ONS, 2011) mostra a topologia hidrdulica das usinas do SIN
através de um diagrama esquemadtico e, como serd visto adiante, a disposi¢do das usinas é um
dado de grande importancia na determinacao de diversos parametros a serem utilizados para a

resolugdo do problema.

Além disso, devido ao crescimento esperado do mercado e a fim de garantir a confiabilidade
do sistema, o Setor Elétrico € regido de tal forma que € comum haver expansdo do sistema
como, por exemplo, entrada de mdquinas em usinas em funcionamento e entrada em operagdo
de novas usinas. Deste modo, serd sempre considerada essa expansdo e grande parte dos dados

sdo referenciados aos respectivos periodos de planejamento.
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2.3.1 A Agregacao de Reservatorios

Quanto mais distante do instante inicial a simulacdo estiver, menos importancia é dada a
geracdo individual de cada usina, tendo mais relevancia a proporcao 6tima de utilizacdo dos
recursos hidraulicos e térmicos levando em consideracdo a anélise probabilistica do comporta-
mento das afluéncias. Além disso, no planejamento de médio prazo a estratégia de operagado €
funcao de todas as combinacdes possiveis de tendéncias hidroldgicas e niveis de reservatorios e

o problema de operagao 6tima torna-se rapidamente invidvel do ponto de vista computacional.

A solu¢do adotada consiste em reduzir o nimero de varidveis através da agregacao dos
reservatérios. No caso do sistema brasileiro que contém mais do que 100 usinas hidrelétricas,
obtém-se uma dréstica reducao do esfor¢co computacional. Por conseguinte, torna-se necessario
determinar a estratégia de operacdo para o sistema, isto €, uma decisdo operativa para cada més

em funcdo dos possiveis estados do sistema naquele periodo.
A metodologia que serd detalhada pode ser assim resumida (MARCATO, 2002):

» Agregacdo das usinas hidrelétricas pertencentes a bacias hidrograficas situadas geogra-
ficamente préximas em um reservatorio equivalente. Atualmente, no caso do sistema elétrico
brasileiro, sao utilizados quatro subsistemas ou reservatérios equivalentes, representando as re-

gides Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte;

* agregar as afluéncias das usinas de cada reservatério equivalente em afluéncias energéticas

equivalentes;
* representacdo das afluéncias energéticas através de um modelo estocdstico adequado;

Para uma representacdo mais eficaz do sistema como um reservatdrio equivalente é reco-
mendavel que as usinas com reservatério possuam grande capacidade de regularizacio e que a
regido a que as mesmas pertencem seja hidrologicamente homogénea, para uma melhor repre-
sentacdo do comportamento estocdstico das afluéncias (FINARDI, 1999). Além disso, a regido
deve também ser eletricamente interligada, de modo que a carga possa ser suprida pela geracao
de qualquer usina hidrelétrica sem haver congestionamento, pois hd a considera¢ao de operagao

em barra tnica para as usinas que o compdem no atendimento a demanda do sistema.

Um parametro ou estado de um sistema equivalente pressupde um estado operacional im-
plicito do sistema individualizado. Por exemplo, a 4gua armazenada em um dado reservatorio
¢ refletida como a energia que seria gerada pelo completo deplecionamento desta usina; assim,
considera-se que esta dgua deplecionada seria turbinada pela propria usina e todas demais a

jusante da mesma. Desta forma, alguns estados que seriam varidveis de decisdo do problema
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individualizado sio simplificados e considerados conhecidos de acordo um pré-julgamento de

operacdo, como o turbinamento no caso descrito.

Ressalta-se que a modelagem por sistemas equivalentes utiliza a hipétese da operagdo em
paralelo do sistema, em que os reservatdrios do sistema mantém a mesma tendéncia de enchi-
mento e deplecionamento, refletida, por exemplo, através da energia armazenada do sistema.
Portanto, os estados de operagdo obtidos refletem o comportamento global do sistema em ques-
tdo, ndo somente em relagdo ao armazenamento, mas como também o turbinamento, o verti-

mento e outras variaveis.

2.3.2 Parametros do Sistema Equivalente

Para uma andlise do sistema através de subsistemas equivalentes de energia é importante re-
orientar os parametros de andlise. Isto porque, para a obten¢do de um comportamento global do
sistema, torna-se mais realistico a avaliacdo energética do sistema. Assim, ao invés de conside-
rar a 4gua armazenada em cada reservatdrio considera-se a energia armazenada no subsistema
e, desta mesma forma, a vazdo de dgua turbinada nas usinas € refletida na geracdo hidraulica do

subsistema e assim por diante.

Porém, para que estas consideragdes sejam possiveis nao € suficiente, por exemplo, ape-
nas o conhecimento dos volumes de dgua no reservatdrio equivalente, uma vez que somente
essa informagdo ndo define as reais possibilidades de geracdo do subsistema como um todo.
Faz-se essencialmente necessario conhecer, dentre outras caracteristicas, a posicao relativa das
usinas na cascata para computar a quantidade energia que provird da 4gua armazenada em cada
reservatorio (FINARDI, 1999).

A Figura 1.3, apresentada no Capitulo 1, ilustra como se dd a composicao do sistema equi-
valente. Dada a topologia de um sistema composto por usinas hidrdulicas de acumulacdo e
fio d’4gua, as usinas sdo agregadas de modo a formar um sistema equivalente de energia atra-
vés de um reservatorio equivalente de energia, com uma representacdo explicita no problema,

conjuntamente as parcelas energéticas a fio d’agua.

Em sistemas equivalentes, as parcelas a fio d’dgua correspondem as energias provenientes
de uma dada quantidade de dgua antes que esta possa vir a ser armazenada pelos reservatorios
do sistema durante seu curso no rio. Ou seja, sdo energias em que nao hé controle ou op¢ao de
armazenamento e constituem-se de parcelas compulsdrias, que ndo aparecem como varidveis

de decisdo no problema e sdo parametros constantes a serem considerados.

Ja o reservatdrio equivalente de energia € o elemento para o qual realizam-se os proce-
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dimentos de tomada de decisdo acerca do recurso hidrico e detém, desta forma, as parcelas de
energia controldveis do subsistema. Isto porque, dada uma afluéncia, opta-se pelo turbinamento,
armazenamento ou vertimento do recurso, assim como no gerenciamento de uma usina com re-
servatorio tratada individualmente. Porém, em vez do gerenciamento da dgua, o problema do

reservatorio equivalente de energia visa as possibilidades de utilizacao da energia.

Funcao de Producio Energética de uma Usina de Reservatorio:

A produtibilidade de uma usina determina a energia gerada em fungdo do turbinamento de
dgua ocorrido na mesma e € dada pelo produto entre a produtibilidade especifica da usina hidre-
1étrica (MW/m3/s/m) e a altura de queda do reservatério (m). Esta altura de queda € calculada

em func¢do do nivel do reservatorio, ou melhor, da energia armazenada no reservatorio.

A altura de queda é definida pela diferenca em metros da cota da superficie de dgua do
reservatorio e a cota do canal de fuga somada as perdas. A cota € definida pela diferenca de nivel
entre a superficie de dgua do reservatorio, que é funcdo do armazenamento, e a superficie de
dgua do oceano. Esta relacdo entre a cota da superficie da d4gua e o volume de d4gua armazenada

€ ndo-linear e € dada pelo polindmio cota-volume da usina (MARCATO, 2002).
Resumidamente, tem-se:

pj:(Vol) Produtibilidade da usina j no periodo ¢ correspondente ao volume Vol
(MW/m3/s).

Por definicdo, a energia armazenada em cada reservatdrio € a energia gerada ao depleciond-
lo totalmente, sob a hipétese de afluéncia nula. Assim, a energia armazenada € resultado do
deplecionamento do reservatoério partindo de um estado de armazenamento Vol no inicio do
més até o armazenamento minimo (VMIN) ao final do més. Porém, durante esta variacao na
quantidade da dgua presente no reservatorio, os valores da altura de queda também variam ao

longo do més proporcionando uma produtibilidade variada durante o estdgio em analise.

Assim, torna-se util definir a chamada produtibilidade equivalente, que € a produtibilidade
que, se considerada constante, é capaz de fornecer o valor da energia armazenada presente
em um reservatorio dado o esvaziamento do mesmo. Resumindo, a produtibilidade equivalente
constitui-se através do cdlculo do valor médio da produtibilidade, que varia ao longo do estagio,

e é dada por:
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Vol

ym; Pja(vol) dvol
pji(Vol) = —= (2.2)
' Vol — VMIN;
em que:
p]e-z(Vol ) Produtibilidade equivalente da usina j no periodo ¢ do volume mi-
nimo ao volume Vol (MW/m3/s).
VMIN Volume minimo da usina j (hm3).

Observagdo: A produtibilidade média para o problema de médio prazo € aquela correspon-
dente a produtibilidade da usina quando operada em 65% do seu volume util. Portanto, quando
for referido o termo "produtibilidade" sem especificar qualquer condi¢do, ou ainda o termo
"produtibilidade média" implicard no uso desta produtibilidade. Ja a ulilizagdao do termo "pro-
dutibilidade equivalente" sem especificacao de volume implicard na produtibilidade equivalente

do volume minimo ao maximo do reservatorio em questao.

Energia Armazenavel Maxima:

A Energia Armazendvel Maxima reflete a quantidade de energia produzida através do com-
pleto esvaziamento dos reservatérios que compdem o sistema, ou seja, ela mede a capacidade
total de armazenamento do conjunto de reservatorios do sistema. Adota-se a hipétese de ope-
racdo em paralelo, isto €, os armazenamentos e deplecionamentos sdo feitos paralelamente em

volume e, adicionalmente, este cdlculo € feito desconsiderando-se novas afluéncias.

A 4gua utilizada para gerar energia em uma usina viajard ao longo de todo o rio e ird
também gerar energia em todas as usinas a jusante da mesma e, por isso, o conhecimento da to-
pologia do sistema € necessdria para a resolucdo do problema. A energia armazendvel maxima
€ calculada somando-se os produtos do volume ttil de cada reservatério pela sua produtibili-
dade acumulada, onde, entende-se por produtibilidade acumulada a soma da produtibilidade do
proprio reservatério e as produtibilidades de todos os reservatérios e usinas fio d’4gua a jusante
até o final da cascata (CEPEL, 2001). A seguinte expressao retrata este procedimento para se

calcular a energia armazendvel maxima do sistema i no instante .

o | NUSI
EAiy = oo VMAX; — VMIN; (VMAX, 23
" FATOR, ]Zl (( J J>k§.l’k¢( k)) (2.3)
- j

em que:
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EA;; Energia armazendvel méxima do sistema i no estdgio t (MWmes).

FATOR; Constante utilizada para converter m3/s em hm3/més e pode ser cal-

culada de acordo com o ndmero de dias do més. 3

NUSI; Numero de usinas com reservatorio do sistema i.
VMAX; Volume méaximo da usina j (hm3).
J; Conjunto composto pela usina j e todas as usinas a jusante de j.

O termo VMAX; — VMIN; mostrado na equagdo acima compreende toda a capacidade de
armazenamento do reservatério j e € comumente chamado de "volume ttil" do reservatdrio,
denotado por VUTIL;.

Um exemplo didatico dos cdlculos de energia para sistemas equivalentes é mostrado, a

partir do sistema considerado na Figura 2.5.

Figura 2.5: Sistema ficticio para constru¢do do exemplo didatico.

De acordo com o exposto na Equacdo 2.3, o valor literal da energia armazendvel méxima

do sistema exemplo sera:

3Neste trabalho, foi considerado como dias um nimero médio de %, resultando em um FATOR, = 2.63
independentemente do més de estudo.
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VUTIL, (p{? +ps? + pg? + p37)+

VUTILy (p3" + ps? + pg? + p37) +
_ 1| VUTIL, (37 +pyT+ps? + pgt + p5T) + 24
FATOR VUTILy(py" +ps? + pg? + p37)+
VUTILs (ps? + pe? + p77) +
VUTIL;(p5?)

Correcao da Energia Armazenada devido a Mudanca de Configuracao:

Os valores, em energia, do armazenamento dos reservatorios, podem ser alterados quando
da mudanca de configuracdo, ou seja, da entrada em operacao de uma nova usina hidroelétrica.
Isto porque mesmo quando ndo ha alteragdo dos volumes armazenados, porém, havendo vari-
acdo das produtibilidades das usinas, ocorre alteracdo na energia armazenada. Este novo valor
de energia armazenada difere do anterior por um fator descrito pela razdo entre as energias ar-
mazendveis maximas depois e antes da entrada em operacao de novas usinas hidroelétricas sem
a contabiliza¢do da energia advinda do volume util das novas usinas com reservatorio (CEPEL,

2001).

Em resumo, o exposto é de que um dado armazenamento inicial de um estdgio, em ener-
gia, deve ser corrigido pelo fator descrito a fim de encontrar a energia armazenada no final do
periodo em questdo e esta variagdo ocorre devido a entrada de maquinas no sistema, causando
uma diferenca de contabilizacdo entre o inicio e o final de um dado periodo do planejamento.

Este fator implicard, entdo, na seguinte relagdo:

EA;j; = FCEA;;-EA;; 1 (2.5)
em que:
EA;; Energia armazenada no sistema i no periodo 1 (MWmés).
EA;; 1 Energia armazenada no sistema i, contabilizada no periodo ¢-1 (MW-
mes).
FCEA;; Fator de corre¢do da energia armazenada no sistema i no periodo z.

Este efeito na energia armazenada € abordado porque o armazenamento € a varidvel respon-
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sével pelo acoplamento temporal no problema em estudo, ou seja, o armazenamento final de um
dado estdgio corresponde ao armazenamento inicial do préximo estdgio. A modelagem do pro-
blema do planejamento e, consequentemente, os efeitos e a dindmica existente na consideracio

dos armazenamentos serdo mostrados no Capitulo 3.

Energia Controlavel:

Como o exposto anteriormente, na composicdo do sistema equivalente de energia faz-se
a montagem do reservatorio equivalente de energia e, assim, as afluéncias passiveis de arma-
zenamento participam da contabilizacdo da energia afluente controldvel do sistema, também

conhecida como energia controldvel do sistema.

A Energia Controldvel em um dado estagio ¢ (E Ciyt) pode ser obtida pela soma das vazdes
incrementais a cada reservatorio valorizadas pela produtibilidade média de todas as usinas a
jusante do mesmo. A vazdo incremental é dada pela afluéncia natural descontada das afluéncias

naturais das usinas de reservatorio imediatamente a montante.

Ainda existe uma segunda definicao que utiliza a prépria afluéncia natural ao reservatorio
e especifica a faixa de usinas a terem produtilibilidade contabilizada no célculo e, em geral,
fornece o mesmo resultado da utilizacdo da primeira defini¢do, nao funcionando somente para
casos com acoplamento hidraulico entre os subsistemas, assunto que ndo sera diretamente abor-
dado e pode ser encontrado em (SOUZA, 2008; MARCATO, 2002).

Energia Fio d’Agua:

A Energia Controldvel constitui-se da energia a ser gerada pela parcela de afluéncia que
nao pode ser armazenada e constitui-se basicamente das afluéncias incrementais das usinas a fio
d’4dgua. A determinacdo da afluéncia incremental € feita em cada usina a partir de sua afluéncia
natural, da qual sdo descontadas as afluéncias naturais as usinas de reservatério imediatamente
a montante. A energia € calculada respeitando-se o limite de engolimento maximo das turbinas
das usinas fio d’4dgua utilizadas no cdlculo, constituindo no que € chamado de Energia Fio
d’Agua Liquida (EF10;;) do sistema (MARCATO, 2002; TERRY et al., 1980).

Energia Natural Afluente:

A Energia Natural Afluente em um estigio ¢ (EAF LU ,~7t) ¢ composta por toda energia
afluente ao sistema, independentemente de ser ou nio controldvel e tem bastante importancia

para as andlises estatisticas para os modelos estocdsticos. Mesmo que possa ser calculada de
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forma direta, torna-se claro que a Energia Natural Afluente pode ser dada como a soma das

energias afluentes controldvel e fio d’4gua, como mostrado abaixo:

EAFLU;; = ECi; +EFI0;; (2.6)
em que:
EAFLU;; Energia natural afluente do sistema i no periodo t (MWmés).
EC;; Energia controldvel do sistema i no periodo t (MWmes).
EF10;; Energia fio d’agua liquida do sistema i no periodo t (MWmes).

Energia de Vazao Minima:

A Energia de Vazdo Minima (E VMIN;, (EAI-J)) deve refletir o montante de energia gerado
pela defluéncia minima obrigatdria de todas as usinas com reservatdrio e seu valor depende
exclusivamente da configuragcdo do sistema, ou seja, a série hidrolégica em questio nao afeta o
seu célculo (CEPEL, 2009).

Seu valor € calculado multiplicando-se a descarga minima obrigatéria de cada usina com
reservatério pela soma de sua produtibilidade, associada a altura queda liquida correspondente
a um dado armazenamento, conjuntamente as produtibilidades de todas as usinas fio d’dgua

existentes entre o reservatdrio em questao e o proximo reservatorio a jusante.

Como trata-se de uma geragdo compulsoria de parcelas controldveis e seu valor pode ser
expressivo em alguns sistemas, a inclusdo da restricdo de vazao minima obrigatéria no pro-
blema exige a utiliza¢do de alguns mecanismos para que pelo menos boa parte da restricao seja
atendida (DUARTE, 2002).

Energia Evaporada:

A Energia Evaporada (E VP,'J(EAi,t)) € uma energia perdida pelo sistema devido a evapo-
racdo de 4gua decorrente da exposi¢do da superficie do lago a insolagdo. Esta perda € calculada
pelo produto dos coeficientes de evaporacao médios mensais, pela drea da superficie do lago e
pela produtibilidade acumulada nos reservatdrios das usinas a jusante do reservatdrio em ques-
tdo inclusive. A area da superficie do lago exposta a insolagdo € uma fun¢do do volume de dgua

no reservatorio e, portanto, ¢ uma funcio da energia armazenada no reservatorio.
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Energia para Enchimento de Volume Morto:

Na ocasido de entrada de uma usina com reservatério em uma determinada configuracao,
até que o volume morto seja cheio, ocorre uma perda de energia que deve ser contabilizada
no problema (MARCATO, 2002). O volume morto compreende a por¢cdo do reservatorio que
se encontra abaixo da cota de tomada de dgua e a perda de energia ocorre porque essa quanti-
dade de dgua necessdria para o enchimento do volume morto ndo podera ser turbinada e nem
vertida. Esta energia €, entdo, denominada Energia de Volume Morto (EVM ,-7,) e representa a

quantidade de energia perdida para que o reservatorio atinja o funcionamento pleno.

Energia de Desvio de Agua:

A Energia de Desvio de Agua independe da série hidrolégica considerada, dependendo tio
somente da configuracdo e da vazdo que estd sendo desviada ou retirada e ela consiste no valor
energético das afluéncias necessérias a retirada ou adi¢do de d4gua de uma usina hidroelétrica
com ou sem reservatorio (CEPEL, 2009). No caso de uma usina com reservatério, esta energia
¢ contabilizada como controlavel (EDSVC ,-7,(EAL~J)) e pode ser corrigida pelo armazenamento
do sistema, ja no caso de uma usina a fio d’4gua esta energia € contabilizada como fio d’dgua
(EDSVF ;).

Geracao Hidraulica Maxima:

A Geragdo Hidrdulica Mdxima (GHMAX(EA;;)) independe da série hidrolégica consi-
derada, dependendo somente da configuracao e reflete a quantidade maxima que o sistema pode
vir a dispor de geracao hidrdulica. Este valor € funcio da energia armazenada do sistema, pois
a medida que os niveis de armazenamento se modificam na simula¢do da operacdo, mudancas
ocorrem no valor da disponibilidade de gerac@o hidrdulica do sistema devido a alteracdes nos

valores de produtibilidade das usinas.

2.3.3 Parabolas de Correcao

Como mencionado anteriormente, o nivel de montante do reservatério afeta o processo de
conversdo de energia e a cota de montante € uma funcdo ndo-linear do volume do reservatério.
Este efeito do volume sobre a funcdo de produgdo afetard, entdo, grande parte dos parametros
dos sistemas equivalentes, que sdo baseados em parametros energéticos e as produtibilidades

das usinas aparecem de forma determinante no problema.
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Na tentativa de representar as ndo linearidades do problema sdo propostas as pardbolas
de correcdao (MACEIRA; SUANNO, 1995a), que aproximam o comportamento nao-linear do
sistema como um todo. Por exemplo, os parametros de Gera¢do Hidrdulica Maxima e Energia
de Vazao Minima, como apresentados na se¢ao anterior, sao nao-lineares, visto que sdo fungao
do armazenamento do sistema. Porém, nio € realizado o recalculo de todos esses parametros
para cada ponto de armazenamento durante o calculo da politica. Na modelagem utilizada
adotam-se pardbolas de correcdo que, além de facilitarem no célculo dos parametros ao longo
do processo de determinagdo da politica elas podem ser implicitamente montadas de forma a

manter a convexidade do problema quando inseridas em restri¢des de desigualdade.

Desta forma sdo ajustadas pardbolas que t€m como objetivo corrigir a energia em questao
em funcdo da energia armazenada no sistema que se modifica durante a simulagdo da operagdo
e para a construcao das pardbolas dispdem-se de trés pontos de operacdo, correspondentes aos

pontos de energia armazendvel minima, média e maxima.

As pardbolas serdo, entdo, montadas para a energia de vazao minima, a energia evaporada,
geragdo hidraulica maxima e energia de desvio controldvel bem como para o fator de correcao
da energia controldvel, que é um fator que € multiplicado pela energia controlavel de maneira a
fornecer a energia controldvel corrigida pelo armazenamento do sistema equivalente. A Figura

2.6, adaptada de (CEPEL, 2007), ilustra o processo da montagem das pardbolas.

XXX,
i
B = et
FRHME [
2
a}m{EA it bx}{}{EAu + C e
HH A min
i r -
0 Eamed  Efmax EA,,

Figura 2.6: Parabolas de correcdo

Em que define-se:
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axxx;, Coeficiente do termo quadratico da pardbola para o cédlculo da gran-
deza XXX em fun¢do da energia armazenada inicial, onde i identifica

o0 sistema, ¢ o estagio e XXX pode ser substituido por:

* EVZ: Energia de Vazao Minima

* EVP: Energia Evaporada

GHM: Geragao hidrdulica Maxima

* DSV: Energia de desvio Controlavel

FEC: Fator de corre¢do da energia controlavel

bXXX,;, Descri¢do idéntica ao termo axxx;, sO que relativo ao termo linear da
parébola.
CXXX;, Descri¢ao idéntica ao termo ay XX, sO que relativo ao termo indepen-

dente da pardbola.

Onde for necessdrio, por exemplo, a energia de vazdo minima (EVMIN i (EA,-J)), que
¢ funcdo de um dado armazenamento sobre os varios reservatorios do sistema, serd utilizada
interpolag@o sobre a parabola de correcdo da energia de vazao minima em funcdo do armazena-

mento requisitado ao sistema.

Ressalta-se que a ndo-linearidade aderida ao processo € passivel de resolucdo ainda através
de programacao linear por se tratar de programacao dindmica, assunto que serd tratado adi-
ante, em que o problema € discretizado mensalmente e as corre¢des sdo aplicadas de acordo
com 0s armazenamentos encontrados no inicio de cada periodo de estudo. Contudo, estas nao-
linearidades ainda ndo contemplam todas as possibilidades de modelagem que sdo encontradas
em um problema de curto-prazo (CUNHA et al., 1997)(DINIZ; MACEIRA, 2008) e a hip6-
tese da operacdo em paralelo interfere de forma direta na acuricia da representacdo das ndo-

linearidades.



3  Despacho da Operacdo em Sistemas
Equivalentes de Energia

3.1 Introducao

A coordenagdo da operacao de um sistema hidrotérmico de energia elétrica visa ao aten-
dimento dos requisitos de consumo do sistema de uma forma econdmica e confidvel. Sendo
assim, o esfor¢o é despendido no sentido de que sejam utilizados os recursos hidrelétricos dis-
poniveis da melhor maneira possivel, evitando ao mdximo a complementagdo termelétrica da

geragdo, sem, entretanto, comprometer a confiabilidade do sistema.

Para os horizontes de longo e médio prazo, o problema de planejamento da operacao ener-
gética deve levar em consideracdo o nivel de armazenamento nos reservatorios contemplando
a natureza estocdstica das afluéncias e as restricoes fisicas do sistema, como limitacdes de in-
tercambios entre regides, cronograma de novas geragdes, previsdoes de demanda, patamares de
mercado e custo de déficit. O problema clédssico de um estdgio do planejamento com a utilizagdo

de sistemas equivalentes de energia é resumidamente apresentado a seguir (DIAS, 2010):
Minimizar: Valor Esperado do Custo Total de Operacdo (Custo Imediato + Custo Futuro)

S.a:

Equagdes de Atendimento a Demanda

Equacdes de Balan¢o Energético nos Reservatorios Equivalentes

Equacdes de Fechamento dos Nés Ficticios

Restricdo de Geracao Hidrdulica Maxima

» Equacdes das Func¢des de Custo Futuro

Limites das Varidveis — Restrigdes Operativas
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O horizonte de planejamento adotado no sistema brasileiro para o problema de médio e
longo prazo é de 5 a 10 anos, com discretizagdes mensais. Matematicamente, a resolugdo do
problema consiste em decidir, ao inicio de cada estdgio, as metas de geracdo hidrdulica que
minimizam o custo de operagdo ao longo do planejamento. Ocorre, porém, que o problema de
planejamento € estocdstico, devido ao fato de que nao ha o conhecimento prévio das afluén-
cias que ocorrerdo no sistema. Adicionalmente, dentro de um periodo tdo longo para a andlise
estocéstica o problema torna-se especialmente complexo e estudos especificos tornam-se ne-
cessarios e, desta forma, € comum a utilizacdo de técnicas de Programa¢do Dindmica (PD) na

resolucao do problema, as quais serdo resumidamente apresentadas na se¢do subsequente.

3.2 Técnicas de Programacao Dinamica Aplicadas ao Pro-
blema de Longo e Médio Prazo

A técnica de Programagdo Dinamica (BELLMAN, 1957) foi desenvolvida por Richard
Bellman em meados da década de cinquenta com o objetivo de resolver diversos problemas
de controle e otimiza¢do dindmica e vem sendo amplamente aplicada na solu¢do de problemas
de planejamento energético e de opera¢ao, como na resolucdo do "unit commitment” térmico

e, em especial, os problemas ligados ao planejamento envolvendo recursos hidricos, devido a
estocasticidade das afluéncias (FINARDI, 1999; SIQUEIRA, 2009).

A decis@o de manter um reservatdrio em determinado nivel poderd ter sido acertada depen-
dendo da estratégia de operacdo e da seqiiéncia de afluéncias que chegard ao reservatério nos
periodos subsequentes. Desta forma, a determinacdo do planejamento da operacdo energética
fica caracterizada por tomadas de decisdes sequenciais em que a otimalidade de uma decisdo

atual depende de um conjunto de acontecimentos futuros.

Devido a essas caracteristicas apontadas no planejamento, a PD apresenta grande aplicacdo
na resolugdo destes tipos de problemas, pois a PD € apropriada para o tratamento de problemas
multiestagios e possui a capacidade de tratar as ndo linearidades e a estocasticidade inerentes ao
processo devido as condi¢des de separabilidade (BERTSEKAS, 2007) verificadas. Como o pro-
blema € estocdstico serd, entdo, utilizado um algoritmo de Programacdo Dindmica Estocdstica

(PDE) para a resolucdo problema da operagdo energética de longo prazo.

De acordo com a técnica, o problema € dividido em etapas (estdgios) e a melhor decisdao
em cada etapa € determinada de acordo com a situagdo (estado) em que o sistema se encontra
(FINARDI, 1999). O processo de otimizacdo baseia-se no conhecimento prévio de todas as

possibilidades futuras e suas consequéncias, de modo a satisfazer o principio da otimalidade de
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Bellman (BELLMAN, 1957), que diz que uma politica 6tima deve ser tal que, independente-
mente da trajetdria descrita para se chegar a um determinado estado, as decisdes remanescentes
devem constituir uma trajetéria 6tima a partir do estado em questdo. Isto, intuitivamente, sig-
nifica que o problema deve ser resolvido em sentido contrario, ou seja, que a recursio deve ser
realizada no sentido inverso do tempo, abrangendo assim as possiveis seqiiéncias de afluéncias
através de decisdes futuras, o que no sentido direto do tempo traz informacao do efeito das

possiveis seqiiéncias de afluéncias futuras como consequéncia da decisdo presente.

A partir das consideracdes realizadas, uma ferramenta capaz de garantir a solu¢do 6tima do
problema é a PDE e, uma vez utilizado este algoritmo, o problema pode ser formulado ainda de
duas maneiras (FINARDI, 1999):

1. acaso-decisdo, em que dada uma varidvel aleatdria (acaso) determina-se a melhor ope-
racdo (decisdo). Ou seja, dado um estado ao inicio do estdgio t, supde-se conhecida a
afluéncia no inicio do més e toma-se a decisdo de acordo com a afluéncia dada. Assim,
o acaso (afluéncia) é considerado antes da tomada de decisdo, o que resulta em diversos

custos de operacao associados as diversas afluéncias.

2. decisdo-acaso, decidindo-se apenas em fun¢do da distribui¢do de probabilidades da afluén-
cia do estdgio em que se encontra o problema. Nesta formulacdo nao se admite que a
afluéncia seja conhecida ao inicio do més, supondo apenas conhecida a sua distribui¢do
de probabilidades e a decisdo térmica € tomada sem o conhecimento prévio da afluéncia.
Assim, para cada estado do problema, em cada estagio, ¢ tomada a decis@o térmica que
em média seja menos onerosa, considerando as diversas possibilidades de afluéncias da

distribuicao.

Um algoritmo baseado na PDE traduz matematicamente a influéncia das varidveis de estado
no custo de operacao do sistema e duas classes podem ser consideradas no presente estudo: o
volume do reservatdrio e algum tipo de informacdo sobre a tendéncia hidroldgica ao sistema,
como, por exemplo, as afluéncias aos reservatérios durante estidgios anteriores (SIQUEIRA,
2009; MACEIRA; DAMA4ZIO, 2006).

O modelo da PDE utilizada nos estudos de longo prazo do sistema elétrico brasileiro refe-
rente ao modelo do tipo acaso-decisao da PDE, em que sdo conhecidas as afluéncias no inicio

do estagio, utiliza a seguinte equacdo recursiva (PEREIRA; PINTO, 1985):

1
o (X;) = Eq,x, (Mi” [C,(Ut) + H_—SOCHI(XHI)]) (3.1)
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em que:

01 (Xy) Valor do custo esperado de operacdo do periodo ¢ ao final do hori-
zonte, em funcdo dos estados do sistema. 1

Ey,x, Valor esperado de custo de acordo com todos os valores possiveis
de afluéncias contidos em A;, condicionado pelo vetor de estados X;
(conhecido no inicio do estagio).

X; Vetor de varidveis que definem o estado inicial do sistema no periodo
L.

Ay Vetor de afluéncias incrementais ao sistema no periodo .

U; Vetor com as decisdes obtidas no periodo ¢ e determina o estado em
que o sistema se encontrard ao final do mesmo — ou seja, definird
Xit1.

C(Uy) Custo operativo relacionado a decisdo operativa U;. 2

o Taxa de desconto monetario (pu).

Conjuntamente, o problema € sujeito as restricdes do problema hidrotérmico e ¢ € aplicado
para T, T-1,...,1 — em que T corresponde ao periodo total de estudo — com o741 nulo para
quaisquer valores de estado final. Isto indica que para o dltimo estdgio do planejamento nao é

possivel incluir as consequéncias operativas considerando efeitos de periodos posteriores.

Exatamente por isso, o periodo de estudo para o planejamento visando caracterizar o com-
portamento estocdstico conjuntamente a capacidade de regularizacdo do sistema nao deve ser
muito curto, pois ao final do periodo de planejamento os reservatdrios tendem a se esvaziarem,
fazendo com que seja comumente considerado no cdlculo da politica um periodo que vai além
dos 5 anos de estudo, chamado periodo de pds-estudo. Desta forma, ao final do periodo de
estudo, o armazenamento do sistema nao estard tdo baixo, pois serd feita a andlise das con-

sequéncias em periodos posteriores.

Como a estratégia de operacdo deve ser calculada para todas as combinacdes possiveis
dos niveis dos reservatdrios e afluéncias do estdgio anterior, o esforco computacional cresce
exponencialmente com o nimero de varidveis de estado consideradas (CERVELLERA et al.,
2006). Supondo que cada um dos NR reservatérios do sistema sejam discretizados em ND
parcelas, com NR afluéncias do estagio anterior, tem-se um total de ND?NR estados discretiza-

dos, o que implica na resolucio de ND*MK problemas de otimizacio para cada estdgio. Assim,

Chamada de parcela de custo futuro.
2Chamada de parcela de custo imediato.
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um algoritmo baseado na PDE torna-se rapidamente invidvel computacionalmente, mesmo para
sistemas com poucas usinas hidrelétricas. Por exemplo, arbitrando-se ND = 10 discretizac¢des

tem-se:
1 reservatério = 10? = 100 estados
2 reservatérios = 10* = 10.000 estados
3 reservatérios = 10° = 1.000.000 estados

4 reservatérios = 10% = 100.000.000 estados

Esta é a chamada "maldicao da dimensionalidade" da PDE e de modo a evitar esta explosao
combinatorial foram desenvolvidos algumas metodologias para tentar resolver o problema de
planejamento da operagdo energética com um esforco computacional menor do que o exigido

pelo algoritmo da PDE.

A simplificacdo inicial, e muito adotada para o planejamento energético de médio e longo
prazo, é a agregacao dos varios reservatorios do sistema em reservatorios equivalentes de ener-
gia (ARVANITIDIS; ROSING, 1970), no intuito de diminuir a quantidade de varidveis de es-
tados do problema. Contudo, a agregacdo em reservatorios equivalentes ainda ndo torna-se
suficiente para garantir a aplicabilidade da PDE porque a agregacdo do sistema em um unico
reservatorio, o que computacionalmente viabilizaria a utilizacdo da PDE, € inadequada face a
diversidade hidrol6gica apresentada entre as regides em que se encontram os reservatorios. As-
sim, ¢ mais comumente adotada uma representacdo com multiplos reservatorios equivalentes,
cada um representando um subsistema especifico, o que ji é suficiente para dificultar o uso

amplo da PDE como técnica de resolugdo do problema.

Uma aproximacgdo para a resolucdo do problema pode se constituir da simplificagdo da
representacdo estatistica das afluéncias ou a distribui¢do das probabilidades de ocorréncia das
mesmas. Alguns modelos consideram a correlagdo temporal entre as afluéncias através, por
exemplo, de uma cadeia de Markov de ordem unitaria (SIQUEIRA, 2009; ZAMBELLI, 2009) e
assim, serd considerado que afluéncias de estagios anteriores — no caso, um estagio antecedente
— alteram as probabilidades de ocorréncia das afluéncias no estdgio atual. J4 o modelo de
Programacdo Dindmica Estocdstica Independente (PDEI) trata de eventos independentes e nio
considera as afluéncias correlacionadas més a més e, assim, a distribui¢ao das afluéncias serd a
mesma encontrada na amostra a ser utilizada, independentemente das afluéncias passadas. Isto
significa que, por exemplo, ao utilizar o histérico de vazdes como amostragem a distribui¢ao

utilizada serd a mesma encontrada no préprio histérico.

A Figura 3.1 ilustra como ocorre a distribui¢ao das afluéncias na PDEI para uma amostra
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do histdrico de afluéncias. Sendo assim, observa-se que a distribui¢do ndo € diretamente corre-
lacionada a afluéncias anteriores, ou seja, A; ndo dependerd da afluéncia A;_| ocorrida e todas
as possiveis afluéncias dentro do dominio de estudo sdo testadas. Além disso, 0s pesos, em vez
de serem dados por um modelo estatistico, serdo determinados pela frequéncia de ocorréncia de

certos valores de afluéncia no histérico de vazoes.

A A.'-i r A.’
f{"q!|"ﬁ.~i }:1_
M

1
4
Q
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O
4

|

} histograma das ocorréncias

-1 t Estagio

Figura 3.1: Esquema de ocorréncia das afluéncias na PDEI

Como efeito, hd uma grande redug@o no nimero de estados a serem analisados para a re-
solu¢do do problema. Desta vez, supondo que cada um dos NR reservatérios do sistema sejam
discretizados em ND parcelas, tem-se um total de NDVR estados discretizados por estdgio. Por

exemplo, arbitrando-se ND = 10 discretizagdes tem-se:
1 reservatério = 10! = 10 estados
2 reservatérios = 10? = 100 estados
3 reservatérios = 10 = 1.000 estados
4 reservatérios = 10% = 10.000 estados

Esta reducdo no esfor¢co computacional € importante, mas ainda ndo torna a resolu¢ao do
problema do planejamento energético via PDE um processo trivial (DIAS, 2010; DIAS et al.,
2010), devido ao nimero de sistemas considerados e ao nimero de dimensdes inerentes ao pro-
cesso de montagem da func¢do de custo futuro. Porém, estes aspectos serdo mais profundamente

abordados no Capitulo 4.



3.2 Técnicas de Programacdo Dindmica Aplicadas ao Problema de Longo e Médio Prazo 56

A desvantagem da utilizacdo deste método € que ele considera que todas as afluéncias sdao
equiprovaveis de acontecerem na ocasido do célculo do valor esperado do custo de operagdo,
diferentemente de quando se utilizam modelos que consideram a tendéncia hidroldgica. Estes
modelos sdo capazes de reconhecer, em fun¢do das afluéncias passadas, quando h4 alta probabi-
lidade de ocorréncia de afluéncias baixas, por exemplo, como em periodos de seca observados
no histérico, em que é comum haver estdgios consecutivos com baixa afluéncia caracterizando
o periodo de seca em questdo. Porém, estes valores consecutivos de afluéncia baixa podem nao
serem esperados pelo modelo independente com a probabilidade devida. A Figura 3.2 ilustra
como afluéncias de estdgios anteriores podem influenciar na probabilidade de ocorréncia das

afluéncias no estado atual.

A Arz A A

~

Estagio

t-1

—

Figura 3.2: Esquema de ocorréncia de afluéncias na PDE considerando a tendéncia hidrolégica

Desta forma, a PDEI ndo possui a mesma capacidade de reconhecimento de provaveis pe-
riodos de seca e nem periodos de cheia, que podem ser previstos pelo modelo estocdstico através
de probabilidades diversificadas de acordo com as afluéncias de periodos anteriores, levando a
uma operagdo mais eficiente. Mesmo podendo ser pessimista nos momentos de tendéncia de
cheia é comum dizer que a PDEI leva a uma operagdo otimista do sistema, pois os periodos de
seca sao os mais criticos devido aos altos custos associados. Porém, bons resultados podem ser

obtidos do modelo da PDEI, como mostrado em (SIQUEIRA, 2009).

Em resumo, através da simplificacdo do processo estatistico, com a consideracdo dos even-
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tos independentes no tempo, a aplicacdo da técnica da PDE torna-se mais vidvel do ponto de
vista computacional e pode fornecer uma aproximacgdo para a avaliacdo do planejamento ener-

gético.

Atualmente, a Programacdo Dinamica Dual Estocastica (PEREIRA; PINTO, 1985; PE-
REIRA, 1989), que € uma técnica baseada na PDE, é uma metodologia comumente utilizada
como alternativa para a solu¢ao do problema de planejamento, pois ela € capaz de resolver o
problema do planejamento considerando um ndmero suficiente de reservatérios conjuntamente
aos modelos estatisticos de representacdo das tendéncias hidrolégicas, contornando a "maldi¢cdo
da dimensionalidade" existente na PDE. A PDDE utiliza a técnica de Decomposi¢do de Benders
e trata o problema de forma analitica, evitando a discretizacdo do espago de estados tal como €

feito na técnica da PDE diminuindo o esfor¢co computacional de forma substancial.

A PDDE ndo apresenta um espaco amostral discreto dos armazenamentos, mas constitui-se
de um processo de convergéncia em que os pontos sdo visitados de acordo com que € realizada
a representacdo mais realista da fun¢do de custo futuro ao longo das iteracdes. A funcdo é um
poliedro convexo que pode ser construido a partir do valor esperado dos multiplicadores simplex
associados a cada subproblema. Para uma amostra bastante representativa das afluéncias o

espaco de estados visitados € suficiente para a determinacao de politicas satisfatdrias.

3.3 Formulacao Matematica do Problema de Longo e Médio
Prazo

3.3.1 Funcao Objetivo

A funcgdo objetivo retrata o objetivo do planejamento dos sistemas hidrotérmicos, que €
atender a carga propria com o menor custo esperado de operacdo. Assim, a funcdo objetivo de
cada subproblema, para um determinado estdgio ¢, corresponde a minimizar o custo de operacao
presente mais o custo esperado futuro, que vai desde o estagio seguinte, r+1, até o ultimo estagio
do horizonte do estudo, representada pela fun¢do de custo futuro. Para referenciar os custos
operativos dos estdgios posteriores no presente, € inserida a taxa de desconto associada a fun¢do

de custo futuro.

De acordo com o modelo adotado para a resolug@o do problema com a utiliza¢ao da equagao
recursiva da PDE para a formulacdo acaso-decisdo, tem-se a seguinte funcdo objetivo a ser

utilizada na resolucao do problema para cada estado e periodo:
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NSISNPMC [ NCLT; NPDF 1
72(Xi,Ar) = Min Z Z \PTi,_i,z 8T jpes T Z lPDpd “defipepar| + 1—}——3%+1
i=1 pe=1 | j=1 pd=1
(3.2)
em que:

721 (X1, Ar) Valor do custo 6timo de operagdo no periodo ¢ de acordo com a fun-
cdo custo futuro esperado e sujeito ao estado inicial dos armazena-
mentos X; e ao conjunto de afluéncias A; no periodo 1 (R$x730) 3.

NSIS Numero de sistemas.

NPMC Numero de patamares de mercado.

NCLT; Numero de classes térmicas no sistema i.

NPDF Numero de patamares de déficit.

Y7, Custo incremental de geracdo associado a classe térmica j do sistema
i e periodo ¢t (R$/MWh).

YD, Custo incremental de déficit associado ao patamar de déficit pd
(R$/MWh).

8T, ) pes Geragdo térmica total na classe térmica j do sistema i e estagio ¢
dentro do patamar de carga pc (MWmédio).

defi pe,pd Déficit ocorrido no sistema i e estdgio ¢t dentro do patamar de carga
pc e patamar de déficit pd (MWmédio).

9] Taxa de desconto monetério (pu).
Funcdo de custo esperado futuro relacionado a decisdo atual

11

(R$x730).

3.3.2 Restricoes de Atendimento a Demanda

Como j4 foi visto anteriormente, a demanda liquida no sistema i, patamar k e periodo ¢ é
o MWmédio a ser atendido durante o patamar k. Assim, a equacao de atendimento a demanda
visa determinar a maneira como a demanda liquida serd atendida, considerando a geragdo hi-

drdulica e térmica, déficit e intercambios. Porém, a demanda liquida deve ser abatida da geragdo

30 fator multiplicativo aparece devido 4 conversio dos custos por unidade hordria em custo por unidades
mensais de tempo.
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incondicional proveniente das usinas fio d’dgua e devido a geragdo para atendimento de requi-

sitos de vazao minima. A equacdo de demanda para um dado sistema i e patamar de carga k em

um estdgio ¢ € mostrada a seguir:

NCLT;

ghidri,k,t + Z gTiﬁk,j,t +
i—1

J

NPDF NSIS NSIS
defirje — Y, int;, jkdlizj T Y int iz — excixy =
J=1 Jj=1

J=1

DEMLIQ; ., — EF10;, — EDSVF;; — EVMIN;,(EA;;) | - DPMERCy, (3.3)
em que:

ghidr i s Geragdo hidraulica do sistema i no patamar de carga k no periodo #
(MWmédio).

Int; j ktlij Intercdmbio do sistema i para sistema j, no patamar de carga k, sendo
sempre i diferente de j no periodo t MWmédio).

exc; i s Excesso de energia no sistema i, patamar de mercado k e periodo ¢
(MWmédio).

DEMLIQ; i s Demanda liquida do sistema i no patamar de carga k, igual a carga
propria ponderada pela profundidade do patamar abatida da geracao
de pequenas usinas, geracdo térmica minima e submotoriza¢do no
periodo t (MWmédio).

EFIO;,; Energia afluente fio d’agua liquida ao sistema i no periodo ¢ (MW-

EVMIN;,(EA;;)

EDSVF;,
DPMERC;,

médio).

Energia de vazdo minima controldvel do sistema i no periodo ¢, cor-
rigida pelo armazenamento no inicio do periodo (MWmédio).
Energia de desvio fio d’dgua do sistema i no periodo t (MWmédio).

Duracao do patamar de carga k no periodo ¢ (pu).

A varidvel de decisdo excesso € inserida no problema como uma varidvel de folga para a

situagdo em que a demanda liquida a ser atendida seja menor que a soma das energias fio d’dgua

e a energia de vazdo minima, que sdo compulsérias. Desta forma, esta varidvel € importante

para evitar possiveis infactibilidades no problema quando € utilizada a representacdo do sistema

via sistemas equivalentes de energia. Sendo assim, a varidvel de excesso de geracdo hidrdulica

€ comumente penalizada através da funcao objetivo, assim como os valores de intercambio, que
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também possuem valores pequenos de custo associado.

3.3.3 Restricoes de Balanco Energético nos Reservatorios Equivalentes de
Energia

A energia armazenada no final do estdgio t é dada pela energia armazenada no inicio do
estdgio mais a energia afluente total menos o desestoque e as perdas. O desestoque € dado
pela geracdo hidrdulica e vertimento, que sdo varidveis de decisdo, e, também, pela energia fio
d’4dgua e energia de vazdao minima, que sdo compulsdrias. As perdas sdo representadas pela
energia evaporada e pela energia gasta com o enchimento de volume morto nos reservatorios

que estdo iniciando sua operacao no estagio t.

De forma simplificada, obtém-se:

Varidveis de Decisdo
7\

NPMC Perdas
edjr1 = EA,'J + EC,'J — EVMIN,'J — EDSVCZ'J — Z ghidr,}k — everti,t —rEVPiJ — EVMZ'J
k=1

(3.4)

Resumidamente, participam da equagdo de balang¢o hidrico a energia armazenada inicial, a
energia afluente controldvel, o termo correspondente a0 volume minimo obrigatério e as per-
das que, juntamente as varidveis de decisdo de geracdo hidrdulica e vertimento determinam o

volume armazenado final no periodo.

Porém, € necessdrio fazer as correcdes necessdrias através das pardbolas em funcdo do
armazenamento inicial do sistema e a equagdo formal de balango energético € apresentada a

seguir:

NPMC
eaipi+ Y. ghidrig+evertyy = FCEA;; - EA;; + FCEC;, (EA,-J) EC;y—
k=1

EVMIN;, (EAi,t) —EDSVC;, (EA,-J) —EVP, (EAi,t> — EVM;, (3.5)

em que:

ea;; i1 Energia armazenada no sistema i no final do periodo t (MWmés).
evert;; Energia vertida no sistema i no periodo t (MWmes).
FCEA;; Correc¢do da energia armazenada devido a mudancga de configuragdo.

EA;; Energia armazenada no sistema i no inicio do periodo t (MWmés).
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FCEC;, (EA,-J> Fator multiplicativo para correcdo da energia controldvel, relativo ao
sistema i no periodo ¢, corrigido pelo armazenamento inicial do sis-
tema.

EC;, Energia controlavel do sistema i no periodo t (MWmes).

EVMIN; (EA,'J) Energia de vazdo minima do sistema i no periodo ¢ corrigida pelo
armazenamento inicial do sistema (MWmeEs).

EDSVCi, (EAM) Energia de desvio controlavel do sistema i no periodo ¢ corrigida pelo
armazenamento inicial do sistema (MWmEs).

EVP, (EA,;,) Energia evaporada no sistema i no periodo ¢ corrigida pelo armaze-
namento inicial do sistema (MWmés).

EVM;, Energia para enchimento do volume morto no sistema i e periodo ¢

(MWmés).

3.3.4 Restricoes de Geracao Hidraulica Maxima Controlavel

Estas restri¢des definem o maximo de geracao hidrdulica controldvel de cada um dos sis-
temas em cada um dos patamares de mercado. A gera¢do hidrdulica méxima € calculada con-
siderando todas as usinas de cada um dos sistemas, e deve ser corrigida em funcio da energia
armazenada pela sua pardbola de correcdo e, em seguida, descontada da energia de vazao mi-
nima e energias fio d’dgua do sistema. A equagdo de geracdo hidraulica méxima controldvel

para um dado sistema i e patamar de carga k em um estagio ¢ € mostrada a seguir:

ghidr, ., —excix, < | GHMAX;, (EA,,) —EFI0;,—EDSVF,,—EVMIN <EA,-7,> .DPMERCy,
(3.6)
em que:

GHMAX; <EA,-7,> Geragdo hidrdulica méxima do sistema 7 no periodo ¢, corrigida pelo

armazenamento inicial do sistema (MWmédio).
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3.3.5 Equacoes de Nos Ficticios

Para as equacdes dos nos ficticios, deve-se garantir a geragdao ou consumo liquidos de ener-

gia nulos. Tem-se a seguinte condi¢do para cada no ficticio j e patamar de carga k:

Y intijre— Y intjig =0 (3.7)
Vi Vi

3.3.6 Equacoes da Funcao de Custo Futuro

A Funcdo de Custo Futuro (FCF) serd composta por um conjunto de inequagdes que for-
mam um espago convexo e associam o espaco de solucdo relativo aos armazenamentos aos
respectivos valores esperados de custo futuro. Desta forma, a uma dada solucdo, serd atribuido
um valor de custo futuro, o qual serd avaliado conjuntamente aos custos decorrentes da utili-
zacdo da geragdo térmica presente e eventuais déficits de energia em um mesmo problema de

otimizacao.

E apresentada a seguir uma defini¢cdo genérica de uma inequacao utilizada para representar
um c-€ésimo elemento — também chamado de corte ou hiperplano — do conjunto de inequacdes

que compdem a FCF no problema; porém, a montagem das restri¢cdes serd detalhada no Capitulo
4.

NSIS
Orr1— Y, COEFA.;;-eaj;41 > COEFB., (3.8)
i=1
em que:
11 Custo esperado futuro relacionado a decisdo atual.
COEFA. ;; Coeficiente relativo a participac@o do sistema i no c-€simo corte ou
hiperplano que compde a fungdo de custo futuro do periodo .
COEFB.; Coeficiente relativo ao termo independente do c-ésimo corte ou hi-

perplano que compde a funcdo de custo futuro do periodo t.

Para as modelagens que consideram as tendéncias hidroldgicas existem, na funcao de custo

futuro, coeficientes relativos as afluéncias dos meses anteriores.
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3.3.7 Limites das Variaveis ou Restricoes de Canalizacao

Limites nas Capacidades de Geracao Térmica

O problema esta sujeito aos limites minimos e maximos de geracdo térmica de cada classe

térmica em cada patamar de carga, de acordo com o exposto a seguir:

gTi,j,z -DPMERCkJ S gTiA,j,k,r S gTzﬁ,j.t -DPMERC](J (39)
em que:
8T, Geragdo térmica minima totalizada na classe térmica j do sistema i
no periodo t MWmédio).
8T, Geracdo térmica mdxima totalizada na classe térmica j do sistema i

no periodo t (MWmédio).

Limites nas Capacidades de Intercambio

Os valores de transporte de energia entre os sistemas sdo limitados pela capacidade da rede

implantada e os valores limites desses intercambios sdo retratados por:

O < ity jafitj < inli jisizj - DPMERC (3.10)
em que:
%i’ Jkitli Valor maximo de intercaAmbio do sistema i para o sistema j no estagio
t MWmédio).

Limites nas Capacidades de Armazenamento

Os limites de armazenamento impactam de forma importante no célculo do despacho da
operacdo de sistemas hidrotérmicos via representacdo de sistemas equivalentes de energia. Isto
porque aqui serd delimitada a capacidade do sistema em armazenar a energia para os demais
estdgios do problema, o que é funcido dos volumes miximos € minimos de d4gua que podem
ser armazenados em cada reservatério do sistema, corrigidos pelo fator devido a mudancga de

configuracdo, de acordo com o exposto a seguir:
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0< FCEAi,tH edjpy] < Hi,tJrl (3.11)
em que:
edjri1 Energia armazenada no sistema i no final do periodo t (MWmés).
EA;i Energia armazendvel mé4xima no sistema i no estdgio t+/ (MWmés).

Porém, podem também serem consideradas as restricdes advindas do operador para con-
trole de cheias e restricdes operacionais e, assim, as usinas hidraulicas podem nao ter todo o
volume util disponivel durante o despacho. Os dados de armazenamento mdximo e minimo de
cada usina sao fornecidos de forma explicita pelo operador, refletindo na energia armazenével
maxima por restricdo de volume de espera e na energia armazendvel minima por restricao de
operacdo, cujas definicdes sdo encontradas em (CEPEL, 2001) e, se presentes no caso de estudo,
serdo modeladas no presente trabalho, pois a plataforma desenvolvida contempla a utilizacao

destes limites na modelagem computacional do problema.



4  Programacdo Dinamica Estocastica e

Algoritmo de Fechos Convexos
(PDE-ConvexHull)

4.1 Introducao

Este Capitulo apresenta a aproximacdo inicial utilizada no trabalho para a resolu¢do do
problema de planejamento energético. Sendo assim, serdo expostos os algoritmos utilizados

conjuntamente a exemplos didaticos para representar melhor o problema.

4.2 Algoritmo Geral da Programacao Dinamica Estocastica

Foi discutida, anteriormente, a possibilidade da utilizacao do modelo a eventos independen-
tes para a Programacgdo Dinamica Estocdstica (PDE) e, sendo assim, ela constréi uma fungao
de custo futuro, oy (X;), discretizando o espaco de estados (armazenamentos) em um conjunto
de valores e resolvendo o problema do despacho 6timo para cada uma dessas discretizacgoes.
Valores intermedidrios de oy (X;) sdo obtidos através da interpolagio dos valores obtidos para as

discretizagdes. O algoritmo de PDE pode ser sintetizado pelos seguintes passos :
Inicializagdo de 041 (X;+1);
Repitade t=T, T-1, ..., 1;
Repita para cada estado inicial, X, ii=1,2,..., ndmero de discretizagdes;
Repita para cada cendrio de afluéncia;
Calcula o custo 6timo de operacdo associado;
Calcula o valor esperado do custo de operagdo para o dado estado sujeito a a4 (X;+1);

Determina um ponto da funcao de custo futuro;
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Determinacdo da funcdo de custo futuro oy (X;);

Contudo, a obtengdo da funcdo de custo futuro como uma interpolacdo dos pontos obtidos
pode ser uma tarefa complexa quando se trata de um niimero maior de reservatorios, pois os

planos de interpolac@o nao sdo visualizados de forma trivial.

Desta forma, o algoritmo de fechos convexos (Convex Hull) € utilizado na obtencao da FCF
em fun¢do dos pontos obtidos pela Programacdo Dindmica Estocdstica. Isto porque ele é capaz
de tratar geometricamente o problema da obtenc@o dos hiperplanos para um numero qualquer
de dimensdes consideradas com a garantia dos hiperplanos formarem um conjunto convexo
(DIAS et al., 2010). A garantia do conjunto convexo € importante para que a funcio de custo
futuro possa ser representada como uma fung¢ao linear por partes de maneira que os problemas

possam ser resolvidos por programacao linear.

Além disso, o nimero de combinagdes possiveis para a selecdo de pontos a formar cada
hiperplano pode ser alta, com consequente alto nimero de hiperplanos obtidos. Porém, o al-
goritmo de fechos convexos € capaz de fazer com que hiperplanos coplanares sejam fundidos,
caracterizado em uma reducio no nimero de planos quando comparado a um algoritmo de PDE

convencional.

4.3 Algoritmo de Fechos Convexos

Para definir o método dos fechos convexos — ou Convex Hull — deve-se considerar a

defini¢do de conjuntos convexos através da seguinte defini¢ao:

* Um conjunto § € convexo se para quaisquer dois pontos p,q € S, qualquer combinacdo

convexa de p e ¢ também pertence a S, como indicado na Figura 4.1.

Nao Convexo Convexo

Figura 4.1: Exemplos de conjunto convexo e ndo-convexo



4.3 Algoritmo de Fechos Convexos 67

Foi mostrada somente a definicdo basica de conjuntos convexos, porém, uma defini¢do
mais completa e as propriedades advindas deste tipo de conjunto sdo apresentadas em alguns
trabalhos, vide (BORWEIN; LEWIS, 2000). A seguinte definicao formal é dada para o fecho

convexo:

* Dado um conjunto finito de pontos P = {p1,..., pu}, 0 fecho convexo para esse conjunto
fixo de pontos P € o menor poligono convexo C tal que P C C como indicado na Figura
4.2.

pP

P

° [
° o

9
[ ]
o ° °

e 2,

Figura 4.2: Exemplos de fechos convexos

Desta forma, entende-se que o fecho convexo — ou convex hull — define a fronteira do
menor poligono convexo que compreende todos os elementos do conjunto e, desta forma, este
algoritmo pode ser utilizado para a montagem da fun¢do de custo futuro em fun¢do dos pontos

obtidos pela discretizacao dos estados do problema.

Existem diversos algoritmos de fechos convexos, como exemplo temos o algoritmo de
Graham, o algoritmo de Jarvis e o algoritmo QuickHull (BARBER et al., 1996), que ¢é o al-

goritmo utilizado no presente trabalho para a montagem do fecho convexo.

A idéia principal do algoritmo QuickHull pode ser sintetizada através seguinte lema: “para
a maioria dos conjuntos de pontos € mais facil descartar muitos pontos que estdo no interior
do invélucro convexo e concentrar o trabalho nos pontos que estdo proximos da fronteira”. No
caso, cada ponto representa o custo médio associado a uma dada discretizagdo dos reservatorios

que definem a func¢ao de custo futuro na PDE.

Dado um conjunto de pontos qualquer, como mostrado na Figura 4.3, o algoritmo QuickHull

se utiliza dos seguintes passos (DIAS, 2010):
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Figura 4.3: Pontos aleatdrios em um plano bidimensional

PASSO 1: O algoritmo € iniciado com uma busca dos pontos extremos em qualquer uma
das direcdes, por exemplo, ao longo do eixo das abscissas, ordenadas ou algum aleatério. Entao

é definido um segmento de reta ab ligando os pontos encontrados, conforme a Figura 4.4.

Figura 4.4: Algoritmo QuickHull — Passo 1

PASSO 2: Dado o segmento encontrado no passo anterior, encontra-se 0 ponto ¢ em uma
dada direcio com a maior distincia ao segmento ab e, se 0 ponto extremo ¢ nio existir, continua-
se 0 processo em outra dire¢do. Ao encontrar o ponto extremo ¢, determina-se um poligono com
os pontos selecionados até entdo, no caso, tem-se o tridngulo abc, como é mostrado na Figura

3-6.

Figura 4.5: Algoritmo QuickHull — Passo 2
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PASsSO 3: Para cada lado do poligono encontrado, verifica-se se existe algum ponto mais
extremo perpendicular ao segmento, no caso do nosso exemplo, somente o lado ab do tridngulo

abc apresenta ponto extremo, logo temos o seguinte resultado mostrado na Figura 4.6.

Figura 4.6: Algoritmo QuickHull — Passo 3

Observa-se que os pontos internos ao poligono nio precisam mais ser verificados, logo eles

foram descartados da analise.

PASsO 4: Dado o novo poligono, verifica-se para os novos segmentos encontrados, se
existe algum ponto extremo aos segmentos. Uma vez encontrado o ponto, um novo poligono é

formado conforme mostrado na Figura 4.7.

= (7]

Figura 4.7: Algoritmo QuickHull — Passo 4

Este passo é repetido para cada lado do poligono, até que nao existam mais pontos exter-
nos. Quando isto ocorre, o conjunto convexo € entao formado com os pontos utilizados como

extremos, conforme mostrado na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Algoritmo QuickHull — Passo 5

O algoritmo apresentado pode ser utilizado em problemas com dimensdes superiores, como
mostrado na Figura 4.9 (DIAS, 2010), em que é apresentado o resultado do algoritmo para

pontos no R3.

(a) (b)

Figura 4.9: Conjunto convexo no plano tridimensional: (a) Conjunto aleatério de pontos e (b)

Conjunto convexo obtido

Um exemplo da utilizagdo da técnica de conjuntos convexos em sistemas de energia pode
ser visto em (DINIZ; MACEIRA, 2008), em que a teoria de conjuntos convexos € utilizada
para a convexificagdo de partes da funcdo de producdo hidraulica das usinas conjuntamente
a utilizacdo de varidveis bindrias para a modelagem da fun¢do de producdo no problema do
despacho de curto prazo. Ao invés de utilizar uma implementacao propria, como no trabalho
citado, € utilizado no presente trabalho a biblioteca computacional QHull (QHULL, 2011),
implementada em C++, para obten¢do do conjunto convexo, o qual é formado pelos hiperplanos
de corte da PDE. Os pontos fornecidos ao algoritmo sdo obtidos dos custos 6timos de operagdo

do sistema para as discretizacdes predefinidas dos volumes dos reservatorios.
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4.4 Utilizacao da PDE Conjuntamente ao Algoritmo de Fe-
chos Convexos (PDE-ConvexHull)

Os passos do algoritmo de solu¢do da metodologia PDE-ConvexHull sdao mostrados na Fi-
gura4.10 (DIAS, 2010). Observa-se que, seguindo a técnica de programacgdo dindmica, inicia-se
pelo ultimo estagio (t = T). No Bloco 1 s@o obtidos os custos operacionais médios para cada
estado operativo através de programacao linear. O conjunto de pontos que relacionam os arma-
zenamentos dos reservatorios aos custos 6timos obtidos € fornecido ao algoritmo QuickHull, do
qual obtém-se o conjunto reduzido de planos que compdem o fecho convexo que sera utilizado
para a modelagem da Fun¢do de Custo Futuro (FCF), como mostrado no Bloco 2. No Bloco 3
ha um decremento no nimero do estdgio. As FCF’s obtidas entram como restricao na anélise
do préximo estagio (t-1), sendo que este procedimento € repetido até que se atinja o primeiro

estdgio, verificagdo realizada no Bloco 4.

[ Inicio |
A A

v

Estagio =T

-
-

A 4

PL
Obtengao dos custos de cada Bloco 1
estado operativo

!

“Convex Hulf"
Obtencéo dos planos de Bloco 2
cortes - Montagem da FCF

I

Estagio = Estagio - 1 Bloco 3

Bloco 4

Figura 4.10: Algoritmo da obtencdo das func¢des de custo futuro da PDE utilizando fechos

convexos (PDE-ConvexHull)

Como mostrado anteriormente, o algoritmo de fechos convexos gera o invélucro convexo
para o conjunto de pontos determinados pela dinamica da PDE e um exemplo para dois reser-

vatérios € mostrado na Figura 4.11.
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10“ Convex Hull sobre os Pontos Originais
X

Custo ($)

100

60
20 40

100
Arm. Res. 1 (%) 0 Arm. Res. 2 (%)

Figura 4.11: Invélucro convexo obtido do algoritmo de fechos convexos

Desta forma, para a obtengdo dos cortes que representam a Funcdo de Custo Futuro € ne-
cessario que o Bloco 2 realize também um tratamento do conjunto de planos obtidos com o
intuito de eliminar os planos que "cobrem" o conjunto convexo, fazendo com que o resultado
fique como o mostrado na Figura 4.12, que contém o conjunto i dos planos a serem utilizados

na composicao da FCF.

4 Funcao de Custo Futuro
x 10

Custo ($)

100

60
20 40

100
Arm. Res. 1 (%) 0 Arm. Res. 2 (%)

Figura 4.12: Conjunto de planos de corte que aproximam a FCF
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Além disso, o Bloco 2 pode também realizar a eliminacdo de cortes que possuem os coefici-
entes muito proximos de acordo com uma dada tolerancia e, assim, cortes que sao praticamente
coplanares podem ser mesclados. Desta forma, haverd um nimero reduzido de cortes a serem
inseridos no problema, resultando em um ganho computacional. Porém, a utiliza¢do da elimi-
nacao de cortes na resolucao do problema ndo é compulsoéria, podendo ser utilizada de acordo

com algum valor de tolerancia requerida ou mesmo nem ser utilizada no algoritmo.

As tarefas realizadas pelo Bloco 1 sdo detalhadas na Figura 4.13, em que dado um estagio
t, é feita a varredura do espaco de estados e calcula-se o valor da funcdo objetivo para cada
discretizacdo de armazenamento e para cada cendrio considerando o conjunto de cortes (L)
obtidos no perfodo r+1. E, entdo, realizado o cilculo do valor esperado do custo de operagdo
para cada estado de armazenamento, formando o conjunto de pontos a serem utilizados pelo

algoritmo de fechos convexos para a obten¢cao de uma nova FCF.

N

(e crimin g

| Estagiot |

N 9 ,/

Para cada estadode \
- -~ armazenamento Xt % SiM
[ Estagiot | (Fim da estrutura de /
~ ~ repeticdo?)
Nao
Bloco 1 PL < Calculo do valor ) Para cada realizacédo
esperado do custo para| , Sim / de afluéncia At v
o dado estado de (Fim da estrutura de D . 30 d
armazenamento repeticaon?) ela_rmlnagao S
- ~ conjunto de pontos
( convex Hull | Nzo para a determinagéo
. / da FCF
Resolve o despacho
sujeito a todos os cortes
existentes no conjunto g -
obtendo z(Xf,Af) (‘f"""" ”""")
—

Figura 4.13: Detalhamento do Bloco 1 — Algoritmo para obten¢do dos custos de operacao



5 Processo Iterativo de Utilizacdo da
Funcao de Custo Futuro

5.1 Introducao

Como foi dito anteriormente, dependendo do nimero de reservatérios considerados o nu-
mero de estados discretizados pode ser muito alto quando utiliza-se a Programag¢do Dinamica
Estocéstica na resolugdo da politica energética devido ao fato de que muitos problemas de oti-

mizacdo devem resolvidos.

Porém, quando hd muitas discretizagdes, ndo somente o nimero de problemas de progra-
macao linear (PPL’s) torna-se alto mas também o nimero de hiperplanos obtidos pelo algoritmo
de fechos convexos pode tornar os PPL’s mais complexos devido ao excessivo nimero de res-
tricdes presentes na composi¢ao da funcao de custo futuro no problema. Por exemplo, para
um ndmero de NR reservatorios discretizados em ND parcelas, o algoritmo de fechos convexos
pode fornecer até (ND — 1)VX x NR! hiperplanos para a confeccio da FCF. O que, por exemplo,

implica nas seguintes possibilidades:
1 reservatorio, 3 discretizagdes = GB-Dix11=2 hiperplanos (ou 2 retas)
2 reservatérios, 3 discretizagdes = (3-1)>x2! = 8 hiperplanos (ou 8 planos)
3 reservatérios, 3 discretizacdes = (3-1)> x3! = 48 hiperplanos
4 reservatorios, 3 discretizagdes = (3-1)*x4! = 384 hiperplanos
4 reservatérios, 5 discretizagdes = (5-1)*x4! = 6.144 hiperplanos

4 reservatérios, 11 discretizagdes = (11-1)*x4! = 240.000 hiperplanos

Quando ha hiperplanos colineares, o algoritmo de fechos convexos automaticamente funde
estes planos, podendo resultar em uma resposta do algoritmo com um nimero menor de hiper-

planos em relacio ao niimero calculado previamente. Porém, para um processo de resolugdo de
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politica robusto, deve-se considerar que o niumero de hiperplanos atingira valores muito proxi-

mos aos limites considerados acima.

Como € utilizado o algoritmo simplex, o tempo de resolug@o de cada PPL € bastante sensi-
vel ao ndmero de hiperplanos considerados, o que pode fazer com que a resolugdo da politica
seja um processo de alto custo computacional. Questdes semelhantes relacionadas ao com-

portamento do algoritmo simplex perante um nimero elevado de restricdes sdo abordadas em
(DINIZ, 2009).

Existem diversas familias de algoritmos baseados em métodos de pontos interiores
(QUINTANA et al., 2000) que poderiam ser utilizados na resolu¢do dos problemas, porém,
seria demandado um grande esfor¢o no sentido de estudar as possibilidades de algoritmos a
serem testados e implementacao de um solver estavel para aplicacdo no problema. Ainda as-
sim, existem solvers comerciais (ISON; CAIRE, 2008) que poderiam, também, ser utilizados e,

obviamente, agregariam um custo adicional a utilizacdo da plataforma desenvolvida.

Neste Capitulo, que € a maior contribui¢do do trabalho, é proposto um algoritmo simples
com o objetivo de tornar o tempo de resolu¢do dos PPL’s menos sensivel ao nimero de cor-
tes obtidos durante o processo, evitando-se utilizar um nimero muito alto de restricdes para
a representacdo da fungdo de custo futuro. Desta forma, pode-se obter um bom desempenho
computacional utilizando o algoritmo simplex, disponivel em bibliotecas gratuitas, como ferra-
menta de solucdo dos PPL’s. Logicamente, a técnica proposta nio é condicionada a utiliza¢do

do simplex, podendo também ser utilizada conjuntamente a solvers diversos.

5.2 Algoritmo Proposto

A ideia bésica é fazer com que nem todos os hiperplanos obtidos pelo algoritmo de fechos
convexos sejam utilizados na resolugcdo do problema de programacao linear, pois como € utili-
zado o algoritmo simplex, o nimero de iteracdes necessdrias para alcangar a solu¢io pode ser
muito alto devido ao grande numero de vértices a serem avaliados. Assim, ao invés de utilizar
todo o conjunto p dos hiperplanos obtidos do algoritmo de fechos convexos, serd utilizado um
conjunto menor de hiperplanos (), cujos elementos sdo preenchidos iterativamente ao longo

do processo.

De maneira a acelerar o processo, o conjunto 3 pode ser reaproveitado entre estados con-
secutivos com o objetivo de acelerar a convergéncia do altoritmo. Contudo, para que haja
um ganho expressivo, deve-se limitar o nimero de elementos contidos em 3 para que ele seja

reaproveitado. Assim, se o numero de elementos do cunjunto for inferior a um parametro Num-
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MaxCortes o conjunto € reaproveitado para a resolugdo do proximo estado; caso contrario,

reinicia-se o processo com o conjunto f3 vazio.

Ressalta-se que a técnica ndo representa uma alteragdo muito dréstica no algoritmo bé-
sico da PDE-ConvexHull, pois hd modificacdo somente no trecho indicado pelo Bloco 1 da
Figura 4.10. Mais especificamente, € realizada uma alteracdo no trecho existente no algoritmo
mostrado na Figura 4.13, que trata da resolucdo do despacho sujeito a todos os hiperplanos do
conjunto u obtidos pelo algoritmo de fechos convexos para o estidgio subsequente. Desta forma,
ao invés de realizar a solugdo direta do problema considerando todas as restri¢des da funcio de
custo futuro, é utilizado um algoritmo iterativo para inser¢do dos cortes no problema, como

mostrado na Figura 5.1.

a l

Resolva despacho sujeito
aos cortes contidos no
conjunto £ obtendo z'(Xt,Af)

Y

h 4

NumCortes++ Obtencéo x* e a*(x*)

h

h 4

Dado x*, fazer a interpolacao em
Inserir o i-ésimo cada corte pertencente a u e obter o
corte do conjunto g maior valor de interpolacao como
i no conjunto £ ai(x*)

A
Resolve o despacho

sujeito a todos os cortes _ / L
contidos no conjunto u — e y
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i Sim
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Fazerf=0e “
NumCortes = 0 .

| 1, Sim

!

Atualizar z(Xt,Af)
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de z'(X1,Af)

}

Figura 5.1: Algoritmo proposto

Para a compreensao do algoritmo, relembra-se que u é o conjunto de todos os hiperplanos

obtidos pelo algoritmo de fechos convexos para o estdgio subsequente que compdem o termo
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01 1. Definiu-se por B um subconjunto de i que contém os cortes inseridos no processo e sao
utilizados diretamente na resolugdo do PPL. Adicionalmente, o conjunto f3 é vazio no inicio
de cada estdgio, assim como € nula a varidvel NumCortes que conta o nimero de hiperplanos

contidos em f3.

Primeiramente, o problema relaxado € resolvido, ou seja, a FCF nao € representada ainda
porque o conjunto f3 € inicialmente vazio e obtém-se uma solu¢do X* com um valor de custo
futuro a*(X*) nulo associado. Este valor ndo retrata, ainda, a fung¢do de custo futuro como
desejado e, assim, verificam-se os valores de funcdo associados a substituicdo da solugdo rela-
tiva aos armazenamentos obtidos (X*) em cada um dos componentes do conjunto . Através
disso, € possivel encontrar o corte de interpolacdo, que € o i-ésimo corte do conjunto u tal que
possua o maior valor de custo associado a solugdo X* entre todos do conjunto. Denominou-se
este i-€simo corte do conjunto i por corte de interpolacdo porque a sua utilizagdo equivale a
interpolagdo linear da solu¢do X* sobre o conjunto de pontos obtidos dos custos esperados de

operacdo em funcdo das discretizagOes de armazenamento.

O valor de custo interpolado equivale ao valor de custo futuro correto para o ponto X *de
acordo com o conjunto p e é chamado de ;(X™), pois é associado ao i-ésimo elemento do
conjunto. Se a*(X*) e o;(X*) estiverem suficientemente proximos de acordo com a tolerancia
adotada significa que houve a convergéncia do processo. Caso contrdrio o i-ésimo elemento
do conjunto u € inserido no conjunto B e resolve-se novamente o problema sujeito a0 novo
conjunto de hiperplanos 3, obtendo-se um novo valor de X* e consequentemente um novo

valor de custo futuro o* (X*).

Desta forma, o processo € repetido até que o custo associado a fun¢do de custo futuro
o*(X*) esteja préximo o suficiente do valor correto (o(X*)), dado pelo maior valor obtido na
interpolacdo da solucdo em cada um dos hiperplanos. Quando isto ocorre significa que a FCF
estd devidamente representada no problema, o que também implica que o valor do custo 6timo
obtido estard de acordo com o que seria obtido quando da consideragao direta dos cortes. Sendo
assim, dentro da tolerincia especificada o valor de z(X;,A;) € invariante com a metodologia —

direta ou iterativa — utilizada na considerag@o dos cortes nos problemas de programacao linear.

Porém, como estados consecutivos podem ser proximos, torna-se interessante deixar que
o conjunto 3 da dltima convergéncia possa ser utilizado no préximo estado avaliado, fazendo
com que o algoritmo gaste menos iteragdes para alguma préxima convergéncia. Contudo, se o
nimero de elementos do conjunto B (NumCortes) for muito alto o tempo gasto no algoritmo
simplex passa a ser mais significativo, o que leva a uma redu¢do no ganho quando se utiliza

o algoritmo proposto. Este nimero maximo de elementos no conjunto f3 tal que forneca bom
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desempenho do algoritmo € dado pelo valor NumMaxCortes, que foi obtido de forma empirica

no presente trabalho.

5.3 Exemplo Didatico

Este exemplo ditatico visa expor os algoritmos utilizados, especialmente da PDE com uti-
lizagdo do algoritmo de fechos convexos e do algoritmo iterativo de inser¢do de cortes no pro-

blema de planejamento para um problema de trés estagios.

Para isto, serd utilizado um sistema equivalente ficticio e simplificado dentro da modela-
gem apresentada no presente trabalho para os sistemas equivalentes de energia, pois ndo serdao
utilizadas energias provenientes de perdas por evaporacdo, energias fio d’dgua, vazio minima
ou desvio nem as pardbolas de correcdo de acordo com o armazenamento. Sendo assim, a va-
ridvel de excesso de geracdo é desnecessaria no problema de acordo com os demais parametros

existentes desprezados, como possiveis efeitos da geracdo minima das usinas térmicas.

O sistema, que é representado na Figura 5.2 — adaptada de (SILVA, 2001) — serd composto
por duas usinas térmicas e o mercado serd composto por somente 1 (um) patamar de carga.

Adicionalmente, somente 1 (um) patamar de déficit serd considerado no problema.

- - RESERV. -
- SISTEMA_1 -

. EQV. .
11'."% UTE_1 UTE_2|i'l'I:'I"|

CARGA

Figura 5.2: Sistema utilizado no exemplo didatico

Os dados do sistema equivalente sdo apresentados através da Tabela 5.1 e sdo estaticos, ndo

variando ao longo dos trés estagios.

Tabela 5.1: Parametros do sistema equivalente utilizado no exemplo didatico
EA (MWMES) | EAIMWMES) | GH (MWMEDIO)

SISTEMA_1 0 1000 800
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Os dados das usinas térmicas também ndo variam ao longo dos estdgios e sao mostrados na
Tabela 5.2. Neste exemplo, cada usina térmica compreende a uma classe térmica diferenciada
e os termos classe térmica e usina térmica serdo, por simplificacdo, utilizados como sindnimos

dentro desta se¢do.

Tabela 5.2: Parametros das termelétricas utilizadas no exemplo didatico

NOME | CUSTO (R$/MWH) | CAPACIDADE (MW) | GERACAO MINIMA (MW)
UTE_1 70 380 100
UTE_2 100 500 150

Os cenarios de afluéncia sao mostrados na Tabela 5.3, utilizando-se trés cenarios de afluén-
cia para definir cendrio de alta, média e baixa afluéncia para o sistema exemplo. Recapitulando,

as parcelas fio d’dgua foram desconsideradas e os valores abaixo retratam a energia controlavel

afluente ao sistema.

Tabela 5.3: Cenérios de afluéncia ao reservatdrio equivalente

ESTAGIO | AFLUENCIA ALTA | AFLUENCIA MEDIA | AFLUENCIA BAIXA
(MWMES) (MWMES) (MWMES)
1 420 250 100
2 400 260 85
3 340 180 70

O mercado serd fixo para os trés estdgios no valor de 1000 MW, com custo de déficit de 680

R$/MWh e a taxa de desconto serd considerada nula.

Para a PDE, serdo utilizadas 6 discretizacdes do armazenamento, o que equivale a uma
discretizacdao de 20 em 20% da capacidade do sistema. Como mencionado no algoritmo, o

processo se inicia do periodo T, ou seja, ¢ = 3.

Nesse caso, por referir-se ao ultimo estdgio o termo ¢4 € nulo e sabendo-se que ha so-
mente um sistema e desconsiderando a indexacdo de estdgio e patamares o problema se confi-

gura da seguinte forma:
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Min 70-g7, +100- g7, + 680 - def

sujeito a:
ghidr+ g7, +gr, +def = 1000 (restri¢ao de demanda)
ea+ ghidr+evert = EA+EC (restri¢do de balanco hidrico)

dentro dos limites variaveis:

0 <ea<1000

0 < ghidr < 800
evert >0

def >0

100 < g7, <380

150 < g7, < 500

(armazenamento do sistema)
(geracdo hidraulica do sistema)
(vertimento no sistema)
(déficit no sistema)

(geracdo térmica)

(geracdo térmica)

Os valores de EA (energia armazenada inicial) e EC (energia controldvel) variam de acordo com

a dinamica da PDE e, assim, € possivel obter a Tabela 5.4, que contém os custos relacionados

obtidos pelo processo da PDE. Como mostrado no bloco da Figura 4.13, para cada discretizagc@o

de armazenamento calcula-se o custo de operagdo relacionado a cada realiza¢do de afluéncia

para, entdo, realizar o cdlculo do valor esperado de operagdao em fungdo do determinado estado
de armazenamento. Por se tratar do dltimo estdgio, ndo possuindo fun¢do de custo futuro, o

processo de resolucdo € direto e ndo utiliza-se o processo iterativo de insercao de cortes para o

referente estagio.
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Tabela 5.4: Tabela de custos encontrados para o tltimo estdgio do problema

DISCRETIZACAO | AFLUENCIA | CUSTO OTIMO | CUSTO ESPERADO
(MWmés) (R$x730) (R$x730)
Alta 22.000,00
1000 Média 22.000,00 22.000,00
Baixa 22.000,00
Alta 22.000,00

800 Média 22.000,00 22.000,00
Baixa 22.000,00
Alta 22.000,00

600 Média 22.000,00 23866.67
Baixa 27.600,00
Alta 22.700,00

400 Média 33.900,00 32.733,33
Baixa 41.600,00
Alta 36.700,00

200 Média 50.600,00 49.633,33
Baixa 61.600,00
Alta 54.600,00

0 Média 70.600,00 78.600,00

Baixa 110.600,00

Dados os pontos obtidos pelos valores de custo esperado, utiliza-se o algoritmo correspon-
dente ao Bloco 2 (Convex Hull), indicado na Figura 4.10, que utiliza o algoritmo de fechos

convexos para obtenc¢do dos cortes que representam a FCF, como indicado na Figura 5.3.
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+ Pontos obtidos pela PDE - Estagio 3

i T T T T T T T T T

Custo de operagéo (R$*730)

*
#*
L L I I I L L | L

Custo de operagédo (R$*730)

Z
0 100 200 300 400 500 G600 700 doa 00
Energia amazenada no inicio do estagio 3 (MWmés)

(a)

1000

+ Cortes obtidos pela ConvexHull

z
i] 100

200 300 400 500 600 Elli] aon 500

Energia amazenada no inicio do estagio 3 {MWmés)

(b)

1000

Figura 5.3: Resultado obtido no estdgio 3: (a) pontos obtidos pela PDE e (b) cortes obtidos pelo

algoritmo de fechos convexos (Bloco 2)

Os coeficientes dos cortes obtidos para a fun¢do de custo futuro sdo apresentados na Tabela

5.5 e serdo utilizados no estdgio 2.

Tabela 5.5: Coeficientes dos cortes obtidos da resolugdo do estdgio 3

corte(i) | COEFA; | COEFB;
1 -144,83 | 78.600,00
2 -84,50 | 66.533,33
3 -44,33 | 50.466,67
4 -9,33 | 29.466,67
5 0,00 22.000,00

Antes de iniciar o processo iterativo compreendido ao estdgio 2, serd aproveitado o exemplo

para mostrar o que representa o passo de interpolacdo em cada hiperplano em funcdo de um

dado armazenamento para a insercdo interativa. Pela Figura 5.4 fica claro o porqué do plano

selecionado ser o de maior valor de custo associado, pois € o plano que representa a curva para

o dado ponto de armazenamento. Assim, para um armazenamento de 100 MWmés, substitui-

se este armazenamento em cada um dos 5 hiperplanos (retas), obtendo-se 5 custos; o corte

selecionado € o de maior custo associado que, no caso, € o corte 1.
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Custo de operagao (R$*730)

+ Exemplo de Interpolagéo (EA = 100}

200 400 00 600 1000
Energia amazenada (MWmés)

Figura 5.4: Exemplo de interpolacdo

Iniciando o processo de resolugio do estdgio 2, tem-se que o conjunto 3 € inicialmente

vazio. Serd utilizada uma tolerdncia de 1,0 x 10™2 para a convergéncia do processo e, além

disso, serd considerado um niimero maximo de 3 cortes para o esvaziamento do conjunto f3.

Pela dinamica da PDE, deve-se varrer o espaco das discretizacdes dos estados e, desta

forma, tem-se a seguinte situacao:

= FA =1.000¢ EC =400 (cendrio alto)

— PRIMEIRA ITERACAO: f = {}

-Resolvendo o problema sujeito aos cortes contidos em f3, tém-se:

X*=324,11  Z(X,A) = 22.000,00

o (X*)=0

-Realizando as substitui¢cdes nos cortes contidos em U, t€ém-se:

corte 1:

corte 2:

corte 3:

corte 4:

corte 5:

f1(X*) = —144,83 x 324,11 +78.600,00 = 31.658,39
fo(X*) = —84,50 x 324,11 +66.533,33 = 39.146,23
f3(X*) = —44,33 x 324,11 +50.466,67 = 36.097, 89
fa(X*) = —9,33 x 324,11 +29.466,67 = 26.441,66

f5s(X*) = 0,00 x 324, 11 +22.000, 00 = 22.000,00
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-Verificando o valor do maior custo, o corte de indice 2 é candidato, logo:
0;(X*) =39.146,23
o*(X*)=0

-Como a FCF ainda nio esta convergida, insere-se o corte selecionado.

— SEGUNDA ITERACAO: B = {2}

-Resolvendo o problema sujeito aos cortes contidos em 3, tém-se:
X*=1787,38 7(X,A) =31.616,37
oa*(X*)=0

-Realizando as substitui¢des nos cortes contidos em L, t€ém-se:
corte 1. f1(X*) = —144,83 x 787,38 +78.600,00 = —35.438,40
corte2:  fr(X*) = —84,50x 787,38 +66.533,33 = 0,0
corte 3. f3(X*) = —44,33 x 787,38 +50.466,67 = 15.559,63
corte 4:  f4(X*) =—9,33 x 787,38 4+29.466,67 = 22.117,82
corte 5. f5(X*) = 0,00 x 787,38 422.000,00 = 22.000,00

-Verificando o valor do maior custo, o corte de indice 4 € candidato, logo:
o;(X*)=22.117,82
o*(X*)=0

-Como a FCF ainda ndo estd convergida, insere-se o corte selecionado.

— TERCEIRA ITERACAO: fB ={2,4}
-Resolvendo o problema sujeito aos cortes contidos em 3, tém-se:
X* =650,00 7(X,A) = 45.400,00
o (X*) = 23.400,00
-Realizando as substituicdes nos cortes contidos em , t€m-se:
corte 11 fi(X*) = —144,83 x 650,00+ 78.600,00 = —15.541,67

corte 2:  fo(X*) = —84,50 x 650,00+ 66.533,33 = 11.608,33
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corte 3 f3(X*) = —44,33 x 650,00+ 50.466,67 = 21.650,00

corte 4:  f4(X*) = —9,33 x 650,00+ 29.466,67 = 23.400,00

corte 5. f5(X*) = 0,00 x 650,00+ 22.000,00 = 22.000,00
-Verificando o valor do maior custo, o corte de indice 4 é candidato, logo:

o;(X*) = 23.400,00

o*(X*) = 23.400,00

-A FCF esta convergida e o conjunto f3 fica inalterado.

Custo 6timo para o estado (EA = 1000 e EC = 400)

z2(X,A) =7 (X,A) = 45.400,00

Como o niimero de elementos de B ndo excede o nimero de 3 cortes, ele é mantido.

— FEA =1.000¢e EC = 260 (cenario médio)

— PRIMEIRA ITERACAO: fB ={2,4}

-Resolvendo o problema sujeito aos cortes contidos em 3, tém-se:
X*=510,00 7(X,A) = 46.706,67
o (X*) =24.706,67

-Realizando as substituicdes nos cortes contidos em L, t€m-se:
corte 11 f1(X*) = —144,83 x 510,00+ 78.600,00 = 4735,00
corte2:  fr(X*) =—84,50x 510,00+ 66.533,33 = 23.438,33
corte 3:  f3(X*) = —44,33 x 510,00 4 50.466,67 = 27.856,67
corte 4:  f4(X*) =—9,33 x 510,00+ 29.466,67 = 24.706,67
corte 5. f5(X*) =0,00 x 510,00+ 22.000,00 = 22.000,00

-Verificando o valor do maior custo, o corte de indice 3 é candidato, logo:

0;(X*) = 27.856,67
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o (X*) =24.706,67

-Como a FCF ainda ndo estd convergida, insere-se o corte selecionado.

— SEGUNDA ITERACAO: fB ={2,4,3}

-Resolvendo o problema sujeito aos cortes contidos em f3, tém-se:
X* =510,00 7 (X,A) =49.856,67
o (X*) =27.856,67

-Realizando as substitui¢cdes nos cortes contidos em U, t€ém-se:
corte 11 f1(X*) = —144,83 x 510,00+ 78.600,00 = 4.735,00
corte2:  fr(X*) =—84,50x 510,00+ 66.533,33 = 23.438,33
corte 3:  f3(X*) = —44,33 x 510,00 4 50.466,67 = 27.856,67
corte 41 f4(X*) = —9,33 x 510,00+ 29.466,67 = 24.706, 67
corte 5. f5(X*) =0,00 x 510,00+ 22.000,00 = 22.000,00

-Verificando o valor do maior custo, o corte de indice 3 é candidato, logo:
0;(X*) =27.856,67
o (X*) =27.856,67

-A FCF esta convergida e o conjunto f3 fica inalterado.

Custo 6timo para o estado (EA = 1000 e EC = 260)

2(X,A) =7 (X,A) = 49.856,67

Como o niimero de elementos de B ndo excede o nimero de 3 cortes, ele é mantido.

= FEA =1000e¢ EC = 85 (cendrio baixo)

— PRIMEIRA ITERACAO: fB ={2,4,3}
-Resolvendo o problema sujeito aos cortes contidos em f3, tém-se:

X*=400.00  Z/(X,A)=59.283,33
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o (X*) =32.733,33
-Realizando as substituicdes nos cortes contidos em L, t€m-se:
corte 1. f1(X*) = —144,83 x 400,00 + 78.600,00 = 20.666,67
corte2:  fr(X*) = —84,50 x 400,00+ 66.533,33 = 32.733,33
corte 3:  f3(X*) = —44,33 x 400,00 4 50.466,67 = 32.733,33
corte 4:  f4(X*) =—9,33 x 400,00+ 29.466,67 = 25.733,33
corte 5 f5(X*) = 0,00 x 400,00 + 22.000,00 = 22.000,00
-Verificando o valor do maior custo, o corte de indice 2 ou 3 sdo candidatos, logo:
o;(X*) =32.733,33
o (X*) =32.733,33

-A FCF esta convergida e o conjunto f3 fica inalterado.

Custo 6timo para o estado (EA = 1000 e EC = 85)

2(X,A) =7/(X,A) = 59.283,33

Como o niimero de elementos de B ndo excede o nimero de 3 cortes, ele é mantido.

Desta forma, foi possivel fazer o célculo do valor esperado para o estado de armazenamento

de 1000 MWmés no inicio do segundo estdgio, como na forma:

45.400,00 4 49.856,67 4+ 59.283,33  154.540,00
3 N 3

E(X =1000) = =51.513,33
Este valor obtido é um ponto da curva de custo futuro a ser utilizada no estdgio 1. Para a
defini¢ao dos demais pontos, basta seguir o algoritmo apresentado para as demais discretizagdes

do armazenamento.

Este exemplo didatico ndo tem por objetivo mostrar ganhos computacionais na execu¢do do
método, pois para problemas desta ordem de grandeza os ganhos computacionais apresentados
sdo insignificantes e, assim, esta andlise serd realizada no estudo de caso presente no Capitulo

7. Contudo, nos passos apresentados nesta secdo foi possivel observar algumas caracteristicas
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do algoritmo proposto como, por exemplo, a influéncia decorrente de manter o conjunto 8 de
hiperplanos entre problemas sucessivos, o que pode diminuir o nimero de iteracdes necessarias
e inclusive fazer com que alguns problemas possam ser resolvidos sem necessidade de itera¢des

extras, sendo resolvidos jd na primeira iteracao.

A Tabela 5.6 contém os custos obtidos do estdgio 2 para todos os valores previstos de
discretizacdo do reservatorio, ou seja, € o resultado esperado da continuidade do algoritmo para

o restante de discretizacgoes.

Tabela 5.6: Tabela de custos encontrados para o estagio 2 do problema

DISCRETIZACAO | AFLUENCIA | CUSTO OTIMO | CUSTO ESPERADO
(MWmés) (R$x730) (R$x730)
Alta 45.400,00
1000 Média 49.856,67 51.513,33
Baixa 59.283,33
Alta 52.516,67
800 Média 61.033,33 62.277,78
Baixa 73.283,33
Alta 65.233,33
600 Média 75.178,33 76.792,50
Baixa 89.965,83
Alta 80.248,33
400 Média 92.233,33 94.071,66
Baixa 109.733,33
Alta 08.233,33
200 Média 112.233,33 113.923,05
Baixa 131.302,50
Alta 118.233,33
0 Média 134.923,33 144.052,22
Baixa 179.000,00

De acordo com o algoritmo geral da PDE, através destes pontos obtidos € determinada a
FCF através do algoritmo de fechos convexos, como mostrado na Figura 5.5 e o processo de
calculo da politica € terminado, pois ndo € feita a mesma dinamica para o estdgio 1, ja que
¢ possivel se conhecer o armazenamento inicial e a afluéncia ocorrida. Com esses valores

conhecidos, basta utilizar a funcdo de custo futuro obtida do estdgio 2 para uma politica Gtima.
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x1|:|5 Pontos obtidos e cortes pela PDE - Estagio 2
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E

Custo de operagéo (R$*730)

DE 1 1 1 1
] 200 400 600 ano 1000

Energia amazenada no inicio do estagio 2 (MWmés)

Figura 5.5: Resultado do algoritmo da PDE e algoritmo de fechos convexos — Estdgio 2



6 Processamento Paralelo Aplicado a
Programacdo Dinamica Estocadstica

6.1 Introducao

Nos tltimos anos observa-se uma tendéncia cada vez maior do aumento da demanda com-
putacional na resolucdo de grandes problemas. Exemplos de aplicacdes que exigem alto po-
der de computagdo sdo vistos em estudos de seqiienciamento genético (modelagem do DNA),
previsdo de movimentos de corpos celestes, renderizacdo de imagens tridimensionais, estudos
sismicos e meteorolégicos. Diversas possibilidades computacionais foram desenvolvidas para
a resolucdo destes problemas, tais como a criacdo de supercomputadores (CRAY, por exemplo),
estruturas de clusters de computadores, computadores pessoais que apresentam mais de um
nicleo de processamento e até a utilizacdo de unidades de processamento grafico (GPU’s, do

inglés Graphics Processing Units) para processamento paralelo de processos.

A computacgdo paralela aplicada de forma eficiente nestes conjuntos de computadores multi-
processados pode resultar em ganhos considerdveis em termos de tempos de execucao de di-
versas aplicagdes (PINTO et al., 2009), porém, como a maioria dos algoritmos utilizados para
tais tarefas foram inicialmente desenvolvidos com arquiteturas computacionais seqiienciais —
que utilizam um udnico processador — ndo faz-se o uso completo destes novos ambientes pa-
ralelos de computacdo. Desta forma, hd a necessidade de se adaptar antigas metodologias ou
desenvolver novas técnicas que sejam capazes de aproveitar de forma economicamente vidvel
a capacidade computacional advinda dos sistemas paralelos ou distribuidos de computagdo de

alto desempenho.

Fator importante a ser destacado € que o aumento na velocidade dos processadores encontra
barreiras cada vez maiores a medida que limites fisicos s@o atingidos, tais como a velocidade da
luz ou tamanho dos transistores. A freqii€ncia de operacdo dos processadores passa a aumentar
a um passo bem mais reduzido do qué o experimentado durante os anos 90 e, desta forma, ha

uma tendéncia de que os requerimentos de capacidade computacional ndo sejam preenchidos
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por processadores mais rapidos e sim pelo aumento do nimero de operagcdes executadas simul-
taneamente num determinado periodo de tempo, com processadores trabalhando paralelamente
(FOSTER, 1995).

Nas ultimas décadas, avangos na tecnologia de hardware tornaram os computadores pesso-
ais (PCs) uma alternativa de alto custo-beneficio, em comparacao aos tradicionais supercompu-
tadores, na solug¢do de problemas cientificos de grande escala. Desta forma, faz-se a utilizacao
de conjuntos de computadores pessoais de baixo custo interligados através de redes de alta ve-
locidade, constituindo uma estrutura conhecida como cluster Beowulf, cuja estrutura genérica é
ilustrada na Figura 6.1 (ROCHA, 2003).

Rede Intema

Rede Extema

No servidor ‘ |—’ u“

(Controle e Adminisiragéo)

=
M
NDs

Naos

Rack ou prateleira

Figura 6.1: Cluster de computadores tipo Beowulf genérico

Entretanto, além da estrutura de hardware, deve-se elaborar o modelo a ser utilizado para
a composicdo de uma solugdo computacional através da computagdo paralela. A estruturagcdo
das tarefas de processamento compde um paradigma da computacdo paralela e as principais

possibilidades de paralelismo sao descritas a seguir (FINARDI, 1999):

* Paralelismo de Dados : Os dados sdo particionados e distribuidos entre os processadores

e, desta forma, cada processo realiza a mesma tarefa para um subconjunto distinto dos
dados;

* Paralelismo Funcional : O algoritmo é decomposto em diferentes se¢cdes com cada pro-

cesso sendo responsdvel por determinado trecho ou subtarefa e, consequentemente, hi

programas diferentes para cada processo;

* Paralelismo Pipelining : Consiste em diminuir o tempo ocioso dos processadores envol-

vidos baseando-se no relacionamento existente entre um processo € 0 processo seguinte,

em que a saida de um € a entrada do seu sucessor. Dado um conjunto de tarefas a serem
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realizadas serialmente sobre uma unidade de dado, as tarefas sdo dispostas de tal maneira
que se um processo termina uma tarefa relacionada a uma unidade de dado, o0 mesmo
processo comega a realizar a mesma tarefa em uma outra unidade de dado, enquanto a

unidade ja processada € destinada ao préximo processo.

6.2 Meétricas de Desempenho em Sistemas Paralelos

Ao se analisar o desempenho de programas paralelos, com intuito de comparar algoritmos
distintos, algumas métricas sdo normalmente utilizadas, tais como o fator de aceleracgao e efici-
éncia (FOSTER, 1995; GRAMA et al., 2003; WILKINSON; ALLEN, 2004).

6.2.1 Fator de Aceleracao

O fator de aceleragdo (speedup) é uma medida que relaciona a acelerag@o obtida por um al-
goritmo paralelo com o melhor algoritmo seqiiencial disponivel para a execu¢ao da uma mesma

tarefa.

Matematicamente, o fator de aceleragdo S corresponde a razao entre o tempo gasto na com-
putacdo de um dado problema utilizando-se de apenas um processador, z;, € 0 tempo gasto por

um programa que utiliza p processadores de forma paralela, 7, e € dado pela expressao:

t
S(p) ==
Ip

6.1)

Diversos fatores limitam o aumento do fator de aceleragdo, tais como periodos de ociosi-
dade e comunica¢do entre processadores, bem como o fato de nem todo o cédigo poder ser
paralelizado. Em um sistema de computacdo paralelo ideal, tanto o processamento seqiiencial
necessario pelo programa como o tempo de comunicacdo sao nulos e o trabalho a ser executado
em paralelo pode ser caracterizado pela distribuicdo equilibrada do tempo seqiiencial original #

entre os p processadores. Neste caso, o tempo necessdrio para resolver um dado problema em

paralelo seria %, levando a um fator de aceleracdo de p vezes.

Porém, considerando que nem todo o cddigo pode ser paralelizado, a medida que o nimero
de processadores p aumenta, o fator de aceleracdo S obtido por tal programa paralelo, mesmo
que desconsiderando qualquer tempo gasto em comunicagdo, estaria limitado a ﬁ onde f
representa a fracdo de tempo gasto na parte ndo-paralelizdvel em relacdo ao tempo total serial,

fornecendo o fator de aceleracdo maximo.
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6.2.2 Eficiéncia

Eficiéncia, por sua vez, mede a fracdo de tempo no qual cada unidade de processamento
¢ efetivamente utilizada (GRAMA et al., 2003). A representacdo matematica da eficiéncia
computacional de um programa paralelo € dada pela razdo entre o fator de aceleracdo e o niimero

de processadores utilizados, como definido abaixo.

gr=S0) _ & 6.2)

p Ip Xp

Pode ser observado que a eficiéncia de um sistema de computacao paralela ideal iguala-se
a unidade. Porém, na prética a comunicacdo entre processos tende a aumentar com o nimero
de processadores, o que tende a levar a obtencao de cada vez mais baixas eficiéncias quando é

utilizado um ndmero muito alto de processadores.

6.2.3 Granularidade

Resumidamente, granularidade € uma medida da quantidade de computacdo entre sincroni-
zacdes, ou seja, € uma grandeza fornece o quanto ha de processamento em relacdo a comunica-

cdo requerida para 0 mesmo .

O nivel de granularidade varia de um perfil fino, em que existe uma baixa quantidade de
processamento por byte comunicado, até o perfil grosso quando existe muito processamento por

byte comunicado.

6.3 Interfaces de Programacao Paralela

Muitos s@o os modelos computacionais utilizados em computacao paralela, tais como para-
lelismo de dados, memdria compartilhada, troca de mensagens, operacdes em memoria remota,
processos, € também, combinacdo dos anteriores. Tais modelos se diferenciam em varios as-
pectos como, por exemplo, se a memoria disponivel € localmente compartilhada ou geografica-
mente distribuida e quanto ao volume de comunicagdo tanto em hardware como em software
(GROPP et al., 1996).

A aplicacdo de tais modelos, portanto, depende fortemente do problema a ser resolvido e a
arquitetura de computacdo paralela alvo. Esta situacdo fez com que vérios fabricantes de siste-
mas de computacao paralela desenvolvessem suas proprias bibliotecas de interface, focando em

caracteristica, muitas vezes, inexistentes em outras arquiteturas. Desta forma, o cédigo desen-
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volvido com bases nestas bibliotecas proprietdrias ndo era portatil. Em face desta dificuldade,
impulsionada pelos avancos na tecnologia de sistemas paralelos de computacdo, foi reconhe-
cida a necessidade de interfaces de programacio que fossem eficientes, funcionais e portateis
nas mais variadas arquiteturas disponiveis no mercado. Neste contexto, a Message Passing
Interface (MPI) e a Open Multi-Processing Application Program Interface (OpenMP) foram

concebidos.

O padrao MPI € uma especificagdo dos procedimentos de comunicac¢do entre processos €
ndao uma implementagdo em si. Os processos, por sua vez, poderiam ser locais (e.g., processa-
dores de varios nicleos) ou remotos (e.g., sistemas de distribuidos). De posse de tal padroni-
zagdo, tanto fabricantes como usudrios foram capazes de produzir implementacdes da interface
do problema tém a caracteristicas de possuirem muitas MPI de forma eficiente, aproveitando as
vantagens especificas de cada arquitetura computacional. Além disto, programas paralelos, ba-
seados na MPI, tornaram-se portateis e poderiam ser compilados com qualquer implementacao
MPI disponivel.

Atualmente, inimeras implementa¢des do padrao MPI sdo publicamente disponibilizadas,
tal como a MPICH (GROPP et al., 1996), que foi utilizada no trabalho, e suportam redes ho-

mogéneas e heterogéneas, além de sistemas de memoria compartilhada e distribuida.

Outros padroes podem também se referir a utilizacdo de GPU’s, ou unidades de proces-
samento grifico, que sdo unidades construidas para um desempenho otimizado em processa-
mento grafico, porém, podem ser também utilizadas para processamento numérico e, conse-
quentemente, podem ser utilizadas para diversas aplicabilidades. Essas unidades possuem uma
arquitetura baseada na paralelizacdo dos dados e enfatizam o processamento de um nimero alto
de threads em comparacdo a uma CPU, porém com uma velocidade menor de processamento.
Desta forma, em problemas que se adequam dentro dos limites de capacidade das GPU’s e
dependendo de algumas caracteristicas, como a granularidade, por exemplo, a utilizacdo de
GPU’s para o processamento pode fornecer bons desempenhos. Como interfaces utilizdveis
para processamento em GPU’s, cita-se o OpenCL (do inglés, "Open Computing Language')
(OPENCL, 2011), que € um padriao heterogéneo de desenvolvimento e contempla tipos mais
diferenciados de hardware, e 0o CUDA (NVIDIA, 2011), que € uma implementacdo proprietaria

de paralelismo em unidades graficas.
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6.4 Aplicacao do Processamento Paralelo a Programacao Di-
namica Estocastica

Uma caracteristica importante da Programacdo Dinamica estd no fato do calculo do custo
6timo de cada estado operativo de um estdgio poder ser realizado de forma independente dos

outros estados do mesmo estdgio, possibilitando a paralelizac@o destes processos (DIAS, 2010).

Desta forma, o fluxograma apresentado anteriormente através da Figura 4.10 pode ser re-
formulado utilizando processamento paralelo. A Figura 6.2 mostra o fluxograma proposto para
a PDE em que a tarefa realizada no Bloco 1, que trata da obtencdo dos custos relacionados a

cada estado operativo, € realizada utilizando processos paralelos.

A estrutura utilizada é a SPMD (do inglés “Single Program Multiple Data”), através do
paradigma de paralelismo de dados onde os processadores executam o mesmo codigo, variando
o dado de entrada processado por cada um deles, ou seja, variam somente os estados a serem

avaliados por cada processo.

" Inicio |

|

‘ Estagio=T ‘

»

PL || PL|_..|PL||PL|Blocot

“Convex Hull’ Bloco 2
‘Esta?gio = Estagio - 1 ‘ Bloco 3

< Estagio=17 > Bloco 4

Figura 6.2: Algoritmo da obtencao das funcdes de custo futuro da PDE utilizando fechos con-

vexos e programacao paralela

Com a paralelizacao proposta, um niimero maior de problemas de programacao linear (PL)
pode ser resolvido em um dado intervalo de tempo e como este trecho é o mais custoso com-

putacionalmente, espera-se a obtenc@o de ganhos globais elevados na resolu¢ido do problema.
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Adicionalmente, o algoritmo apresentado no Capitulo 5 € perfeitamente paralelizavel, ndo dife-
renciando os algoritmos PDE-ConvexHull e Fast-PDE-ConvexHull do ponto de vista da para-

lelizacdo do cédigo.

Analisando-se computacionalmente o processo, tem-se que a parte serial do cédigo é con-
centrada no Bloco 2 que, em resumo, executa o algoritmo de fechos convexos e, além disso,

pode realizar a elimina¢do de hiperplanos semelhantes.



7  Estudo de Caso

7.1 Caso Exemplo

O Programa Mensal de Operacao (PMO) de janeiro de 2011 foi a base de dados utilizada
como referéncia para as simulagdes computacionais realizadas através da plataforma desenvol-
vida na linguagem C++/Java. Sendo assim, o estudo foi realizado para um periodo de cinco anos
de estudo e cinco anos de pds-estudo e utiliza os 4 subsistemas equivalentes Sudeste/Centro-
Oeste, Sul, Nordeste e Norte. As afluéncias utilizados correspondem ao histérico de vazdes
tanto para o célculo da politica eletroenergética quanto para as simulacdes de operagdo. Para
o célculo da politica eletroenergética, as afluéncias entram no problema como realizagdes de
afluéncia por estado de armazenamento, dada a constru¢do de possiveis séries construidas atra-
vés do histoérico. Estas séries de afluéncia sao utilizadas diretamente para a fase simulagao, ou
fase Forward. Especificamente, a primeira série corresponde a série dos primeiros 5 anos (para
simulag@o) ou 10 anos (para cdlculo da politica) de afluéncia a partir de 1931; a segunda série €

construida a partir de 1932 e assim por diante.

Dada a base de dados, pequenas modificacdes foram realizadas devido a compatibilizagcdes
e limitagdes da modelagem implementada como, por exemplo, a consideracdo de somente 1
(um) patamar de mercado e os desvios de 4gua ndo foram considerados no despacho da opera-
cdo. Além disso, ndo modelou-se a curva de aversdo ao risco e a taxa de desconto foi conside-

rada nula.

O computador utilizado nas simula¢des possui 2 processadores Intel Xeon E5540, que pos-
suem 4 nucleos de processamento cada, totalizando 8 nicleos de processamento a uma frequén-
cia de operacao de 2,53 GHz e 16 GB de memoéria RAM. O sistema operacional utilizado nas

simulacdes corresponde ao Kernel Linux 2.6.31-22-generic.
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7.2 Resultados

7.2.1 Comparacao entre as Metodologias PDE-ConvexHull e
Fast-PDE-ConvexHull

A fim de avaliar o impacto da utilizacido do algoritmo proposto dentro da metodologia da
PDE-ConvexHull, sdo apresentados os tempos computacionais obtidos por ambas as técnicas
no intuito de se verificar o ganho computacional provido pela técnica proposta. Além disso, sdo
apresentados alguns resultados para a verificacdo da consisténcia existente entre as metodolo-

gias.

A tolerncia utilizada para convergéncia do algoritmo proposto foi de 1,0 x 1073 para a
funcdo de custo futuro, o que pode representar erros de até R$ 0,73 na representagdo da FCF
quando comparado ao algoritmo da PDE-ConvexHull. Adicionalmente, esta diferenca numé-
rica, que € pouco representativa, ndo causa grandes diferencas nos nimeros de cortes obtidos,
pois ndo ha alteragdes importantes na forma da FCF. Deste modo, o resultado final mantém-se

dentro da margem esperada de erro causado pela tolerancia do processo.

O parametro NumMaxCortes utilizado foi de 80 hiperplanos. Isto significa que no maximo
80 hiperplanos podem ser reaproveitados entre estados operacionais distintos para a montagem
das restri¢des que representam a FCF no problema. Como foi mencionado anteriormente, este é
um valor empirico tal que forneceu bons ganhos computacionais e serd utilizado no restante do
trabalho. Porém, foi verificado que a sensibilidade do desempenho em fun¢do deste parametro

nao € muito grande e valores de tal ordem de grandeza fornecem resultados similares.

O solver ou pacote computacional de otimizacao linear utilizado para a resolucao dos PPL’s
foi o CLP, da COIN-OR (CLP, 2011), ressaltando-se que os valores de ganho computacional as-
sim como o valor do parametro NumMaxCortes possivelmente dependerdao do solver utilizado,
podendo apresentar comportamentos distintos quando da utilizagao de outras distribui¢des dis-
poniveis para a resolu¢do do problema. Sobretudo, por se basear no algoritmo simplex, em que a
velocidade de convergéncia depende do numero de vértices existentes entre a solugdo inicial e a
solugdo 6tima, € esperado que também haja ganho computacional quando utiliza-se o algoritmo

proposto conjuntamente a outros solvers.

As execugdes apresentadas na Tabela 7.1 foram realizadas utilizando 8 processos em pa-
ralelo para valores distintos de discretizagdes de armazenamento e nimero de realizacdes de

afluéncia por estado. Para as realizacdes de afluéncia sdo consideradas a ocorréncia de alguma



7.2 Resultados 99

série do histérico de vazdes a partir do primeiro ano do histérico!. Sdo apresentados os resul-
tados relativos ao nimero médio de cortes e o tempo computacional demandado por cada um
dos métodos (PDE-ConvexHull e Fast-PDE-ConvexHull) confrontados, além do erro percentual

existente entre os custos médios de simulacio obtidos por ambas metodologias.

Tabela 7.1: Comparacao entre as metodologias PDE-ConvexHull e Fast-PDE-ConvexHull

NuUM. NUM. || NUM. MED. TEMPO (S) ERRO

DISCRET. | Séries CORTES PDE- FAST-PDE- (%)
CONVEXHULL| CONVEXHULL

3 1 359 5,6 4,25 0,00

3 60 381 104,6 294 0,00

5 1 5.447 141,3 42,6 0,00

5 60 6.025 6.934,6 492.9 0,00

Para as simulagdes computacionais realizadas acima, ndo foi utilizada a eliminagdo dos cor-
tes que sdo aproximadamente coplanares e, desta forma, o nimero médio de cortes aproximou-
se do valor esperado pela expressdo do limite de hiperplanos possiveis ((ND — 1)NR % NR!),
sobretudo para os casos com maior nimero de cendrios, em que espera-se um comportamento
mais homogéneo para a funcio de custo futuro. Para o caso de 5 discretizacOes de armazena-
mento e 60 realizagdes de afluéncia foi obtido um custo médio de R$ 25,08 bilhdes. A andlise

mais detalhada do custo de operagdo serd realizada mais adiante.

Posteriormente, realizou-se uma nova simula¢do utilizando as mesmas 5 discretiza¢des so-
bre as 60 realizacdes possiveis de afluéncia para verificar o efeito da eliminacao dos hiperplanos
no resultado final e, também, mostrar como ambas as metodologias se comportam em fungao
do niimero de cortes utilizados. Para uma tolerancia de 1,0 x 10~2 para a eliminacio de cortes,
o resultado do custo de simulagdo médio apresentou um valor muito préximo ao valor encon-
trado sem utilizacao da eliminac¢do, sendo 0,013% superior, o que indica que a eliminacdo dos
hiperplanos nao alterou os resultados de forma muito significativa com uma redu¢ao no custo

computacional da ordem de 30%.

A Figura 7.1 ilustra o perfil de computacdo desenvolvido na utilizacdo da metodologia
PDE-ConvexHull (5 discretizagdes e 60 séries de afluéncia) e sdo mostrados os tempos pre-

dominantes no processo, que correspondem ao algoritmo de fechos convexos, eliminacdo de

A consideragdo de somente uma série de afluéncia recai no caso deterministico da programagio dinamica.



7.2 Resultados 100

cortes e resolucdo do problema linear. Os tempos despendidos em comunicagdo entre proces-
sos e montagem de restri¢cdes foram verificados e ndo representam parcelas significativas no

problema.

Perfil de Execugdo - Metodologia POE-ConvexHull
100 T T T

I I
-Tempn de Montagem dos Cores
Tempo de Eliminagio de Cores
-Tempn de Resolugdo dos PLs
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P
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Figura 7.1: Perfil de execucao obtido no uso da metodologia PDE-ConvexHull

Para a visibilidade do ganho computacional obtido, o resultado da utilizagdao da metodologia

Fast-PDE-ConexHull, Figura 7.2, é apresentado na mesma escala do gréfico anterior.

Perfil de Execugdo - Metodalogia FastPOE-CaonvexHull
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Figura 7.2: Perfil de execucdo — Metodologia Fast-PDE-ConvexHull (Verificagao do ganho)

Porém, para a avaliacdo do comportamento apresentado pela metodologia Fast-PDE-
ConvexHull, € construido o grafico da Figura 7.3, que detalham os tempos obtidos dentro de

uma escala mais adequada.
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Peril de Execugdo - Metodologia FastPOE-ConvexHull
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Figura 7.3: Perfil de execu¢do — Metodologia Fast-PDE-ConvexHull (Verificagdo do compor-

tamento)

A Figura 7.4 apresenta as fun¢des aproximadas do tempo de resolucio dos PL’s em um dado

estdgio em fung¢do do ndmero de cortes obtido na utilizacdo de cada uma das metodologias.

Fungdo Aproximada do Tempo de Resolugdo em Fungdo do Ndmero de Cortes
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Figura 7.4: Aproximacdo do tempo de resolucdo dos PPLs em fun¢do do nimero de cortes

Observa-se, pela Figura 7.4, que a metodologia PDE-ConvexHull € uma técnica cujo tempo
computacional ¢ mais sensivel ao aumento do ndmero de cortes. Porém, a metodologia Fast-
PDE-ConvexHull também apresenta um aumento do tempo de resolugdo com o aumento do
nimero de cortes utilizados (Figura 7.5), porém, o aumento € de ordem bastante reduzida em

relacdo a obtida na utilizagdo da PDE-ConvexHull.
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Fungio Aproximada do Tempo de Resolugdo em Fungdo do Mamero de Cores
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Figura 7.5: Caracteristica do tempo de resolu¢dao na metodologia Fast-PDE-ConvexHull

7.2.2 Levantamento dos Perfis da Computaciao Paralela

Nesta simulacdo, € levantado o perfil da computagdo paralela para o caso de 5 discretizagdes
dos armazenamentos e os 60 cendrios de afluéncia. Relembrando, foi utilizado o protocolo MPI
através da implementagcdo MPICH2 (GROPP et al., 1996) e, tendo em vista a disponibilidade
de um micro Xeon, contabilizou-se, além do tempo sequencial, o tempo gasto na utilizagdo de
valores diferentes de numero de processadores. O tempo computacional total do programa em

funcdo do nimero de processadores utilizados é mostrado na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Tempo total de processamento em fun¢ao do nimero de processadores utilizados

Numero de | Tempo Total
Processadores (s)
1 2.271,88
2 1.145.60
3 798,76
4 626,38
5 523,60
6 443,10
7 387,86
8 348,16
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A partir dos tempos totais obtidos, pode-se calcular o fator de aceleracdo (speedup) do

algoritmo, que é mostrados na Figura 7.6.
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Figura 7.6: Fator de aceleracdo do algoritmo paralelo

Também em funcdo dos valores encontrados na Tabela 7.2, calcula-se a eficiéncia encon-

trada no algoritmo, que € mostrada na Figura 7.7.

Gréafico de Eficiéncia
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Figura 7.7: Eficiéncia do algoritmo paralelo

Observa-se que o algoritmo paralelo apresentou uma alta eficiéncia, além de um fator de

aceleracdo extremamente significativo, o que mostra que o c6digo em estudo € altamente para-
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lelizavel e maiores ganhos computacionais podem ser obtidos se um nimero maior de proces-

sadores for disponivel.

7.2.3 Comparaciao com o NEWAVE

Esta secdo tem por objetivo comparar os resultados obtidos pelo modelo proposto com o
modelo oficial utilizado no SEB, que é o modelo NEWAVE. Adicionalmente, espera-se mos-
trar que o modelo desenvolvido € uma boa ferramenta para andlises rdpidas, quando utilizado
menos discretizacdes das energias armazenadas. Os resultados da execucdo do NEWAVE fo-
ram obtidos no ambito do projeto de pesquisa e desenvolvimento (Projeto de P&D Estratégico
ANEEL — Tema 1: Modelo de Otimizacdo do Despacho Hidrotérmico), em parceria direta
com o agente de geracdo Duke Energy — Geracdo Paranapanema, o qual forneceu os resulta-
dos da execucao do modelo NEWAVE, versao 15, sobre o mesmo conjunto de dados utilizados

nas simulagdes computacionais da metodologia Fast-PDE-ConvexHull.

Mais especificamente, foram utilizados 60 séries de afluéncia e, assim, a primeira série cor-
responde a série de 5 ou 10 anos de afluéncia a partir de 1931 e a tltima série corresponde a série
obtida a partir de 1990 do histérico de vazdes. Apds o calculo da politica operativa, € realizada
a simulagdo do sistema para cada uma das séries, tanto para a metodologia proposta quanto para
o NEWAVE, porém, este tltimo modelo utiliza 200 séries sintéticas para o calculo da politica.
O caso de estudo utilizado na metodologia proposta, que sofreu pequenas modificagdes, € o
mesmo que foi utilizado na execucdo do programa NEWAVE. Contudo, ainda ha diferencas no
calculo da politica pois 0 modelo NEWAVE considera o efeito da tendéncia hidroldgica através

do modelo autoregressivo PAR.

Para a verificagao da Fast-PDE-ConvexHull, foram realizados cdlculos para a politica ope-
rativa utilizando valores diversificados para o nimero de discretiza¢des. Inicialmente, para uma
andlise rapida, utilizou-se de 3 discretizagdes de armazenamento, que leva em consideragcdo
apenas os estados de armazenamento miximo, minimo e médio para cada subsistema. Através
do uso de 5 discretizacdes tem-se uma andlise de 25% em 25% das capacidades dos reserva-
térios equivalentes de energia. Finalmente, realizou-se o cdlculo da politica utilizando-se 11
discretizagdes, o que significa que os reservatorios de energia foram discretizados de 10 em
10% de suas capacidades. Para comparacio com o NEWAVE foi utilizado o custo esperado
de operagao obtido por cada uma das metodologias. O custo esperado de operacdo € o custo
médio obtido através da simulacido de cada uma das 60 séries de energia afluente construidas
através dos primeiros anos do histdrico de vazdes. Os resultados obtidos com a utilizagdo dos 8

processadores sdo apresentados na Tabela 7.3.
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Tabela 7.3: Estatistica dos custos das simula¢des

Tempo | Custo Médio | Desvio Padrao do Custo
(Milhdes R$) (Milhdes R$)

Fast-PDE-ConvexHull | 29,4 s 25.791,14 2.831,15
(3 discretizagdes)

Fast-PDE-ConvexHull | 4929s | 25.082,89 2.892,13
(5 discretizagdes)

Fast-PDE-ConvexHull | 37,6 h 24.931,32 3.218,62
(11 discretizacoes)

NEWAVE — 25.558,30 2.894,05

Este resultado possui grande importancia, pois o objetivo do planejamento é encontrar o va-
lor 6timo para o custo esperado de operagdo e, como pode ser observado, os custos encontram-se
bem préximos, mostrando a consisténcia da metodologia proposta como uma ferramenta para

o célculo da politica energética.

Nao foi atribuido o tempo de execu¢do do modelo NEWAVE porque este foi executado em
outro computador e, além disso, de maneira serial, ndo fazendo uso de seu potencial de para-
lelizagdo e, sendo assim, ndo hd uma base de comparacao sélida entre os tempos de execucdo
dos modelos. Observa-se que o tempo necessario para a execu¢do da metodologia Fast-PDE-
ConvexHull com 11 discretizacdes dos armazenamentos foi bem superior ao tempo requerido
com a utilizac@o de valores inferiores para o nimero de discretizagdes, porém, os valores mé-

dios de custo ndo variaram em uma ordem tao grande.

Pelo algoritmo proposto, o tempo de resolucdo do problema se subdivide entre as tarefas
de resolucdo dos PPLs pelo solver e interpolacdo das solucdes iterativas sobre os hiperplanos
com a finalidade de encontrar o corte a ser inserido no processo. Para a resolu¢do do problema
considerando 11 discretizagdes, aproximadamente 80% do tempo computacional despendido
corresponde a cdlculos necessdrios a insercao interativa dos hiperplanos, ou seja, na realizacdo

de célculos de substituicao sobre os hiperplanos obtidos do algoritmo de fechos convexos.

Para analisar os resultados obtidos das simulagdes, é mostrado, através da Figura 7.8, o

custo operacional mensal esperado ao longo do horizonte de planejamento.
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Figura 7.8: Custo médio de operacdo mensal — 11 discretizag¢des

Como indicado na Tabela 7.3, o valor da integral do custo obtido pela metodologia proposta

¢ inferior ao obtido pelo modelo NEWAVE. As trajetérias esperadas dos armazenamentos sao

mostradas na Figura 7.9, que contém as energias armazenadas finais em cada subsistema e a

energia armazenada no sistema como um todo, que € o total da energia armazenada no SIN.
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Figura 7.9: Valor esperado de energia armazenada — 11 discretizacdes

Primeiramente, percebe-se que os valores de energia armazenada no SIN ao final do periodo

de planejamento sdo muito proximos entre os modelos NEWAVE e Fast-PDE-ConvexHull, o

que € um fator importante para viabilizar comparagdes entre os custos de operacdo. Observa-se
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que houve um comportamento diferenciado dos modelos quanto a tendéncia de armazenamento
dos subsistemas, principalmente os subsistemas Nordeste e Sul. A metodologia desenvolvida,
no geral, manteve os reservatdrios do Nordeste menos deplecionados e uma consequéncia desta
operacdo ¢ que nao houve déficit de energia de vazao minima na modelagem proposta, ou seja,
100% da meta de energia de vazdo minima foi atendida em todos os estagios e para cada série.
Ja no modelo NEWAVE, h4 alguns estdgios em que, dependendo da série, apenas 50% da meta
de energia de vazdo minima € atendida no sistema Nordeste. Um exemplo de déficit de vazao
minima ocorrida no modelo NEWAVE ¢ apresentado na Figura 7.10, que foi obtida através de
uma série de baixas afluéncias (série de 1949 do histérico) em que a energia de vazao minima
obtida ndo € capaz de alcancar a meta de energia de vazao minima. Conclui-se que, na metodo-
logia proposta, o armazenamento do subsistema Nordeste € mantido em um nivel mais seguro
provavelmente para o atendimento as restri¢des de vazao minima em detrimento do subsistema
Sul, que apresentou niveis de armazenamento mais baixos. Contudo, o comportamento ge-
ral do armazenamento do SIN mostrou-se bastante coerente entre as duas metodologias, como

apresentado na Figura 7.9.
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Figura 7.10: Atendimento a restri¢do de vazdo minima no modelo NEWAVE

Além do armazenamento, uma varidvel importante no estudo € a geracao hidraulica, cuja
determinacdo € uma das metas do planejamento de médio/longo prazo. A Figura 7.11 contém as
geragdes hidrdulicas de cada subsistema, assim como os valores esperados de geracao hidraulica
no SIN.
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Figura 7.11: Valor esperado da geracao hidrdulica — 11 discretizag¢des

Pode-se perceber que os valores encontrados de geracao hidrdulica por ambos os modelos
s@o proximos. Porém, a diferenca do montante térmico/hidraulico pode ser melhor observada
no grafico da Figura 7.12, que contém os valores totais de geracdo térmica (para todo o SIN).
Observa-se que o modelo proposto opta por uma menor complementagdo térmica para a opera-

¢do do sistema.
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Figura 7.12: Valor esperado de geracdo térmica — 11 discretizag¢des

Uma varidvel de grande importancia no estudo é o Custo Marginal de Operacao (CMO),

Ja que este aponta o preco de comercializagcdo de energia. A Figura 7.13 apresenta os valores
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esperados para o CMO ao longo do horizonte de estudo para cada um dos quatro subsistemas.
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Figura 7.13: Valor esperado do CMO — 11 discretizagdes

O valor do CMO encontrado pela metodologia proposta €, em geral, menor e possui um
comportamento mais periddico. Contudo, pode-se atingir valores superiores ao custos margi-
nais obtidos pelo modelo NEWAVE em alguns periodos. Esta € uma indicacdo de possibilidade

de ocorréncia de déficits no problema, os quais sao apresentados no grafico da Figura 7.14.
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Figura 7.14: Valor esperado de déficit — 11 discretizacdes

A metodologia proposta apresentou um custo esperado de operagdo menor do que o ob-
tido pelo modelo NEWAVE, reforcando que o resultado obtido estd préximo de um valor
6timo, porém, maiores valores de déficit esperado foram obtidos na metodologia Fast-PDE-
ConvexHull em 11 discretizagdes de energia armazenada. Contudo, quando comparado ao
NEWAVE, percebe-se que os déficits obtidos nas simulagdes dentro da metodologia proposta

ocorrem em menor frequéncia durante o estudo.
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Como pode ser observado na Tabela 7.3, os custos obtidos por numeros diferentes de dis-
cretizagdo sdo relativamente proximos, indicando que a metodologia pode ser utilizada para
andlises rapidas acerca da operagdo do sistema. Verifica-se que com o aumento do nimero
de discretizagdes dos armazenamentos, o custo operativo esperado diminuiu, porém, o desvio
padrdo dos custos aumentou, indicando que houve um aumento na variabilidade dos custos
obtidos. Isto pode ser explicado pela natureza da constru¢do dos cortes pela metodologia Fast-
PDE-ConvexHull, em que o erro na representacdo da FCF tende a superestimar o valor esperado
de custo futuro, levando a uma opera¢ao mais conservadora na utilizacdo de um nimero menor
de discretizacdes. Desta forma, embora possua uma operac¢do, em média, mais onerosa a ope-
racdo determinada pela utilizacdo de trés discretizacdes € ainda proxima da operacdo apontada
pelo NEWAVE, porém, apresenta menos volatilidade em relacdo a operacdo advinda de um

nimero maior de discretizagoes.

A Figura 7.15 apresenta uma comparacdo entre os custos obtidos por diversos valores de

discretizagdo (3, 5 e 11 discretizagdes) conjuntamente ao modelo NEWAVE.
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Figura 7.15: Custos mensais obtidos por diversas discretizagdes e comparacao com o NEWAVE

Como pode ser observado, ndo ha grandes variagcdes no comportamento das curvas quando
altera-se o numero de discretiza¢Oes, mostrando que pode-se fazer andlises preliminares com
um baixo tempo computacional. Para mostrar que a operacdo € mais conservadora para nime-
ros menores de discretizacdo, apresenta-se o custo operacional obtido de uma série de baixa

afluéncia para 11 discretizacdes (Figura 7.16) e para 3 discretizacdes (Figura 7.17).
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Figura 7.16: Custo de operacdo mensal para a série de 1949 — 11 discretizagdes
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Figura 7.17: Custo de operacdo mensal para a série de 1949 — 3 discretizagdes

Além disso, para destacar a diferenca entre as operacdes obtidas na série de baixa afluéncia,
mostra-se, nas Figuras 7.18 e 7.19, os gréficos da evolucdo do armazenamento do SIN obtidos

para 11 e 3 discretizagdes, respectivamente.
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Figura 7.18: Valor esperado de energia armazenada no SIN (Série de 1949) — 11 discretizagdes
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Figura 7.19: Valor esperado de energia armazenada no SIN (Série de 1949) — 3 discretizagdes

Observa-se, nas Figuras anteriores, que uma operacdo mais conservadora foi obtida no
uso de um ndmero menor de discretizacdes de armazenamento, em que a energia armazenada

mantém-se a um nivel mais elevado.

A Figura 7.20 mostra o grafico do déficit esperado para a execucdo da politica utilizando-se
3 discretizagdes de energia armazenada e, quando confrontado com o gréfico da Figura 7.14,
observa-se que hd uma pequena diminui¢do do déficit esperado quando utilizado um niimero

menor de discretizagdes.
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Figura 7.20: Valor esperado de déficit — 3 discretizacdes

Na operacao obtida com a utilizagao de 3 discretizacdes houve uma ocorréncia menor de
déficit, porém, um valor esperado maior de custo de operacdo, o que faz com que a operagdo
obtida de 11 discretizagdes esteja mais proéxima do valor 6timo, segundo a modelagem adotada

de operagao.

Desta forma, uma operacgdo conservadora pode fazer com que haja custo adicional de ope-
racdo quando ocorrem cendrios mais otimistas. A Figura 7.21 apresenta o custo de operacao

mensal do SIN sujeito a estratégia operativa determinada com o uso de 11 discretizacdes e a
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Figura 7.22, para o uso de 3 discretizacOes, considerando a ocorréncia da série de 1982, em que

ha uma maior abundancia de recursos hidricos.
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Figura 7.21: Custo de operacdo mensal para a série de 1982 — 11 discretizag¢des
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Figura 7.22: Custo de operacdo mensal para a série de 1982 — 3 discretizagdes

De maneira geral, os resultados obtidos mostram que a técnica proposta tem um poten-
cial considerdvel para resolucao do problema de planejamento de médio/longo prazo, mesmo
quando comparada ao NEWAVE, que € o modelo oficial utilizado no setor. Além disso, os
resultados obtidos possuem comportamentos compativeis com o que poderia ser esperado teo-

ricamente, dentro das consideracdes e simplificagdes realizadas na resolucdo do problema.



8 Conclusoes

8.1 Consideracoes Gerais e Principais Contribuicoes

O problema de planejamento energético consiste em determinar as estratégias de geracao
tal que minimizem o custo esperado de operacdo durante o horizonte de planejamento. Porém,
devido a configuracdo do sistema brasileiro, que possui um elevado niimero de aproveitamentos
hidraulicos interligados por um sistema de transmissdo de grandes dimensdes, € ao horizonte
de estudo considerado, tem-se que a operacdo coordenada do sistema ¢ um problema de grande
porte. Sobretudo, hd a necessidade da representacdo das nao linearidades das unidades de ge-
racdo e das incertezas dos valores de afluéncias futuras, que ddo uma caracteristica de grande
porte ao problema, elevando de forma intensa o requerimento computacional para a resolug¢ao
do mesmo. Isto leva a necessidade da separacdo do problema em diferenciados horizontes de
estudo, em que em um horizonte de curto prazo modela-se mais fielmente os componentes do
sistema, diminuindo-se o peso da anélise estocdstica do problema e no horizonte de médio/longo

prazo esforca-se na representagdo do comportamento estocastico das afluéncias.

Este trabalho tem foco na resolu¢do do problema de médio/longo prazo e, assim, a natureza
estocastica das afluéncias deve ser representada de forma detalhada e os diversos reservato-
rios do sistema sao representados de forma agregada. Para a resolucdo deste problema sao
comumente utilizadas técnicas de programacdo dindmica, sobretudo, a programacao dinamica
estocdstica, que trata conjuntamente as caracteristicas de nao linearidade e estocasticidade exis-

tentes no problema.

O presente trabalho apresenta uma nova abordagem da utilizacdo dos cortes da fungdo de
custo futuro nos problemas de programacao linear presentes no processo da Programacao Di-
namica Estocdstica, constituindo-se em um aprimoramento da metodologia PDE-ConvexHull
(DIAS, 2010), que utiliza o algoritmo de fechos convexos para a obtencao das funcdes de custo
futuro. A nova técnica visa tornar o tempo resolucdo dos problemas de programacdo linear

menos sensivel ao nimero de cortes ou hiperplanos que compdem a funcdo de custo futuro.
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Desta forma, foi inicialmente realizada a comparagdo entre a metodologia PDE-ConvexHull
e a metodologia proposta (Fast-PDE-ConvexHull), de forma a verificar o ganho computacional
e a aderéncia entre resultados. Observou-se a metodologia proposta proporcionou uma redugdo
drastica no tempo computacional requerido para a resolu¢ao da PDE, de forma a ainda manter

coerentes os resultados obtidos por ambas as técnicas.

Em seguida, foi levantado o perfil da computagdo paralela com o objetivo de verificar as
caracteristicas da implementagdo do algoritmo paralelo. Verifica-se que o algoritmo € altamente

paralelizdvel, apresentando uma alta eficiéncia no processo.

Por fim, a partir da implementacdo do sistema computacional, que é capaz de utilizar os
dados de configuracao oficiais do SIN, foi realizado um estudo no caso do PMO de janeiro de
2011 para a comparagao dos resultados obtidos pela metodologia desenvolvida com os resulta-
dos obtidos pelo modelo NEWAVE, oficialmente adotado pelo setor. Os resultados mostraram-
se promissores, ja que os comportamentos verificados para os resultados sdo coerentes entre 0s
modelos e, além disso, foi alcancado um custo médio operativo mais econdmico do que o en-
contrado pelo modelo NEWAVE. Entretanto, foram utilizadas, pela Fast-PDE-ConvexHull, as
mesmas séries hidrolégicas para o célculo da politica operativa e para a simula¢ao da operagdo,
enquanto que o NEWAVE utilizou 200 séries sintéticas para o célculo da politica e, assim, as

séries otimizadas sdo diferenciadas das séries simuladas.

Pelos resultados obtidos, este trabalho sinaliza que, devido a melhoria dos recursos com-
putacionais, utilizacdo de técnicas avangadas de sistemas paralelos, adicionalmente a ado¢ao
de técnicas como a desenvolvida neste trabalho, pode ser possivel a utiliza¢do da programacgao
dindmica estocdstica na resolucao do problema do planejamento energético de sistemas hidro-

térmicos.

O algoritmo proposto ofereceu um alto ganho computacional em relacdo a PDE-ConvexHull
convencional, sendo de simples implementacio e ndo impde o desenvolvimento de solvers pro-
prios para a resolucao do problema, o que necessitaria de um grande esfor¢o de implementagao
para a obtencdo de um algoritmo robusto. Além disso, a metodologia também nao obriga a

utilizacdo de solvers comerciais para a resolugdo do problema.

Foi mostrado também que mesmo para um numero menor de discretizacdes dos armazena-
mentos, em que o tempo computacional requerido € baixo, consegue-se uma boa aproximagao
para a politica operativa, o que sugere que a metodologia proposta possa ser utilizada como uma

ferramenta de andlise rdpida para o problema da operacao.

Apesar de serem utilizadas as séries historicas no desenvolvimento deste trabalho, o modelo
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apresentado permite a obtencdo da politica 6tima de planejamento utilizando modelos diversos
de geracdo de série hidroldgicas, isto porque o modelo computacional para o cdlculo da politica
ndo é acoplado ao modelo estocdstico de geracdo de séries sintéticas. Pode-se utilizar, por
exemplo, o modelo PAR, adotado no NEWAVE, ou mesmo outro modelo de geracio de séries
sintéticas, tais como o PARMA, ou ainda modelos que utilizam técnicas inteligentes como redes

neurais e ldgica fuzzy, dentre outros.

8.2 Trabalhos Futuros

O esfor¢co computacional requerido para a resolucdo do problema € alto devido ao nimero
de combinag¢des de estados a serem avaliados durante a dindmica da PDE. Desta forma, com a
utilizacdo de técnicas de discretizacdo eficiente, o tempo computacional requerido poderia ser
reduzido, viabilizando inclusive a representacdao de mais de quatro subsistemas de energia no

planejamento eletroenergético por meio da PDE.

Como mencionado no trabalho, ndo foi considerada a interdependéncia temporal das afluén-
cias e seria importante a realizacdo de estudos de forma a compor um modelo de cdlculo de
politica operativa que considere a tendéncia hidrolégica como varidvel de estado, tal como é
feito para a energia armazenada. Os primeiros estudos que podem ser realizados sdo relativos
a utilizacdo de técnicas de clusterizacdo dos cendrios de afluéncia, em que as séries sdo clas-
sificadas e agrupadas em conjuntos com maior representatividade e, consequentemente, seriam

agregadas ao processo mais informacdes a respeito da estocasticidade das afluéncias.

Uma extensdo natural deste trabalho € a utilizacdo de um maior niimero de processadores,
que pode ser feito através de uma arquitetura beowulf, contemplando um conjunto de compu-
tadores pessoais, ou mesmo utilizando um cluster dedicado. Pode-se ainda utilizar uma outra
metodologia de paralelizacdo conhecida como ‘cloud computing’, que € a utilizacao de servido-
res dedicados disponibilizados através da internet. Neste contexto de paralelizacdo, tem-se que
os diversos PPL’s foram distribuidos entre os nucleos sem critério cientifico. Como o tempo
de resolucao de cada PPL ndo € constante e depende da caracteristica do mesmo, tornaria-se
importante fazer um melhor uso dos processadores através de uma distribuicdo eficiente de pro-
cessos entre os nucleos de forma minimizar o desequilibrio decorrente e, consequentemente,

obter um fator de aceleracdo ainda mais linear.

Analisando a estratégia de paralelizacdo, o algoritmo apresentou uma granularidade grossa,
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sendo altamente paralelizdvel. Porém, a etapa de interpolagdo sobre os hiperplanos tem custo
computacional considerdvel e poderia ser paralelizada utilizando-se de granularidade fina. As-
sim, propde-se a paralelizacdo do algoritmo de interpolagdo utilizando unidades de processa-
mento grafico (GPU’s), com a utilizacdo de CUDA ou OpenCL para um modelo hibrido de
computacdo paralelo, utilizando conjuntamente as CPU’s e as GPU’s disponiveis, proporcio-

nando computagdo de alto desempenho em computadores pessoais.

Uma linha de desenvolvimento acerca da metodologia proposta € sua utilizacdo como fer-
ramenta para uso no planejamento, como cdlculo de garantia fisica e cronograma de realiza¢ao
de obras. Isto porque, como foi apresentado anteriormente, para um nimero pequeno de discre-
tizacdes de armazenamento e, consequentemente baixo esforco computacional, € possivel obter
aproximagdes razodveis para a operagdo do sistema. Assim, poderia-se utilizar, de forma auto-
matizada, baixos valores de discretizag para aproximacodes iniciais € nimeros de discretiza¢ao

mais altos para o refinamento do resultado e maior precisio no célculo de expansdes 6timas.

Em relacdo a modelagem utilizada para a resolucdo do problema, verifica-se que ela se
encontra aderente a modelagem utilizada pelo modelo NEWAVE, pois os resultados obtidos
por ambos os modelos (NEWAVE e Fast-PDE-ConvexHull) encontraram-se numericamente
proximos. Porém, pretende-se incorporar a plataforma em desenvolvimento ainda mais algumas
funcionalidades que sdo existentes no modelo NEWAVE e podem ser importantes no estudo,

como, por exemplo:

¢ curva de aversao ao risco
e cargas adicionais

* racionamento preventivo

utilizacdo de séries sintéticas

A representacdo dos diversos patamares de carga ja estd implementada na modelagem, po-

rém, mais testes sao necessarios para validar a metodologia.
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