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RESUMO

O problema de planejamento da operacao de sistemas de energia hidrotérmicos de grande
porte é complexo devido a necessidade de se considerar as incertezas inerentes as afluéncias
as usinas hidroelétricas. Para a solucao deste problema varias metodologias podem ser
aplicadas, entre elas a Programacao Dindmica Dual (PDD), que é uma estratégia de
decomposicao capaz de resolver problemas de otimizagao estocastica multi estagio. Para
problemas reais como o do Sistema Interligado Nacional (SIN) do Brasil, esta metodologia
pode demandar um esfor¢o computacional elevado devido ao ntimero de reservatorios e
horizonte de estudo. Este trabalho apresenta uma nova metodologia que visa a reducao de
tempo computacional da PDD. A metodologia implementada propde um aprimoramento
no algoritmo de processamento paralelo assincrono para a PDD através de um agrupamento
otimo dos nés da arvore de cenarios em subproblemas, por meio de algoritmo genético.
Estas estratégias fazem melhor uso dos recursos disponiveis ao contornar algumas restri¢oes
de sincronismo da PDD que podem ser muito prejudiciais ao paralelismo. A eficiéncia da

metodologia proposta ¢ mostrada para um conjunto de usinas hidroelétricas do SIN.

Palavras-chave: Planejamento Sistemas Hidrotérmicos. Programagao Dindmica Dual.

Paralelizagao assincrona. Algoritmo Genético.



ABSTRACT

The hydrothermal coordination problem of real systems is complex due to the need to con-
sider the uncertainties inherent in the inflow to hydroelectric plants. To solve this problem,
several methodologies can be applied, including the Dual Dynamic Programming (DDP),
which is a decomposition strategy capable of solving multi-stage stochastic optimization
problems. For real problems such as Brazil’s National Interconnected System (SIN), this
methodology may require a high computational effort due to the number of reservoirs and
study horizon.This masters dissertation presents a new methodology that aims to reduce
the computational time of DDP. The implemented methodology proposes an enhancement
in asynchronous parallel processing algorithm for DDP, including an optimal grouping
of scenario tree nodes into subproblems by genetic algorithm. These strategies make the
best use of available resources bypassing some DDP synchronization restrictions that can
be very detrimental to parallelism. The efficiency of the proposed methodology is shown

for a set of SIN hydroelectric plants.

Key-words: hydrothermal Coordination Problem. Dual Dynamic Programming. Asyn-

chronous Parallelization. Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO E MOTIVACAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O territério brasileiro possui caracteristicas particulares que fazem com que seu
sistema elétrico seja diferenciado em relagao aos demais paises do mundo. De acordo
com [1] o sistema de produgao e transmissao de energia elétrica do Brasil é um sistema
hidro-termo-edlico de grande porte, com predomindncia de usinas hidrelétricas e com
multiplos proprietarios. O Sistema Interligado Nacional (SIN) é constituido por quatro
subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e a maior parte da regiao Norte. A

Figura 1 ilustra a divisao do SIN em subsistemas.

Ainda segundo [1] a capacidade instalada de geracao do SIN é composta, prin-
cipalmente, por usinas hidrelétricas distribuidas em dezesseis bacias hidrograficas nas
diferentes regioes do pais. As usinas térmicas, em geral localizadas nas proximidades dos
principais centros de carga, desempenham papel estratégico relevante, pois contribuem
para a seguranca do SIN. Essas usinas sdo despachadas em funcao das condig¢oes hidrolo-
gicas vigentes, permitindo a gestao dos estoques de dgua armazenada nos reservatorios
das usinas hidrelétricas, para assegurar o atendimento futuro. A interconexao entre os
subsistemas permite obter vantagens da diversidade hidroldgica entre as diversas bacias
hidrograficas, uma vez que estas apresentam regimes hidrolégicos complementares, como

apresentado na Figura 2.

O SIN por ser um sistema predominantemente hidrico com complementariedade
térmica possui caracteristicas particulares, destacam-se a estocasticidade, acoplamento

espacial da operagdo e o acoplamento temporal da operagao [3][6]. A estocasticidade

Figura 1 — Representagao dos subsistemas do SIN

Né de interligagio

Subsistemas do SIN
SE Sudeste
NE Nordeste
Norte
Sul

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 2 — Complementariedade anual entre as diversas fontes de geragao
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Fonte: [2]

esta relacionada com a incerteza em relacao as afluéncias futuras, que se tornam mais
significativas quanto maior for o horizonte do planejamento. O acoplamento espacial
da operacao existe devido a construcao de usinas hidraulicas em cascata, que faz com
que a operacao de uma usina a montante interfira na operacao das usinas a jusante
[7], diferentemente das usinas térmicas que apresentam a operagao independente. E o
acoplamento temporal ocorre pois, a decisao da utilizacao dos recursos hidricos em um
més afeta os meses subsequentes, com, por exemplo, o ndo suprimento da carga (déficit) ou

mesmo o vertimento de agua dos reservatorios, que representa um desperdicio de energia.

Realizar o planejamento da operacao do SIN esta ligado, portanto, a questao de
quanto e quando produzir a energia necessaria ao atendimento da demanda pelo menor
custo total de operagao possivel. O quanto produzir esta associado a quantidade de energia
a ser gerada pelas usinas hidrelétricas, termelétricas (nuclear, 6leo, diesel, gds natural
e outras), edlicas, de biomassa, solares e a importagao de paises vizinhos que pode ser
considerada como uma termelética. A determinacao de quando produzir refere-se a decisao
de qual o melhor momento de se gerar pelas usinas hidrelétricas, dada a ocorréncia de
chuva em cada periodo de tempo analisado. Esse processo de decisao, também conhecido

como o “dilema do operador” esta ilustrado na Figura 3.

O processo decisorio do “dilema do operador” faz com que o custo da operacao do
sistema hidrotérmico seja composto por parcelas referentes ao custo imediato e ao custo
futuro associada a decisao tomada, pois, apesar do custo da agua ser considerado nulo,
a utilizagdo ou nao das reservas hidricas resultam em um custo futuro associado a essa
decisdo. A Figura 4 apresenta as curvas que representam o custo imediato, futuro e total,

em funcao do volume de dgua armazenado em um determinado periodo de tempo.
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Figura 3 — Dilema do Operador
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Figura 4 — Fung¢éo de custo imediato, custo futuro e custo total
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Observa-se que os custos dependem do volume armazenado. O custo imediato é
maior quando o volume armazenado ¢ maior, ao armazenar agua no sistema a demanda ¢
atendida pelas usinas térmicas o que encarece a operagao. Em contrapartida, quando o
volume armazenado é maior existird agua no sistema para a demanda futura ser atendida
por hidrelétricas, barateando a operacao futura e consequentemente resultando em um
custo futuro menor. Considerando um volume armazenado menor, o custo imediato é
menor, ao utilizar a 4gua do sistema a demanda sera atendida pelas hidrelétricas barateando
a operacao. Em compensacao, a demanda do futuro devera ser atendida pelas usinas
termelétricas o que elevara o custo da operacao futura e consequentemente resultara em
um custo futuro maior. Desta maneira, para encontrar o volume armazenado que minimiza
o custo da operagao deve-se levar em consideragao seu impacto nos custos imediatos e

futuros. Busca-se entdao, minimizar o custo total caracterizado como a soma desses custos.
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Figura 5 — Modelagem do Sistema Hidrotérmico no Planejamento da Operagao
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Devido as caracteristicas particulares ja descritas do SIN, a operacao do mesmo deve
ser realizada de forma coordenada a fim de minimizar o custo total de operagio levando em
conta a interdependéncia operativa entre as usinas, a interconexao dos sistemas elétricos e
a estocasticidade das afluéncias. De acordo com [3] e [8], a interconexao entre os sistemas
elétricos e a integragao dos recursos de geracao e transmissao sao de suma importancia
para o planejamento e reducao de custos. Em periodos hidroldgicos desfavoraveis em
determinadas regioes, outras podem estar em situacao hidrologica favoravel, reduzindo
a necessidade da utilizacao de energia térmica. Por outro lado, em periodos de déficit

hidrologicos as térmicas contribuem para o atendimento da carga.

O problema ainda possui restri¢goes de utilizacao das usinas térmicas, nao linearida-
des na funcao de produgao das usinas hidrelétricas, interdependéncia operativa entre as
usinas hidrelétricas e incerteza relacionadas as afluéncias, o que o torna complexo e de
dificil solugao. Essa complexidade levou a necessidade de construgao de modelos especificos
para gerenciar a operacao elétrica e energética do sistema. O problema é resolvido em
diferentes modelos de acordo com o horizonte de estudo, sendo eles de longo, médio e curto
prazo e todos esses modelos computacionais sao operados de forma coordenada visando
minimizar os custos globais do sistema como um todo. As diversas etapas do planejamento
da operagao estao representadas na Figura 5. Os modelos foram desenvolvidos pelo Centro
de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) [8] e sdo homologados pela Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL) e Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) com a

participacao dos agentes do setor elétrico.

A representacao do sistema, portanto, varia de acordo com o horizonte a ser
analisado. No planejamento da operacao de médio prazo, caracterizado pelo horizonte
de estudo de até cinco anos com discretizagao mensal, a estocasticidade das afluéncias
apresenta uma representacao detalhada e as usinas hidrelétricas que compoem cada

sistema sao representadas de forma agregada, por bacias hidrograficas. Desta forma, sao
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Figura 6 — Reservatorios Equivalentes de Energia
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Fonte: Elaborada pelo autor

criados sistemas equivalentes com reservatorios equivalentes de energia, Figura 6, e as nao

linearidades sao representadas de forma indireta através de pardabolas de correcao [8].

Além disso, o sistema ¢é dividido em quatro submercados que concentram regioes
do pais (Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte), Figura 1. Os subsistemas podem
trocar energia entre si até um limite maximo de intercambio, que representam as restrigoes
elétricas no fluxo de energia entre as diversas regides do pais. Desta etapa resulta uma
funcao multivariada que define o valor econémico da energia armazenada em fung¢do dos

niveis de armazenamento e afluéncias aos meses passados, chamada Funcao de Custo
Futuro (FCF) [3].

O planejamento da operagao de curto prazo é caracterizado pelo horizonte de
estudo de alguns meses e discretizagao mensal, sendo possivel discretizar o més inicial
em estagios semanais. Nesta etapa a incerteza relacionada as afluéncias aos reservatorios
é representada através de uma arvore de vazoes, porém no primeiro meés as vazoes sao
deterministicas, e as usinas sdo representadas de forma individualizada. O objetivo é,
a partir da funcao de custo futuro gerada pelo modelo de médio prazo em um estigio
que coincida com o final do horizonte do modelo de curto prazo, gerar uma func¢ao que
retrate o valor econémico da dgua armazenada nos reservatorios em fungao dos niveis de

armazenamento dos reservatérios [3] [4] [9].

Por fim a programacao diaria da operacao, é caracterizada pelo horizonte de apenas
alguns dias, discretizados em etapas horarias ou de meia em meia hora. Nesta etapa,
a incerteza das vazoes nao é representada. Em contrapartida, o parque hidrotérmico é
representado de forma detalhada, levando-se em conta as restrigoes relativas as maquinas

e turbinas, tais como: tomada e alivio de carga, faixas operativas das turbinas, etc. A
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rede de transmissao é representada com precisdo. A FCF gerada pelo modelo de curto
prazo no estagio que coincide com o ultimo estidgio no modelo de programacao diaria é

utilizada para definir a meta de geragdo de cada unidade geradora [3] [5].

A complexidade do problema de planejamento energético de sistemas hidrotérmicos,
tais como o SIN, e a constante busca do aprimoramento dos modelos utilizados em sua

solucgao, estd sempre fomentando pesquisas no setor elétrico e na comunidade académica.

1.2 MOTIVACAO

O problema de planejamento energético de sistemas hidrotérmicos, como o SIN,
é um problema que envolve decisoes considerando-se incertezas, como descrito na segao
anterior. Por conta desta caracteristica, ele pode ser modelado como um Problema de
Programagao Estocastica (PPE), o qual busca encontrar uma decisao 6tima capaz de
minimizar o valor esperado de uma determinada funcao objetivo baseada em incertezas
[12] [11]. Dentro do PPE’s encontra-se uma classe especial de problemas referenciada
na literatura como Problemas Lineares de Programacao Estocéstica (PLPE), os quais
consideram uma funcao objetivo e restri¢oes lineares. Para manter o problema nesta classe
a Funcao de Producgao Hidraulica, que apresenta nao lineariedades, é representada por

uma aproximacao linear por partes.

Além disso, em PLPE’s as incertezas sao representadas por meio de uma arvore
de cenarios. Os niveis da arvore representam os estagios de decisao e os ramos os valores
discretos para as variaveis aleatérias de cada né da arvore, assim cada nd possui um
possivel cenario de vazoes afluentes com o objetivo de modelar as incertezas hidrolégicas
inerentes ao problema. Mesmo com essas consideragoes, podem ser dificeis de serem

resolvidos, principalmente devido a sua grande dimensao.

Quando se considera o problema de planejamento energético de sistemas hidro-
térmicos de sistemas reais, como o SIN, tem-se um nimero muito grande de estagios e
possiveis cenarios de afluéncias, o que resulta em uma arvore de cendrios com muitos
nos. Por conta disso, a formulagdo equivalente deterministica deste problema é alcancada
por um Problema Linear (PL) de grandes dimensoes, uma vez que o mesmo incluiria as
restrigoes e contribui¢oes para a func¢ao objetivo relacionada a todos os cenarios da arvore.
Assim, dependendo do problema, o tamanho deste PL pode se tornar proibitivo. Para
solucionar esta questao, algoritmos de decomposicao tém sido propostos na literatura
como uma alternativa para resolver esses problemas de grandes dimensoes nos quais a

abordagem equivalente e deterministica provou ser ineficiente ou intratavel.

Dentro dos varios algoritmos de decomposicao que podem ser utilizados para
solucionar o problema destaca-se a decomposigao por cortes de Benders [13], técnica na

qual o conjunto de variaveis de decisao é explicitamente dividido de acordo com os estagios
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do problema e as chamadas varidveis de estado conectam estes estagios, que sao resolvidos
iterativamente até a convergéncia do problema. Inicialmente a decomposicao de Benders foi
aplicada para resolver problemas de dois estagios de PPE’s, levando a Programacao Linear
L-shaped [14]. Posteriormente, foi proposta a decomposi¢ao de Benders para varios estagios,
também conhecida como Programagao Dindmica Dual (PDD) [15], que é amplamente
utilizada para resolugao de problemas lineares ou convexos com uma representacao em

arvore de cendrios.

No entanto, a resolu¢ao de problemas estocéasticos através da PDD pode exigir
um numero consideravel de iteracoes até que a convergéncia seja alcancada. Como é
desejavel resolver os problemas de grande propor¢ao sem comprometer o tempo necessario
para a obtencao da convergéncia do mesmo, varias técnicas para melhorar a eficiéncia
dos algoritmos originais foram propostos na literatura com o objetivo de reduzir esse
tempo necessario para a solugao do problema [16], seja por meio da redugao do nimero de
iteracoes, do tempo de cada iteracao, do niimero de operagoes necessarias, entre outras

estratégias.

Dentro das estratégias para acelerar o tempo de solu¢ao do problema, este trabalho
dara destaque a paralelizacao da metodologia PDD, abordagem ja considerada em [18], [19],
[20] e [16]. A paralelizagdo leva a uma melhoria no tempo de resolugdo em problemas que
compreendem tarefas independentes, e sua implementagao so ¢é possivel através da utilizacao
de computadores que compreendem muitos processadores, que operam simultaneamente,
ou de clusters computacionais. O trabalho propde um aprimoramento da metodologia
proposta em [20] e [16], com o objetivo de quebrar a dependéncia temporal do algoritmo

PDD tradicional e, assim, aumentar sua adequacao para ambientes paralelos.

A paralelizacao aplicada a PDD requer sincronizagao entre o processador mestre e os
demais processadores alocados para os subproblemas, o que pode tornar a implementacao
para problemas em multiplos estagios, invidvel. Para solucionar este problema, técnicas de
agregacao de nds podem ser aplicadas. Como abordado em [19], existem diversas técnicas
de agrupamentos diferentes, como o agrupamento por decomposicao por né, decomposicao
por cenario, por subarvore, e por cenario completo. Este trabalho propde utilizar a técnica
de algoritmos genéticos para definir o agrupamento 6timo para os nds da arvore de cenarios

do problema a ser estudado.

1.3 OBJETIVOS

O principal objetivo desta dissertacao é o de propor novas técnicas capazes de
melhorar do ponto de vista de eficiéncia computacional a Programagao Dinamica Dual
utilizando processamento paralelo assincrono. Para isso, alguns topicos analisados sao
fundamentais para nortear o estudo em busca do objetivo geral deste trabalho. Compreende

os objetivos especificos:
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e Fazer uma revisao da literatura sobre o tema, verificando o estado da arte com
relacao a paralelizagdo da PDD, agrupamentos 6timos de nos da arvore de cenarios

e algoritmos genéticos.

e Propor uma estratégia de varredura de arvore baseada em uma implementacao
recursiva do algoritmo da PDD a fim de facilitar a paralelizacdo assincrona do

1Mes1no.

e Propor um aprimoramento em um algoritmo de paralelizacdo assincrona da metodo-
logia da PDD proposto em [16], através de um algoritmo genético capaz de encontrar

o agrupamento para os nés da arvore de cenarios.

e Analisar e comparar as metodologias implementadas com relagdo ao esfor¢o compu-

tacional.

e Testar as metodologias propostas para o SIN considerando subsistemas isolados.

1.4 PUBLICACOES

O desenvolvimento da dissertacao levou a publicacao do artigo Paralelizagao
Assincrona da Programacéo Dindmica Dual com Agrupamento Otimo de Nés, Lucas R.
Conceic¢ao, André L. Diniz, André L. M. Marcato, Amanda Pavila. Aprovado no 14°
Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI) realizado em outubro de 2019, sob
organizacao da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) com o apoio do Instituto

Tecnolégico Vale.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este documento esta organizado em 5 capitulos, iniciado por esta introdugao que
aborda as consideragoes iniciais e motivagao do trabalho para contextualizad-lo. Assim como
os objetivos que sao esperados serem alcangados pelo mesmo e as publicagoes decorrentes
dele.

O Capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica realizada para este trabalho, dando
destaque aos conceitos necessarios para a realizacdo do mesmo. Estao nele conceitos
relacionados a Programacao Dinamica Dual, apresentando o que se encontra na literatura
sobre estratégias de varreduras da arvore de cenarios, estratégias para o agrupamento
dos nds da arvore de cendrio para serem resolvidos como subproblemas e estratégias de
paralelizacao e paralelizagao assincrona da PDD. Além disso, uma breve revisao sobre

algoritmos genéticos e seu uso em aplicacoes na area de planejamento energético.

Em seguida, o Capitulo 3 apresenta as consideracoes adotadas e as metodologias

implementadas durante a execugao do trabalho. Sendo dividido em duas se¢oes. A primeira
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aborda a formulacao adotada para o problema de planejamento energético de sistemas
hidrotérmicos e a segunda a metodologia proposta, mostrando as diferentes implementacoes

necessarias para o seu funcionamento.

No Capitulo 4 estao apresentados os resultados encontrados pelo trabalho, também
divididos em sec¢oes. Cada secao corresponde a um sistema de estudo diferente e tras os
resultados encontrados pela simulagao da metodologia implementada. Por fim, o Capitulo
5 apresenta as conclusoes e os trabalhos futuros sugeridos. Além disso ao final do trabalho

as referéncias bibliograficas utilizadas sao apresentadas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 PROGRAMACAO DINAMICA DUAL

2.1.1 Consideragoes iniciais

A metodologia Programagao Dindmica Dual (PDD) é um método de decomposigao
que divide um problema principal em diversos subproblemas que sao resolvidos de forma
iterativa até que o 6timo global seja encontrado. Essa caracteristica o faz ser muito utilizado
para resolver problemas de programacao estocastica, como o descrito no primeiro capitulo.
Porém, sua caracteristica iterativa pode demandar um niimero grande de iteracoes para
se alcancar a convergéncia e, com a divisao do problema, cria-se um elevado niimero de
subproblemas a serem resolvidos a cada iteragdo. Com isso, a metodologia pode apresentar
um elevado tempo de execugao dependendo das dimensoes do problema principal a ser

resolvido.

Para sanar esse problema, sao encontradas na literatura diversas estratégias que
buscam melhorar a taxa de convergéncia da PDD, diminuindo o ntimero necesséario de
iteragoes, e/ou que buscam reduzir o tempo necesséario para cada iteragdo. O trabalho
[16] faz uma revisao bibliografica detalhada dessas estratégias. Nesta sec@o as estratégias
necessarias e utilizadas no desenvolvimento da metodologia proposta neste trabalho serao
revisadas. As segoes 2.1.2 e 2.1.3 trazem a revisao das diferentes estratégias de varredura
de arvore de cenarios e da utilizacao de técnicas de paralelizacao na PDD. Destaca-se que
a revisao dessas subsegoes foi baseada na revisao de [16], sendo a se¢ao 2.1.2 atualizada
com os resultados encontrados pela metodologia proposta em [16]. J4 a segdo 2.1.4 traz
a revisao das estratégias de agrupamento de nés da arvore de cendarios, esta estratégia é
fundamental para a implementacao do aprimoramento da metodologia de [16], proposto
neste trabalho. Essa estratégia também foi revista em [16] porém os diferentes modelos de

agrupamentos estao mais detalhados na revisao deste trabalho.

2.1.2 Varredura da arvore de cenarios

Uma estratégia que possui um impacto importante na convergéncia do algoritmo,
como mostrado em [22], é a maneira como a arvore de cenarios é percorrida, conhecida
como estratégia de travessia de arvore. Algumas das estratégias classicas sao a fast-forward-

fast-backward, abordagem backward e abordagem forward.

Proposta em [23], a travessia de arvore fast-forward-fast-backward consiste em
avancar pela arvore até o ultimo estagio, resolvendo todos os subproblemas de todos os
estagios da arvore e transferindo os valores das variaveis de estado encontrados. Ao chegar
no ultimo estdgio a arvore é entao percorrida de forma inversa até o primeiro estagio

transmitindo informagoes do custo futuro através dos cortes de Benders. Nesta estratégia,
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as informacoes das variaveis de estado e dos cortes sao rapidamente espalhadas por toda a
arvore mesmo que em iteragoes anteriores essa informagao nao corresponda a pontos na

vizinhanca dos valores 6timos, ainda desconhecidos, das variaveis de estado.

Outra estratégia classica é a abordagem backward, nessa estratégia a varredura da
arvore ocorre sempre no sentido backward, ou seja, retrocedendo os estagios exceto quando
o no raiz é alcancado ou quando novas informacoes nao sao mais produzidas com relagao
as iteragoes anteriores. A construcao de cortes que representem a fungao de custo futuro
nos estagios iniciais pode exigir um grande esfor¢o uma vez que estdo em regioes distantes

para a solugao 6tima.

Por fim, a abordagem forward realiza a varredura da arvore sempre no sentido
forward, ou seja, avancando na arvore de cenarios exceto quando um no de folha é alcangado
ou quando nenhuma nova informagao é produzida em relagao as iteragoes anteriores [15].
Nesse caso, a principal preocupacao é gastar muito tempo tentando alcangar a convergéncia

nos estagios finais de valores ruins para as variaveis de estado dos estagios anteriores.

Novas estratégias vém sendo propostas na literatura, uma delas [24] introduz um
protocolo chamado de € - strategy, no qual a direcao com que o algoritmo avanga sobre a
arvore é alterado caso o gap de convergéncia local no estagio atual for menor que uma
tolerancia e. Outra [25], introduz uma técnica de saltos, na qual os autores primeiro
definem um estagio t < T, onde T é o nimero total de estagios do problema, e dois tipos
de iteragoes. Uma das iteracoes é menor, ela avanca e retrocede ao longo dos estagios 1
até t. A outra iteracao é a principal, que consiste em um avanco completo do estagio 1
para T, depois um passo para tras do estagio T para t, seguido por outro passo para frente
do estagio t para T, e finalmente um passo para tras completo de T para 1. O algoritmo
procede alternando entre iteragoes principais, que atravessam a arvore inteira, e iteragoes
menores, tentando evitar estdgios finais, que podem ter um grande nimero de cenarios.
Mais recentemente, o trabalho [21] utiliza o método bouncing, descrito acima e proposto
em [25], com uma maneira dindmica de escolher o estdgio t, combinado com estratégias de
€ - strategy [24]. Porém, para a € - strategy ele aplica um parametro dindmico calculando

uma medida de discrepancia que depende do tamanho do gap de convergéncia.

2.1.3 Paralelizacao

A estratégia de paralelizacao leva a uma melhoria no tempo de resolugao em
problemas que compreendem tarefas independentes, e sua implementagao s6 é possivel
através da utilizagdo de computadores que compreendem muitos processadores, que operam
simultaneamente, ou de clusters computacionais. Além de reduzir drasticamente o tempo
de execucao de um algoritmo ela ainda permite a introducao de novas técnicas para
aumentar a eficiéncia do algoritmo. Porém, para aplici-la se faz necessario a adequacao

do algoritmo para a paralelizacdo e como consequéncia, a estratégia de paralelizagao e a



28

eficiéncia de um algoritmo estao fortemente relacionadas a sua estrutura, uma vez que as
dependéncias ao longo dos algoritmos criam gargalos no processo paralelo e podem limitar
a eficiéncia e escalabilidade de um esquema de paralelizacao, reduzindo seu desempenho
[16].

Em muitas areas a computacao paralela vem sendo aplicada e sao encontrados
na literatura muitas abordagens para paralelizar os métodos PDD. A dificuldade para
realizar esta paralelizacao se da devido a estrutura em arvore dos problemas estocasticos de
multiplos estdgios. Neste tipo de problema existe uma alta dependéncia entre os diferentes
niveis da arvore. Considerando a estratégia de travessia da arvore tradicional, por exemplo,
cada n6 da arvore deve esperar novos valores de variaveis de estado de seu né ascendente
nos passos forwards, bem como novos cortes de Benders de seus nés descendentes nos

passos backwards.

Algumas abordagens de paralelizacdo para problemas de PDD exploram a inde-
pendéncia entre os nés do mesmo nivel, porém a dependéncia entre niveis restringe essas
propostas. O trabalho [29] resolve subérvores independentes em paralelo e o [27] explora
a independéncia entre niveis resolvendo os mesmos estagios em paralelo. Os autores
encontraram uma queda consideravel no tempo de execugdo com um pequeno numero de
processadores, mas saturagao prematura de aceleragao a medida que mais processadores
foram empregados. E os resultados desses trabalhos evidenciaram que a aceleracao e a
eficiéncia dos esquemas de paralelizagao sao muito sensiveis ao tamanho e a forma da

arvore de cenarios.

Com o intuito de quebrar a dependéncia entre os niveis da arvore de cenarios
dos algoritmos PDD, podem ser encontrados na literatura algumas técnicas. Em [30], os
autores propuseram um assincronismo parcial para resolver programas estocasticos de dois
estagios, método L-shaped assincrono, onde o subproblema do primeiro estagio é resolvido
novamente sem esperar que todos os nés do segundo estagio sejam resolvidos, evitando
assim processadores inativos. O trabalho mostrou que o esquema proposto nao prejudica a

convergéncia do método e pode ser muito adequado para ambientes paralelos heterogéneos.

Em [31] uma abordagem PDD assincrona foi proposta para um programa estocastico
multiestagio, onde o subproblema de um determinado né é calculado sempre que uma nova
variavel de estado ou corte estiver disponivel. Apesar deste método reduzir a ociosidade
dos processadores, o critério de convergéncia do algoritmo é de alguma forma afetado e os

resultados ndo sao muito conclusivos.

Mais recentemente, [20] propos uma versao assincrona para Programagao Dindmica
Dual Deterministica (PDDD). Neste tipo de problema sao resolvidos problemas determinis-
ticos e a dependéncia entre estagios do algoritmo PDD original nao permite nenhum nivel
de paralelizacdo. A proposta do trabalho é a resolugao assincrona do problema, na qual

todos os nds sao resolvidos em paralelo e depois as informagoes, variaveis de estado e cortes
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de Benders, sao trocadas. Desta forma, o problema da dependéncia entre os problemas
¢é superada e os resultados do trabalho mostraram uma redugao de tempo significativa
em comparacao com o algoritmo sequencial para arvores de qualquer tamanho, embora a

eficiéncia e a aceleragao do algoritmo nao tenham sido satisfatorias.

Ainda explorando a paralelizacao assincrona com o objetivo de quebrar a depen-
déncia temporal do algoritmo PDD tradicional e, assim, aumentar sua adequagao para
ambientes paralelos, encontra-se o trabalho [16]. Ele propoe duas versdes assincronas do al-
goritmo PDD), que sao muito mais adequados para ambientes paralelos em comparagao com
o algoritmo tradicional, sem perder suas propriedades de convergéncia. A ideia proposta é
executar etapas totalmente assincronas, com relagao a resolugao da programacao linear
dos subproblemas de cada né, em vez de usar as iteracoes classicas com passos forwards
e backwards. O primeiro algoritmo PDD assincrono permite granularidade homogénea
e paralelizacdo completa por né dentro de cada etapa. A segunda difere-se devido a
introdugdo de um grau de sincronismo, a fim de obter uma melhor taxa de convergéncia,
sendo uma versao parcial do primeiro algoritmo. Os resultados do trabalho mostraram
que ambas as abordagens apresentaram melhor aceleragao e eficiéncia em comparacao com

o algoritmo PDD tradicional.

2.1.4 Agrupamento de nés

Ainda com o intuito de melhorar o desempenho da PDD foi encontrado na literatura
estratégias de agrupamento de nés. Elas agrupam os nés da arvore de cenarios e os nos

que pertencem ao mesmo grupo sao resolvidos juntos como subproblemas equivalentes.

Na literatura sao encontrados diferentes modelos de agregacao de nos, sendo
rotulados como decomposi¢ao completa por néd, decomposicao por cenario, decomposicao
por subarvore e decomposicao por cendrio completo. Estes modelos sao propostos e
estudados em [10], [26], [27], [19] e [28].

O método de decomposicao por né considera cada né sendo um subproblema, Figura
7, e tem como vantagem reduzir os subproblemas para o menor tamanho possivel. Porém
possui a desvantagem de requerer um ntmero maior de iteragoes por cada subproblema

estar atento a uma fragdo pequena do problema total [19].

Ja a decomposicao por subarvore, agrupa os nés tentando replicar a estrutura da
arvore em uma escala menor. Um dos agrupamentos o né do primeiro estagio juntamente

com um cendrio completo, Figura 7. [19].

Ja o método de decomposi¢ao por cenario agrupa os nds que pertencem ao mesmo
cenario que nao tenham sido ja agrupados, Figura 8. Dessa forma, ao menos um cenario
completo ¢é incluido nos subproblemas, o que pode acelerar a solucao ja que evita os casos

divergentes do esquema anterior [19].
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Figura 7 — Tipos de agrupamento de nés (1)

Decomposi¢ao por no Decomposi¢ao por subarvore

Fonte: [19]

Figura 8 — Tipos de agrupamento de nds (2)

[Decomposigdo por cenario completo

Fonte: [19]

Por fim tem-se a decomposigao completa por cenério, apresentada em [19] e que
visa resolver o problema da assimetria dos métodos anteriores que causam ociosidade
dos recursos, pois na medida que o processo de solucao caminha para os estagios finais
mais recursos sao necessarios. Neste método, como todos cenarios sao completos, todo

subproblema tem solugao caso exista solucao para a arvore completa, Figura 8.

Esses métodos sdo muito sensiveis ao tamanho e a forma da arvore de cenarios, o
que dificulta a avaliacao e a comparagao dessas estratégias para problemas gerais. Quando
muitos nos sao agregados em um mesmo grupo, os subproblemas correspondentes tornam-se
mais complexos e exigem mais meméria e tempo da Unidade Central de Processamento
(CPU) para serem resolvidos. Por outro lado, quando os nés sdo desagregados, os
subproblemas sao mais simples e mais rapidos de serem resolvidos, mas a granularidade é

maior, o que pode levar a uma taxa de convergéncia mais lenta [19].
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Figura 9 — Pseudocddigo algoritmo evolucionista

Algoritmo evolucionista
Inicio
t=0
Inicializa populacao(t)
Avalia populagao(t)
Enquanto ndo termina o processo faca
t=t+1
Selecione a popula%éo(t) a partir da populagao(t-1)
Altere a populacaof(t)
Fim Enquanto
Fim

Fonte: Elaborada pelo autor

2.2 ALCORITMOS GENETICOS

Ao longo da histéria, os mecanismos heuristicos mais poderosos foram inspirados
pela natureza. Um exemplo sdo os Algoritmos Evolucionistas (AE) [32] que imitam a teoria
da evolugao das espécies de Charles Darwin [33] onde, individuos com maior capacidade
de adaptacdo ao meio ambiente, tem maiores chances de sobrevivéncia. Ainda pela teoria,
as caracteristicas genéticas sao passadas de geragao para geragao, com isso, os individuos
gerados possuem material genético dos individuos anteriores, geralmente escolhidos entre

os mais aptos [33].

Embora atualmente existem muitas variantes diferentes de AE’s, a ideia comum
por tras de todas essas técnicas permanece a mesma. Dentro da populacao de individuos
(as solugdes) a pressao ambiente provoca a selegdo natural, (sobrevivéncia do individuo)
causando um aumento na tensao da populacao [34]. Portanto, primeiro, ocorre a ini-
cializacao da populagao, geralmente de forma randémica, devendo cada individuo ser
avaliado e associado a uma medida de aptidao. Entra-se, entdo, em um ciclo evolutivo,
até que um critério de convergéncia seja alcancado onde, individuos sao selecionados para
a reprodugao, gerando filhos por recombinagao/mutacao para uma nova populacao e, por
fim, os novos individuos (filhos) serdo avaliados novamente, reiniciando o ciclo. Cada AE
executa estes passos de uma forma especifica, mas a Figura 9 apresenta o pseudocodigo de

um algoritmo evolucionista.

Segundo [35], as trés diferencas mais significativas entre os AE’s e os métodos de
busca classicos sao a busca por meio de uma populagao de solugoes em cada iteracao, ao
invés de um unico candidato, a falta de necessidade de muita informacao do problema
e a utilizagdo de regras de transicao probabilistica, ao invés de deterministicas. Estas
caracteristicas tornam os AE’s flexiveis, permitindo que sejam aplicados e/ou adaptados

para diversos tipos de problemas.

Em 1975, John Holland [36] propoe os chamados Algoritmos genéticos (AG’s) para



32

simular sistemas adaptativos que foram popularizados por Goldberg [37] [38]. Os AGs
sao métodos heuristicos de otimizacao e busca inspirados nos mecanismos de evolucao de

populagoes de seres vivos e, portanto, um AE.

O AG possui funcionamento similar ao dos AEs descrito acima, fazendo uso de
uma nomenclatura utilizada em genética das populagoes para definir seus componentes
e operadores. Portanto, seu funcionamento se inicia com a geracao de uma populagao
inicial de cromossomos, que representam possiveis solugoes de um problema. A populacao
é avaliada e cada cromossomo recebe uma avaliagao, ou seja, a sua aptidao. Tendo como
base a lei de Darwin, sao selecionados os cromossomos para a proxima geragao, adotando
maior probabilidade para os mais aptos. Os cromossomos selecionados transferem suas
caracteristicas para seus descendentes através da reproducao, simulada no AG por meio
dos operadores genéticos de recombinacao e mutacao. E por fim, todo o processo ¢é repetido

até que seja encontrada uma solugao satisfatoria.

Na area de planejamento energético a literatura apresenta diversos trabalhos que
utilizam AG’s. Em [39] é apresentado uma revisao de técnicas evolutivas aplicadas a siste-
mas de poténcia e em [40] é investigada a aplicacao de algoritmos genéticos na otimizagao
da operacao de sistemas hidrotérmicos de geracao. No trabalho [41], é apresentada a
aplicacao de Algoritmos Genéticos na otimizagao da operacao de sistemas hidrotérmicos
de poténcia e em [42] é proposto uma modelagem utilizando AG’s, de modo a considerar
multiplos objetivos no processo de otimizagao sem que a representacao fisica do sistema

energético e suas incertezas sejam comprometidas.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

3.1 FORMULACAO PLANEJAMENTO ENERGETICO

O problema de planejamento energético de sistemas hidrotérmicos tem um papel
importante nos estudos do planejamento da operagao e expansao de sistemas de geracao de
energia. Como ja citado no primeiro capitulo, existem diferentes maneiras de se modelar
o sistema de acordo com o detalhe da representacao das incertezas e o horizonte de
tempo que se deseja para o estudo. Este trabalho modela o problema através de uma
func¢ao objetivo linear com restri¢oes lineares, destaca-se que foram consideradas as nao
lineariedades da Fungdo de Produgao Hidrdulica (FPH) das usinas hidroelétricas através
de uma aproximacao linear por partes. A modelagem considera o problema como de
curto prazo, ou seja, representacao individual de usinas, térmicas e hidrelétricas, com

hidrelétricas em cascata e discretizagao temporal mensal.

A seguir, a formulagao matematica da funcao objetivo e das restri¢oes de cada
subproblema linear dos nds da arvore de cenarios do problema serao apresentadas. Cada
né (t, s) estd relacionado a um periodo de tempo t e um cenario de entrada s, com um
Problema Linear (PL) correspondente. Os pardmetros de entrada deste subproblema sao
as chamadas variaveis de estado, que sao os armazenamentos nos reservatorios no inicio
do cenario. A formulacao mateméatica da fungao objetivo e restrigoes do PL de um dado
né (t, s) é apresentada abaixo, para este trabalho nao considerou-se a representacao da

rede elétrica.

3.1.1 Funcao objetivo

A fungao objetivo de cada PL individual é composta pelo somatério dos custos de
geracao térmica, o custo de um possivel déficit e uma estimativa de custos futuros. Os
custos de geracao térmica juntamente com o custo de déficit formam o custo atual. E a
estimativa de custos futuros é retirada das Fungoes de Custo Futuro (FCF’s) construidas
com os Cortes de Benders através da solu¢ao do problema PDD. Além dessas parcelas,
um custo artificial para o vertimento de agua também ¢ incluido para evitar o desperdicio

da mesma, a funcdo objetivo completa pode ser vista na equagao (3.1).

NT NH
min[(Y_ ctigty®) + caepde f* + (O Kpenvv]®) + ol ] (3.1)
i=1 =i

Sendo:
NT = Numero de térmicas do sistema em estudo
N H = Numero de hidrelétricas do sistema em estudo

t = Periodo de tempo do noé
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s = Cenario de entrada do n6
ct; = Custo de geracao de energia da usina térmica i

t ~ s, . . . , s
gt;® = Geracao Termelétrica da usina i no perfodo de tempo t para o cendrio de

entrada s
caer = Custo do déficit de energia
def** = Valor de déficit de energia no periodo t para o cenario de entrada s

K

»en = Constante de penalizacao do vertimento

t ~ . . . , ;.
vv]-’s = Vazao Vertida da usina j no periodo de tempo t para o cenério de entrada s

t+1,s

« Estimativa do custo futuro para o periodo de tempo t+1 para o cenério

de entrada s

3.1.2 Funcao de custo futuro

A aproximagao linear por partes da fun¢ao de custo futuro (FCF) ou corte de
Benders do estédgio t, dado pelo conjunto de (hiper)planos lineares que fornece uma regiao

convexa de solucao ¢é apresentada na equacao (3.2).

altls > Z A et + Kb Vk € NCB (3.2)

indepy,

Sendo:

NH = Numero de hidrelétricas do sistema em estudo
t = Periodo de tempo do né

s = Cenario de entrada do né

NCB = Numero de cortes de Benders

t+1,s

« = Estimativa do custo futuro para o periodo de tempo t+1 para o cenério

de entrada s

)\t+1 * = Coeficiente do corte k da FCF que multiplica o volume armazenado da

hidrelétrica j, dado pelo multiplicador de Lagrange da equacao de balango hidrico da usina
j no periodo de tempo t + 1 para o cenério s

t+1 o ,
Uaj+ * = Volume armazenado da usina j ao final do periodo de tempo t para o

cenario de entrada s

K5 — Coeficiente independente do corte k da FCF no estdgio t + 1 para o

indepy,

cenario de entrada s
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3.1.3 Atendimento a4 demanda

A restricdo de atendimento a demanda ou balanco energético do sistema, pode ser
vista na equagao (3.3). Por ela, a soma das energias hidrelétrica e termelétrica geradas

mais um possivel déficit de energia deve ser igual a demanda do sistema,

NT NH
S gt® + 3 ghi® +def"* = DEM, (3.3)
i=1 Jj=1

Sendo:

NT = Numero de térmicas do sistema em estudo

N H = Numero de hidrelétricas do sistema em estudo
t = Periodo de tempo do né

s = Cenario de entrada do n6

t ~ s, . . . , /.
gt;® = Geragdo termelétrica da usina i no perfodo de tempo t para o cendrio de

entrada s

t,s ~ . s . . . , , .
gh;” = Geragao hidrelétrica da usina j no periodo de tempo t para o cenério de

entrada s
def* = Valor de déficit de energia no periodo t para o cenario de entrada s

DEM,; = Valor da demanda de energia do sistema em estudo no periodo t para o

cenario de entrada s

3.1.4 Balango hidrico

Para cada usina do sistema, o volume da usina armazenado ao final de um estagio
t deve ser igual a soma de seu volume inicial com o volume incremental afluente e o
volume defluente das usinas a montante, menos o volume defluente da usina em questao.
O volume incremental afluente é proveniente do volume lateral entre a usina e suas usinas
a montante, e o volume defluente é dado pela soma entre os volumes turbinado e vertido.

A formulagao deste balango hidrico é apresentada na equagao (3.4).

vaz*l’s = Ua;,s + Keono( Vinc?s + > (vt + o) — vtz-’s - vvj-’s ) ViedJ (3.4)
meM

Sendo:
J = Conjunto de todas as usinas hidrelétricas do sistema
M = Conjunto de todas as usinas hidrelétricas a montante da usina j

t = Periodo de tempo do noé
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s = Cendrio de entrada do né

Keony = Constante de conversido de unidades, de m?3/s para hm?, de valor igual a
2,592

t+1,s
J

cenario de entrada s

va = Volume armazenado da usina j ao final do periodo de tempo t para o

t,s
J

cenario de entrada s

va;” = Volume armazenado da usina j no inicio do periodo de tempo t para o

A ~ . . . ,
Vinc;® = Vazao incremental afluente da usina j no periodo de tempo t para o

cenario de entrada s

vth$ = Vazao turbinada pela usina m a montante da usina j no perfodo de tempo t

para o cenario de entrada entrada s

vuls = Vazao vertida pela usina m a montante da usina j no perfodo de tempo t

para o cenario de entrada entrada s

vt?s = Vazao turbinada pela usina j no periodo de tempo t para o cenario de

entrada entrada s

t - . . . , , .
vvj’s = Vazao vertida da usina j no periodo de tempo t para o cenario de entrada

entrada s

3.1.5 Funcao de producao hidraulica

A geragdo de uma usina hidrelétrica é determinada através da altura de queda
liquida da usina, a qual pode ser modelada por polindmios de quarto grau em func¢ao do
armazenamento, turbinamento e vertimento da usina. Porém, com essa representacao o
problema de otimizagao se tornaria nao linear devido a introducao do polinomio de maior
grau no problema. Como problemas nao lineares apresentam uma maior complexidade
para serem resolvidos, Diniz e Maceira [43] propuseram uma aproximagao da geragao
hidrelétrica denominada Fungao de Produgao Hidrdulica Aproximada (FPHA). O objetivo
é realizar uma aproximagcao linear por partes da fungdo de geragao hidrelétrica nao linear
garantindo a convexidade da regiao viavel definida pela funcao, preservando a variagao
da produtividade com a altura de queda mas mantendo a modelagem do problema como

linear.

Para o trabalho, a aproximacao linear por partes da geracao hidrelétrica adotada
foi a estratégia de discretizagdo do espago de estados apresentada em [44]. Os valores
discretos do volume armazenado no reservatorio, da vazao turbinada e da vazao vertida
sao determinados e realiza-se a discretizacao do volume armazenado em N, valores entre o
volume armazenado méximo e minimo, discretizacao da vazao turbinada em N, valores

entre a vazao turbinada maxima e minima e discretizacao da vazao vertida em N, valores
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entre zero e a vazao vertida maxima. Sao obtidos N = N,N,N; pontos discretizados e
cada n ponto (V,,Q,, S.) determina um valor de geracao hidrelétrica (GH,), dada pela
equagao (3.5).

GHn = pespr[hmon(Vx) - hjus(an Sz) - hperdas] (35)

Sendo:

G H,, = Geragao hidraulica do ponto n
pesp = Produtibilidade especifica da usina
(), = Vazao turbinada do ponto n

V. = Volume armazenado do ponto n

S, = Vazao vertida do ponto n

hmon = Altura de queda liquida montante
hjus = Altura liquida de jusante

hperdas = Altura liquida de perdas

Com isso, N pontos (V, Qy, 5., GH,,) sdo determinados e desses pontos através de
um algoritmo Convexr Hull [45] encontra-se a superficie convexa delimitada pelos pontos.
No trabalho [44] a biblioteca Qhull [46], que realiza este procedimento de forma otimizada,
foi utilizada obtendo um conjunto de P hiperplanos que representam os pontos discretizados
como uma regiao convexa. A equagao (3.6) apresenta a restricao da geragao hidrelétrica,

para este trabalho esta funcao por partes é calculada a priori e adicionada ao modelo.

ghfi <5, + fyf)’ajva;’s + ’yftjvt?’s + ”yfj’vjvv;-’s Vpe PjeVjeJ (3.6)

Sendo:
J = Conjunto de todas as usinas hidrelétricas do sistema

Pj = Conjunto de todos hiperplanos obtidos para a usina j

t+1,s
J

cenario de entrada s

va = Volume armazenado da usina j ao final do periodo de tempo t para o

vtz-’s = Vazao turbinada pela usina j no periodo de tempo t para o cenario de

entrada entrada s

t ~ . . . , , .
vvj’s = Vazao vertida da usina j no periodo de tempo t para o cenario de entrada

entrada s
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'ygj = Parametro constante do hiperplano p para a usina j
fyfjaj = Parametro do hiperplano p associado ao volume armazenado da usina j
%’tj = Parametro do hiperplano p associado a vazao turbinada da usina j

P = Parametro do hiperplano p associado a vazao vertida da usina j
’UUJ

3.1.6 Limites operativos das variaveis

Por fim, as equagoes (3.7) a (3.15) apresentam os limites operativos das variaveis

do problema.

min t+1,s mazx .

VAT <waimt > VA] Vield (3.7)
t,s max .
0 <wt;” > VT VjelJ (3.8)
0 <o) > V™™ VjeJ (3.9)
0<gt® >GTm™™  Viel (3.10)
deft* >0 (3.11)
a'thEs >0 (3.12)
Sendo:

va™* = Volume armazenado da usina j ao final do perfodo de tempo t para o

j
cenario de entrada s

vt?s = Vazao turbinada pela usina j no periodo de tempo t para o cenario de

entrada entrada s

t ~ . . . , , .
vvj’s = Vazao vertida da usina j no periodo de tempo t para o cenario de entrada

entrada s

t ~ s, . . . ’ /.
gt;” = Geracao Termelétrica da usina i no perfodo de tempo t para o cendrio de

entrada s
VA;’”" = Volume de armazenamento minimo da usina j
VAT = Volume de armazenamento maximo da usina j

VT = Vazdo maxima que pode ser turbinada pela usina j
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Figura 10 — Exemplo arvore de cendrios

Estagio (t) .

1 1 (1)— 2

P 2 /}f‘f"_’/‘{“\_—/) \-.k_\_‘_f 2

x‘/ ‘hR”'-w_hq_
2 1 A 2 ) ,,f/ 3-;
Py I P2 p3 AN P4

‘_"\"’/ n\‘\\f'_‘\ 'Y - \\w-"_'\
3 4) (5) (8) \7)

Fonte: Elaborada pelo autor

VVm% = Vazao mdxima que pode ser vertida pela usina

GT"** = Capacidade maxima de geragao da termelétrica j

3.2 PROGRAMACAO DINAMICA DUAL

3.2.1 Decomposicao de Benders

O problema a ser resolvido, o planejamento energético de um sistema hidrotérmico
modelado como descrito na se¢ao 3.1, ¢ um problema de otimizagdao de multiestdgio com
cenarios discretizados. Caracterizado por discretizagoes de tempo T' =1, ..., T onde cada
estagio t € T' é composto por subproblemas, ou noés, denotados como SubPy?, onde s é um

cenario do estagio t.

A Figura 10 ilustra um exemplo simples de uma arvore de cendrios com 3 estégios
(T = 3) e duas aberturas. Cada né é associado a dois possiveis cenérios descendentes, com

um total de 7 nés ou subproblemas.

Define-se D} ; como o conjunto de cenarios descendentes do subproblema SubP},
entdo s € D} | se e somente se SubP; for descendente dos subproblemas SubP*,. A

probabilidade do cendrio s do estédgio t dado que o cenério u tenha ocorrido e s € D} | é
dada por F;.

Considerando o exemplo de arvore de cendrios da Figura 10, a maneira mais
intuitiva para resolver um problema de minimizacao como este seria agregar todos os
estagios o transformando em um problema tnico que contenha todas as restricoes e
contribuigoes de todos os cenarios com suas respectivas probabilidades para a funcao
objetivo. Este tipo de metodologia é chamada de Problema Deterministico Equivalente e

sua formulagao para o exemplo da Figura 10 estd na equagao (3.13).

minf1($1>+ngu f2x2+zps f3l‘3)))

ueDy SGD“
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(3.13)

Sendo todas as fungoes e restrigoes lineares, o problema da equacao (3.13) pode
ser resolvido com métodos de programacao linear. No entanto, a medida em que a arvore
de cenarios se torna mais complexa, incrementando o nimero de estagios e aberturas, o
problema torna-se proibitivo de ser resolvido por esses métodos. A alternativa encontrada
para contornar o aumento da dimensionalidade sao os algoritmos de decomposicao. Neste

trabalho a estratégia utilizada foi a Programagao Dindmica Dual (PDD).

A PDD faz uso da Decomposigao de Benders [13], que consiste em dividir o problema
em diversos subproblemas os quais sdo dependentes entre si. A fim de exemplificar a
aplicacao da decomposicao de Benders considera-se um problema de minimizacao genérico

como o da equagao (3.14).

min  fi(x1, 1) + fa(xa) (3.14)
Sujeito a:
g1(x1,11) > By

g2(x2,y1) > Bs

Sendo:
x1,rs = Variaveis que podem assumir valores distintos no problema original
fi(z1,y1) + fo(zg) = fungao objetivo do problema original

g1(x1,y1) > By e ga(x1,y1) > By = Restri¢oes do problema original

O problema original é entao dividido em dois subproblemas um mestre e outro
escravo, equagoes (3.15) e (3.16) respectivamente, que sao resolvidos separadamente e de

forma iterativa até que ocorra a convergéncia do problema.

min  fi(r1,y1) + o (3.15)

Sujeito a:

g1(z1,11) > By

min  fo(xs) (3.16)

Sujeito a:
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G2(72,y7) = By (A2)

Sendo:

x1, xo = Variaveis que podem assumir valores distintos nos subproblemas mestre e

escravo
11, = Variaveis de decisao, calculadas durante o subproblema mestre

y; = Valor encontrado para y; no subproblema mestre e mantido como parametro

no subproblema escravo

fi(z1,y1) = Parcela da funcao objetivo do problema original que ird compor a

funcao objetivo do subproblema mestre

a = Parcela que compoe a func¢ao objetivo do subproblema mestre e representa a

estimativa do custo do subproblema escravo

fa(z2) = Parcela da fungao objetivo do problema original que sera a fungao objetivo

do subproblema escravo
g1(x1,y1) > B; = Restri¢oes do subproblema mestre
g2(x1,y7) > By = Restrigoes do subproblema escravo

A2 = Valor do coeficiente de Lagrange associado a restrigao do subproblema escravo

Nota-se que a restricao do subproblema escravo, equagao (3.16), possui um coefici-
ente de Lagrange ()\2) associado. Esse coeficiente representa o quanto o custo da fungao
objetivo alteraria com o acréscimo de uma unidade no valor do termo independente (Bs)
da restricdo do subproblema escravo. Evidenciando o impacto da restrigao sobre a funcao

objetivo do subproblema escravo.

Para verificar se ocorreu convergéncia durante o processo iterativo, sao calculados
os limites superiores e inferiores do problema, equagoes (3.17) e (3.18). A convergéncia
ocorre quando a diferenga absoluta entre esses limites for inferior a uma tolerancia (e)

pré-determinada, equagao (3.19).

Limites:

Zinf = fi(z1,y1) + (3.17)

Zsup = fi(x1, 1) + fa(x2) (3.18)

Convergeéncia:
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Zsup — Zinf
)< 3.19
Zsup ‘ ( )

Sendo:

X1,y = Variaveis que podem assumir valores distintos nos subproblemas mestre e

escravo
y; = Variaveis de decisao, calculadas durante o subproblema mestre

«a = Parcela que compoe a func¢ao objetivo do subproblema mestre e representa a

estimativa do custo do subproblema escravo

fi(z1,y1) = Parcela da funcao objetivo do problema original que ird compor a

funcao objetivo do subproblema mestre

fa(x9) = Parcela da fungao objetivo do problema original que serd a fungao objetivo

do subproblema escravo
Zinf = Limite inferior do problema
Zsup = Limite superior do problema

e = Tolerancia para convergéncia pré-determinada

Caso nao tenha ocorrido convergéncia o corte de Benders, equacao (3.20), deve ser
inserido no subproblema mestre para dar continuidade ao processo iterativo. Podemos
expandir essa equagao para o caso de multiplas varidaveis de decisao e multiplas restrigoes

associadas a elas, equagao (3.21).

Corte de Benders:

a+ )\QEylyl Z Wy + >\2Ey1yi (320)

ar (Y MEm Zwt Y (Y (BEM) (3.21)

Y1 EVyl TERestyT Y1 EVyl rERestyI

Sendo:

a = Parcela que compoe a funcao objetivo do subproblema mestre e representa a

estimativa do custo do subproblema escravo
A2 = Valor do coeficiente de Lagrange associado a restricao do subproblema escravo
E,, = Derivadas parciais das restrigdes g»(x1, y7) em relacao a y;
y1 = Variaveis de decisao, calculadas durante o subproblema mestre

wo = Valor da fungdo objetivo obtido do subproblema escravo
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Figura 11 — Fluxograma Decomposi¢cao de Benders
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Benders

Passo 5

Fonte: Elaborada pelo autor

y; = Valor encontrado para y; no subproblema mestre e mantido como parametro

no subproblema escravo
V,, = Conjunto das variaveis de decisao y; presentes no subproblema mestre

Rest,» = Conjunto de restri¢oes presentes no subproblema escravo que incluem o

parametro yj

5 = Valor do coeficiente de Lagrange obtido do subproblema escravo associado a

restricao r

E,» = Derivada parcial da restrigao r em relagao a y;

A Figura 11 apresenta o fluxograma que resume a técnica de decomposicao de
Benders. Apés a inicializacdo do problema, a técnica otimiza o subproblema mestre
buscando os valores de decisao yj considerando uma estimativa para o valor 6timo do
subproblema escravo, «. Este é o passo 1 da técnica, vale ressaltar que para a primeira

iteragao o valor de « é considerado 0, pois nao ha restrigoes para ele.

Dando continuidade a solu¢ao do problema, no passo 2 o problema escravo é

otimizado considerando o valor de yj encontrado pela solu¢ao do problema mestre. Esse
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valor serve de pardametro para o problema escravo que ¢é solucionado para a determinagao
dos valores do multiplicador de lagrange Ay e do custo ws necessarios para o calculo do

corte de Benders, passo 5.

Porém, antes de calcular o corte de Benders sao realizados os célculos dos limites
superiores e inferiores do problema. Com esses valores sera realizado o teste de convergéncia
da técnica, passos 3 e 4. Se houver convergéncia o processo iterativo ¢ finalizado, caso
contrario o corte de Benders é calculado, passo 5. O corte é entao incluido ao subproblema

mestre que sera resolvido novamente, iniciando uma nova iteracao.

Para resolver problemas com arvores de cenérios, como o exemplo da Figura 10,
existem diferentes técnicas dentro da PDD. As préximas subsecoes irdo apresentar a técnica

classica e em seguida as técnicas propostas por este trabalho.

3.2.2 Programacao dindmica dual tradicional

A solucao classica da PDD realiza uma varredura de arvore tradicional. Essa
varredura é composta por duas etapas, uma etapa forward e uma etapa backward. A

Figura 12 apresenta o fluxograma desta técnica.

Apés inicializar o problema, a etapa forward tem inicio com a resolu¢ao do subpro-
blema do primeiro estdgio (t=1) e termina com a resolu¢ao do subproblema do tltimo
estagio (t=T). Durante as solugoes dos subproblemas os valores encontrados para as
variaveis de decisao do estagio t, y;, sao armazenadas para servirem de parametro para a

etapa backward.

Ao final da etapa forward, é realizado o teste de convergéncia com os valores
calculados para os limites superiores e inferiores da iteracdao corrente através das equagoes

(3.17), (3.18) e (3.19). Caso nao tenha ocorrido convergéncia a etapa backward se inicia.

No processo backward segue-se caminho contrario do anterior, iniciando na resolugao
do subproblema do tltimo estagio (t=T) e finalizando na resolu¢ao do subproblema do
primeiro estagio (t=1). Como dito anteriormente os valores calculados na etapa forward

sao utilizados como parametros para os subproblemas nesta etapa.

Durante as solugoes dos subproblemas os valores da fungao objetivo obtido e o valor
do coeficiente de Lagrange (\; e w;) necessarios para a construcao dos cortes de Benders
de cada estagio sdo armazenados. Assim ao final da etapa backward, sao contruidos cortes
de Benders, equagao (3.20) ou (3.21), para cada subproblema. Estas restri¢oes serao

consideradas durante a nova etapa forward iniciando assim uma nova iteracao.

Novas solugoes O6timas sao encontradas para as variaveis de decisdao y; e novos
cortes sao construidos a medida que o processo iterativo prossegue. Ele terd fim quando
a diferenca absoluta entre o limite inferior (Zinf) e o limite superior (Zsup) for igual a

tolerancia e adotada, ponto este que corresponde a convergéncia do problema.



Figura 12 — Fluxograma PDD tradicional
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3.2.3 Programacao dindmica dual recursiva

Neste trabalho adotou-se uma implementacao do algoritmo PDD de forma recursiva,
fazendo com que a estratégia de varredura da arvore fosse diferente da apresentada na
subsecao anterior. A modelagem do problema, assim como o mecanismo de solucao sao

analogos aos apresentados nas subsecoes anteriores.

A diferenca na implementacao do algoritmo de forma recursiva esta na ordem de
solugao das etapas forward e backward. Elas se misturam durante a solucao do problema,
criando uma nova estratégia de varredura da arvore, seu fluxograma é apresentado na

Figura 13.

A introducao da recursividade no processo de solucao da metodologia ocorre através
da funcao em destaque azul Resolve No. Ela possui como pardmetro de entrada o nimero

do estagio do subproblema que ira resolver.

O processo se inicia no primeiro estagio (t=1), o subproblema equivalente a etapa
forward deste estagio é resolvido e o valor encontrado para a variavel de decisao, y;, é
armazenado. Em seguida, como o primeiro estagio (t=1) nao é igual a T, a metodologia
chama a fungao Resolve N6 para o estégio seguinte (t=t-+1). O subproblema deste estagio
equivalente a etapa forward é resolvido e o valor encontrado para a variavel de decisao y;

armazenado.

Este processo se repete até que o estagio passado para a fungdo Resolve N6 seja
igual a T. Para este caso, a resolugao do subproblema sera como a etapa backward e ao
final os valores da fungao objetivo obtido e o valor do coeficiente de Lagrange (\; e w;)
necessarios para a construcao dos cortes de Benders de cada estagio serao armazenados.
Apés a construgao do corte de Benders ser realizada, a fungdo Resolve N6 ird retornar
para o estagio anterior (T-1). No fluxograma da Figura 13, esse retorno esta representado

pelo bloco Retorna destacado em vermelho.

Apbs o retorno o subproblema para o estagio T-1 equivalente a sua etapa backward
serda resolvido, seus valores de \; e w; serao armazenados e o calculo do corte de Benders
sera realizado. Caso T-1 nao seja o primeiro estagio, a fungdo Resolve N6 retorna para o
estagio anterior (T-2) e este procedimento se repete até que o estégio corrente (T-n) seja

igual ao primeiro estagio.

Para o primeiro estagio, apos a resolucao de seu subproblema equivalente a etapa
backward. Os limites (Zinf e Zsup) sao célculados e o teste de convergéncia é efetuado.
Caso haja convergéncia a metodologia termina, caso contrario uma nova iteragao ¢ iniciada.
Nesta nova iteracao os cortes construidos pelas etapas backwards da iteracao anterior
serao utilizados nas etapas forwards. Este processo iterativo ira se repetir até que ocorra

convergéncia.

A fim de exemplificar o funcionamento da PDD recursiva, as etapas da solugao de



Figura 13 — Fluxograma PDD recursiva
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um problema de planejamento de um sistema hidrotérmico, como apresentado na secao
3.1, para uma arvore de cenarios simples de 3 estagios e duas aberturas sao apresentadas

nas Figuras 14 e 15.

A Figura 14 apresenta os primeiros cinco subproblemas resolvidos pela PDD
recursiva. Como pode ser observado, no 1° passo, o subproblema equivalente a etapa
forward para o né do primeiro estagio (né 1) é resolvido. O valor encontrado para o
volume armazenado pela usina hidrelétrica ao final deste estdgio (V) é passado para os
nés do estagio seguinte (n6 2 e nd 3) para serem utilizados como volumes iniciais, neste

exemplo os volumes armazenados sao variaveis de decisao.

Em seguida, como pode ser visto no 2° passo, a arvore é percorrida até o segundo
estagio, no qual o problema equivalente a etapa forward do né 2 é resolvido e o valor
encontrado para o volume armazenado pela usina hidrelétrica ao final da solucao é passado
para seus nos descendetes (Vyz). Este valor serd utilizado como o volume armazenado

inicial pelos subproblemas descendentes do né 2.

A progressao continua até um né de ultimo estégio ser atingido (né 4), como
pode ser visto no 3° passo. Ao chegar em um problema de fim de arvore o subproblema
equivalente a etapa backward para este né é resolvido e a construcao do corte de Benders

é realizada. Este corte, Corte 4, é transmitido para seu n6 ascendente, no 2.

Para o caso de um problema com mais de um cenario para cada estagio, o algoritmo
percorre todas as aberturas do ramo da arvore em que se encontra, 4° passo, antes de
retornar para o estdgio anterior. Assim, o subproblema equivalente a etapa backward para

noé 5 é resolvido e seu corte de Benders calculado, Corte 5.

Neste trabalho, os cenarios sao considerados equiprovaveis. Por isso, o corte médio
entre os cortes construidos pelos nés 4 e 5 é calculado, 5° passo. Este corte médio (Corte
Médio 4 e 5) sera utilizado pelo né do estagio anterior, n6 2, para efetuar a solugao do seu
subproblema equivalente a etapa backward, 6° passo. Apds a solucao deste subproblema, o

corte do n6 2 (Corte 2) é construido.

A Figura 15 mostra que durante o 7°, 8°, 9° e 10° passo, o processo descrito na
Figura 14 é repetido para o segundo ramo da arvore, iniciado pelo n6 3. No 11° passo, o
subproblema equivalente a etapa backward para o primeiro estagio é resolvido considerando

o corte médio recebido pelo seus nés descendentes (Corte Médio 2 e 3).

Ao final de todos esse passos que representam uma iteragao do problema, o teste
de convergéncia é realizado, 12° passo. Como existem mais de um cenario por estagio
e 0s mesmos sao considerados equiprovaveis, compara-se o valor de Zinf com o valor de
Zsup médio encontrado ao longo de toda a iteracdo. O valor de Zinf é calculado como o
custo imediato mais o custo futuro da solugao do subproblema do primeiro estagio, no 1,

como apresentado em (3.22). Ja o valor de Zsup médio é encontrado realizando a média



Figura 14 — Processo de solugdo PDD recursiva (1)
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Figura 15 — Processo de solugdo PDD recursiva (2)
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entre os valores dos custos imediatos, valor da func¢ao objetivo menos o valor associado ao
custo futuro, encontrados ao longo dos diferentes cendrios da &rvore, equagao (3.23). O
teste de convergéncia, portanto, serd a diferenca absoluta entre Zinf e Zsup,,.q calculado
como mostrado na equagao (3.24). Por fim, caso nao haja convergéncia todo o processo
é repetido considerando agora as restrigoes para os custos futuros construidas durante a

primeira iteragao.

Zinf = fi + o (3.22)
Z sUpmed = XT: %1 ;oo f‘tl (3.23)
t a (NA> -

Z SUPmeq — Zinf
<e

3.24
Zsupmed o ( )

Sendo:
Zinf = Limite inferior do problema
fi = Valor encontrado para a fungao objetivo do subproblema do primeiro estagio

a; = Valor estimado do custo futuro ao final da resolugao do subproblema do

primeiro estagio
T = Numero de estagios do problema
NA = Numero de aberturas da arvore de cenarios do problema
Z SUPmeq = Limite superior médio do problema

fi+ = Valor encontrado para a funcao objetivo do subproblema do estagio t e

abertura a

af = Valor estimado do custo futuro ao final da resolu¢ao do subproblema do

estagio t e abertura a

e = Tolerancia para convergéncia pré-determinada

Para problemas mais complexos, nos quais o nimero de estagios e aberturas da
arvore de cendrios sao maiores, o tempo computacional necessario para encontrar a solucao
pela PDD recursiva aumenta consideravelmente. Com o intuito de melhorar do ponto de
vista computacional esta metodologia, realizou-se sua paralelizacao assincrona, a qual sera

apresentada na subsecao seguinte.
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3.2.4 Programacao dindmica dual recursiva paralelizada de forma assincrona

Encontra-se em [27] um modo classico de paralelizar a PDD, o qual explora a
independéncia dos cenarios no mesmo estagio da arvore. O algoritmo PDD tradicional é
aplicado mas a resolugao dos problemas dos nds pertencentes ao mesmo estagio é realizada
em paralelo. Como o subproblema de um né requer, durante a etapa forward da solucgao,
o estado das variaveis de estado de seu né ascendente ou, durante a etapa backward da
solucao os cortes de Benders de seus nos descendentes, existe uma dependéncia entre
estagios que cria um ponto de sincronizacao em cada estagio, esses pontos de sincronizacao
sao uma grande desvantagem deste método [16]. Além de criar uma dependéncia entre
os estagios durante o processo backward e o processo forward, o método classico também
limita a granularidade do algoritmo, uma vez que a granularidade maxima de um estagio
sera dada pelo niimero de cenarios nesse estagio. Portanto, como cada estdgio tem uma
granularidade diferente, espera-se a ociosidade ao longo do procedimento tradicional de

solugao da PDD, especialmente nos primeiros cenarios da arvore de cenérios.

Por esse motivo a abordagem escolhida por este trabalho foi a de paralelizar a PDD
de forma assincrona, como proposto em [20] e [16]. No algoritmo da PDD paralelizado
de forma assincrona as etapas forward e backward se misturam, e por conta disso sua
iteracao ocorre de forma diferente da iteracdo do modelo tradicional. Suas iteracoes sao
caracterizadas pela resolucao independente de todos os subproblemas da arvore de cenério.
A troca de informagoes ocorre simultaneamente ao longo da arvore entre as iteragoes, as
variaveis de decisao sao passadas para os estagios descendentes e os cortes de Benders
sao passados para os estagios ascendentes de cada subproblema. Desta forma, os nés sao
totalmente independentes entre si e podem ser resolvidos simultaneamente dentro de um
passo que definira a resolucao de uma iteragao, porém entre os passos ha um ponto de
sincronizacao. Como apresentado na subsecao anterior, a implementacao recursiva da
PDD também se comporta desta maneira e, por isso, a paralelizacao foi implementada a

partir dela.

Para realizar a divisdo do problema original em subproblemas, que serao resolvidos
por diferentes processadores, realizou-se o agrupamento dos nos da arvore de cenarios.
Como previamente abordado no capitulo 2, existem diferentes maneiras de agrupar os
nés da arvore de cendrios [19]. Neste trabalho é proposto a utilizagdo de um algoritmo

genético para definir qual seria o agrupamento 6timo para determinada arvore de cenarios.

O individuo (variavel binaria com o nimero de bits igual ao nimero de estagios) é
responsavel por definir em quais estagios da arvore a mesma sera desmembrada e ocorrera o
agrupamento dos nés para serem resolvidas como subproblemas, cada individuo representa
um tipo de agrupamento. As Figuras 16 e 17 mostram exemplos de agrupamento para um
problema de quatro estagios e duas aberturas, a variavel individuo determina as posig¢oes

de inicio de agrupamento adotando a informacao 1 para tal. Dessa forma, o primeiro
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Figura 16 — Exemplo de agrupacao de nés (1)
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1 1 41~
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Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 17 — Exemplo de agrupacdo de néds (2)
Estagio (t) Individuo .
1 1 o e
___+—Subproblema—__
3 0 5
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Fonte: Elaborada pelo autor

estdgio sempre serd igual a 1 enquanto os demais estdgios podem ser 0 ou 1.

No exemplo da Figura 16, a divisao da arvore de cenarios foi realizada no estagio 1 e
3, criando assim, um subproblema entre o primeiro e segundo estagio e quatro subproblemas
entre o terceiro e quarto estdgio. A Figura 17 apresenta um agrupamento diferente para o
mesmo problema, neste caso a divisao foi realizada no estagio 1 e 2, criando assim, um

subproblema no estagio 1 e dois subproblemas entre os estagios 2 e 4.

Cada subproblema seréd enviado a processadores diferentes (processadores escravos)
para serem resolvidos simultaneamente. Além disso, um dos processadores (processador
mestre) ficard por conta de realizar as sincronizagoes entre os subproblemas ao final
de cada iteracao. As Figuras 18, 19 e 20 ilustram o funcionamento do algoritmo da
PDD recursiva paralelizada de forma assincrona para o agrupamento da Figura 16. O
problema ¢ considerado como um problema de planejamento energético de sistemas
hidrotérmicos, apresentado na secao 3.1, e todos os cenérios sao considerados equiprovaveis.

O funcionamento ¢ similar ao do algoritmo PDD recursiva mostrado na subsecao anterior.
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Figura 18 — Funcionamento PDD paralelizada de forma assincrona (1)
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os volumes de armazenamento iniciais das usinas hidrelétricas do sistema de estudo
s6 é conhecido para o primeiro estagio do problema. Por isso, adota-se para a primeira
iteracao que todos os nés de inicio de agrupamento iniciarao com esses valores de volumes
armazenados. Com os valores de volumes armazenados iniciais definidos, o processo de
solucao da metodologia ¢ iniciado. No 1° passo, os nés 1, 4, 5, 6 e 7 serao resolvidos de
forma simultanea, Figura 18. Os resultados encontrados para a variavel de estado que
representa o volume armazenado pela usina hidrelétrica ao final do estdgio corrente (V7,)
serao passados para os estagios descendentes pertencentes aos respectivos agrupamentos,
destacados pela Figura 16. O né 1 transmite o valor de Vj para os nés 2 e 3, o né 4
transmite o valor de Vy, para os nés 8 € 9, o né 5 transmite o valor de Vy, para os nés 10 e
11, o n6 6 transmite o valor de Vy, para os nés 12 e 13, e o n6 7 transmite o valor de Vy,

para os noés 14 e 15.

Ainda na Figura 18, no 2° e 3° passo ocorre a resolucao dos subproblemas dos
nés descendentes de cada agrupamento (nés 2, 3, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14 e 15 ), para a

resolucao destes subproblemas os valores de V, recebidos por estes noés serao utilizados
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Figura 19 — Funcionamento PDD paralelizada de forma assincrona (2)
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Fonte: Elaborada pelo autor

como parametro para o volume de armazenamento inicial. Como esses nds sao todos de
fim de arvore para seus respectivos agrupamentos, Figura 16, ao final da solugao de seus
subproblemas sdo construidos cortes de Benders (Corte t). Esses cortes serao transmitidos
para os nbs ascendentes, os Cortes 2 e 3 serdo transmitidos para o no 1, os cortes 8 e 9
para o n6 4, os cortes 10 e 11 para o nd 5, os cortes 12 e 13 para o n6 6 e os cortes 14 e 15

para o nd 7.

A Figura 19 apresenta a continuacao da solugao, no 4° passo os cortes médios de
Benders sao calculados a partir dos cortes (Cortes t) recebidos pelos nés descendentes.
Com a informacao adicional do corte médio calculado, o problema dos nés 1, 4, 5, 6 e 7
é resolvido mais uma vez, 5° passo. Pr fim , no 6° passo, os processadores aguardam o
término da solucao de todos os demais. Quando todos finalizam, a etapa de sincronizacao
se inicia.

A sincronizagao dos resultados obtidos é realizada pelo processador mestre. Os

processadores escravos transmitem para ele as solugoes encontradas nos subproblemas de
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Figura 20 — Funcionamento PDD paralelizada de forma assincrona (3)
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seu agrupamento, os valores das variaveis de estado, os cortes de Benders construidos e o

limite superior encontrado apéds a iteracao local.

Para os agrupamentos em que o primeiro né nao é o no raiz da arvore de cenérios,
ao final da convergéncia, também sao transmitidos os valores necessarios (A, w;) para
a construcao de seus cortes de Benders. De posse desses valores, o n6 mestre calcula os
cortes médios para serem considerados nas demais iteracoes. Neste exemplo isto ocorre

para os nos 4, 5, 6 e 7, como mostra a Figura 20.

Com todas informagoes coletadas, o processador mestre verifica se existe conver-
géncia através dos valores do limite inferior do problema original (Zinf)e do limite superior

médio (Zsup médio, calculado com os dados coletados dos demais processadores). Caso nao
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Figura 21 — Fluxograma processador mestre
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Fonte: Elaborada pelo autor

tenha ocorrido convergéncia, ele distribui os dados coletados e calculados para os demais
processadores e uma nova iteracao do problema ¢ inicializada. Desta vez, os subproblemas
sao resolvidos considerando os cortes de Benders e os novos valores de volume armazenado
inicial, calculados na iteracao anterior. O processo é repetido até que ocorra convergéncia.
O fluxograma do processador mestre e dos processadores escravos estao nas Figuras 21 e

22.

Para os casos em que o nimero de agrupamentos de nés definido for maior do que
o niamero de processadores disponiveis, os agrupamentos sao igualmente divididos pelos
processadores. Com o intuito de diminuir a perda de tempo computacional para estes
casos, a distribuicao é realizada de forma hierdrquica, fazendo com que os subproblemas
acumulados por cada processador sejam pertencentes ao mesmo ramo da arvore e com
isso possam ja trocar informacoes entre eles durante o processo de solugao local. Para o
exemplo da Figura 16, caso houvessem apenas 4 processadores disponiveis para resolvé-lo,
um processador ficaria com 2 subproblemas que seriam resolvidos em série e os demais
ficariam com 1 problema cada. Porém, para evitar maiores perdas de tempo computacional,
a distribuicao dos subproblemas ocorre como mostra a Figura 23. Os subproblemas 1 e 2
destacados em azul seriam resolvidos por um mesmo processador, desta maneira durante
as iteragoes locais os nos 4 e 2 ja trocariam informagoes. Os demais subproblemas seriam

resolvidos cada um por um processador diferente.



Figura 22 — Fluxograma processador escravo
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Figura 23 — Distribui¢cdo de subproblemas para um mesmo processador
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Figura 24 — Fluxograma algoritmo genético
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3.2.5  Agrupamento 6timo de nés

Para problemas com arvores de cenarios mais complexas, maior nimero de estagios
e aberturas, o nimero de maneiras de se agrupar os nés em subproblemas tende a crescer
consideravelmente e buscar qual seria o melhor agrupamento de forma exaustiva, analisando
todas as possibilidades, se torna algo inviavel. Propoe-se, portanto, utilizar a técnica
de algoritmos genéticos (AG’s) para definir o melhor agrupamento dos nés da arvore de

cenarios para serem resolvidos como subproblemas.

A escolha pelo AG se deve a natureza binaria da variavel a ser otimizada, a variavel
individuo, apresentada na subsecao anterior. O algoritmo otimiza a variavel buscando o
menor tempo de solu¢ao do problema original. A Figura 24 apresenta o fluxograma do

algoritmo genético implementado.
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Define-se o tamanho da populagdo, nimero de cromossomos que ela terd e a
quantidade de geragoes que serao analisadas [38]. Apds essa definicdo o problema de
palnejamento energético de sistema hidrotérmico a ser resolvido, apresentado na secao 3.1,
¢ inicializado e sua arvore de cenarios definida. Com estas informacoes, o algoritmo constréi
populagoes de cromossomos por meio de sorteio, esses cromossomos representam possiveis
valores para a variavel individuo, apresentada na subsecao anterior, e consequentemente,

um respectivo agrupamento para os nos da arvore de cenarios.

A avaliacao destes cromossomos, ocorre através da solucao do problema de planeja-
mento energético de sistema hidrotérmico inicializado pela metodologia PDD recursiva
paralelizada de forma assincrona, apresentada na subsecao anterior, para o seu respectivo
agrupamento de nés. Os cromossomos (valores para a variavel individuo) que resultem
em um menor tempo de solugdo para o problema, sao os melhores avaliados e terao
maior probabilidade de serem selecionados na etapa da selecao. Essa etapa compara os
cromossosmos da populacao e seleciona os de melhor desempenho para passarem pela

etapa de reproducao, responsavel pela criacao dos novos cromossomos da nova populacao.

Para evitar que a solugao do problema fique presa em 6timos locais, a etapa de
mutacao adiciona cromossomos de forma aleatéria a nova populagao. Todas essas etapas
sao repetidas com a nova populagao criada até que o critério de parada seja atingido. Para
o caso deste trabalho, o critério de parada escolhido foi o nimero total de geragoes ou a

repeticdo durante cinco geragoes consecutivas do valor 6timo encontrado.

Como existe a necessidade de se resolver o problema de planejamento de sistemas
hidrotérmicos para um mesmo sistema varias vezes, espera-se que apos a otimizagao
realizada pelo algoritmo genético o agrupamento 6timo encontrado podera ser repetido
para as demais resolugoes dele, garantindo assim a melhor distribuicao de subproblemas

entre os processadores e, consequentemente, um melhor tempo computacional.
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4 RESULTADOS

A fim de validar a metodologia proposta e avaliar os seus ganhos computacionais,
este capitulo ira mostrar os resultados obtidos para diferentes sistemas simulados. Primei-
ramente, definiu-se um problema teste de instdncia minima com uma usina hidrelétrica
e duas termelétricas, no qual o usuario determina o nimero de estagios e de aberturas
a serem consideradas para a montagem da arvore de cenarios e qual usina hidrelétrica
do sistema brasileiro deseja utilizar. O intuito de resolver um problema simples é o de
validar o valor encontrado pela metodologia comparando-o com o encontrado pela solucao
do problema como um Problema Linear (PL) tnico equivalente. Validada a convergéncia
da metodologia, a simulacao do problema de planejamento energético para o subsistema
norte do SIN é realizada, a fim de verificar o ganho computacional da metodologia em

sistemas reais mais complexos.

As simulagoes foram todas realizadas pela Plataforma de Computagao Paralela do
Programa de Pés Graduacao de Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Juiz de
Fora (CLUSTER-PPEE). O Cluster-PPEE possui um né mestre com 2 Intel Quad-Core
Xeon E5620 (2,40Ghz, cache MB, 1066 FSB) com 8 ntcleos, que permite 16 processos
simultéaneos, e 24 GB de meméria RAM DDR3 1066MHz. Os nés de computacao sao de
dois tipos, 10 nés com 2 Intel Quad-Core Xeon E5420 (2,50 GHz, cache 12MB, 1333 FSB)
com 8 nucleos, que permite 8 processos simultaneos, e 8 GB de memoéria RAM DDR2
1333 MHz. E 22 nés com 2 Intel Quad-Core Xeon E5620 (2,40 GHz, cache 12 MB, 1066
FSB) com 8 ntcleos, que permite 16 processos simultaneos, e 12 GB memoéria RAM DDR3
1066 MHz. Além disso, possui 3 comutadores de Rede e 1 console para gerenciamento, a
estutura dos componentes de hardware do CLUSTER-PPEE podem ser vistas na Figura
25. Para as simulagoes foram dedicados 10 nés Intel Quad-Core Xeon E5620 (2,40 GHz,

cache 12 MB, 1066FSB) com 16 ntcleos, permitindo assim, até 160 processos simultaneos.

O software de Gerenciamento ¢ o Perceus 1.9 que provisiona e gerencia os grupos
de servidores. O TORQUE PBS 5.1 é o responsavel por alocar os nés computacionais
para acesso exclusivo e/ou compartilhado aos usudrios por um determinado periodo de
tempo, assim como, gerenciar a fila de submissao de trabalhos arbitrando conflitos entre

os pedidos de recursos computacionais.

A implementagao das metodologias foram todas realizadas em python 3 e para
a paralelizagao fez-se uso do protocolo Message Passing Interface (MPI). Os resultados
encontrados estao expostos nas secoes seguintes, separados pelos sistemas modelados para

a simulagao.
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Figura 25 — Hardware CLUSTER-PPEE
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.1 SISTEMA TUTORIAL

A partir dos dados da usina hidrelétrica escolhida obtidos nos arquivos do Programa
Mensal de Operacao Energética (PMO) disponivel em [47], sdo definidos os dados das
usinas termelétricas e de demanda do sistema tutorial. Para os testes realizados, as
poténcias maximas das térmicas foram estabelecidas como sendo setenta e cinco por cento
e vinte e cinco por cento da poténcia efetiva da hidrelétrica escolhida. Além disso a
demanda do sistema é definida como sendo cento e trinta por cento a poténcia efetiva
da usina hidrelétrica. A Figura 26 representa o sistema teste juntamente com os dados
de custos incrementais das térmicas e custo de déficit considerados para o mesmo. As
restrigoes consideradas para o problema foram as restrigoes de atendimento a demanda,
de balanco hidrico e de canalizacdo das variaveis de decisao do problema, mostradas na

secao 3.1.

Para construir a arvore de cendrios a ser resolvida utilizou-se o histérico de vazoes
encontrados nos arquivos do PMO. Um sorteio entre os dados historicos foi realizado para
definir as afluéncias a usina hidrelétrica em cada né da arvore, a Figura 27 mostra um
exemplo para uma arvore de cendarios de 4 estagios e 2 aberturas. Para o trabalho optou-se
por definir que as afluéncias das aberturas de cada estdagio sao iguais. Para o caso da

Figura 27, como sdo apenas duas aberturas, sao sorteados apenas dois valores de afluéncia



Figura 26 — Sistema Tutorial
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Figura 27 — Afluéncias sorteadas para uma arvore de cendrios de 4 estégios e 2 aberturas
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Fonte: Elaborada pelo autor

para cada estagio, vide os nés 4-6 e 5-7 bem como os nés 8-10, 9-11, 12-14 e 13-15.

Para garantir que os algoritmos da PDD recursiva e PDD recursiva paralelizada de
forma assincrona implementados convergem para o resultado real do problema, o problema
foi também modelado como um PL tnico. Para resolver o problema de arvore completa
como um PL tnico, todos os estagios sdo incluidos em um mesmo subproblema e suas
restricoes de balanc¢o hidrico, atendimento a demanda e de canalizacao sao adotadas,
considerando pesos referentes as probabilidades de ocorréncia de cada possivel cenario da

arvore.

Para exemplificar a formulagdo equivalente ao PL tnico do problema definido
pelo sistema tutorial, considera-se uma arvore simples com trés estagios e duas aberturas
com nos equiprovaveis, Figura 28. O equacionamento 4.1, apresenta a funcao objetivo
e restrigoes resultantes do PL tnico para este exemplo. Destaca-se que quanto maior a
dimensao da arvore de cendrios, a resolucao do problema por este tipo de formulagao se
torna computacionalmente ineficiente ou até mesmo inviavel, o que reforca a necessidade

da utilizacdo de metodologias de decomposicao para a solucao de problemas de maior
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Figura 28 — Pesos para uma arvore de cendrios de 3 estagios e 2 aberturas com nés equiprovaveis
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Fonte: Elaborada pelo autor

dimensao.

min  cgr1 X gT11 + cgra X gT21 + Caepsr X defi + 0, 5[(cyr1 X gT13 4 cyra X gT25 +
CdepsT X defy) + (cgr1 X gT13 + cyra X gT23 + Caepsr X def3)] +0,25[(cyr1 X gT13 + cyra X
gT25+ caepsr X def3) + (cor1 X gT1E+ cyra X gT23+ Caeps X def2) + (cyr1 X gT13 + cyra X
gT23 + caepsr X defy) + (cqr X gT15 + cyra X gT25 + Caepsr X defs)]

(4.1)

Sujeito a:

gT1E + gT2¢ + gHS + defe = DEMGy,

vaHE™ = vaHE + Keony(VAFLE + vtHE 4+ voHE)
0<gT1s > GT1,40

0<gT2 > G120

defe >0

VAH pin < vaHE™ > VAH, 00

0<wvtH; > VTH, .

0<wvwH;>VVH,u,

Sendo:

e = Numero do estagio

a = Numero da abertura

cgr1 = Custo da geragao da usina térmica 1 do sistema tutorial

cgr2 = Custo da geragao da usina térmica 2 do sistema tutorial
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caepsT = Custo do déficit do sistema tutorial

gT'1¢ = Variaveis de decisao da geracao da usina térmica 1 do sistema tutorial para

a abertura a do estagio e

gT2¢ = Variaveis de decisao da geracao da usina térmica 2 do sistema tutorial para

a abertura a do estagio e

gH¢ = Variaveis de decisao da geracao da usina hidrelétrica do sistema tutorial

para a abertura a do estagio e

defép, = Variaveis de decisao do déficit do sistema tutorial para a abertura a do

estagio e
DEM¢r, = Valor da demanda do sistema tutorial para a abertura a do estagio e

vaHE™ = Varidveis de decisao do volume armazenado da hidrelétrica do sistema

tutorial para a abertura a ao final do estagio e

vaH{ = Varidveis de decisao do volume armazenado da hidrelétrica do sistema

tutorial para a abertura a do estagio e

Keomy = Constante de conversao de unidades, de m3/s para hm?/s, de valor igual
a 2,592

VAFL; = Valor da vazao afluente a usina hidrelétrica do sistema tutorial para a

abertura a do estagio e

vtH; = Variaveis de decisao do volume turbinado da hidrelétrica do sistema tutorial

para a abertura a do estagio e

vvH{ = Varidveis de decisao do volume vertido da hidrelétrica do sistema tutorial

para a abertura a do estagio e
GT1,,.: = Capacidade maxima de geragao da usina térmica 1 do sistema tutorial
GT2,,.. = Capacidade maxima de geragdo da usina térmica 2 do sistema tutorial

VAH,,;, = Volume de armazenamento minimo da usina hidrelétrica do sistema

tutorial

VAH,,.. = Volume de armazenamento maximo da usina hidrelétrica do sistema

tutorial

VTH,,.. = Vazao maxima que pode ser turbinada pela usina hidrelétrica do sistema

tutorial

V'V H e = Vazado maxima que pode ser vertida pela usina hidrelétrica do sistema

tutorial
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Figura 29 — Convergéncia PDD recursiva serial sistema tutorial
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Fonte: Elaborada pelo autor

A subsecao seguinte mostra os resultados encontrados pela comparacao das meto-
dologias PDD recursiva serial e PDD recursiva paralelizada de forma assincrona com o PL
Unico equivalente do problema definido pelo sistema tutorial, Figura 26. O problema foi
resolvido para uma arvore de cenarios com seis estagios e quatro aberturas e uma arvore
de cenarios com doze estagios e duas aberturas. Além disso, a validacdo do algoritmo
genético como otimizador para encontrar o melhor agrupamento de nds para a arvore de

cenarios também é apresentada.

4.1.1 Resultados sistema tutorial

Primeiramente o problema foi simulado para a usina de Camargos com um horizonte
de tempo de seis estdgios com um arvore de cendrios com quatro aberturas. A PDD
implementada de forma recursiva sem paralelizagdo apresentou convergéncia como esperado,

a Figura 29 apresenta a solugao encontrada.

A metodologia PDD recursiva paralelizada de forma assincrona também encontrou
convergéncia para o mesmo problema apresentado anteriormente, como pode ser visto na
Figura 30. Além de alcancar a convergéncia, ela obteve um tempo de solu¢gdo menor do
que metodologia PDD recursiva serial, apresentando um ganho computacional de 47,25%,

Figura 31.

Outra importante constatagao é a de que, como esperado, ambas metodologias
convergiram para o valor encontrado pelo PL tinico equivalente do problema, validando as
solugoes encontradas e as metodologias implementadas. O mesmo sistema foi simulado
para uma arvore de doze estagios com duas aberturas e os resultados de convergéncia das
metodologias bem como as comparagoes dos tempos computacionais para esta configuracao

estao na Figura 32 e Figura 33.

Percebe-se que mesmo para arvores maiores ambas metodologias convergiram
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Figura 30 — Convergéncia PDD recursiva paralelizada de forma assincrona sistema tutorial

Sistema Tutorial - Arvore de Cendrios com 6 estagios e 4 aberturas

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 31 — Comparagao dos tempos computacionais para sistema tutorial(1)
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Fonte: Elaborada pelo autor

quando comparadas a ela. Observa-se também que a PDD recursiva paralelizada de forma
assincrona continua apresentando um ganho computacional com relacao a PDD recursiva

serial, neste exemplo obteve um ganho de 74,58%.

Para evidenciar a necessidade de se escolher o agrupamento de nds correto para o
problema, a Figura 34 mostra os resultados computacionais e nimero de iteragoes até a
convergéncia encontrados para diferentes agrupamentos utilizados na metodologia PDD
recursiva paralelizada assincrona para a resolugao do problema do sistema tutorial para
a arvore de cenarios com seis estagios e quatro aberturas e arvore de cenarios de doze

estagios e duas aberturas.

A Figura 34 destaca em vermelho os agrupamentos 6timos encontrados pelo al-
goritmo genético para cada um dos problemas. Percebe-se que existem agrupamentos

que resultam em tempos de solugao piores do que a metodologia PDD recursiva sérial
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Figura 32 — Convergéncia das metodologias para sistema tutorial

Sistema Tutorial - Arvore de Cenarios com 12 estagios e 2 aberturas

PDD Recursiva Serial
Iteragiio | ZINF ZSUP Médio
1 227059 111956,68
2 205,75 56962,99
3 52796,86 5847227
4 53040,78 53499 88
5 52074,37 53107,13
5 53074,37 53086,63
7 53074,37 53074,37

PDD Recursiva Paralela Assincrona

Iteragso | ZINF ZSUP Médio
1 2270,58 121466,22
2 21917,94 116633,74
3 28877,17 65108,68
4 29165,81 55166,19
5 52796,86 54703,83
& 53040,78 53681,82
7 53074,37 53074,37
Fonte:

Convergéncia PDD Recursiva Serial

12000000
100000 00
EO000,00

60000,00

A0000,00
7 iy

20000,00

Taup Médio
000

G 7

(£

Convergéncia PDD Recursiva

SOEOOG Paralela Assincrona
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Elaborada pelo autor

Figura 33 — Comparacao dos tempos computacionais para sistema tutorial(2)

Sistema Tutorial - Arvore de Cenarios com 12 estigios e 2 aberturas
Metodologias Tempo (s) Solugdo Encontrada (S) Tempos de Solug3o das
PL Unico Equivalente 241,92 5307437 Metodologias
PDD Recursiva Serfal 144,52 53074,37 —
| PDD Recursiva Paralela Assincrona 36,74 53074,37 =
i B 0L Unice Fgubalenis
Ganho Computacional (%) e

PDD Recursiva Paralela Assincrona x

PL Unico Equivalente

PDD Recursiva Paralela
Assincrona x PDD Recursiva

84.81%

74,58%

150,00 = PO Recursive Serial

Segurtas

100,00 = OO Recursiva

Paralela Assecrare

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 34 — Comparacao dos tempos computacionais para diferentes agrupamentos

Variavel Individuo Adotada | Tempo de Execucdo (s) | IteragSes até Convergéncia
[1,0,1,0,1,0] 25,64 9
[1,1,0,1,0,0 30,07 10
[1,0,1,0,0,0] 30,27 10
(1,1,1,1,0,0] 40,33 14
[1,0,0,1,1,1] 55,38 9

Varidvel Individuo Adotada | Tempo de Execucio (s) | Iteracdes até Convergéncia
[1,0,0,0,0,0,1,0,0,00,0] 36,74 7
(1,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0] 57,56 [
(1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0, 0] 58,17 b
[1,0,0,1,0,1,0,0,0,1,0, 0] 62,31 10
[1,0,1,0,1,0,1,0,0,0, 1, 0] 82,18 12

Fonte: Elaborada pelo autor

e alguns, que apesar do ganho computacional em relagao a mesma, possuem um ganho
inferior ao tempo de solugao do agrupamento 6timo encontrado. Por isso, a escolha de
como agrupar os noés é fundamental para que a metodologia PDD recursiva paralelizada

de forma assincrona encontre ganhos computacionais relevantes.

Para testar a acuracia do algoritmo genético implementado, o mesmo problema
descrito nesta secao foi resolvido para uma arvore de cenarios com quatro estégios e duas
aberturas. Utilizou-se uma arvore mais simples para que todos os problemas resultantes
dos diferentes agrupamentos possiveis de nds fossem resolvidos. Assim, espera-se verificar
a eficacia do algoritmo genético em encontrar o agrupamento que resulta na solugao do

problema com um menor tempo computacional.

O problema foi resolvido quinhentas vezes para a mesma configuragdo, porém com
valores de afluéncias a usina hidrelétrica diferentes. A Figura 35 mostra os valores de tempo
de solucao de cada metodologia, PL tinico, PDD recursiva serial e todas as possibilidades
de agrupamento de n6é para a PDD recursiva paralela assincrona. Os seus diferentes

agrupamentos estao representados através da sua variavel individuo correspondente.

Ainda na Figura 35, em destaque vermelho estd o individuo encontrado pelo
algoritmo genético como sendo o étimo para cada execucao, em 93,8% dos casos o
agrupamento encontrado pelo algoritmo genético foi o de menor tempo na rodada, validando
assim sua utilizacdo para definir o agrupamento de subproblemas a ser utilizado pela

metodologia PDD paralela assincrona.
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Figura 35 — Avaliagdo Algoritmo Genético

Tempos PDDD Assincrona por individuo

—— PL Unico
0.40 - —— PDD Série
— [1001]
—[1011]
0.35 — 101]
p— — [1111]
v 0.30 -
8
0.25
e
Q
— o020
0.15
0.10
0 100 200 300 400 500
Rodadas

Fonte: Elaborada pelo autor

4.2 SUBSISTEMA NORTE

Para avaliar os resultados das metodologias para sistemas mais proximos de um
sistema real, considerou-se o subsistema norte do Brasil como um sistema isolado. O
problema de planejamento energético do subsistema foi modelado como descrito no
capitulo 3. Como o subsistema foi considerado isolado, nao foram considerados valores de
intercAmbio com os demais subsistemas do Sistema Interligado Nacioal brasileiro (SIN). As
informagoes das usinas bem como do mercado foram retiradas da leitura dos arquivos do
PMO para o més de Junho de 2019. Como descrito na subsecao 3.1.5, uma aproximagao
linear por partes para a Funcdo de Produgao Hidraulica (FPH), como em [44], foi utilizada.
Os coeficientes necessarios para a construgao dessas fungoes foram previamente calculados

e apenas inseridas na modelagem do problema.

As usinas hidroelétricas do subsistema norte podem ser vistas abaixo na Figura 36.
Além delas o subsistema possui 22 térmicas com uma poténcia instalada total de 3884
MW, Figura 37. Para definir as afluéncias de cada n6 da arvore de cenarios o mesmo

procedimento descrito na secao anterior e exemplificado pela Figura 27 foi utilizado.

A préxima subsecao mostra os resultados encontrados para a metodologia PDD
recursiva e PDD recursiva paralelizada de forma assincrona para o subsistema norte
considerando uma arvore de cenarios com seis estagios e quatro aberturas e uma arvore de

cenarios com doze estagios e duas aberturas.



Figura 36 — Usinas Hidrelétricas Subsistema Norte

Usinas Subsistema Norte
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 37 — Usinas Térmicas Subsistema Norte

APARECIDA 166
C, ROCHA 85
FLORES LT1 40
FLORES LT2 40
GERAMAR | 166
GERAMAR 11 166
IRANDUBA 25
JARAQUI 75
MANAUARA 67
MARANHAO 111 519
MARANHAO IV 338
MARANHAD V 338
MAUA 3 591
MAUA B3 110
MAUA B4 150
N, VENECIA 2 178
0, CANOAS 1 0
PARNAIBA IV 56
PONTA NEGRA 66
PORTO ITAQUI 360
SUZANO MA 255
TAMBAQUI 93

Fonte: Elaborada

pelo autor
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Figura 38 — Convergéncia PDD recursiva serial subsistema Norte

Subsistema Norte - Arvore de Cendrios com 6 estagios e 4 aberturas

PDD Recursiva Serial
Iteracdo| ZINF | ZSUP Medio

i 16,15 64417,85
2 29,62 382,51
3 32,35 57,66
4 36,12 49,33

5 49,08 53,27
[ 49,08 49,79
7 49,08 49,5

8 49,08 49,17
g 49,08 49,1
10 49,08 49,00
11 49,08 49,08

70,00
60,00
50,00
40,00
30,00
2000
10,00

000

Convergéncia PDD Recursiva Serial

e 71 f

T sup Medio

=)
=1
-
-]

10

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 39 — Convergéncia PDD recursiva paralelizada de forma assincrona susistema Norte

Subsistema Norte - Arvore de Cenarios com 6 estagios e 4 aberturas

PDD Recursiva Paralela Assincrona
Iteraciio ZINF ZSUP Médio

1 16,15 45804,00
2 26,80 67,00
3 26,89 53,94
4 36,31 52 86
5 49,08 51,35
& 49,08 49,1
7 49,08 52,00
3 49,08 49,30
9 49,08 49,09
10 49,08 49,00
11 49,08 49,09
12 49,08 49,08

Convergéncia PDD Recursiva

Paralela Assincrona

Fonte: Elaborada pelo autor

4.2.1 Resultados subsistema norte

a

— i |

—Tzup MEdiD

10

11

12

Primeiramente adotou-se um horizonte de tempo de seis estdgios com uma arvore

de cenarios com quatro aberturas. Para este problema ambas as metodologias convergiram

como esperado. Os resultados podem ser vistos nas Figuras 38 e 39. O grafico da Figura

38 esta omitindo os valores das duas primeiras iteracoes e o grafico da Figura 39 omitindo

o valor da primeira iteracao, para permitir uma melhor visualizagdo da convergéncia da

metodologia.

Além de alcancar a convergéncia, a metodologia PDD recursiva paralelizada de
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Figura 40 — Comparacao dos tempos computacionais para subsistema Norte(1)

Subsistema Norte - Arvore de Cendrios com 6 estagios e 4 aberturas

Metodologia Tempo(s)
PDD Recursiva Serial 1248,99 Tempos de Solugdo das
PDD Recursiva Paralela Assincrona 411,91 Metodologias
A0
Ganho Computacional (%) 500,00
PDD Recursiva Paralela Assincrona x 300000
PDD Recursiva Serial 3 2smg, " :'-‘«.J"(I:'-ile.Lf!‘!\'a
67,02% £ T090.00
.;7?' L aPoO Rocursva
100,00 Paralela Assincraea
[ Individuo atimo | 1000.00
| [1,1,0,1,0,0] ) 500,00

.00

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 41 — Geragao Hidrelétrica e Termelétrica Total do Subsistema

Subsistema Norte - Arvore de Cendrios com 6 estagios e 4 aberturas

Geragdo Hidrelétrica Total do Geragao Termelétrica Total do
Subsistema Norte Subsistema Norte
32200 3500
32000 3000
31800 2500
= 31600 = 2000
= 31400 = 1500
31200 1000
31000 500
30808 W]
Primeira iteragda Uitima iteracdo Primeira iteragio Ukima iteragio

Fonte: Elaborada pelo autor

forma assincrona obteve um tempo de solugdo menor, apresentando um ganho computa-
cional de 67,02%, Figura 40. O agrupamento utilizado pela PDD paralelizada de forma
assincrona para este exemplo, foi o encontrado como 6timo pelo algoritmo genético que

estd representado na forma da variavel individuo na Figura 40.

Para verificar a solugdo apos a convergéncia, acompanhou-se os valores encontrados
pela PDD recursiva durante o processo iterativo, as geragoes hidrelétricas e térmicas totais

para a primeira e tltima iteracao estao na Figura 41.

Como esperado a geracao hidrelétrica apés a convergéncia é maior do que a
encontrada apos a primeira iteracdo e a geragao termelétrica apds a convergéncia ¢ menor
do que a encontrada apos a primeira iteracao. Além disso, pode-se ver pela Figura 42 que o
volume de agua total armazenado ao final do primeiro estagio é maior ao final do processo
iterativo quando comparado ao valor dele para a primeira iteracao, o que evidencia que a
metodologia tende a armazenar agua para os estagios futuros a fim de baratear o custo

total da operacao.
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Figura 42 — Armazenamento de 4gua no primeiro estagio

Subsistema Norte - Arvore de Cendrios com 6 estagios e 4 aberturas

Volume armazenado no Sistema ao
final do pimeiro estagio (t=1)
110000
105000
1o0000
£
= ssp00

90000

35000
Primeira iteragdo Ultima iteragdo

Fonte: Elaborada pelo autor

O mesmo subsistema foi simulado para uma arvore com doze estagios duas aberturas
e os resultados de convergéncia das metodologias bem como as comparacoes dos tempos
computacionais para esta configuragao estao na Figura 43 e Figura 44. O agrupamento
utilizado pela PDD paralelizada de forma assincrona para este exemplo, foi o encontrado
como 6timo pelo algoritmo genético que esta representado na forma da variavel individuo

na Figura 44.

Mesmo para uma arvore de cendrios maior, ambas metodologias convergiram, os
valores para as duas primeiras iteragoes estao omitidos nos gréaficos da Figura 43 para
uma melhor visualizacao da convergéncia das metodologias. Observa-se na Figura 44
que a PDD recursiva paralelizada de forma assincrona continua apresentando um ganho

computacional com relacdo a PDD recursiva, neste exemplo obteve um ganho de 83,40%.

Por fim, realizou-se um speed up test para as duas solugoes de agrupamento 6timo
encontradas. Primeiramente para a arvore de cendarios com 6 estagios e 4 aberturas,
adotou-se o agrupamento 6timo definido pela varidvel individuo [1,1,0,1,0,0] e o probema
foi resolvido através da PDD paralelizada de forma assincrona com o ntimero de processos
simultaneos disponiveis no Cluster variando de 1 a 160. O resultado encontra-se na figura
45.

Nota-se que o menor tempo encontrado foi o de 411,91 segundos utilizando 69
processos simultaneos. Resultado esperado uma vez que o agrupamento 6timo encontrado

divide o problema em 69 agrupamentos distintos.

Na figura 46 encontra-se o speed up test para a arvore de cenarios com 12 es-
tagios e 2 aberturas, adotou-se o agrupamento 6timo definido pela variavel individuo
[1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0] e o problema através da PDD paralelizada de forma assincrona com

o numero de processos simultadneos disponiveis no Cluster variando de 1 a 160.
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Figura 43 — Convergéncia das metodologias para subsistema Norte

Subsistema Norte - Arvore de Cenarios com 12 estagios e 2 aberturas

PDD Recursiva Serial
Iteragdo | ZINF Z5UP Médio
1 16,15 64465,12
2 20,62 430,02
3 29,62 117,26
4 82,00 109,42
5 827 97,62
6 91 96,56
7 96,46 100,63
3 96,46 96,96
9 96,46 06,63
10 96,46 96,51
11 96,46 96,47
12 96,46 96,46
PDD Recursiva Paralela Assincrona
lteragio| ZINF ZSUP Médio
1 16,15 18907,39
2 26,80 23770,48
3 26,63 101,49
4 34,18 99,06
5 96,46 96,57
B 96,46 99,41
7 96,46 96,34
8 96,46 96,66
g 96,46 96,54
10 96,46 96,49
11 96,46 96,49
12 96,46 96,46
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 44 — Comparacao dos tempos computacionais para subsistema Norte(2)

Subsistema Norte - Arvore de Ce

ndrios com 12 estédgios e 2 aberturas

Tempo (s] _
PDD Recursiva Serlal 519945 Tempos de Solucdo das
PDD Paralela Assincrona 862,92 Metodologias
16000,00
Ganho Computacional (%) 1an00,00
PDD Recursiva Paralela Assincrona x 12060,00
PDD Recursiva Serial % 10000,00 ® P00 Recurswe
i Torial
L oo
83,40% g 703 Parsets
"" Assimtrena
Individuo Gtime I ol
[, 1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0) - |
Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 45 — Speed up Test Subsistema Norte(1)

Speed up Test
Subsistema Norte: 6 estdgiose 4 aberturas
1400
1200
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[=]
(=]
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0 20 4D 60 20 100 120 140 160
Processos Simultineos

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 46 — Speed up Test Subsistema Norte(2)

Speed up Test
Subsistema Norte: 12 estagios e 2 aberturas

] 20 40 80 BO 100 120 140 160

Processos Simultineos

Fonte: Elaborada pelo autor

Nota-se que o menor tempo encontrado foi o de 862,92 segundos utilizando 19
processos simultaneos. Resultado esperado uma vez que o agrupamento 6timo encontrado

divide o problema em 19 agrupamentos distintos.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

Devido ao acoplamento temporal do planejamento da operacao do Sistema Elétrico
Brasileiro, as decisoes tomadas no presente impactam diretamente nos custos operativos
de um estigio futuro. Entao, é de fundamental importancia que as decisoes operativas
sejam tomadas visando um periodo futuro, para que se tenha o minimo custo operativo
que atenda a demanda do mercado. Contudo, a decisao operativa étima nao é simples
de ser encontrada, uma vez que as afluéncias as hidrelétricas no futuro sao estocasticas e
estas exercem influéncia direta sobre a geragao hidrelétrica, cujo custo de operacao é o

mais barato.

Para a solucao deste problema varias metodologias podem ser aplicadas, entre elas
a Programagdo Dindmica Dual (PDD), porém para problemas de grande porte, como o
problema de planejamento da operagao do Sistema Interligado Nacional brasileiro (SIN),
esta metodologia pode demandar um esforco computacional elevado. Com a motivacao de
obter ganhos computacionais para a solucao desse tipo de problema e dando continuidade
ao realizado pelo trabalho [16], o trabalho realizou a implementacao da PDD de forma
recursiva juntamente com a paralelizacao assincrona dela. Para aprimorar a paralelizacao
assincrona da PDD apresentada em [16] utilizou-se um algoritmo genético para auxiliar na
decisao de como agrupar os subproblemas do problema original a serem distribuidos para
os diferentes processadores. Desta forma, a metodologia proposta ¢ uma PDD recursiva
paralelizada de forma assincrona juntamente com o agrupamento 6timo dos nos da arvore

de cenarios.

Os resultados mostram que a metodologia proposta é eficaz para encontrar o
ponto 6timo de operagao dos sistemas e pode-se verificar que ela apresenta significante
redugao no tempo computacional necessario para atingir convergéncia do problema ao
ser comparada com a metodologia PDD recursiva implementada de forma serial. Dos
resultados verifica-se também que a escolha do agrupamento dos nés é fundamental para
esse ganho computacional e o algoritmo genético implementado é capaz de realizar a

otimizacao desta escolha de forma satisfatoria.

5.2 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro, propoe-se o aprimoramento no algoritmo proposto de forma
que o mesmo seja capaz de explorar todas as possiveis decomposicoes da arvore de cenarios
do problema, decomposicao por nd, decomposicao por cendario, por subarvore, e por
cenario completo, como apresentado em [19]. Também sugere-se adotar outras estratégias

de melhoria da Programagao Dindmica Dual (PDD), como a selecao de cortes, para
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aprimoré-lo.

Outro aprimoramento importante a ser realizado é a migracao do algoritmo im-
plementado para uma linguagem de programacao compilada como o C++, por exemplo.
Como o python 3 é uma linguagem de programagao interpretada e, portanto, menos
eficiente quando se trata de velocidade de execucao, espera-se uma diminuicao significativa

nos tempos de execucao das metodologias implementadas com esta migracao.

Além disso, propoe-se o melhoramento da modelagem do problema de planeja-
mento de sistemas hidrotérmicos. Pode-se explorar o problema a partir de reservatorios
equivalentes de energia, incluir os limites de intercambio para possibilitar a simulagao do
Sistema Interligado Nacional completo e acoplar na modelagem as func¢oes de custo futuro
geradas pelo modelo NEWAVE.
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