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Resumo

O objetivo do planejamento da operagao energética de sistemas hidrotérmicos de geragao é
determinar, para cada estigio (més) do periodo de planejamento (anos), a geragao para cada
usina do sistema de modo a atender a demanda e minimizar o valor esperado do custo de
operacao ao longo do periodo de planejamento. A forma tradicional de resolver o problema de
planejamento da operagao energética, adotada no setor elétrico brasileiro por varias décadas,
foi a Programacao Dinamica Estocastica (PDE). Recentemente essa técnica foi substituida pela
Programagao Dinamica Estocastica Dual (PDED), baseada na decomposigao de Benders, que
promete contornar a “maldicao da dimensionalidade” associada a PDE. Este trabalho apresenta
um estudo comparativo entre as técnicas da PDE e da PDED na resolugao do problema de
planejamento energético da operagao de sistemas de energia elétrica, destacando as vantagens e
desvantagens dos métodos estudados. As aplicagoes estudadas consideram o caso particular de

sistemas formados por uma tnica usina hidrelétrica.
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Abstract

The operation planning of hydrothermal power systems aims to determine, for each stage
(month) of the planning period (years), the amount of generation for each plant of the system
which attends the load demand and minimizes the expected operation cost along the planning
period.

The traditional way of solving this problem, adopted in the Brazilian electrical sector for many
years, was using the Stochastic Dynamic Programming (SDP) technique. Recently this technique
was replaced by the Dual Stochastic Dynamic Programming (DSDP) one, based on Benders’
decomposition, that promises to solve the “curse of dimensionality” associated with SDP.

This work presents a comparison between SDP and DSDP in the resolution of the operation
planning of hydrothermal power systems, discussing the advantages and disadvantages of both
methods. In the studied applications the particular case of systems composed by only one hydro

plant has been considered.
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Capitulo 1
Introducao

Com tamanho e caracteristicas que permitem considera-lo iinico em ambito mundial, o sis-
tema de producao e transmissao de energia elétrica do Brasil é um sistema hidrotérmico de
grande porte, com forte predominancia de usinas hidrelétricas e com multiplos proprietarios. O
Sistema Interligado Nacional (SIN) é formado pelas empresas das regioes Sul, Sudeste, Centro-
Oeste, Nordeste e parte da regiao Norte. Apenas 3,4% da capacidade de produgao de eletricidade
do pais encontra-se fora do SIN, em pequenos sistemas isolados localizados principalmente na
regiao amazonica.

A maior parte da capacidade instalada é composta por usinas hidrelétricas, que represen-
tam cerca 82,8% do total instalado, e se distribuem em 12 diferentes bacias hidrograficas nas
diferentes regioes.

O principal consumo de energia elétrica se concentra nas regioes Centro-Sul e Sul, que sao as
mais industrializadas e com maior nimero de habitantes por quilometro quadrado. Entretanto,
todas as principais fontes de energia nessas regioes ja estao sendo exploradas. No outro extremo,
com menor consumo e com um menor nimero de usinas, estao os estados do Norte e Nordeste,
esse ultimo sem muitos recursos hidricos. Mesmo os grandes volumes de dgua na regiao Norte
nao sao facilmente aproveitaveis devido as suas condigoes geograficas bastante planas.

Segundo valores dados pela ANEEL, atualmente estdo em construgao mais 19 usinas hidre-
létricas de grande porte, tendo sido aprovadas pelo estudo de viabilidade econémica mais 29.
Mas, a esses grandes empreendimentos em grandes usinas, somam-se as chamadas pequenas
centrais hidrelétricas, que representam um papel cada vez mais importante no panorama gera-
dor brasileiro. Atualmente representam apenas 1,10% da poténcia gerada, porém pretendem

alcancar futuramente a marca de 14% do total gerado.



As usinas termelétricas ocupam o segundo lugar no volume gerado, utilizando diversas fontes
de energia, escolhidas de acordo com as condicoes locais e localizadas mais préximas dos centros
de consumo. No caso brasileiro, com o emprego desse tipo de usinas, residuos de diversas origens,
que antes eram inutilizados, passaram a ser utilizados na geracao de energia elétrica.

A operacao do sistema hidrotérmico é dividida nas etapas da programacao e do planejamento
da operacao energética. A programacao é responsavel pelo despacho operacional do sistema em
curto prazo, enquanto o planejamento energético da operacao fornece metas de geracao a serem
despachadas de forma étima na programagao da operacao, reduzindo os custos para o consumidor
final.

Este trabalho se concentra no estudo de metodologias de resolugao do planejamento energé-
tico da operacao, considerando o caso particular de uma tnica usina hidrelétrica.

No planejamento de operacao energética de um sistema de geracao hidrotérmico o que se
busca é determinar uma politica de operacao que, a cada estagio do periodo de planejamento,
conhecido o estado corrente do sistema, estabeleca metas de geracao para cada usina gerado-
ra. As politicas de planejamento da operacdo energética tradicionais visam exclusivamente a
minimizacao do valor esperado do custo da operacao, que estd associado aos custos de com-
bustivel das usinas termelétricas, importacao de sistemas vizinhos e penalidades pelo eventual
nao atendimento da demanda de energia (déficit).

A partir de 1974, surgiram as primeiras estratégias de operacdo energética para o sistema
brasileiro, que eram calculadas através de um método deterministico denominado “Método da
Curva Limite Inferior de Armazenamento”. Nesse método, baseado em uma representacao
agregada e em dados histéricos de vazoes afluentes, o sistema operava de acordo com uma curva
limite, que representava o minimo armazenamento necessario para atender o mercado do sistema,
mesmo na ocorréncia da pior série de vazoes afluentes, registradas no histérico de vazoes.

Na década de 1970, surgiu a Programacao Dinamica Estocastica (PDE), desenvolvida pela
Eletrobras juntamente com o CEPEL. A PDE foi adotada por muitos anos pelo setor elétrico
brasileiro, porém apresenta como desvantagem a discretizacao do espaco de estados. Sendo as-
sim, a dimensao do problema cresce exponencialmente com o nimero de variaveis de estados
considerado, e a abordagem ¢ limitada pela chamada “maldigao da dimensionalidade” [1]. Para
solucionar o problema da dimensionalidade, algumas abordagens sugerem a agregacao do sis-
tema hidrelétrico em um sistema equivalente, onde varidveis hidrdulicas sao transformadas em
varidveis energéticas (2], [3], [4], [5], [6], [7], [8]-

Na década de 1980 surgiu uma abordagem alternativa, denominada Programacao Dinamica
Estocéstica Dual (PDED), baseada no principio de decomposic¢ao de Benders [9], [10], [11], [12].
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Nessa metodologia nao é necessaria a discretizacao do espago de estados, o que resolveria o
problema da dimensionalidade, e a aproximacao da fun¢ao custo futuro, associada ao problema
de operacao energética, é construida de forma iterativa, utilizando as variaveis duais associadas

as equagoes de balango no reservatorio.

1.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo deste trabalho é abordar os principais pontos da Programacdo Dindmica Es-
tocastica Primal e da Programacao Dinamica Estocastica Dual, ressaltando suas vantagens
e limitacoes. Para isso o trabalho possui duas partes iniciais, uma que estuda a Programacao
Dinamica Estocéstica Primal e outra que estuda a Programacao Deterministica Dual, com vazoes
afluentes pré-estabelecidas, onde serao considerados dois tipos de fungao custo para a resolucao
do problema de operacao 6timo energético: linear e quadratico. Em seguida, inicia-se um estudo
sobre a Programacao Dinamica Estocéastica Dual, onde sera considerada a estocasticidade das
vazoes afluentes ao reservatério através de arvore de cendrios. Para testar a eficicia do método

serd feita uma comparagao com a Programacao Dinamica Estocéstica Primal.

1.2 Organizacao do Trabalho

No capitulo 1 é feita uma introducao ao trabalho, onde o problema de operagao energética
e as técnicas de resolucao do mesmo sao brevemente descritas juntamente com uma revisao
bibliografica.

No capitulo 2 a formulacao do planejamento da operacao energética é apresentada para uma
Unica usina hidrelétrica.

No capitulo 3 a Programacao Dinamica Estocédstica Primal é apresentada, juntamente com
o seu algoritmo de resolucao.

No capitulo 4 a Programacao Dinamica Dual Deterministica é abordada juntamente com os
conceitos da decomposicao de Benders. Um algoritmo de resolucao é apresentado.

No capitulo 5 a Programacao Dinamica Dual é apresentada no planejamento energético da
operacao. As restrigoes do problema sao explicadas e o esquema de resolugao é apresentado para
os casos deterministico e estocdstico.

No capitulo 6 s@o comentados os resultados obtidos para todos os casos estudados. Uma
comparacao entre a Programacao Dinamica Estocéstica e a Programacao Dinamica Estocéstica

Dual é apresentada e discutida.
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No capitulo 7 sao comentadas as conclusoes finais sobre os resultados obtidos para as
metodologias de Programacao Dinamica Estocastica e de Programagao Dinamica Dual. Sao
apresentadas propostas de estudos futuros.

Em seguida sao citadas as referéncias bibliograficas utilizadas no densenvolvimento do tra-
balho.

Ao final desta dissertagdo encontram-se os apéndices que esclarecem alguns conceitos en-
volvidos no trabalho. O primeiro deles apresenta o método de decomposicao de Benders e o

segundo explica o processo de geracao de arvore de cenarios hidrolégicos.



Capitulo 2

Planejamento da Operacao

Energética

2.1 Introducao

O objetivo do Planejamento da Operagao Energética (POE) de um sistema hidrotérmico
¢ a obtencdo, em cada estagio (més), das decisoes de geracao para as unidades geradoras do
sistema que minimizem o custo esperado de operacao ao longo do periodo de planejamento
(anos). O custo de operagao é constituido pelos custos de combustivel das unidades termelétricas,
importacao e penalidades por eventuais nao atendimentos do consumo de energia.

O problema de operacao energética em um sistema predominantemente hidraulico, como é o
caso brasileiro, apresenta caracteristicas complexas, podendo-se destacar alguns dos fatores que
contribuem para isso:

- Devido ao fato de existirem estoques limitados de energia hidrelétrica, sob a forma de
agua armagzenada nos reservatorios do sistema, o problema de operagao hidrotérmica torna-se
nao-separavel no tempo, pois existe uma relagao entre a decisao operativa, tomada em um certo
estagio, e as futuras conseqiiéncias de se tomar esta decisao.

- Existe a presenca de nao-linearidade na funcao objetivo, pois as fungoes de custos de geracao
das usinas térmicas e as fungoes de producao das usinas hidraulicas nao sao lineares.

- Por existirem varias usinas hidrelétricas, distribuidas em cascata, existe a interdependéncia
das decisoes decorrente do acoplamento hidraulico entre as usinas.

- O problema de operagao energético é estocastico, uma vez que as afluéncias futuras ao

reservatorio nao sao conhecidas no instante da tomada de decisao.
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- O planejamento da operacao ocorre dentro de um contexto dinamico. Isso significa que o
meio ambiente, para o qual estd se fazendo um planejamento, esta continuadamente mudando de
maneira que afeta o proprio sistema que se esta planejando, a menos que sejam feitas retificagoes

apropriadas. Portanto o sistema interage dinamicamente com o meio ambiente.

2.2 Formulacao do Problema

O problema de otimizagao do planejamento da operacao energética de sistemas hidrotérmicos,
em sua versao deterministica e no caso de uma tnica usina hidrelétrica, pode ser formulado como

o seguinte problema de programacao nao linear:

T
min Y () + ar(er) (2.1)
t=1
sujeito a:
pt + gt = d (2.2)
pe = p [O(ze) — O(u) — peqr)] @ (2.3)
Ty =21+ (Ye — ug)T (2.4)
up = qp + vy (2.5)
Ty ST S Ty (2.6)
up < up < U (2.7)
QG < q <G (2.8)
Ve S v S U (2.9)
o dado (2.10)

Vi, t=1,2,...,T

onde:

T: numero de estagios;

7: constante para o ajuste de unidades;
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Y(.): fungao custo de complementacao nao hidraulica [$];

ay(.): funcao de custo futuro associado ao estado do reservatério [3];
gt geracao nao hidraulica do sistema durante o estagio t [MW];
pi: geragao hidrelétrica do sistema durante o estégio t [MW];
dy: consumo a ser atendido durante o estdgio t [MW];

z4: volume do reservatério no final do estagio ¢t [hm?];

uy: vazao defluente durante o estgio t [m3/s];

q:: vazao turbinada durante o estédgio t [m?/s];

vg: vazao vertida durante o estdgio t [m?3/s];

y;: vazdo incremental afluente durante o estdgio t [m?3/s];

pe(q): perda de carga hidraulica [m];

p: produtibilidade especifica da usina [MW/(m3/s)m];

2,: volume minimo do reservatério no final do estdgio t [hm3];
Z;: volume méaximo do reservatério no final do estégio ¢ [hm?];
u,: defluéncia minima da usina no estagio t [m?/s];

s defluéncia méxima da usina no estégio t [m?/s];

g,: turbinagem minima da usina no estdgio ¢ [m3/s];
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Q,: turbinagem méxima da usina no estdgio t [m3/s];

v,: vertimento minimo da usina no estdgio t [m3/s];

Ty: vertimento maximo da usina no estégio ¢ [m?3/s];
¢(z): polindémio da cota de montante do reservatério [m];

6(u): polinémio da cota de jusante do reservatério [m].

estagio t

volume inicial (uy q¢ vy¢) volume final

X X
1 @ =@

y ¢ conhecido

t-1 t

Figura 2.1: Esquema das varidveis envolvidas no estagio ¢.

A figura 2.1 mostra o esquema das variaveis envolvidas no estagio ¢, sendo x;_1 0 armazena-
mento conhecido no inicio do estagio t e x; 0 armazenamento 6timo ao final desse estagio, decor-
rente do conjunto de decisoes durante esse estdgio dadas por (u, g, v¢). No estagio seguinte, t+1,
x¢ serd o valor inicial de armazenamento e x4 a solugao 6tima de armazenamento desse estagio.
Esse processo é repetido para todos os estagios do periodo de planejamento (t =1,...,T).

As restrigoes (2.2) e (2.4) referem-se ao atendimento do consumo de energia e balango de
agua do reservatorio, respectivamente. As restrigoes (2.6), (2.7) e (2.8) representam os limites
operativos de volume, defluéncia e turbinagem da usina hidrelétrica.

O fator p da equagao (2.3) é conhecido como a produtibilidade especifica da usina, sendo
expresso em [MW/(m3/s)m).

A poténcia gerada em uma usina hidrelétrica é funcao da vazao turbinada e da altura de

queda, que, por sua vez, é uma fungao nao linear do volume armazenado e da defluéncia do
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[ AV Vertedouro

t (1)

Adugéo Casa de _L Canal de
Maquinas Fuga

Figura 2.2: Esquema de uma usina hidrelétrica.

reservatoério, de acordo com as equagoes (2.3) e (2.5).

O nivel do reservatério, em relacao ao nivel do mar, é denominado cota de montante ¢(z),
enquanto o nivel do canal de fuga é denominado cota de jusante 6(u). Essas funcoes sdo expressas
por polinémios em fun¢ao do volume e da defluéncia, respectivamente.

A fungao pc(.) representa a perda de carga hidrdulica, em metros. Essa perda é associada
ao atrito entre a dgua e as paredes da tubulacao do canal de aducao.

A figura 2.2 ilustra um esquema de uma usina hidrelétrica e as principais varidveis envolvidas
na formulacao do problema matematico.

O custo operacional 14 (-) representa o custo minimo de gera¢ao complementar de recursos nao
hidraulicos, como geragao térmica, importacao de mercados vizinhos ou déficit de energia. Como
conseqiiéncia de minimizagao, ¥(-) é uma funcao convexa crescente da geragao complementar e
portanto decrescente da geracao hidrelétrica p; no estégio ¢, e depende do consumo dy.

No sistema térmico brasileiro, como representado na modelagem adotada pela ONS, a funcao
de custo de complementacao nao hidraulica ¢(-) é monotonicamente crescente em funcao da
geragao térmica do sistema, g, ilustrada na figura 2.3.

A fungao ay(+) representa o custo esperado futuro associado ao estado de armazenamento do
reservatério no final do periodo de planejamento. O objetivo dessa fun¢ao é equilibrar os custos
operacionais decorrentes do uso da dgua no periodo de planejamento com os custos futuros apds
esse periodo.

A geragao hidrelétrica da usina no estégio t é representada pela equacao (2.3), sendo funcao

nao linear do volume de agua armazenada no reservatério x; e do volume de agua defluente
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v(g)

Figura 2.3: Funcao de custo operacional.

u; e turbinada ¢; da usina. A equagao de igualdade (2.4) representa o balango de dgua no
reservatorio. Termos referentes a evaporacao e infiltracao nao sao considerados por questao de
simplicidade.

No caso estocéstico, existem duas varidveis aleatérias envolvidas no problema de planeja-
mento da operagado energética: o consumo de energia e a vazao afluente ao reservatério. A
primeira, por ser fortemente ligada com as decisdes do homem, nao pode ser tratada de forma
estocastica no problema e, portanto, é fornecida por meio de cendrios no planejamento. Por
outro lado, as afluéncias ao reservatério podem ser tratadas de maneira estocéastica devido a
existéncia de historicos de vazoes e por dependerem de fenomenos fisicos, existindo uma, dis-
tribuicao de probabilidade associada a elas. Dessa forma, a formulagao do problema visa a

minimizagao do valor esperado do custo de operagao, dado pela equagao (2.11).

T
min Ly {Z%(Qt) + aT($T)} (2.11)
=1

sujeito as restricoes (2.2) a (2.10), onde E, é o valor esperado com relagao a distribui¢ao conjunta

das vazoes afluentes vy, t =1,...,7T.
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2.3 Resumo

Neste capitulo, a operacao de sistemas hidrotérmicos de geragao de energia elétrica foi
matematicamente modelada. A formulacao apresentada é relevante para a compreensao e a
analise dos capitulos posteriores.

O capitulo apresentou inicialmente algumas caracteristicas do sistema elétrico brasileiro de
geracao, com o objetivo de ilustrar o cendrio em que este trabalho se insere. Os principais

componentes que constituem um sistema hidrotérmico de geracao foram apresentados.



Capitulo 3

Programacao Dinamica Estocastica

3.1 Introducao

No setor elétrico brasileiro a determinacao de estratégias de operacao dos sistemas interli-
gados tem tido como base a Programagao Dinamica Estocédstica (PDE) [13], [14], [15]. Essa
metodologia tem como objetivo obter politicas de decisoes étimas que fornecam, a cada estdgio
do planejamento, a decisao 6tima para cada possivel estado do sistema [16], [17], [18], [1]. A
PDE apresenta muitas caracteristicas interessantes como, por exemplo, representar nao lineari-
dades e considerar aspectos estocasticos do problema. Porém apresenta como desvantagem a
necessidade da discretizacao do espaco de estados, o que ocasiona o crescimento exponencial do
esforco computacional com o nimero de variaveis de estados considerado, limitacao conhecida
como “maldi¢ao da dimensionalidade”.

Na PDE o problema se divide em etapas (estdgios), e a melhor decisao (vazoes turbinada e
vertida) em cada etapa é determinada de acordo com o estado (armazenamento) em que o sistema
se encontra. O processo de otimizacao se baseia no conhecimento prévio das possibilidades
futuras e suas conseqiiéncias, de modo a satisfazer o principio de otimalidade de Bellman [1].
Assim, o custo total de operacao é dado pela soma do custo da decisao no préprio estagio, custo
presente, com o custo futuro pré-determinado a partir do estdgio seguinte. Como o problema é
estocastico, a decisao em cada estagio é obtida com base na distribuicao de probabilidades de
vazao afluente ao reservatdrio no estagio.

Em cada estagio as decisoes sao determinadas através da minimizacao da soma do custo
presente com o custo esperado futuro, assumindo decisoes O6timas para todos os estagios sub-

seqiientes. Esse custo é aditivo no sentido de que o custo ocorrido no estagio ¢ acumula-se ao
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longo do tempo.

Segundo o principio de otimalidade de Bellman [1], se Qf, para t = o, ..., T, é uma politica
6tima estando o sistema no estado (z,_1) no estigio t = o — 1, entao Qf, parat =o+1, ..., T,
serd uma politica 6tima para o estado inicial (z,) = ¢(To—1,Ys, Ue, §o, Vs) DO estigio t = o,
onde ¢ representa a equacao de transicao de estado do modelo.

Na técnica de resolucao backward, o problema é resolvido com a busca de politicas 6timas
partindo do estdgio final 7", onde o custo ag(xr) é conhecido, e seguindo até o estdgio inicial,

através da equacgao recursiva, dada por:

a—1(z1-1) = ming, {Y1(gt) + By, () } (3.1)
=TT —1,.., 1

onde, ay(z¢) representa o valor esperado minimo do custo de operagao do estdgio t ao final do
horizonte T', supondo que o sistema se encontra no estado (z;—1) e transita para o estado (),

dado um conjunto de decisoes €, = {q, v}, que satisfaz as seguintes equacoes:

gt +pr = dy (3.2)

pr = p [p(zt) — O(ur) — pe(ar)] a (3.3)
Ty = 21+ (Ye — )T (3.4)

Ut = qr + vt (3.5)

Ty ST STy (3.6)

up < up < U (3.7)

=Gt =Gt (3.8)

Ve S U S U (3.9)

Supondo conhecida a fungao densidade de probabilidade da varidvel estocéastica (vazao aflu-

ente) do problema, f(y;), a equagao recursiva (3.1) pode ser reescrita como:

o0

ai—1(w—1) = ming, {¢t(9t) +/

—00

at(xt)-f(yt)dyt} (3.10)
t=T,T—1,..,1

Supondo a discretizacao da distribuicdo de probabilidades das vazbes, uma politica 6tima

f,comt=1,...,T, para o problema (2.1)-(2.10), pode ser obtida pela solugao de:
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N Dy
1 (x¢_1) = ming, {@Dt(gt) +> at(xf).pk} (3.11)

k=1

onde

xf =241+ (yf —q —v)T (3.12)

sendo N Dy o numero de discretizacoes de y e pp a probabilidade da ocorréncia da afluéncia yy.

A formulagao (3.11) e (3.12) é denominada formulagao do tipo “decisao-acaso”, e é adotada
no planejamento energético da operacao do sistema elétrico brasileiro quando se utiliza a PDE
convencional [12]. Nesse tipo de formulagao as decisoes sdo tomadas sem o conhecimento das
vazoes afluentes no proprio més, mas em funcao da distribuicao de probabilidade dessas vazoes.

A figura 3.1 ilustra o processo de resolucao “decisao-acaso”utilizado na PDE. E conveniente,
para comparagoes futuras, observar que nesse processo de decisao primeiro a decisao §2;, no inicio

do estédgio ¢, é tomada e depois ocorre o acaso, representado pela vazao afluente no estagio [1].

Estado
R et T LT TR T T T e T S
) f(yp
2
1
Xt-1
k /l P
NDy
X
0 t-1 t Estagio

Figura 3.1: Tlustracao da equagao recursiva da PDE.

3.2 Algoritmo

O algoritmo da PDE obtém a fungao de custo futuro ay_1(z;—1) através da discretizagao

do espaco de estados x}_; em um conjunto de valores ¢ = 1,..., NDz, onde NDz ¢é o nimero
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de discretizagoes de x, e resolvendo a equagao (3.1), para cada um dos desses valores. Valores
intermedidrios de ay(z¢) sao calculados por interpolacao linear dos valores vizinhos discretizados.
Seja N Dgq o nimero de discretizagao da decisao ). Pode-se descrever a algoritmo da PDE pelos

seguintes passos:

Parat=T,T—1,...,1

1. Para cada valor de z¢_;,i=1,..., NDx
2. Para cada valor de decisao Q{,j =1,...,NDq

3. Calcular o custo de operagao:

N Dy
wi(wi_y) = vilg]) + Y pr an(af) (3.13)
k=1
onde
af =ai |+ —q —u])r (3.14)
4. Encontrar o custo minimo de operacao:
at—l(a:ifl) = mmgg wj(wifl) = W*(ﬂfiq) (3.15)

O algoritmo determina decisdes 6timas Q;(z!_;) e para cada estado z!_; o custo esperado

minimo ay_1(x¢_;) até o final do perfodo de planejamento.

3.3 Resumo

Foram apresentados nesta secao os conceitos da Programacao Dinamica Estocéstica. O
método foi formulado, através do principio de otimalidade de Bellman, para os casos discreto e
continuo. Foram apresentadas as aplicacoes, vantagens e a desvantagem de sua aplicacao quando
o numero de variaveis de estado é muito grande, o que resulta na maldi¢ao da dimensionalidade.

Ao final o algoritmo de resolucao do método foi descrito.



Capitulo 4

Programacao Dinamica

Deterministica Dual

4.1 Introducgao

Como foi visto anteriormente, a PDE é utilizada na resolucao de problemas de otimizacao
com varios estagios, onde cada estagio é analisado separadamente, em sentido inverso, garantindo
porém que a cada estagio, supondo-se o sistema em qualquer estado, a decisao a ser tomada é
parte integrante da trajetéria étima a partir do ponto considerado até o final do periodo em
estudo.

Sera introduzida a seguir a formulacao da Programacao Dinadmica Deterministica Dual
(PDDD), juntamente com o conceito dos cortes de Benders, onde nao é necessario discretizar o
espaco de estados e a decisao étima do problema ¢é obtida através da resolucao de um nimero

finito de subproblemas lineares.

4.2 Problema de Dois Estagios

Seja o problema linear e deterministico para dois estagios:

min 1T + caxs
sujeito a :
A1y > by

Eyz1 + Aswa > bo
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Os vetores x1 e x2 representam as variaveis de decisao do primeiro e segundo estagios, res-
pectivamente. O custo do primeiro estdgio é representado por cjx1 e as restricdes do sistema
sdo dadas pelo conjunto de restrigoes Ai1z1 > b1. O que se procura no processo de otimizagao
é minimizar o custo total cix; + coxo. Esse problema pode ser resolvido como um processo de

decisao em dois estdgios.

19 estagio : encontra-se uma decisao factivel =7 tal que Az} > by.

29 estagio : dada a decisao x] do primeiro estagio, otimiza-se o problema do 2° estagio:

min caxs (4.2)
sujeito a:
AQ.’EQ Z b2 - Ell‘T (43)

onde z7 é um valor conhecido e passa a ser uma constante que vai para o lado direito do conjunto
de restrigoes do problema. O valor da solugao étima do segundo estagio é uma fungao da decisao

do primeiro estagio, ou seja,

a1(x1) = min coxs (4.4)
sujeito a:
Agxg Z b2 - Ell‘l (45)

Como aj(x1) é a solugdo 6tima do problema (4.4)-(4.5), pode-se reescrever o problema

original (4.1) como:

min c1xy + aq(xy) (4.6)
sujeito a:
Alxl > b1 (47)

Pode-se dizer entao que a fungao aq (x1) fornece informagoes sobre as consequéncias de adotar

a decisao x1 no segundo estagio.



4.2 Problema de Dois Estagios 18

Através do principio de decomposigao de Benders [19] é possivel obter de forma iterativa
uma aproximacao cada vez melhor para a fungao custo futuro a;(x;), levando-se em conta a
solucao do segundo estdgio (Apéndice A).

Para problemas convexos, pode-se caracterizar a fungao custo futuro aq(z1) através do dual

do problema do segundo estégio. No caso do problema linear (4.4)-(4.5) se obtém:

(651 (1‘1) = max 7T2(b2 — Elxl) (48)
sujeito a:
mAy < ¢ (4.9)

onde o vetor 7 representa as varidveis duais associadas as restricoes (4.5).

O conjunto de restrigoes mAy < o define uma regiao factivel para o problema (4.8)-(4.9), que
nao depende da decis@o do primeiro estdgio 1. Dos conceitos de programagao linear [20], sabe-
se que essa regiao é um poliedro convexo, caracterizado pelo conjunto de seus pontos extremos

2 ...,7P}. Como a solugdo étima de um problema de programacao linear

ou vértices, Il = {n!, 7
sempre estd associada a um dos vértices da regiao factivel, pode-se resolver o problema (4.8)-(4.9)

por enumeracao:

a1(x1) = max Wi(bg — Fyx) (4.10)
sujeito a:
el (4.11)

Como o maximo da fungdo é o menor limitante superior, pode-se reescrever o problema (4.10)-

(4.11) da seguinte forma:

min o (4.12)
sugeito a:
[0 2 7T1(b2 — Ell‘l) (4.13)

a > 7l'2(bg — Elxl) (4.14)
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[0 Z 7Tp(b2 — Elazl) (4.15)

onde « é uma variavel escalar.

Pelo teorema fundamental da Dualidade, sabe-se que em um problema de programacao linear
os valores 6timos das funcoes objetivo dos problemas primal e dual se igualam [21]. Como o
problema (4.12)-(4.15) é equivalente ao problema (4.4)-(4.5), pode-se concluir que as restricoes
a > 7' (by — Ey1) do problema (4.12)-(4.15) definem a funcio a;(x1) do problema original(4.1).

Dessa forma, é possivel reescrever este problema como:

min c1r1 + « (4.16)
sujeito a:

All'l Z bl (4.17)

i (by — Eiz1) —a <0 (4.18)

7T2(b2 — Elxl) — S 0 (4.19)

Wp(bg — El.’El) — S 0 (420)

O conjunto de restrigoes 7 (by — E121) —a < 0, = 1,2, ..., p pode ter grande dimensdo mas
somente algumas delas devem estar ativas na solucao 6tima do problema. Uma forma eficiente
de resolver (4.16)-(4.20) é portanto adotar a técnica de relaxagdo para o problema, base do
algoritmo de decomposicao de Benders. A idéia dessa técnica é obter, de forma iterativa, uma
aproximacao da funcao de custo futuro representada por um subconjunto desses vértices e ir
construindo com precisao cada vez melhor essa funcgao.

A figura 4.2 ilustra os cortes de Benders gerados a cada iteragao. O conjunto dessas restrigoes
define uma fungao linear por partes a(z), que é a fungao custo futuro.

E importante ressaltar que na primeira iteracao os cortes de Benders (4.18)-(4.20) nao estao
presentes, ou seja, resolve-se o subproblema do primeiro estdgio totalmente relaxado. A par-
tir das iteragoes seguintes sao inseridos os cortes de Benders, que sdao expressos a partir das
variaveis duais associadas a restricao do problema do segundo estigio. Esses cortes vao sendo
acrescentados ao problema do primeiro estagio até que se atinja uma boa aproximacao da funcao

de custo futuro.
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a(x)
!'(b - Ex) o = Max 7/ (b-Ex)
(b - Ex) N
- . X
(b - Ex) /
n4(b - Ex)
Figura 4.1: Esquema dos cortes de Benders.
4.3 Algoritmo da PDDD para dois estagios
O algoritmo da PDDD para dois estagios é descrito a seguir:
1. Inicialize k=0e 7% =0
2. Resolva o problema relaxado para o primeiro estégio, obtendo a solugao x’f
wF = min ciz + o (4.21)
sujeito a:
A1331 Z bl (422)
of >7i(by — Eyz)  j=0,1,...k (4.23)
3. Calcule o limite inferior a partir da solugdo 6tima do primeiro estégio:
2P =ik 4 ¥ (4.24)
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4. Resolva o problema do segundo estdgio para a solugao z¥ do primeiro estégio:

min coxs (4.25)
sugeito a:
Apzy > by — By (7 (4.26)
k k+1

obtendo a solugdo x5 e a varidvel dual 7**1. Observe que a varidvel 2} foi para o lado direito
da restricao pois ja é um valor conhecido no segundo estiagio e dessa forma passa a ser uma

constante.

5. Calcule o limite superior:
¥ = 1o + coxh (4.27)

Observe que o par (ac]f , xlg) é uma solucao factivel mas nao necessariamente a solucao étima do

problema original (4.1).

6. Se zF — zF for menor que uma certa tolerancia pré-estabelecida, considera-se que o

problema ja alcangou a solugao étima. Caso contrario, faca k = k + 1 e volte ao passo 2.

Note que a cada iterac@o um novo corte é introduzido nas restrigoes (4.23), melhorando a

aproximacao da funcao custo futuro a(xy).

4.4 Resumo

Neste capitulo foi abordada a técnica da PDDD juntamente com a teoria da decomposicao
de Benders. Primeiro foi feita a introducao ao método considerando um problema linear de-
terministico com apenas dois estagios e em seguida foi descrito o algoritmo de resolucao do

problema.



Capitulo 5

Programacao Dinamica Estocastica
Dual

5.1 Introducao

A Programacao Dindmica Estocdstica Dual (PDED) é uma técnica alternativa & PDE que
promete solucionar o problema da dimensionalidade pois nao apresenta a necessidade da dis-
cretizacao do espaco de estados. Essa metodologia se baseia no principio de decomposicao de
Benders, que é uma técnica de relaxacao utilizada em problemas de grandes dimensoes [22], [23].

Nesta secao serd feita a extensao da Programacao Dinamica Dual para o caso estocdstico em
um problema de dois estdgios, considerando uma distribuicao de probabilidades associadas as

variaveis estocasticas do problema.

5.2 Problema de dois estagios estocastico

Considere o problema linear de dois estdgios da formulacao (4.1). Assume-se agora o segundo
estagio estocastico, ou seja, o parametro by assume m possibilidades e associado aos valores
estocdsticos de by = (ba1, bag, ..., bay,) existe uma distribuicao de probabilidades p1, p2, ... , Pm,
com (p1+p2+...4+pm = 1). O problema consiste entao em determinar a estratégia que minimiza

o valor esperado do custo:

min ¢y r1 + pi1 2 21 + ... + Pm C2 Tom (5.1)
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sujeito a:
Arry > by (5.2)
Eixy + Agway > by (5.3)
Eixy + Aswag > bao (5.4)
Erxy + Amzom > bom (5.5)

O problema (5.1)-(5.5) corresponde ao seguinte processo de decisao:

19 estagio : encontre uma decisao factivel x7 tal que Az} > by.
0 kho C N - - « .
2 estagio : dada a decisao z do primeiro estagio, encontre o vetor (z3;, 39, ..., z5,,), que é

a solugao do seguinte problema:

a(x]) = min p1 c2 T21 + P2 2 T2 + ... + P €2 T2m (5.6)
sujeito a:

Ag 291 > by — By a7} (5.7)

Ag x99 > bao — F1 ] (5.8)

A 2 > boy — By 2] (5.9)

O problema (5.6)-(5.9) pode ser dividido em m subproblemas de otimizagdo independentes

(j=1,2,...,m):

min ca Ta; (5.10)
sujeito a:
A2 T2j > ij — E1 .IJI (5.11)

cujas solugoes 6timas x%‘j estao associadas aos diferentes cendrios ba; com probabilidades p;.
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Semelhante ao caso deterministico, a solugao de cada subproblema de 2° estagio é uma fungao

da decisao x1, do 1° estagio. Dessa forma, o problema inicial pode ser reescrito como:

min ¢ 1 + a(x) (5.12)
sujeito a:
Al T Z bl (513)

onde ¢; x; representa o custo imediato e a(z1) representa o valor esperado do segundo estagio.
A fungao a(x1) é um poliedro convexo que pode ser construido a partir dos multiplicadores

simplex associados a cada subproblema.

Sejam 7}, w5, ..., m, os multiplicadores simplex associados as restrigoes de cada subproblema
(5.10) - (5.11) e w}, w3, ... , w}, os valores das solugbes 6timas correspondentes. Pode-se

expressar o corte de Benders associado ao valor esperado do problema de segundo estégio a(z1)

da seguinte forma (Apéndice A):

p1 (Wi +m By (2] — 1))+ ...+ 0 (0, + 7 By (2] —21)) < @ (5.14)

Agrupando os termos em comum da equagao (5.14) obtém-se a seguinte expressdao para o

corte médio de Benders:

w* +7 Fq (xf — fL'l) <« (515)
onde
w* =p; wi +p2 ws+ ... +pm oW, (5.16)
e
T=p1T1+p2T2+ .. +DPm T, (5.17)

Observa-se que no caso de distribuicoes de probabilidades equiprovaveis os valores espera-
dos de w e 7 sdo obtidos simplesmente pelas médias aritméticas dos valores de w; e 7 (j =
1,2,...,m) respectivamente.

Vale notar que como a decisao 6tima ac;‘j do segundo estagio é diferente para cada cendrio

baj, o processo ¢ do tipo “acaso-decisao”.
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5.3 Resumo

Foi apresentada neste capitulo a Programacao Dinamica Dual em sua versao estocédstica para
dois estagios. O processo de resolucao é semelhante ao caso deterministico, s6 que desta vez
o segundo estigio apresenta m possiveis valores. A cada iteracao sao gerados cortes médios,
através dos valores esperados das variaveis duais através de uma distribuicao de probabilidades,

a fim de aproximar a fungao de custo esperado associada ao segundo estagio.



Capitulo 6

Programacao Dinamica Dual no
Planejamento da Operacao

Energética

6.1 Introducao

Serao vistas neste capitulo as formulagoes da PDDD e da PDED no planejamento da operagao
energética. Para isso serao apresentadas e explicadas as varidveis consideradas e as restrigoes
operativas do problema. Para finalizar, os algoritmos de resolugao dos problemas sao apresen-

tados de forma detalhada.

6.2 Formulacao da PDDD

Considere a modelagem geral do problema de planejamento da operacao energética no caso
de uma usina, dado pelo problema (2.1)-(2.10), apresentado no capitulo 2. Pelo principio da

otimalidade de Bellman [1], a solu¢ao para esse problema pode ser obtida através da resolugao

de sucessivos problemas de dois estagios, t =T, T — 1, ..., 1, com a seguinte formulagao:
a1 (—1) = min {¢(ge) + au(xe)} (6.1)
sujeito a:

pe+ g =dy (6.2)
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pe=p [O(xe) — O(ur) — pelqr)] @ (6.3)
v =xp1+ (g —q —v)T  (mM—1) (6.4)
ur = G + v (6.5)

n<m <7 (6.6)

up < up <7 (6.7)

Q=< Gt <Gt (6.8)

v < <7 (6.9)

zy—1 dado (6.10)

As varidveis x;_1 e y; sao conhecidas no inicio do estigio t e as variaveis de decisao do
problema nesse estdgio sdo dadas pelo conjunto (g, ¢, ut, qr, Vt).

A funcdo ay(x;) representa o custo futuro minimo de operagao do sistema do estagio t até o
final do periodo de planejamento, supondo que o armazenamento da hidrelétrica seja x;. Essa
funcao resume toda a informacao sobre a otimizacao futura do sistema. Sua otimizagao em
conjunto com o custo presente de operacao 1;(g;) assegura o equilibrio 6timo entre o beneficio
presente do uso da agua e os seus beneficios futuros, medidos em termos da reducao do custo
da complementacao nao hidraulica.

A equagao (6.4) expressa o balango de dgua do reservatério, onde o volume armazenado em
um certo estagio t, x;, tem que ser igual ao volume inicial do estagio anterior t — 1, x;_1, mais o
volume afluente ao reservatério no meés ¢, y; 7 (y; é conhecido em cada estagio), menos a vazao
turbinada ¢; 7 e vertida v; 7. Vale lembrar que as variaveis x;, u¢, ¢+ e v¢, apresentam limites
minimos e maximos.

Como ja foi comentado, a cada restricao do problema de operagao energética existe uma

variavel dual associada que, na solugao 6tima, mede a variacao do valor 6timo do custo futuro
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minimo ay—1(x¢—1) em relacao ao lado direito de cada restrigao. No caso da equagao de balango
(6.4), a varidvel dual da solucao étima 7 ; mede a alteracao marginal do custo futuro minimo
de operacao do estigio ¢ — 1 resultante da variacao marginal a partir do seu valor inicial de
armazenamento no estagio ¢, xj_;. Esse multiplicador é entao utilizado para adicionar um seg-
mento linear para a aproximagao da funcao de custo futuro minimo do estégio t — 1, ay—1(z4—1).
Esse segmento linear pode ser interpretado como uma linearizagao externa da fungao de custo

futuro em torno do volume de armazenamento inicial x;_;, o que assegura que:

a-1(r-1) = aq—1(w_q) + g (Te-1 — 77_4) (6.11)

Oct-1 (X -1 )

le'4 >k
-1 X1 )

Figura 6.1: Esquema do corte de Benders gerado em um certo estégio.

A idéia central da PDDD é representar a funcao de custo futuro minimo de operacao por
linearizagoes externas (cortes de Benders) que aproximem cada vez melhor o func¢do na regiao
da solucao 6tima. Os pontos onde se devem tracar as linearizacoes x; sao obtidos pela solugao
de (6.36)-(6.45) a partir de z;_; dado, num procedimento iterativo iniciado com z§ = =z,
que constitui uma simulagdo progressiva (forward) do sistema. A trajetéria do armazena-
mento x; parat =0,1,2,...,7T indica para onde a operacao 6tima esta levando o reservatoério,
supondo a aproximacao dos custos futuros minimos corrente, sugerindo onde se deve melhorar

a aproximagao linear das fungoes ay(zy).
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Uma interpretagdo para a fungdo ay(z¢) é exprimir as conseqiiéncias futuras de se tomar
certas decisoes, fornecidas pela simulagao forward, ao longo do periodo de planejamento. Por
exemplo, considere que a decisao xj_; em um certo estdgio ¢ — 1 e em uma iteracao k seja
turbinar uma grande quantidade de agua de forma a esvaziar o armazenamento do reservatorio,
o que resultaria em um alto valor para a fungao de custo futuro oz} ;) ilustrada na figura 6.1.
A insercao do corte de Benders no problema na iteracao k + 1 ird incentivar o reservatério a
guardar mais dgua, o que ocasionard uma diminui¢do no valor do custo futuro de operacao.

A figura 6.1 ilustra o segmento linear, tangente & curva de custo futuro minimo ay—1(x;_),
para o volume 6timo armazenado x;_;, com inclinacao dada pela varidvel dual 6tima 7}
associada a equagao de balanco de dgua do reservatorio.

O processo de resolucao do problema formulado anteriormente divide-se em duas etapas:
simulacao de ida, chamada forward e uma recursao inversa, denominada backward. Cada i-
teracao é constituida por essas duas simulacoes. Na primeira iteracao o problema é resolvido
considerando as restrigoes referentes aos cortes de Benders relaxadas. A cada recursao inversa, o
problema gera cortes de Benders para melhor aproximar as funcoes de custo futuro. O processo
é repetido até que haja uma boa aproximacao para a funcao de custo futuro minimo.

A solugao total, obtida ao final do processo de simulagao forward, é um limitante superior
do valor da solugdo étima de (2.1)-(2.10), uma vez que as funges de custo futuro minimo de
operacao utilizadas ainda nao sao as verdadeiras. Com as solugoes obtidas em cada estagio desse
problema g o limite superior é calculado pela soma dos custos de geracdo nao hidraulica em
todos os estagios.

Na simulagao direta (forward) sao calculados os volumes ao final de cada estagio (z},t =
1,...,T) em torno dos quais serdo aproximadas as funcoes de custo futuro na recursao inversa.

Na recursao inversa (backward) sao calculados os valores de custo futuro e custos marginais
(a¢—1(z—1) e m—1, t=T,...,1), sendo esses a cada estagio calculados em torno dos valores de
volumes z;_;, definidos na simulagao direta.

A variavel dual ﬂf_l é calculada a cada estagio 7,7 — 1,...,1 e utilizada na geracao do
corte de Benders que sera acrescentado ao estagio anterior. Por exemplo, no ultimo estagio T’
um corte de Benders é formulado através da expressao (6.11). Esse corte é acrescentado ao
problema anterior 7' — 1 que sera resolvido e uma nova varidvel dual sera obtida, que gera um
novo corte que é passado ao estagio anterior e assim sucessivamente. A idéia é que a cada
iteragado um novo corte de Benders seja gerado para o primeiro estagio, fornecendo uma melhor
aproximagao para a fungao de custo futuro. O valor da solucao do problema do primeiro estagio,

portanto, ¢ um limitante inferior da solug¢ao 6tima, uma vez que seus valores sao sempre menores
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que a fungdo original de custo futuro. Esse limite é calculado através da solugdo (gt e af) do
primeiro estagio da volta.

E importante destacar que o valor da variavel dual obtida em um certo estagio t da ida é
diferente do valor fornecido na volta, onde os problemas para cada estdgio sao resolvidos agora
com os cortes de Benders, gerados para cada estdgio em cada iteracao, durante o processo de
otimizacao. Quando os valores dessas varidveis duais se igualarem é sinal que a solugao ja obteve
a precisao desejada.

Os limites inferior e superior sao utilizados no critério de parada, de acordo com uma precisao
pré-estabelecida. Caso a diferenga entre esses limites ultrapasse a tolerancia estabelecida no
inicio do processo de otimizacao, é necessario prosseguir com a recursao inversa, onde serao
gerados os cortes de Benders na regiao da solucao étima obtida na simulacao forward. Dessa
forma, a tendéncia é que o gap entre os limites inferior e superior diminua a cada iteracao e que

apés um certo numero de iteracoes ele alcance a precisao pré-estabelecida.
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6.3 Algoritmo da PDDD

A seguir serao mostrados os passos envolvidos na PDDD no planejamento da operacao

energética e no caso de uma Unica usina hidrelétrica.
1. Inicializacao

e k=10

e 1o dado

e =0ea(z))=0 WVt
o LI* = —00, LS* = +0

definir tolerancia tol

2. Simulacao direta (forward)

Para xf = x dado, resolva para t = 1,...,T o seguinte problema:
1 (2_y) = min {¢(g) + ) (6.12)
sujeito a:
Pt + gr = dy (6.13)
pe = p [¢(xe) — O(ue) — pe(ar)] e (6.14)
ze=ap g+ (g — g —v)T (6.15)
Uy = qp + v (6.16)
e < ap < Ty (6.17)
up < up <y (6.18)
@<a<q (6.19)
Ve S v S U (6.20)
zF | dado (6.21)
o > ap(2h) +ri(ey —al), i=0,1,...,k (6.22)

Sejam ¥, gF e af os valores das solugdes 6timas de armazenamento, complementacio nao

hidraulica e custo futuro, respectivamente.
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3. Calculo do limite superior

O limite superior é obtido pela soma dos custos de geracao nao hidrdulica, obtidos na

simulagao forward para todos os estagios (t =1,...,T):

T
LS* = () + ar(ah) (6.23)
t=1
4. Recursao inversa (backward)
Parat=1T,T —1,...,1 resolver o problema:
ap1(zy_y) = min {¢1(gr) + a} (6.24)
sujeito a:
pt+ gr = dy (6.25)
pe = p (o) — 0(us) — pe(ar)] g (6.26)
ve=af  + e —aq—v)r () (6.27)
Ut = q¢ =+ Ut (628)
T S 2y < Tt (6.29)
up < up < Uy (6.30)
Q=9 <G (6.31)
v < <7 (6.32)
x¥ | dado (6.33)
ap > oy(a}) + (v —af), i=0,1,..., k+1 (6.34)
Sejam xf“, gf“ e af“, os valores 6timos de armazenamento, complementacao nao

hidraulica e custo futuro do problema backward, respectivamente.

Observe que no estigio ¢ o multiplicador 6timo da equagao (6.27), wffll, serd utilizado

para gerar um corte adicional (6.34) no problema do estdgio anterior ¢ — 1.
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5. Calculo do limite inferior

Com a solugao do primeiro estigio, obtido na recursao backward, calcular o limite inferior:

LI* = 1 (g8t 4 aF 1 (6.35)

6. Verificar critério de parada

Se (LS* — LI*) < tol, o problema ja estd na solucdo 6tima. Caso contrério, faca k = k+ 1

e volte ao passo 2.

Na primeira iteracao k = 0 significa que nenhum corte de Benders foi gerado inicialmente, ou
seja, a partir do estado inicial do problema x( o problema (6.12)-(6.22) é resolvido, para todos os
estagios t = 1,...,T totalmente relaxado através da simulacao forward. Ao final da simulagao
forward o limite superior da solugao é calculado. Prossegue-se entao com a recursao backward,
onde os cortes de Benders sao gerados em torno da solucao obtida no procedimento forward e
a partir da varidvel dual associada a equacao de balanco de dgua no reservatério e do custo de
geracao. Apds o término da recursdo backward é possivel calcular o limite inferior da solugao.
Finalmente, ao final da iteracao, o teste de convergéncia é realizado a cada iteragao da seguinte
forma: caso a diferenca entre os limites superior e inferior nao respeitem a precisao adotada
inicialmente, a solugao 6tima do problema (6.12)-(6.22) ainda ndo foi encontrada. Nesse caso,
os cortes gerados na recursao backward sao acrescentados ao problema (6.12)-(6.22) e o processo
continuara até que a solucao étima seja obtida, ou seja, quando o conjunto de cortes de Benders

representar uma boa aproximagao para a fungao custo futuro do problema (6.12)-(6.22).

6.4 Formulacao da PDED

A PDED é uma formulacao do tipo “acaso-decisao” [12], ilustrada na figura 6.2. Nessa
formulacao a vazao afluente no inicio do estégio t, vy, é considerada. A distribuicao log-normal
das afluéncias é representada por um conjunto de afluéncias com probabilidades equiprovaveis
(Apéndice B). O problema é resolvido para cada afluéncia separadamente, resultando em dife-
rentes decisoes 6timas individuais. Com isso, para o mesmo estado, existem diferentes custos de
operacao. O custo total atribuido ao estado é obtido através do valor esperado, ou esperanca
matematica, dos custos relacionados a cada uma das afluéncias equiprovaveis.

O processo de resolugao da PDED é andlogo ao caso deterministico. Na etapa direta, em

vez de uma tnica sequéncia de pontos (x},3,...,2%), sdo calculadas diversas sequéncias, de
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Estado

t t+1 estagio

Figura 6.2: Esquema da formulacao acaso-decisao da PDED.

acordo com a drvore de cendrios hidrolégicos (Apéndice B). Sao calculados também nessa etapa
os limites inferior e superior para testar o critério de parada de acordo com o grau de precisao
pré-estabelecido. Na recursao inversa sao calculados os valores esperados dos custos futuros e
dos custos marginais ponderados de acordo com a distribuicao de probabilidades considerada na

resolucao do problema de planejamento da operacao.

22

Figura 6.3: Esquema de drvore de cenarios para 4 estagios e 2 cendrios.

A figura 6.3 mostra o esquema de arvore de cenarios gerada de acordo com o numero de

estagios e a quantidade de cenarios estabelecida.
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Seja y;; a vazao afluente no estagio ¢t (t=1, ..., T) e a alternativa de cenéario j (j =1,...,J).

A formulacao para um certo estdgio t e cenario j é dada por:

ar—1(-1,5) = min {Pi(gej) + (i)} (6.36)
sujeito a:
Dtj + gij = di (6.37)
pej = p [O(xe;) — O(ug;) — pe(as)] gy (6.38)
Ty =215+ Wy — qy — v (T—1,j) (6.39)
Uty = Qtj + Vij (6.40)
Tij <y < Ty (6.41)
ugj < ugg < gy (6.42)
Atj < Qtj < Gtj (6.43)
v < vy < Vg (6.44)
x¢—1,; dado (6.45)
No caso estocastico a solugao de cada estagio t (t = 2,...,T) varia de acordo com alternativa
Jj (j=1,...,J). Sendo assim, em um estdgio ¢, considerando a possibilidade de afluéncia j, as

solucoes xj, gij, qij € Vtj Tepresentam o armazenamento, a complementagao nao hidraulica e as
vazoes turbinada e vertida, respectivamente.

Note que no primeiro estiagio o problema é deterministico, razao pela qual as variaveis 6timas
g1 € x1 nao sao indexadas em j.

O limite inferior, obtido apds a resolucao do problema do primeiro estagio da recursao back-

ward, é calculado da mesma maneira que na PDDD:
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= P1(gY) + o (2f) (6.46)

E importante observar que o método de Benders garante um limitante inferior monotonica-
mente crescente para o problema de minimizacao, ou seja, a cada iteragao existe a garantia de
uma melhor solugao.

No caso estocdstico o limite superior é calculado como o custo esperado (média aritmética)
a partir das solugoes obtidas para cada estagio e para cada alternativa de afluéncia associado ao

estagio:

1 J T
B8t = 553wt +artel (647

onde (gfj) representa o custo de complementacao nao hidraulica no estagio t para a alternativa

de afluéncia j, j=1,...,J e aT(x[}) representa o custo terminal do 1ltimo estdgio T

6.5 Resumo

Neste capitulo o problema de planejamento da operacao energética foi formulado dentro do
contexto da PDD. Inicialmente foi considerado o caso deterministico, onde a vazao afluente é
conhecida no inicio de cada estdgio. Foram explicadas as varidveis consideradas na resolucao
do problema e as restrigoes incluidas no mesmo. Para finalizar, o algoritmo de resolucao da
PDDD foi descrito detalhadamente. Nesse algoritmo foi mostrado o calculo dos limites inferior
e superior através da solucao do problema Mostrou-se também a geracao dos cortes de Benders
na recursao backward, através da varidvel dual associada a equagao de balanco de agua do
reservatorio.

Foram também comentados os procedimentos adotados para a resolucao da PDED no POE;,
onde a estocasticidade das vazoes afluentes é considerada através de arvore de cenarios hidro-
l6gicos. O limite inferior é calculado de forma analoga a PDDD, ja o limite superior leva em

consideracao a distribuicao de probabilidades associadas as varidveis estocasticas do problema.



Capitulo 7

Resultados

7.1 Introducao

A seguir serao mostrados e discutidos os resultados decorrentes das aplicacoes feitas para as
usinas hidrelétricas de Barra Bonita, Promissao e Caconde, pertencentes a bacia dos rios Tieté
e Pardo, e a usina de Furnas. Primeiro serd aplicada a PDDD linear (custo de complementagao
nao hidraulica linear), em seguida serd estudado o caso nao linear (custo de complementagao
nao hidraulica quadratico).

Para analisar os resultados da PDED serao comparadas as aproximagoes das funcoes de custo
esperado futuro da usina hidrelétrica de Furnas determinadas por esse método com as obtidas
pela PDE. Os testes serao feitos para os seis primeiros meses do periodo de planejamento.

A funcao geral de custo de complementagao nao hidraulica i:(g;), utilizada em todas as

aplicagoes, é representada pelo seguinte polinomio de segundo grau:

e(g) =a+bgi+cgt (7.1)

onde a, b e ¢ sao constantes nao negativas ajustadas de acordo com o estudo.
Em todos os estudos foi considerada, por simplificacao, a fungdo de produgao linear (pro-
dutibilidade constante) de acordo com as aplicagoes feitas em [9], [10], [11]. A expressao para

essa fungao é dada por:

Pt = po Gt (7.2)

Os valores da produtividade pg em (MW/(m3/s)) paras as usinas de Barra Bonita, Promissao,

Caconde e Furnas foram, respectivamente, 0,2, 0,2, 0,8 e 0, 8.
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O consumo dos mercados a serem atendidos para cada sistema foram iguais a capacidade
instalada da usina hidrelétrica considerada (tabela 7.1) e adotados constantes para todos os
meses do periodo de planejamento. Os valores de mercado (d;) em MW para os sistemas
constituidos pelas usinas de Barra Bonita, Promissao, Caconde e Furnas foram, respectivamente,
140, 264, 80 e 1320.

Foi adotado para cada uma das usinas e em cada estudo um armazenamento inicial no
reservatorio igual a 100 % do volume 1itil. Os volumes minimos e maximos para cada usina sao
visualizados na tabela 7.2.

Em todas as aplicagoes foram assumidas as vazoes afluentes mensais obtidas a partir da
vazao média dos dados histéricos mensais de vazoes naturais, denominada Média de Longo
Termo (MLT) de cada usina hidrelétrica, que sao apresentadas na tabela 7.3.

A tolerancia adotada para convergéncia do método em todas as aplicagoes foi de 1%.

Tabela 7.1: Capacidade instalada e produtibilidade especifica.

Capacidade | Produtibilidade
Usina Instalada Especifica
(MW) (MW/m?/s/m)
Barra Bonita 140 0,008633
Promissao 264 0,008829
Caconde 80 0,08437
Furnas 1320 0,008633

Tabela 7.2: Volumes dos reservatérios.

Volume méaximo

Volume minimo

Usinas operativo (hm?) | operativo (hm?)
Barra Bonita 3135 569
Promissao 7408 5280
Caconde 555 555
Furnas 22950 5733
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Tabela 7.3: Vazoes afluentes médias mensais.

Afluéncias Médias Mensais (m?>/s)

Més/Usinas | Barra Bonita | Promissdo | Caconde | Furnas
Janeiro 572 922 103 743
Fevereiro 616 1000 108 623
Margo 549 937 95 516
Abril 344 617 61 431
Maio 277 488 44 447
Junho 281 477 36 532
Julho 207 370 30 748
Agosto 172 307 25 1268
Setembro 183 327 26 1719
Outubro 227 396 32 1669
Novembro 256 437 41 1518
Dezembro 417 676 75 1020

Tabela 7.4: Caracteristicas do conjunto turbina e gerador.

No de Poténcia | Engolimento
Usinas unidades Efetiva Maximo
geradoras | (MW) (m?/s)
Barra Bonita 04 35 195
Promissao 03 88 374
Caconde 02 41 59,5

7.2 Caso Deterministico

Serao apresentados a seguir os estudos feitos para a PDDD considerando as vazoes afluentes
as usinas de Barra Bonita, Promissao, Caconde e Furnas iguais & MLT. No estudo 1 foi conside-
rada a funcao custo de complementacao nao hidraulica linear e no estudo 2 foi utilizada a fungao

de complementacao quadratica. Os resultados das aplicagoes sao ilustrados e comentados.
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O periodo de planejamento considerado em todos os estudos foi de T' = 12 meses, sendo o
processo de otimizacao iniciado no més de maio e finalizado no més de abril seguinte.

A fungao de custo terminal, supondo que o ultimo estdgio (t = T') represente o proximo més
de abril, caracterizado como o inicio de periodo seco, utilizada no planejamento energético da

operacao, é dada por:

aT(a;T) = M(.’i‘ — :CT) (73)

onde M é um valor positivo suficientemente grande para garantir que a funcao de custo terminal
prevaleca sobre o restante da funcgdo objetivo. Essa funcao tem como objetivo incentivar o
reservatorio a manter elevados armazenamentos ao final do periodo de planejamento (més de
abril), uma vez que no caso de ap(xp) = 0 a solugao ao final do periodo de planejamento seria
trivial, ou seja, o sistema incentivaria a turbinagem maxima da usina, o que resultaria em baixos

armazenamentos no reservatorio ao final do periodo de planejamento.

7.2.1 Estudo 1: Caso Linear

Primeiramente foi resolvido o problema deterministico (vazoes afluentes conhecidas), con-
siderando a funcdo custo de complementacao nao hidraulica nao linear. Os resultados das
aplicacoes nas usinas de Barra Bonita, Promissao, Caconde e Furnas, serao mostrados e discu-
tidos a seguir.

Nesta aplicacao os coeficientes da funcao de custo de complementagao nao hidraulica as-
sumem os seguintes valores: a = 0, b = 0,5, ¢ = 0, o que resulta na seguinte expressao para a

funcao custo de geragao:

Yi(gt) = 0,5 gt (7.4)
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Figura 7.1: Caso linear: volume, vazoes afluente e defluente da usina de Barra Bonita x estdgios em
meses.
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Figura 7.2: Caso linear: volume, vazoes afluente e defluente da usina de Promissao x estdgios em meses.
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Figura 7.4: Caso linear: volume, vazoes afluente e defluente da usina de Furnas x estdgios em meses.

As figuras 7.1, 7.2, 7.3 e 7.4 mostram o armazenamento do reservatério (em volume 1til), a
vazao defluente, que nas quatro aplicagoes foi igual a vazao turbinada, uma vez que o sistema

nao apresentou vertimento, e a vazao afluente aos reservatérios das usinas hidrelétricas de Barra
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Bonita, Promissao, Caconde e Furnas, ao longo do horizonte de estudo para o caso da fungao
custo linear. E possivel notar nas quatro aplicagoes, que o reservatério parte de um estado
inicial cheio (100 % v.u.) e ao final do processo de otimizagao retorna ao patamar inicial. Isso
se deve ao uso da funcao de custo terminal, descrita anteriormente, que estimula o reservatorio
a armagenar agua para o futuro.

No caso particular da solucao da usina de Barra Bonita, apresentada na figura 7.1, pode-
se notar que a vazao turbinada até o quinto més foi superior a vazao afluente ao reservatoério
da usina, o que levou ao deplecionamento do armazenamento do reservatério até esse mes.
A partir do sexto més o sistema comegou a defluir menos que a vazao afluente ao reservatorio
devido a existéncia da funcao de custo futuro terminal que apresentou uma penalizacao associada
ao volume armazenado no ultimo més do periodo de planejamento, tornando mais viavel o
armazenamento da agua para o futuro, utilizando mais complementacdo nao hidraulica para
atender o mercado a cada estagio.

Para a verificagdo da solucao 6tima do problema de planejamento da operacao, no caso
particular de Barra Bonita, o mesmo problema foi resolvido com o pacote computacional de
programacao linear LINDO [24] e obteve-se o mesmo valor 6timo da fungao objetivo. Porém
as trajetérias de volume e defluéncia foram distintas devido a existéncia de multiplas solugoes
para esse problema, uma vez que qualquer solucao que evite vertimento, atenda a demanda e
assegure o enchimento do reservatério ao final do periodo de planejamento é considerada uma
solucao 6tima do problema.

Através da comparacido dos resultados das mesmas aplicacoes feitas utilizando o pacote
LINDO foi possivel comprovar a eficicia da metodologia PDDD aplicada a problemas com
fungoes objetivo linear.

Para todas as aplicacoes realizadas nos estudos 1 foi possivel observar o comportamento
do limite inferior como o previsto, ou seja, o limite inferior se comportou como uma funcao
monotonicamente nao decrescente, aumentando seu valor a cada iteracao até que a solucao

atingisse o seu valor étimo (custo futuro de operagdo minimo).

7.2.2 Estudo 2: Caso Quadratico

Em seguida realizou-se o estudo da PDDD considerando o custo da complementagao nao
hidraulica sendo uma funcao quadratica. Para esse caso particular a funcao do custo de com-
plementacao assume os seguintes coeficientes a = 0, b =0 e ¢ = 0, 5, resultando na expressao a

seguir:
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Figura 7.5: Caso quadrédtico: volume, vazoes afluente e defluente da usina de Barra Bonita x estdgios

em meses.

Ye(ge) = 0,5 g7 (7.5)

As figuras 7.5, 7.6, 7.7 e 7.8, mostram os comportamentos dos volumes e das defluéncias
das usinas de Barra Bonita, Promissao, Caconde e Furnas, para o caso da funcao custo de
complementacao quadratica. Da mesma forma que no caso linear, nos tltimos meses houve um
estimulo através da funcao de custo terminal para que o reservatério chegasse cheio ao final
da otimizacao. Entretanto, ao contrario do caso linear, as usinas de Barra Bonita, Caconde
e Furnas apresentaram vazoes turbinadas constantes ao longo do periodo de estudo. Isso se
deve a funcao custo de geracdo, que dessa vez é quadrdatica. Nesse caso, por ser constante
a demanda, é mais interessante para cada usina operar com geracao hidraulica constante ao
longo do periodo de planejamento, uma vez que qualquer incremento realizado na geracao nao
hidraulica refletird em um custo mais elevado na fun¢ao de complementacao nao hidraulica.
A usina de Promissdo apresentou um comportamento distinto, com um salto entre os meses 7
e 8 na vazao turbinada e portanto nao apresentou geracao hidraulica constante. Isso ocorreu
porque o nivel de armazenamento do reservatério relativo a esse intervalo chegou a 0 % v.u.

(reservatério vazio).
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Figura 7.6: Caso quadrdtico: volume, vazoes afluente e defluente da usina de Promissao x estdgios em

meses.
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Figura 7.7: Caso quadratico: volume, vazdes afluente e defluente da usina de Caconde x estdgios em

meses.
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Figura 7.8: Caso quadrédtico: volume, vazoes afluente e defluente da usina de Furnas x estdgios em

meses.
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Figura 7.9: Caso linear: limites inferior e superior da usina de Barra Bonita x iteragoes.
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Figura 7.10: Caso quadrdtico: limites inferior e superior da usina de Barra Bonita x iteragoes.

As figuras 7.9 e 7.10 mostram o comportamento dos limites inferior e superior da solucao
para o caso linear e quadratico para a usina de Barra Bonita. O caso linear convergiu em 3
iteragoes. Ja no caso quadratico a convergéncia foi obtida em 18 iteracoes.

Para verificar o desempenho do método PDDD com funcao custo quadratico, no caso par-
ticular da usina de Barra Bonita, foram comparados os valores das solugoes 6timas utilizando
a Programagcao Dinamica Deterministica e a metodologia PDDD. Foi constatado que ambos os
métodos chegam a mesma solucao 6tima, o que comprova que o método da PDDD ¢ eficiente

considerando uma funcao de complementagao nao hidraulica do tipo quadratico.

7.3 Comparacao entre PDE e PDED

A comparacao entre as metodologias PDE e PDED foi realizada para periodos de planeja-
mento de 2, 4 e 6 meses, considerando apenas duas possiveis alternativas de vazoes afluentes
(nimero de ramificagoes da drvore de cendrios). Os testes foram feitos para o periodo de plane-
jamento se iniciando em maio (més seco). Isso foi feito através da comparagao entre as fungoes
de custo futuro esperado obtidas por esses dois métodos ao final de cada més para cada periodo
considerado. A idéia é tentar aproximar a funcao de custo esperado para o primeiro més do
periodo de planejamento, através da PDED, utilizando a fungao custo terminal da PDE, e com-

pard-la com a funcao de custo futuro da PDE desse més. O que se espera ¢ que o conjunto
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de cortes gerados pela PDED reproduza de forma aproximada a funcao de custo esperado da
PDE, uma vez que foi utilizada a funcao de custo terminal da PDE ao final de cada periodo de
planejamento.

A aplicacao foi feita considerando os dados operativos da usina hidrelétrica de Furnas, loca-
lizada na bacia do Rio Grande. A demanda considerada foi igual & poténcia instalada de Furnas
que é de 1312 MW e a produtividade utilizada foi de 0,8 MW/(m?/s). Os valores de volumes
e vazoes turbinadas minimos e maximos aparecem na tabela 7.5.

Os estados iniciais de armazenamento dos meses de maio e novembro considerados na reso-

lucao da PDE e PDED foram iguais a 100% e 70% do volume 1til, respectivamente.

Tabela 7.5: Dados operativos de Furnas.

Dados de Furnas Valor Minimo | Valor Méaximo
Volume (hm?) 5733 22950
Vazao Turbinada (m?®/s) 196 1692

A abordagem PDE fornece, como resultado da otimizagao, tabelas mensais de decisoes de
geracao e custo futuro de operacao associado a cada decisao, em funcao de possiveis estados
correntes de volume armazenado.

Neste trabalho o ajuste da funcdo de custo esperado futuro considera tabelas mensais de
decisoes fornecidas pela PDE para um periodo de 10 anos, a partir de 10 estados possiveis de
vazao afluente e 100 estados possiveis de volume armazenado. A funcao ajustada aos valores de
custo futuro médios é uma funcao quadratico, obtida através do método dos minimos quadrados
[17].

A funcao de custo esperado futuro da PDE serd utilizada como fungao de custo terminal na

resolucao da PDED e ¢é expressa pela seguinte funcao quadratica:

ar(zr) =a th+bar+c (7.6)

onde x7 é o armazenamento no final do periodo de planejamento 7' e os coeficientes a, b e ¢
variam de acordo com o més do periodo de planejamento.
A figura 7.11 mostra as curvas de custo esperado futuro x volume 1til para a usina de Furnas

para os 6 primeiros meses do periodo de planejamento (maio a outubro).
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Figura 7.11: Custo futuro esperado da PDE.

No caso da PDE, as afluéncias foram representadas por arvore de cendrios hidrolégicos

(Apéndice B), com duas ramificagoes, considerando probabilidades equiprovaveis e assumindo

que as vazoes afluentes sao varidveis aleatorias independentes.

A matriz abaixo mostra os valores possiveis de vazoes afluentes para o periodo de 4 meses da

usina de Furnas, obtidos pela geracao de arvore de cenarios com probabilidades equiprovaveis

(Apéndice B). No caso de 2 ramificacoes, para cada més (coluna da matriz) tem-se 20(7¢5—1)

alternativas de afluéncias. A primeira coluna é o valor da vazao afluente do més de maio, que é

suposta conhecida (deterministica).
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O numero total de cortes por iteragao considerando 2 possibilidades de afluéncias pode ser

expresso por:

T

> 2i-1 (7.7)

t=1

Inicialmente foi feita uma aplicagdo considerando um periodo de 4 meses, o que leva a
resolugao de 15 subproblemas em cada uma das etapas forward e backward, totalizando, nesse
caso, a resolucao de 30 subproblemas por iteracao. Esse problema convergiu em 5 iteragoes,
ou seja, foi necessario o acréscimo de 15 cortes de Benders para que o problema gerasse uma
aproximagcao para a funcao de custo esperado de operacao.

Como ja foi comentado anteriormente, na PDED o limite inferior da solugao 6tima é calculado
de forma deterministica através da solucao do primeiro estagio do problema de otimizacao,
enquanto o limite superior do problema (solugao factivel) é calculado de forma estocdstica de
acordo com a equacao (6.47).

No caso particular de 4 meses o limite superior foi calculado da seguinte formas:

2 4 8
LS = (o) + 5 D alons) + 1 D slosy) + g O valoss) + () (7.8)
j=1 Jj=1 Jj=1

onde 1;(g:;) representa o custo de complementagao nao hidrdulica no estagio ¢ e alternativa de
afluéncia j e ay(z4) representa o custo terminal da PDE.

A figura 7.14 apresenta a funcdo de custo futuro esperado da PDE (curva em vermelho) e os
cortes de Benders (curvas em azul) gerados em torno do armazenamento (asterisco em vermelho)

obtido na simulacgao forward para cada iteracao.

As aproximagoes das fungoes de custo futuro esperado, utilizando a técnica da PDED, foram
obtidas, para os periodos de 2, 4 e 6 meses, em 4, 5 e 6 iteragoes, respectivamente.

Para o calculo da politica 6tima foram consideradas, a principio, apenas duas ramificacoes
para a geracao de arvore de cendrios, o que ja leva, no caso de 12 meses, a resolucao de 4096
subproblemas somente no tultimo estdgio (més 12) do periodo de planejamento, totalizando
8190 subproblemas de otimizagao resolvidos em cada etapa do processo de resolucao (forward
e backward). Pode-se notar que quanto maior o periodo de planejamento considerado, maior
o numero de subproblemas a serem resolvidos nas etapas forward e backward. Além disso, é
grande a quantidade de restricoes associadas a cada subproblema, o que resulta em um grande

esfor¢co computacional.
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As figuras 7.12 e 7.13 mostram as fungoes de custo futuro esperado da PDE e as aproximagoes
dessa funcao geradas pela PDED para os meses de maio e junho, em um periodo de 2 meses.
As figuras 7.14, 7.15, 7.16 e 7.17 mostram as fungoes de custo futuro esperado da PDE e as
aproximagoes dessas funcoes geradas pela PDED para os meses de maio, junho, julho e agosto,
em um periodo de 4 meses. As figuras 7.18, 7.19, 7.20, 7.21, 7.22 e 7.23 mostram as funcoes
de custo futuro esperado da PDE e as aproximagoes dessas funcgoes geradas pela PDED para o
periodo de planejamento de 6 meses, iniciando-se em maio e finalizando em outubro. As figuras
mostram os cortes gerados pela PDED para diferentes periodos de planejamento adotados, onde

cada periodo se inicia em maio (meés seco).
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225 T T T

Custo Esperado Futuro ($)

19 I I I I I I I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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Figura 7.12: Aproximagao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de maio

considerando o periodo de 2 meses.
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Figura 7.13: Aproximacao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de junho

considerando o periodo de 2 meses.
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Figura 7.14: Aproximagao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de maio

considerando o periodo de 4 meses.
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Figura 7.17: Aproximagao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de agosto

considerando o periodo de 4 meses.
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Figura 7.18: Aproximagao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de maio

considerando o periodo de 6 meses.
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Figura 7.19: Aproximacao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de junho

considerando o periodo de 6 meses.
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Figura 7.20: Aproximagao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de julho

considerando o periodo de 6 meses.
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Figura 7.21: Aproximagao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de agosto

considerando o periodo de 6 meses.
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Figura 7.22: Aproximagao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de setembro

considerando o periodo de 6 meses.
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Figura 7.23: Aproximacao da funcao de custo esperado futuro para o final do més de outubro

considerando o periodo de 6 meses.

Como foi utilizada a funcao de custo terminal da PDE, os cortes gerados na PDED apro-
ximam bem a funcao de custo esperado futuro da PDE, sendo retas tangentes a essa curva no
ultimo més de cada periodo de planejamento estudado, como mostram as figuras 7.13, 7.17 e
7.23. Note que, apesar da grande quantidade de cortes para esses meses, somente alguns sao
utilizados na aproximacao da funcao de custo futuro.

Entretanto, nao houve uma boa aproximacgao para os outros meses do periodo de planeja-
mento, uma vez que os cortes obtidos pela PDED (retas azuis) deveriam gerar uma linearizagao
externa da funcao de custo esperado da PDE (curva em vermelho) a partir dos armazenamentos
da ida (ponto em asterisco), resultantes da simulagao forward para cada més.

A partir dos testes feitos foi possivel constatar que quanto maior o periodo, pior a apro-
ximacao para os primeiros meses da funcao de custo futuro esperado fornecida pela PDED.
Quanto maior o periodo de planejamento, maior a quantidade de restricbes consideradas em
cada subproblema.

Esse comportamento se deve as diferentes politicas de resolucao adotadas por essas metodolo-
gias na resolucao do planejamento energético da operagao, uma vez que a PDE é uma formulagao

“decisao-acaso”e a PDED é uma formulacao “acaso-decisao”.
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7.4 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os resultados das aplicagoes da PDDD, onde se tem co-
nhecimento prévio das vazoes afluentes (MLT), considerando fungoes de custo de operagao linear
e quadratica, para as usinas hidrelétricas pertencentes as bacias dos rios Tieté e Pardo e para a
usina de Furnas. Primeiramente foi discutido o estudo da PDDD com fungao objetivo linear, e
depois realizou-se um estudo considerando funcao de custo nao linear.

Em seguida foram comparadas as metodologias PDE e PDED e comentados os resultados.
Para representar a estocasticidade das afluéncias, foi construida arvore de cenarios hidrolégicos,
baseada no histérico de vazoes médias mensais da usina hidrelétrica de Furnas, considerando 2

cenarios de vazoes.



Capitulo 8

Conclusoes

No presente trabalho foram analisadas as metodologias PDE e PDED, utilizadas no planeja-
mento enegético da operacao. As aplicacoes foram realizadas para o caso particular de sistemas
formados por uma tnica usina hidrelétrica.

Foram apresentados e discutidos os resultados fornecidos pela PDDD, considerando as vazoes
médias mensais do histérico (MLT), utilizando fungoes de custo linear e quadratica, para as
usinas hidrelétricas pertencentes a bacia dos rios Tiéte e Pardo (Barra Bonita, Caconde e
Promissao) e para a usina de Furnas. Os estudos foram realizados para um periodo de plane-
jamento de 12 meses, comecando em maio, considerando uma funcao de custo terminal para
incentivar um alto armazenamento ao final do processo de otimizacao.

Para os casos deterministico linear e quadratico, o limite inferior se comportou como uma
fun¢ao monotonicamente nao decrescente, o que garantiu a cada iteragao uma melhor aproxima-
cao para a solucao do problema. Para todos os estudos realizados a convergéncia do problema
foi alcancada, adotando-se uma baixa tolerancia, em poucas iteracoes.

Para verificar a consisténcia dos resultados obtidos pela PDDD, foram comparados os valores
dos custos 6timos resultantes da aplicacao do método PDDD, com funcao de custo linear e com
funcao de custo quadratica, com os fornecidos pelo pacote de resolucao LINDO [24] e pela
Programagao Dinamica Detetministica para as mesmas aplicagoes. Pode-se entao concluir que
o método PDDD funciona para o caso de vazoes conhecidas (caso deterministico).

Na PDED foi utilizada uma arvore de cenarios hidrolégicos com duas ramificagoes para re-
presentar a estocasticidade das vazoes afluentes ao reservatorio, com base nos dados do histérico
de vazoes médias mensais de cada usina hidrelétrica. Nos estudos foram consideradas as proba-

bilidades associadas as vazoes afluentes equiprovaveis.
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Para um nimero reduzido de meses o problema convergiu em poucas iteragoes. No caso de 12
meses o esforco computacional foi notavel e nao se obteve uma boa aproximagao para a funcao
de custo futuro. Como critério de parada foi utilizado o erro relativo entre os limites inferior e
superior. Apesar da PDED nao necessitar da discretizagao do espaco de estados do sistema, o
numero de subproblemas a ser resolvido varia de acordo com o numero de estagios e a quanti-
dade de ramificacoes feitas em cada estdgio, o que implica em um alto esforco computacional
dependendo do nimero de estdgios (meses) do periodo de planejamento.

Para finalizar, a comparacao dos métodos PDE e PDED foi realizada, sendo que a politica
da PDE utiliza a formulagao “decisao-acaso”, enquanto a PDED adota a politica de “acaso-
decisao”.

Foram comparadas as funcoes de custo futuro esperado fornecidas pela PDE e as aproxi-
macoes das fungoes de custo esperado futuro obtidos pelo método PDED, onde a aproximagcao
da funcao é construida iterativamente para os periodos de 2, 4 e 6 meses. Foram verificados
os resultados das comparagoes considerando o inicio do periodo no més de maio, caracterizado
como um periodo seco. A comparacao das funcoes de custo futuro esperado foi feita para cada
meés pertencente ao periodo de planejamento. O ultimo més do periodo apresentou uma boa
aproximagao por considerar exatamente o custo futuro da PDE. Em ambos os testes a funcao
de custo esperado futuro resultante da PDED nao forneceu uma boa aproximacao da funcao de
custo futuro esperado da PDE.

Pode-se observar que na medida em que o periodo de planejamento considerado aumenta, a
aproximacao da funcao de custo futuro se afasta da funcao desejada para os primeiros meses do
periodo.

Os cortes gerados pela PDED, a cada iteracao, deveriam aproximar a fungao de custo espe-
rado futuro, porém nao se comportaram como hiperplanos suporte a funcao da PDE.

Observou-se que apesar da grande quantidade de cortes para os tltimos meses do periodo,
somente alguns foram necessarios para a aproximagao da funcao de custo futuro esperado.

E importante salientar que os estudos de comparacao realizados adotaram a hipdtese sim-
plificadora de que a produtividade da usina hidrelétrica nao depende da sua queda, condicao
necessaria para que a técnica da PDED possa utilizar ferramentas eficientes de programacao
linear (ou quadrética) na solugao dos subproblemas. Essa hipdtese, desnecessdria na técnica da
PDE convencional, acarreta distorcoes significativas na solucao obtida de modo que para atenuar
esse problema a utilizacao da PDED tem adotado um procedimento de linearizagoes sucessivas.
Em estudos futuros pretende-se incorporar a nao lineariedade a funcao de producao hidraulica
na abordagem de PDED.
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Apeéndice A
Decomposicao de Benders

O método de decomposicao de Benders é uma técnica de projecao e relaxacao utilizada em
problemas de grandes dimensoes.

Seja o problema de minimizacao de dois estagios deterministico:

min cx + dy (A.1)
sujeito a:

Ax>b (A.2)

Ex+Fy>g (A.3)

Dada uma solugao factivel * para o primeiro estagio, pode-se resolver o problema do segundo

estagio da seguinte forma:

a(z) = mindy (A4)
sujeito a:
Fy>g-—FEx (A.5)

Considerando as varidveis duais associadas as restrigoes do problema (A.4)-(A.5), pode-se

escrever o problema da seguinte maneira:

a(z) =max © (9 — Ex) (A.6)
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sujeito a:
nF >d (A.7)

onde 7 é um vetor de multiplicadores simpler associado as restrigoes (A.5). E possivel notar
que regiao factivel 7F > d nao depende da varidvel do primeiro estdgio x. Supondo o problema
primal factivel, essa regiao é caracterizada como um poliedro convexo, dado por um conjunto de
vértices, onde cada vértice associado a esse poliedro é uma possivel solucao 6tima do problema,
de acordo com a teoria de programacao linear. Seja Il o conjunto de p vértices que caracteriza

a regiao factivel do problema wF > d. O problema (A.6) pode ser resolvido por enumeragao:
maz 7 (g — Ex) (A.8)
sugeito a:
el (A.9)

Pode-se entao reescrever o problema como:

min a(x) (A.10)
sugjeito a:
a>7l (g— Ex) (A.11)
a>7?(g— Ex) (A.12)
a>7P (g— Ex) (A.13)

Por ser a varidvel escalar o maior ou igual a cada restricdo 7° (¢ — Exz), ela serd maior ou
igual ao seu méximo valor. Mas como o objetivo é minimizar «, isso ocorre quando a restrigao
¢é posta em igualdade.

Da teoria de programacao linear sabe-se que na solucao 6tima de uma problema de pro-
gramagcao linear o valor da fun¢@o objetivo do problema primal iguala-se ao valor do problema
dual. Como o problema (A.6)-(A.7) é o dual do problema (A.4)-(A.5), pode-se concluir que as
restrigoes do problema (A.10) definem a funcao a(x) do problema de otimizacao de dois estégios.

O problema de dois estagios pode entao ser escrito como:
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o (x)
Ol = max ni(g-Ex)
n!(g-Ex) __

n?(g-Ex)

n3 (g-Ex) 4 (g-Ex)

Figura A.1: Interpretacao geométrica da funcao a(zr) através da decomposicao de Benders.

min cx + «

sujeito a:
Ax > b

™ (9g— FEx) —a <0

7 (g— Ex) —a <0

™ (9g—Ez)—a<0

(A.14)

(A.15)

(A.16)

(A.17)

(A.18)

Apesar de o conjunto de restri¢oes no problema (A.14)-(A.18) ser muito grande, somente

algumas restrigoes estarao ativas (em igualdade) na solugao 6tima. Sugerem-se entdo técnicas

de relaxacao para resolver o problema, onde cada restricio 7° (¢ — Fz) — a < 0 é adicionada

ao problema, de acordo com a necessidade, no processo iterativo de resolucao. A cada iteracao

também sao calculados os limites inferior e superior da solucao, que sao utilizados no critério

de parada do método. A figura A.1 ilustra uma interpretagao geométrica da fungao construida

iterativamente a partir do principio de decomposicao de Benders.
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Seja o' o valor da solucao 6tima do problema do segundo estagio (A.4)-(A.5) para um dado
valor ' da varidvel do primeiro estégio. E seja 7’ o vetor de varidveis duais associado ao conjunto
de restrigoes (A.5). Da teoria de programagao linear sabe-se que na solugao 6tima os valores

otimos das formulagoes primal e dual referentes a esse problema se igualam:

of = 7i(g — Bxb) (A.19)

Colocando em evidéncia 7*g, obtém-se:

g =o' + 1 Ex’ (A.20)

Substituindo (A.20) na expressio do corte de Benders 7 (¢ — Ex) — a < 0, com 7 € II,

chega-se ao seguinte corte alternativo de Benders:

o +1E(r' —z) < a (A.21)

Vale notar que a expressao (A.21) nao mais depende do vetor de varidreis independentes g,
sendo entao recomenddavel para problemas estocasticos, onde a estocasticidade do problema é
expressa em termos do vetor de variaveis independentes.

Suponha agora que o vetor g assuma dois valores g1 e go, com probabilidades associadas
p1 € p2, tais que p; + po = 1. Nesse caso, segundo [9], [10] e [11], o problema de otimizagao é

encontrar uma solugao que minimize o valor do custo esperado:

min cx +p1 d y1 +p2 d yo (A.22)
sujeito a:
Az >b (A.23)
Fx+Fyr>q (A.24)
Ex+F ys > g (A.25)

O problema (A.22)-(A.25) corresponde ao seguinte processo de decisao: no primeiro estégio,
determine uma solugao factivel z¢ tal que A x* > b; no segundo estégio, encontre as solugdes !

e ¥4 que otimizem o seguinte problema:

min p1 d y1 + p2 d yo (A.26)
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sujeito a:
Fy >qg —Ex' (A.27)
Fuys>go—FE 2 (A.28)

Note que o problema (A.26)-(A.28) pode ser decomposto em dois subproblemas indepen-

dentes:
of = min dy (A.29)
sujeito a:
Fy>qg—-Ex (m) (A.30)
e
ob = min dys (A.31)
sujetto a:
Fy>g—FEax' (m) (A.32)

onde as solugoes de (A.29)-(A.30) e (A.31)-(A.32) sao associadas as probabilidades p; e pa,
respectivamente.

Como no caso deterministico, a solugdo de cada cenario (A.29)-(A.30) e (A.31)-(A.32) no
segundo estagio é uma funcido da decisdo ¢ do primeiro estdgio. Dessa forma, o problema de

decisao estocéstica (A.22)-(A.25) pode ser reescrito como:

min cx + a(zx) (A.33)
sujeito a:
Az>b (A.34)

onde @(z) é o valor esperado das solugoes de (A.29)-(A.30) e (A.31)-(A.32) para cada valor
especificado de x.
Segundo [9], [10] e [11], através de manipulacao algébrica é possivel expressar o corte de

Benders estocéstico para a solucao x* do primeiro estagio da seguinte maneira:
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&+ 7B —1)<a (A.35)

onde &' = prad + pead é o valor esperado das solugoes dos subproblemas do segundo estégio e

Tl = p17rli + p27r§ é o valor esperado das variaveis duais de cada subproblema.



Apeéndice B
Geracao de Arvore de Cenarios

O processo de geragao de multiplos cendrios tem como base o ajuste de uma funcao densidade
de probabilidades aos dados histéricos mensais de vazoes naturais afluentes as usinas hidrelétricas
do sistema.

Os cendrios hidroldgicos sao gerados em uma estrutura em arvore de acordo com o niimero de
ramificacoes especificado. Cada cenario corresponde a uma série temporal de vazao afluente ao
sistema hidraulico, com duragao e periodo coincidentes com o estudo. No conjunto de cenarios
cada cendario representa uma possivel, mas nao necessariamente a mais provavel, série de vazoes
afluentes futuras. Para simplificacao, nao foi considerada a correlacao temporal das varidveis
aleatérias (vazao afluente).

A funcao densidade de probabilidade que melhor se aproxima do comportamento do histérico
de vazao afluente é a log-normal, dada pela seguinte expressao:

_ 1 —(In(y)—p)? /202
f(y)_\/rToye (In(y)—w)"/ para o >0, y >0 (B.1)

0 caso contrario

onde u e o representam a média e a variancia dos valores da varidvel aleatoria, respectivamente.
Considerando a funcao densidade de probabilidade f(y), a probabilidade de a varidvel

aleatéria y estar entre dois valores a e b é dada por:

a 1
Pla <y < bl = -
e<y<9 /b\/27ray

A partir de uma mudanca de varidveis 7 = In(y) e dj = y~'dy a expressio (B) pode ser

e~ n(W)=w)?/20% g, (B.2)

escrita como:
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in(a) 1 — N279 2
Pla<y<ib = / — e w2 dy B.3
[ ] ity Varoy (B.3)

0 que é equivalente a:

Plasysi—r (MOS0 - pO=n) (B.4)
o o
onde, F'(s) representa a probabilidade de a varidvel aleatéria 7, com distribui¢ao normal N (0, 1),
assumir valor menor ou igual a s.

A partir da funcao f(y;) a probabilidade da varidvel y; (vazao afluente no més t) ser menor

que g é dada por:

F@) =Py <il= [ fu)dy =0 (B.5)

—inf
Com o valor da funcao densidade de probabilidade, F(y) = (3 pode-se obter o valor de g

calculando-se o valor inverso da funcao distribuicao de probabilidade F(g) = /3,

g=F"1B)={y: F(y) =5} (B.6)
f(y t )
Atl §t2 §tN_1 yt

Figura B.1: Tlustracao da fungao de distribuigao log-normal.

Dividindo-se o dominio da variavel 3 em N intervalos equiprovaveis, o valor da drea em
cada intervalo, que representa a probabilidade da variavel aleatéria pertencer a esse intervalo,
sob a fungao densidade de probabilidade f(y;), é dado por 5 = 1/N. A figura B.1 ilustra as

divisoes da funcao log-normal, onde:
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Ply<9]=Pliji <y <9i]=...=Plyy >3, '1=p=1/N (B.7)

Supondo-se o particionamento da fungao f(y;) em N partes equiprovaveis, os valores 4, ...,
y]iv ~1. determinados a partir da expressio (B.7), sdo considerados as possiveis representagoes da
variavel aleatoria y; no estagio ¢, possiveis cendarios de vazao afluente ao sistema hidraulico nesse

estagio.

Yy N N-1
t
. . Y a2
@
@
t t+1 t—+2

Figura B.2: Esquema da drvore de cendrios.

Um esquema que representa a arvore de cendarios gerada ¢ ilustrado em B.2 para os estagios

t,t+1et+ 2 e para N possibilidades de cendrios.



