UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA
ELETRICA

Juliane Silva de Almeida

ANALISE DE DESEMPENHO DE ESTRATEGIAS NO
ALGORITMO DE PROGRESSIVE HEDGINGQUANDO
APLICADO NA SOLUGAO DO PROBLEMA DE
PLANEJAMENTO DA OPERACAO ENERGETICA

Dissertacdo submetida ao Programa de
P6s Graduacdo em Engenharia Elétrica
da Universidade Federal de Santa
Catarina para a obtencdo do Grau de
Mestre em Engenharia Elétrica
Orientador: Prof. Dr. Erlon Cristian
Finardi.

Floriandpolis

2013



Catalogacéao na fonte elaborada pela biblioteca da
Universidade Federal de Santa Catarina

A ficha catalogréfica é confeccionada pela Biblat€entral.
Tamanho: 7cm x 12 cm
Fonte: Times New Roman 9,5
Maiores informacgdes em:

http://www.bu.ufsc.br/design/Catalogacao.html




Juliane Silva de Almeida

ANALISE DE DESEMPENHO DE ESTRATEGIAS NO
ALGORITMO DE PROGRESSIVE HEDGINGQUANDO
APLICADO NA SOLUCAO DO PROBLEMA DE
PLANEJAMENTO DA OPERACAO ENERGETICA

Esta Dissertacéo foi julgada adequada para obtaetgddtulo de
Mestre em Engenharia Elétrica, Area de Concentra®i&temas de
Poténcia, e aprovada em sua forma final pelo Pmogyrale Pos
Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidadiereede Santa
Catarina.

Floriandpolis, 19 de Julho de 2013.

Prof. Patrick Kuo Peng, Dr.
Coordenador do Programa de Pds Graduacdo em EmigelBledrica

Banca Examinadora:

Prof. Erlon Cristian Finardi, Dr. Eng
Orientador

Prof. Rafael Nilson Rodrigues, Dr. Eng
Membro Titular.

Eng. Raphael Eduardo Chagas Goncalves, Dr. Eng.
Membro Titular.

Prof. Hans Helmut Zurn, Ph. D.
Membro Titular.






AGRADECIMENTOS

Antes da apresentacdo do trabalho, gostaria dstna@gineste
documento os agradecimentos aquelas pessoas gtrébudoam em
ambito profissional e pessoal para a realiza¢éie desalho.

Agradeco ao meu orientador Prof. Dr. Eng. Erlorsizm Finardi
por me confiar o trabalho em um tema ainda pouptoeado na area de
sistemas de energia, pelos ensinamentos, incen¢ivamizade.

Ao Prof. Dr. Eng. Edson Luiz da Silva, um exemptofigsional
na familia.

Ao Prof. Dr. Sc. Jorge Méario Campagnolo pela opodade na
disciplina de estdgio de docéncia, que permitiu imeéneiro contato
com a carreira docente.

Aos integrantes da banca de avaliacdo deste trgbBih Eng.
Raphael Chagas Gongalves, Prof. Dr. Eng. RafasbNiRodrigues e
Prof. Hans Helmut Ziirn Ph.D., agradeco a preseéndaponibilidade e
as contribuic@es feitas a este trabalho.

Aos professores do LabPlan, e Labspot, e professore
colaboradores, os dois grupos de estudo de sistdmgmténcia da
UFSC, que tiveram grande contribuicdo na minha &gén académica.

A todos os meus colegas de laboratério do LabPlaabspot,
desde os tempos de iniciagao cientifica até aifmgo deste trabalho,
na pos graduacdo, meus amigos de infancia e desap@o, pelos
incentivos, conversas, e momentos de descontracao.

A minha familia, meus pais, Eliane Mirian da Sikbneida e
Julio Cesar de Almeida, e minha irma Barbara SilgaAlmeida, pelo
incentivo pessoal e pela compreensdo nos momeatoedicacido aos
trabalhos.

A toda a equipe de docentes e técnicos adminigigatilo
Departamento de Eletrotécnica do Instituto FeddealSanta Catarina
(IFSC) em especial os docentes Ricardo Luiz Alyedp Carlos Lucio,
Marcia Regina Livramento, James Silveira, Rubipidfarnandes,
Everthon Sica, Viviane Espindola, Evaldo Bento, &g Avello,
Juliano Padilha, Igor Gavilon e Walcir Miot Fernasdpela amizade,
incentivo a carreira docente, formacao profissiena¢ssoal.

Ao CNPq, e as entidades participantes do projet®&e que
financiaram este trabalho.

Por fim, 0 meu agradecimento ao meu namorado Widairrea
Pahim, pelo carinho, companhia, motivacdo, e poatomeus dias cada
vez melhores.






Estudar é polir a pedra preciosa, cultivando o
espirito, purificamo-lo.

(Confucio)






RESUMO

O Planejamento da Operagdo Energética no Brasimé u
problema de natureza estocastica, devido as izesrtelacionadas as
variacdes climaticas, em virtude do uso da hidtoeildade como
principal fonte de energia do sistema elétricoilmias. Com o objetivo
de representar adequadamente as incertezas emgohidproblema, é
importante resolver esse problema por meio dedasrde Otimizacdo
Estocéastica. O Setor Elétrico Brasileiro usa ateabe os algoritmos
baseados na Decomposicdo de Benders para resolpmbtema de
Planejamento da Operacdo Energética. Entretarga,tésnica ndo é o
Unico meio existente de se resolver este probléméas técnicas de
Programacao Estocastica podem ser aplicadas,ai@is oProgressive
Hedging objeto de estudo deste trabalho. O presente Iti@basa
apresentar essa técnica aplicada ao problema dej@teento da
Operacgéo Energética aplicado a Sistemas Hidrotésnita sua forma
mais usual e em modelagens que utilizam artificiasematicos, com o
objetivo de proporcionar melhor desempenho comjnnat desta
técnica de otimizacdo ao problema de PlanejameatoOgderacdo
Energética.

Palavras-chave Progressive Hedging, Otimizacdo Estocastica,
Planejamento da Operacao Energética, Sistemastéfighicos.






ABSTRACT

Operation Planning in Brazil is a problem of statianature, due to
uncertainties related to climate changes, dueda$ie of hydropower as
the main energy source of the Brazilian electriydtem. In order to
represent the uncertainties involved in the probktequately, it is
important to solve this problem by Stochastic Opation techniques.
Currently, the Brazilian Electricity Sector usegalthms based on
Benders decomposition to solve the problem of QeraPlanning.
However, this technique is not the only way of sajvthis problem.
Other Stochastic Programming techniques can bdeapmuch as the
Progressive Hedging, focused in this work. This kvaims to present
this techniqgue when applied to the problem of OgmmaPlanning
applied in Hydrothermal Systems, in its most usiipe and modeling
using mathematical strategies, with the aim of fgiog better
computational performance of this optimization t@gne to the
problem of Operation Planning.

Keywords: Progressive Hedging, Stochastic Optimization, rgyne
Operation Planning, Hydrothermal Systems.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica é de extrema importancia pargpessoas.
Apbs a descoberta e 0 uso desta forma de enemgjiapossivel
desenvolver recursos indispensaveis para exerdeiatividades em
diversos setores tais como, econdmico, financedalitico, social,
salde, educacdo entre outros, de forma rapidaceragé. Logo, €
essencial gue se forneca energia elétrica por deeion sistema elétrico
eficiente e de qualidade. Para que isto ocorranddimental exercer de
forma adequada os servicos de manutencédo e opelest@osistema.

O Brasil possui um sistema elétrico de estruturapiexa e de
grande porte. Segundo o Operador Nacional do Saskétrico (ONS),
responsavel pela operagéo deste sistema, o SiElétnzo Brasileiro é
denominado Sistema Interligado Nacional (SIN).

A complexidade de se trabalhar com o SIN deve-se

principalmente as caracteristicas do parque gerdwlasileiro. A

predominancia da energia elétrica proveniente daisad Hidrelétricas
(UHEs) na matriz energética brasileira incorporaaciristicas de
incerteza aos modelos utilizados para o estudo ldneamento da
Operacgéo Energética (POE). Em virtude do grande pilor SIN optou-
se por dividir o problema de POE em etapas. Caalzaatonsiste em
avaliar o sistema para um determinado horizontéenigo. A medida
que este horizonte de tempo se torna mais proxin@pmbracdo em
tempo real, mais detalhes s&o fornecidos pelaigalide deciséo
resultante dos algoritmos.

A separacao do problema de POE em horizontes gmtema a
resolucdo deste problema de grande porte vidvepatationalmente,
uma vez que técnicas de otimizacdo estocastica ndimma muito
esforgo computacional para solucdo de problemgsat®le porte.

O POE do sistema brasileiro encontra-se subdivideio
Planejamento da Operac¢édo de Médio Prazo, CurtmPea2rogramacao
Diaria. A primeira etapa consiste na aplicacdo tgoriamos de
Programacao Dindmica Dual Estocastica (PDDE), @itaitialmente
nos trabalhos de Pereira e Pinto (1985), e Pe(28&9). O modelo
computacional NEWAVE (CEPEL, 2001) ésoftwareque realiza a
aplicado da PDDE ao POE do SIN, no médio prazoedguisda etapa
consiste no uso da politica de operagdo de médimpromo dado de
entrada do programa DECOMP (CEPEL, 2004). Amboprogramas,
NEWAVE e DECOMP, sdo elaborados pelo Centro de liess de
Energia Elétrica (CEPEL), entidade responsavel mdddoracdo de



softwarespara aplicacdo ao SIN em diversas areas de sisteima
energia elétrica.

A terceira etapa corresponde a Programacao Dag@al ainda
ndo possui oficialmente um programa utilizado ndorselétrico.
Entretanto ha muitos trabalhos na area que reccarema técnica de
programacdo nao linear inteira mista denominada axdeéio
Lagrangeana (RL) (RODRIGUES; FINARDI; SILVA, 2006;
SCUZZIATO, 2011; TAKIGAWA, 2010; TAKRITI; BIRGE; LOIG,
1996).

Apesar de ser mais comum o uso da PDDE para aimietapa
do POE e da Decomposi¢do Aninhada (DA) para a skgatapa, ha
outras técnicas viaveis para resolucdo do probigenBOE, dentre as
quais destaca-seRrogressive HedgingPH), descrito nos trabalhos de
Santos et al. (2008; 2009), Santos (2010), Gongalmardi e Silva
(2011, 2012), Gongalves et. al. (2011), e Gon¢d@89, 2011).

O PH é uma técnica semelhante ao Lagrangeano Aadwent
(LA) que permite a separacao do problema origirsibadstico em
subproblemas menores divididos por cenéarios (ROMHARR,;
WETS, 1991). Além desta propriedade, o PH se adegomaa recursos
computacionais destinados a fornecer melhor desgmpeeste sentido,
tais como o uso de processamento paralelo (SIL\FANRRDI, 2003;
SOMERVELL, 1998).

Todavia, h& algumas restricdes quanto a aplicacéstad
metodologia. Uma destas dificuldades deve-se atégta utilizada pela
técnica de PH para se buscar a decisdo 6tima parabtema de POE.
Esta estratégia consiste em inserir um termo qtieondultiplicado de
uma constante, denominada parametro de penalifstee estratégia é
eficiente e utilizada no método de LA. Entretanfio © uma estratégia
de aplicacdo simples, pois hdo ha uma maneiransaivée se realizar a
escolha eficiente deste parametro.

H& diversos trabalhos na literatura que empregarRHo a
problemas estocéasticos, em especial a area de iggesoperacional,
(CRAINIC; FU; GENDREAU, 2009; HAUGEN; LOKKETANGEN;
WOODRUFF, 2001; MULVEY; VLADIMIROU, 1991; WATSON;
WOODRUFF; STRIP, 2008). Alguns destes problemassyers
similaridades em relagdo aos modelos elaborad@s garoblema de
POE, o que motiva o0 emprego do PH neste tipo daqa.

Existem alguns trabalhos na literatura direcionadoérea de
sistemas de energia elétrica que fazem referéncirHa embora ainda
sejam poucos. Alguns tratam sobre o Planejament&xgansdo da
Transmissao (REIS, FS; CARVALHO, P. M. S.; FERRE|RA05), e



outros ao problema de POE (CARPENTIER; GENDREAU;SBAN,
2011; CHICHE, 2012; IROUME et al., 2011). Nestaaédaguns autores
fazem referéncia ao caso brasileiro (GONCALVES; ARDI; SILVA,
2011, 2012; GONCALVES, 2009, 2011; GONCALVES et 2011,
SANTOS; SILVA, 2008; SANTOS, 2009, 2010).

Neste contexto, essa dissertacdo de mestradovabaraliversas
estratégias de aplicacao do PH direcionadas adepnalde POE, com a
finalidade de propor melhores condicbes de adaptdgdPH a esse
problema.

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo tem como objetivo mencionar as refer@nda
literatura que contribuiram para os estudos no tamiid POE, da
metodologia do PH, elaboracdo de modelos paraagglic do PH ao
problema de POE e propostas acerca de novas gitsati@ssa técnica.

O problema de POE, conforme descrito na secao i@mnter
consiste na resolu¢cdo de um problema de grande pode natureza
estocastica. Além disto, € um problema acopladdermpo em que a
avaliacdo da politica de operacéo é realizada faredies horizontes de
tempo. Conforme o horizonte se aproxima da operagétempo real, a
politica de operacéo se torna mais detalhada.

A aplicacao de técnicas de Otimizacdo Estocastés),(iniciou
por meio de estudos realizados pelo CEPEL, em Xfirapresentaram
0 desenvolvimento de um modelo computacional baseath
Programacao Dinadmica Estocéstica (PDE).

Apos este estudo foram desenvolvidos trabalhogpopguseram
0 uso da decomposicdo de Benders aplicada ao P@mreDestes
trabalhos encontra-se o trabalho de Pereira e RifR5).

A partir da década de 80, novas propostas paraoneshdos
algoritmos de POE surgiram, com destaque parabaltra de Pereira
(1989). Nestes trabalhos se faz meng¢do ao uso D& RRDse apresenta
uma estratégia de separacéo dos horizontes de fganp@plicacéo do
problema de POE. A partir de entdo surgiram umé s outros
estudos, com diferentes estratégias de técnicadEjepara diferentes
areas do POE (CARVALHO, 2002; CARVALHO; SOARES, 198
CICOGNA, 2003; DE MATOS, 2008; FINARDI, 1999; GONECXES,
2011; KLIGERMAN, 1992; SANTOS, 2010; ZAMBELLI, 2009

Dentre os trabalhos aplicados ao POE, dois utiliaaaplicacdo
do PH, técnica estudada nesta dissertacdo (GONCAL\ZD11 b;
SANTOS, 2010).



Segundo Rockfellar e Wets (1991), o PH é uma téacde OE
que propbe uma maneira de decompor o problemanaligem
subproblemas quadraticos.

Rosa e Ruszczynski (1994) apresentam estratégiaspdgacao
da técnica de LA em subproblemas menores. A se@aicg problema
principal em subproblemas menores, decompostosqudrios, € um
dos fatores caracteristicos da técnica de PH, mqssup estrutura
semelhante ao LA.

Birge e Louveaux (1997) descrevem em seu trabalma u
estratégia do PH baseada nos trabalhos descritesoamente, que
utiliza o método do gradiente para resolucdo ddlpmea dual de
otimizacado que compde o PH.

O PH possui ampla aplicacdo na area de pesquisacapel
(CRAINIC; FU; GENDREAU, 2009; HAUGEN; LOKKETANGEN;
WOODRUFF, 2001; WATSON, 2007; WATSON; WOODRUFF;
STRIP, 2008) e ainda ha poucos trabalhos aplicadioea de sistemas
de energia.

Ha trabalhos referentes a esta area nos problemadodacéo
6tima de unidades geradoras (TAKRITI; BIRGE; LONG996),
Planejamento da Expansdo da Transmissao (REISSASYALHO, P.
M. S.; FERREIRA, 2005; ROMERO, 2007), e POE (CARHHER;
GENDREAU; BASTIN, 2010; GONCALVES; FINARDI; SILVA,
2012, 2011b ; GONGALVES, 2011 b; GONCALVES et &011 c;
IROUME et al., 2011; SANTOS; SILVA, 2008; SANTOS)1D).

Santos (2010), e Santos et. al. (2008; 2009) aplicao PH ao
problema de POE. Estes trabalhos tém o objetivo seeobter
informacdes a respeito da aplicacdo do PH, elucidametodologia
aplicada e avaliar o potencial de aplicacdo aolpnwd de POE. Outra
caracteristica relevante desse trabalho é a cog@mad®d PH com outras
metodologias de OE, em especial a Decomposi¢cdohada (DA),
técnica com aplicacéo recorrente no caso brasil@rsistema avaliado
neste trabalho possui 21 UHEs e 20 UTEs integradtes quatro
subsistemas referentes ao SIN. Entretanto a pepesSantos (2010),
gque consiste na aplicacdo do algoritmo descritoBiae e Louveaux
(1997) ao POE, nédo apresenta uma estratégia defeohara um dos
principais problemas referentes ao algoritmo daitécde PH, a escolha
do parametro de penalidade.

Neste contexto, Goncgalves (2011), Goncalves, Firar&ilva
(2011, 2012) e Gongalves et. al. (2011) elaboranema estratégia de
penalidade variavel que evita problemas relacioma@loescolha do
parametro de penalidade. Além de resolver estecutiifide de



implementacdo do PH, a estratégia de Gongalves1)2@&buxe

beneficios ao PH quanto ao desempenho computaciddéin de

elaborar uma estratégia de atualizacdo do parardetnpenalidade, é
avaliado o desempenho computacional do PH. O desemop
computacional do PH é avaliado no trabalho de Guegg2011) por
meio da comparacdo com a DA aplicada ao modeldMpeSavaliacdo
do uso de processamento paralelo no PH.

Chiche (2012) apresenta uma estratégia para melageecisdo
dos resultados do PH aplicado ao POE do sistentdceléa area de
concessao da empreddetricité de France(EDF), e melhorar o
condicionamento numérico desta técnica por meicestalonamento
das restri¢cdes penalizadas na funcéo objetivo algma principal.

Além da estratégia proposta por Chiche (2012) h&asu
alternativas para conduzir o PH a um melhor desehwpe
computacional. Dentre estas estratégias estdo @alimh¢do do
algoritmo de PH com condi¢des iniciais que propmram convergéncia
mais eficiente do PH. Estas condi¢des iniciais sé@nhecidas na
literatura como condi¢des de partida quente.

Em relagédo as condi¢des de partida quente algabaliios desta
area sugerem propostas, tais como em Santos (2B68.trabalho
apresenta uma metodologia de partida para iniaig@lia das metas com
dados resultantes de um problema Unico de PL djptiaddores de
Lagrange com valor zero.

Em seu estudo a respeito do sistema hidrotérmicuiébec,
Carpentier, Gendreau e Bastin (2011) sugerem gpagtmla quente dos
valores meta seja fornecida pelos valores espersshgdtantes das
solucbes de varios PLs deterministicos. Cada unPtose refere a um
cenario de afluéncia. Esta estratégia fornece eslmeta mais proximos
dos resultados obtidos pelo PH, e indica melhomasmnto ao
desempenho computacional de aplicacao desta técnica

Com base nas referéncias acima, e também no fajoaledo se
dispbe de muitos trabalhos que comparam diferagatégias do PH
aplicadas a problemas de POE, verifica-se a neeekeside obter
maiores informacdes a respeito do PH aplicado ab. BSte é um dos
objetivos desta dissertacdo conforme descrito g@osgeguinte.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho estuda a técnica de PH com a fimldidie se
avaliar as estratégias de aplicacdo desta técnidOi utilizadas em



estudos anteriores e combiné-las para buscar matterjuacdo do PH
ao POE.

Ao consolidar o conhecimento a respeito da metgimlode PH
outro objetivo especifico que entra em foco é prapaso da proposta
descrita por Carpentier, Gendreau e Bastin (2048 aplicacdo no PH,
a fim de obter melhor desempenho computacional.

O ultimo objetivo especifico diz respeito a avaiagle propostas
para melhorar o condicionamento numérico e o desehmp
computacional do PH. Dentre as propostas sugepataseste fim esta o
escalonamento das restricbes de ndo antecipatyidke acordo com
Chiche (2012).

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho encontra-se estruturado déinseguaneira.

O estudo da técnica de PH aplicado ao POE é desoot
Capitulo 2. Este capitulo inicia com a formulacdo tchodelo
simplificado do problema de POE, o qual apresemjanas as
caracteristicas essenciais ao problema de POE,opolgietivo deste
trabalho consiste apenas em adequar a técnica geuRHaplicacdo no
POE. Além da modelagem, este mesmo capitulo fazcaweras
diferentes estratégias do PH estudadas nestehoaleatambém propbe
uma alternativa de partida quente a esta meto@oloyyi proposta
referente a partida quente dos algoritmos diz iEsp® fornecimento
de condi¢Bes iniciais dos valores meta e multigicas de Lagrange,
parametros diretamente relacionados a decomposigdd®H. Esta
proposta é indicada nos trabalhos de Carpentiend®au e Bastin
(2011) e Santos (2009).

O Capitulo 3 apresenta o estudo de caso e a adélissultados
de quatro estratégias detalhadas no Capitulo &,yrarmesmo critério
de convergéncia, proposto neste trabalho. O ested@aso apresenta 0s
resultados de cada uma destas estratégias, suasnétsd condicdes
iniciais do caso base, e as condi¢des iniciaisralageno Capitulo 2.
Este capitulo finaliza com a avaliagdo dos desehgsenomputacional
e numérico de cada estratégia de implementacaséido P

Por fim, no Capitulo 4 s@o apresentadas as comrdusd
contribuicdes feitas por este trabalho, além dgesttes para trabalhos
futuros.



2 PROGRESSIVE HEDGINGAPLICADO AO PROBLEMA DO
PLANEJAMENTO DA OPERAGAO ENERGETICA.

2.1 INTRODUCAO

Em funcdo de alguns aspectos que caracterizamtémaeeros
problemas de Planejamento da Operacdo Energétia) (Be médio e
curto prazo de sistemas hidrotérmicos sdo modelanlo® problemas
de Otimizacéo Estocéstica (OE).

O presente capitulo apresenta uma descricao gar@k&l bem
como a técnica dBrogressive Hedgin@PH), em que serdo exibidos os
fundamentos basicos, as principais caracteristicas potencial da
técnica para solucdo de uma classe particularatdgmas de OE.

2.2 OTIMIZACAO ESTOCASTICA

A maioria dos problemas da vida real contém inzageas quais
sdo inerentes em diferentes areas tais como ecanomgteorologia,
demografia, ecologia, entre outras. Modelos de &k moblemas nos
quais alguns dados de entrada sdo desconhecidnemento em que a
decisédo deve ser tomada. A incerteza pode seraléviduséncia de
dados confiaveis, erros em medicdes, eventos &itlesconhecidos, e
assim por diante. E possivel modelar as incerfgaameio de variaveis
aleatérias. Para o problema em estudo neste tmgbalhvariavel
aleatéria do problema é a vazéo incremental akuetds usinas
hidrelétricas.

2.2.1 Modelagem das Incertezas

As incertezas do problema estocastico sédo repesttpela
introducdo de varidveis aleatérias no modelo denimticdo. Para
representar tais varidveis € conveniente utilizana u estrutura
denominada arvore de cenarios. Esta representtifZa de grafos para
representar a relacdo de conex&o entre as degw@séveis que a
variavel aleatoria pode assumir. H& diversas téenile otimizacdo que
utilizam desta estrutura para elaboracdo do modelotimizagdo do
problema a ser solucionado. Estas técnicas fazemdasarvore de
cenarios por ser uma estrutura que permite a Sgmadd problema de
otimizagdo inteiro em subproblemas menores. Destanaf estas
técnicas apresentam bom desempenho computaciopabbEemas de
de grande porte podem ser solucionados de manaisasimples.



Dentre as técnicas de OE mais empregadas ao POHiligseda
estrutura de arvore de cenérios estdo a Prograniaig@onica Dual
Estocastica (PDDE), e a Decomposicdo Aninhada (A)almente
vigente no Setor Elétrico Brasileiro (CEPEL, 20@BPEL, 2001), bem
como o PH.

A éarvore de cenarios da Figura 1 é apresentada eqai um
problema com trés estigios de tempo e trés redézada variavel
aleatdria em cada estagio.

t=2
t =3
o, =1 @ =2 ©;,=3 o, =4 @, =35 ©;, =6 o0, =7 o, =8 ©; =9
tr-e bi=f -z ti=e Ei=f Ef-x E-v E'=f Y=g
Figura 1:Arvore de cenarios.
Em que:
t Indice dos estagios de tempo;

w, N6 da arvore de cenarios, pertencente ao edtagio

@ . ~ .z - .
& Realizacdo da variavel aleatéria correspondente ad.o:.

Em primeiro lugar, deve-se dispor de uma distriloigde
probabilidades discreta da variavel aleatéria pama representagéo da
estrutura da arvore de cenarios seja possivelrelbdema de otimizacéo
seja de resolucdo viavel computacionalmente. A religacdo da
variavel aleatéria é representada na arvore deiosr@elas realizacbes
gue esta variavel pode assumir.

A arvore de cenarios inicia-se com um noé raiz, referente ao
primeiro estagio, em que uma decisdo Unica é repEda. Os demais
nds da arvoreg,, representam decisdes a serem tomadas nos estagios
sucessores do primeiro estagio. Cada decisdo mefeseum nd esta
relacionada com uma realizaca8, que representa o valor da variavel



aleatoria para a decisag e também com as decisdes tomadas durante o
estagio anteriom.;. Esta relacdo se da de forma tal que as decisbes
tomadas enw; S&0 repassadas a decisdo danpdO relacionamento
entre as decisdes tomadas nos ad@swm..;, encontram-se representadas
na Figura 1 pelas conexdes entre 0s nos.

A representacdo apresentada na Figura 1 é conheoita
representagao implici

Outra maneira de representar a arvore de cenarcmniéecida
como representacao expliéjtaonforme a Figura 2.

-
e
Il
-]
e
I
o

o, =1 =2 o,=3 o, =4 =5 o, =6 o=

f i,:-s =

w
Il
o

e
]

‘,;:9 F;:-s:f E,_::-:g gs-:e ESE:f a,s-c:g

oy
S

Figura 2: Arvore de cenarios com representacadaitep!

Observa-se na Figura 2 que as linhas tracejadasenmefse aos
ndés dos distintos cenarios que possuem a mesmasadeciA
representacdo explicita das decisbes compartilhadie cenarios é
modelada por meio de restricdes de igualdade, cafdwena literatura
como restricbes de ndo antecipatividade (ROCKAFBERLAVETS,
1991).

Para que o modelo estocastico tenha boa precigéteréssante
fazer uso de uma arvore com uma grande quantidadeatizacGes da

1 A representacéo é considerada implicita, por semtar uma Gnica vez as
decisGes dos nds pertencentes ao estagomuns a diferentes cenarios.

2 A representacdo explicita tem o objetivo de caloem evidéncia a
constituicdo dos cenarios individuais e o comgatiiento de nds entre os
mesmos. Para isto, repete os nés com decisfes sardiferentes cenarios até
um determinado estagio
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variavel aleatdria. Entretanto, muitas realizac@eslem tornar o
problema muito grande e também inviabilizar a S@buc
computacionalmente. Por este motivo, deve-se adatar nimero
moderado de amostras da variavel aleatéria que noroblema com
resultados coerentes com as aplicacdes praticas idveisy
computacionalmente.

2.2.2 Modelagem Matematica do Problema de Otimizaga
Estocastica

O problema de POE se trata de um problema de aijdiz que
pode ser modelado na sua forma completa por mei&qlivalente
Deterministico (ED). O ED consiste ha modelagenumeproblema de
otimizacdo linear baseado em uma das representaigdesvore de
cendarios, apresentadas nas Figura 1 e Figura 2.

Neste trabalho, sera apresentada a modelagem pariae
diferente do descrito em Santos (2010), que faz cglefagem do
problema tanto por nds, quanto por cenarios a @éniustrar o POE. O
presente trabalho tem a finalidade de aplicar oraiigo de PH ao POE,
por isto ndo se tem o intuito de representar olenad de POE via ED
por nés.

A modelagem do ED por cenarios sera descrita pio o um
problema exemplo de POE, com seis usinas, trészaeaés de
afluéncias por estagio e horizonte composto perdstagios de tempo.
Maiores detalhes a respeito da natureza da aplicigfroblema seréo
elucidados a partir da Secéo 2.3.

2.3 PLANEJAMENTO DA OPERAGCAO ENERGETICA

O POE é um problema de OE estudado na area dmasside
energia elétrica, com a finalidade de se obterrseiple decisdes futuras
acerca da politica de operacdo das usinas constguido sistema
elétrico, no caso brasileiro para o Sistema Iigado Nacional (SIN).

Esta secéo visa apresentar a forma de modelag@noblema de
POE adotada neste trabalho, para aplicacao datedgato PH.

2.3.1 Caracteristicas gerais
Geralmente, adota-se nos modelos de POE somenteierra

referente aos fatores climaticos. A incerteza c¢argstica de sistemas
hidrelétricos esta diretamente relacionada congone de chuvas das
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localidades onde as Usinas Hidrelétricas (UHEsgrsmntram. Desta
forma, uma das possiblidades de se inserir a gxzo problema de
POE é tratar a vazéo afluente como variavel alieatdo se adotar essa
medida, é possivel estruturar o problema de POEBBNa de arvore de
cendrios, com a representacdo das incertezas,re femelhante as
descritas nas Figura 1 e Figura 2.

Este trabalho aborda o problema de POE de formglicada,
devido a motivacdo em avaliar a viabilidade decaghio do algoritmo
de PH ao problema de maneira eficiente. Portaniguneas
particularidades, tais como as restricdes refeseatss intercambios
entre subsistemas, rendimento dos conjuntos tud@redor, incerteza
da demanda e custos das geracdes térmicas varisedie desprezadas
ao longo da modelagem do problema de aplicagcdoHjec®mo se
demonstra na se¢do seguinte.

2.3.2 Modelagem do Problema de Planejamento da Operagdo
Energética

A modelagem do problema de POE, para efeito dinlaécfeita
neste trabalho por meio de um problema exemplolesngom trés
realizacoes de afluéncias por estagio em um hdgzmm trés estagios.

O sistema de geracdo do problema é composto deudirzass
hidrelétricas e cinco termelétricas. Uma destasatt € modelada como
déficit de energia. Esta usina apresenta cust@pdmgdo mais elevado
gue as usinas térmicas integrantes do sistema é&xempresentadas na
Tabela 1. As hidrelétricas selecionadas para o lo@#® usinas reais,
pertencentes ao SIN, situadas em regides distimade ndo ha
acoplamento hidraulico, enquanto as Usinas Terriedét(UTES) sé&o
ficticias. Os dados referentes as usinas do sisesmnantram-se nas
tabelas a seguir.
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Tabela 1: Dados operativos das UHEs do problemiaeboe

Volume Vazao Produtibilidade Poténcia
Util (hm®  Turbinada  (MWmés/(m%s)) Méaxima
Maxima (MWmédio)
(m¥s)
H, 4100 1500 0,96 1440
H, 5000 3000 0,51 1530

Tabela 2: Dados operativos das UTEs do problemagioe

Poténcia Maxima Custos Incrementais
(MWmédio) de Operagédo
(R$/MWmédio)
T, 100 10
T, 150 20
T3 200 40
T, 250 80

Algumas considerag@es sao adotadas para se elabomailema
do ED. A demanda ao longo dos estagios é constantertimento é
considerado como variavel de folga, e a incertezeagcterizada
somente pela varidvel aleatéria de vazbes afluermiéstambém a
modelagem do déficit de energia, em que se incha WTE ficticia
sem restricdo de valor maximo e com o custo incnémhele operacao
de valor consideravelmente elevidem relacdo aos custos das UTEs
propriamente ditas do modelo.

A estrutura de organizacdo dos dados do problensayigbiliza
a aplicacdo do método de OE, é descrita pela ardereenarios
fornecida pela Figura 2. De posse destas inforngcée possivel
escrever o ED, conforme apresentado a seguir.

9
min F =3 p,(10pt,, + 200t + 400t + 8(t,, .+ 50@d,+
s=1

10pt125 + 20pt225+ 4q)t325+ 8q)t425+ 50q)d25+ (1)
10pt,q, + 20pt,,, + 40pty, + 80pt,, + 50(d,)

S.a:

% 0 valor do custo de operacdo da UTE ficticiazailia para modelar o déficit
de energia é de 500 $/MWmédios.
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Vi, T Vi Vo, T Ve §,$0Q,°, Q) ={7.89

Emaque:

S Indice dos cenérios;

n indice das usinas termelétricas:;

t indice dos estagios de tempo;

W N6 presente no estagiocompartiihado entre cenarios
distintos;

Q* Conjunto que representa 0s cenarios distintos que

compartilham o mesmo n@ no estagidg;
a,B,9,€,0,y Subindices que representam os diferentes cenarios
pertencentes ao conjunfg® .

o] Energia da usina térmiceao longo do estagibe cenario
s (MWmeés);

Ps Probabilidade de ocorréncia do cenério

pd, Déficit de energia no estagie cenarics, em MWmés;

Vi Vi Volumes das usinas hidrelétricas 1 e 2 ao inioiestagio

t, e cenaris, em hni:

Ous Os Vazéao turbinada das usinas hidrelétricas 1reo2stagid
e cenarics, em n/s;

Uys Uxs Vazao vertida das usinas hidrelétricas 1 e 2 stiget, e
cenérios, em ni/s;

Yis Yas Vazdes incrementais afluentes nas usinas 1 esatagiat
e cenarics, em n/s;

K Constante de conversdo de unidades de vazis) (para
unidades de volume (Hjn Esta constante tem valor de
2,592, para as unidades de vazéo e volume utiszaeste

trabalho;

P, P, Produtibilidade das usinas hidrelétricas 1 e 2,
respectivamente, em MWmésfs).

P Demanda constante ao longo dos estagios de tesnpo,
MWmés.

7

O problema de otimizacdo é composto pela minimzaga
funcéo objetivo (1), pelas restricbes de balandodhiico e de balanco
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de poténcias (2), restricbes de caixa (3) e réssicde nédo
antecipatividade (4).

Conforme pode ser observado nas restricbes de, aptau-se
por limitar o volume minimo do reservatdrio nomibi estagio de tempo
em 5% do volume util maximo da usina, de modo cgieeservatorios
das usinas nado figuem completamente vazios nesitsolUéstagio de
tempo.

Optou-se também por aplicar as restricbes de néao
antecipatividade somente as variaveis de volum#pome descrito em
Gongalves, Finardi e Silva (2011). Segundo estdiopgiafia, a
decomposicdo somente por penalizacdo das restrigéevolume
mantém a conexao entre 0s cenarios que compartdeamdes comuns
e reduz o tamanho do problema dual associado adARhh disto, tal
decomposicdo apresenta desempenho muito semebmanieo de néo
antecipatividade classitzD algoritmo de PH adotada para aplicacdo ao
POE ¢é apresentada na secao seguinte.

2.4PROGRESSIVE HEDGING

O PH é um algoritmo desenvolvido para resolucaprdblemas
de OE com estrutura semelhante ao método do Laggangdumentado
(LA).

A proposta de utilizar técnicas semelhantes ao L#ap
problemas de OE ganhou for¢ca devido as proprieddaénsercdo do
termo quadrético, na funcdo Lagrangeana, a fim deantir a
viabilidade do problema primal (BERTSEKAS, 1999knb como
apresentar a possibilidade de resolucdo do probtkrabpelo método
do gradiente (BIRGE; LOUVEAUX, 1997; NOCEDAL; WRIGH
ROBINSON, 2006; SANTOS, 2010).

Tomando como referéncia de aplicacdo o ED despat&ecdo
2.3.2, nota-se pela formulacdo de (1) a (4) querabl@ma ndo é
separavel em cenarios devido as restricdes de méoigatividade (4).
Ademais, quando se constréi a funcdo do LA dualiesse essas
restricdes, o problema resultante mantém-se acmptais ao decompor
0 termo quadratico, h4 a presenca de um termo quesponde a
multiplicacdo entre dois cenarios distintos. P&@agar o problema em
subproblemas por cenérios € necessario remodelastigdes de ndo
antecipatividade (4).

* Nesta forma de decomposicéo, a ndo antecipatieidadaplica a todas as
variaveis do problema.
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Uma alternativa é descrita nos trabalhos de Birdsweaux
(1997) e Goncalves (2011), entre outros preserddgenatura, a qual
consiste em igualar cada variavel presente em wswigdo de néo
antecipatividade com a média das demais, conforetalhdido nas
equacdes a seguir. Neste trabalho essa médiaesepénithada de valor
meta.

Ao primeiro estagio, o valor meta das varidveisvdkime é
calculado da seguinte maneira:

— ( pl'Vlll + p2'V112+ ot p9' Vllg

V111 - 9
2P

s=1

(5)

- ( p.I.'Vle + p2' V212+ ot p9' VZIJ

V211 - 9
2P

s=1

(6)

Para o segundo estdgio, ha uma quantidade menoendgios
interligados entre si que compartilham decisdesurmnTodavia ha
maior quantidade de metas, conforme abaixo.

— ( pl'vl21 + p2' V122+ p3 VlZg

Y P+ Rt Py

V122 — ( p4'V124 + p5' V125+ p6‘ V129 (7)
Pt Pt Py

V123 = ( p7 'V127 + p8' V128+ pg' Vlzs)
P+ Rt Ry

PiVopy T Po Vot Pg sz)
Pt Rt PR
_ ( Py-Vors t Ps-Voost Peg V22<)
Vi = (8)
Pt Bt B

Voo = (

® Os valores meta podem assumir outras denominagdlitgratura, tais como
parametros adicionais (GONCALVES; FINARDI; SILVAQ21; SANTOS,
2009, 2010).
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V - ( p7'v227 + pS' V228+ pg' VZZQ
e P+t R

Em que:
V., Volume meta das variaveis de néo antecipativideftgente a

decisd@o do n@, compartilhada entre os cenarios pertencentes ao
conjunto Q.

Logo, as restricbes de ndo antecipatividade quesaatam
modeladas conforme (4) sdo reescritas de tal neagae as variaveis de
outros cendrios presentes nestas equacdes sadnaatag por valores
constantes. Estas constantes sdo obtidas aposutocdé uma iteracao

do algoritmo aplicado ao PH. As restricoes de nitecgpatividade (4)
séo reescritas como:

Ve Vi =0 Vo =V, =0 sesdQ QfF ={1,2,3, 456738 }9

Vigs =Vipr =0 oy =V, =0 se sl Qzl Qzl =11 2,3
Vigs =Vip =0 Vpp =V,,, =0 se s sz =

{
Q,>={4,54 ©)
V. Q. ={7.84

_ - _ — 3
hos ~Vi2s = 0 Vo =Vo03=0 se stqQ,

De posse das restricbes anteriores, 0 proOXimo pEgsomostrar
0 PH consiste em construir a fungéo LA para o okt

2 2
o u
@ =min F+Z[)‘r11(\(11_ Yn] +E ( Vi yllj +)\ 12( Viz rvlg-i-
r=1

2 2
%'(Vrlz_vrllj +)\r13(Y13_V11j+%£rV13_ yla +>\ 1{rvﬂ er)+

2 2
%'(Vrlzl_vrllj +)‘r15(Y15_V11j+%ErV15_ le +)\ 1t{rV1€ er)+



(2), (3), paratods=1, 2, ...S.

Em que:
A Multiplicador de Lagrange associado as restrigigesédo

antecipatividade;

] Fator de penalidade associado as restricdesode nd
antecipatividade;

r Indice de identificacéo da UHE.

A modelagem do subproblema primal para um cené&i@ s
ilustrada pela representacdo deste para o Cendstd modelagem se
repete para os subproblemas dos demais cenatfiesanalo-se apenas
os indices de cendrios e os indices dos valores meéerentes aos nés
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gue o cenario avaliado compartilha com os outrogmes pertencentes
ao conjunta™.

Logo, esta modelagem pode ser descrita conforme o
equacionamento abaixo.

min p (10 pt,, + 20 pt,,,+ 40pt,,+ 80pt, + 500pd,+
10pt121 + 20pt221+ 40pt321+ 8(:*)1:421 Soqjd
10pt,,, + 20pt,;,+ 40pt,,+ 80pt,,+ 50(d,)+ (11)

2

Z[ rll(rll r11)+ '(Yn 11)2+)\r 21(rV21_ r\/2)+

r=1

%'(Ver - Vr 21)2}

s.a
(2) e (3), cons= 1.

De posse dessas informacdes iniciais é possivélorala o
algoritmo do PH conforme descrito em Birge e Lounefl997). Este
algoritmo sera descrito na se¢éo seguinte.

2.4.1 Algoritmo Classico

O algoritmo mais comum de aplicacdo do método de PH
(BIRGE; LOUVEAUX, 1997) segue o0s passos apresestado
fluxograma da Figura 3.



20

Entrada de Dados:
Atribuir valores iniciais

parap, A, e Valores-meta
|

v

Com as solugdes dos .
Paratodos=1.2,.,S subproblegmas ATy vz(;\jlores, d%’
Resolver os Subproblemas-m- Atualizar Valores meta , pordme|o dc') metF) <
Primais descritos em (11). Por meio de (5), (6), (7) 0 gradiente:
e (8) A=Kk (V- vk

!

k=k+1

(}\‘k+1_ )\‘k)z
w

| SIM

FIM

Figura 3: Algoritmo do PH, descrito por Birge e keaux (1997), com critério
de parada de Rockfellar e Wets (1991).

O algoritmo comega com a inicializagdo do parédmete
penalidade, dos valores meta de volume e dos ridiipres de
Lagrange, com o objetivo de se resolver os subgmus primais,
descritos em (11). A proposta de desacoplament@ &g cenarios
fornece ao problema de OE caracteristica detenicmigo se aproximar
as variaveis presentes nas restricbes de nao fatteiciade por valores
constantes. Logo é possivel resolver os subproklelmatimizacao por
meio de métodos aplicados em otimizacao deterrgaist

Apés estas etapas, o0s resultados obtidos na soldg&o
subproblemas primais séo utilizados para se rdealos valores meta e
atualizar os multiplicadores de Lagrange.

A atualizacdo dos multiplicadores de Lagrange cbmsha
resolugéo do problema dual. A metodologia paralves@ problema
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dual no algoritmo proposto consiste no método aualignte. Logo, a
atualizacdo dos multiplicadores de Lagrange obedlaseguinte relacéo.

)‘rtsk+l = )‘rtsk + H-(Vns _Vrts) (12)

Além das caracteristicas acima, cabe destacar soutra
peculiaridades referentes a execugcdo e desempesgie dlgoritmo.
Neste conjunto encontram-se a dependéncia do taflgoiuanto as
condigdes iniciais, ou condi¢des de partida queaeforme descrito na
literatura (SANTOS, 2009) e a escolha do paranusrpenalidade.

Quanto a primeira, pode-se dizer que esta depeadegido
viavel do problema de otimizacao, informacéo difie dispor a priori.
Em virtude de néo ser simples ter conhecimentospeit® da regido
vidvel do problema de otimizag&o, também néo élssnglaborar uma
heuristica universal que permita a escolha de ¢dadiiniciais que
proporcionam melhor desempenho computacional naritiigp de PH.
Conforme observado na Figura 3, ndo ha uma hearistaborada que
proporcione condigcbes de partida quente. Quantgpa@dmetro de
penalidade, ndo é muito simples escolher o valopetmlidade que
permita garantir desempenho eficiente do algofitnieste é um
problema comum entre as metodologias que envolvatores de
penalidade.

Ha na literatura trabalhos que propdem estratépms as
condi¢Bes iniciais e para os pardmetros de pedalida fim de
proporcionar melhor eficiéncia do algoritmo de FE$tas propostas
serdo apresentadas na secao seguinte.

2.4.2 Propostas para a Melhoria do Desempenho d@rogressive
Hedging

Os estudos a respeito do PH permitiram a elabordg&bversas
estratégias para se tratar as dificuldades presantalgoritmo descrito
em Birge e Louveaux (1997), tais como a dependétas condicOes
iniciais e escolha do parametro de penalidadegyamplo.

Dentre as propostas sugeridas para se adequaramgies de
penalidade estdo a utilizacdo de estratégias @dizattdo do valor do

® Diferente do fornecimento de condi¢des iniciaigsaolha inadequada deste
parametro pode conduzir a solugSes ndo Otimas,aetmua alteracdo das
condicOes iniciais ndo promove alteracdo de redwl@do problema, apenas
influi no desempenho computacional da técnica de PH
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parametro de penalidade a cada iteragédo, confoes®ith em Watson
(2008) e Gongalves (2011).

Ambos os trabalhos propdem estratégias em qudaséoream as
alteracbes no fator de penalidade com a variacatifeieenca entre os
valores maximos e minimos das variaveis primais cmguntos de
decisdes compartilhadas entre os cenarios distinsulados ap6s a
etapa de solugdo dos subproblemas primais. Quamnomesta
diferenca, menos alteracBes serdo aplicadas sdaterale penalidade
da iteracdo anterior.

Para este trabalho, optou-se por usar a estrapégsta por
Goncgalves (2011a), devido ao fato de utilizar unstraggia de
alterac@o da penalidade que dependa da norma dergmda funcdo
objetivo do PH. Quanto mais préximo da convergémialgoritmo
estiver, menos expressivas serdo as alteracOes ar@metro de
penalidade. A relagdo que altera a penalidadedestérita na equacéo
abaixo.

p-kﬂ - P—k GLE E{i[i "Vns _Vns” ]} +1 (13)7

t=1 | s=1{ r=1 (Vrt max Vrtmin + l)

Com esta proposta, os valores de penalidade sofmaenos
alteracbes a medida que a convergéncia do proldeatagida. Além
deste motivo, a escolha da estratégia citada tansieéfaz interessante
devido a semelhanca entre o problema de aplicagiuritb em
Gongalves (2011) e o problema em estudo nestellimb@ algoritmo

da proposta segue abaixo, conforme o fluxogramerittesa Figura 4.

" O parametr, é obtido empiricamente. Em Gongalves, Finardhe$2011)
sugere-se que o valor dese situe entre 1 a 10. Na aplicagédo da literasta

parametro tem valor 2,5. Por sua v&[ ] representa o valor esperado dos
conjuntos sujeitos as restricdes de ndo antecigatie.



Entrada de Dados:
Atribuir valores iniciai

para y, A, e Valores-met
|

v

Paras=1,2,..S
Resolver os Subproblema
Primais descritos em (11]

S

Com os resultados dos
subproblemas
Atualizar Valores meta,
por meio de (5) a (8)

FIM
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Atualizar valores de,
por meio do método
do gradiente:

M= 4w (v—V)

l

Atualizar valor da penalidade
conforme (13)

Figura 4: Estratégia de Penalidade Varidvel deserit Gongalves, Finardi e

Silva (2011).

Além desta estratégia que utiliza penalidade valjdptou-se
por resolver o problema de PH, por meio de umaatésfia
tradicionalmente utilizada na solu¢cdo de problemesielados pelo
método do LA, em que o fator de penalidade é am@di pela
multiplicacdo de um fator de passo estabelecidoireramente ). O
objetivo do uso desta estratégia é verificar serditgos utilizados para
se resolver o LA, tal como o algoritmo descrito Motedal, Wright e
Robinson (2006) sao viaveis para o PH, além deaplima estratégia
que utiliza penalidade variavel.
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de Valores-metap, p<1, e
tolerancia de convergéncia
|

H

Com as solucdes dos
Paras=1,2,...,.S subproblemas
Resolver os Subproblemas—»- Atualizar Valores meta ,
Primais descritos em (11) Por meio de (5), (6), (7),
e (9
k=k+1 H

k+1 k)2
)2+u<tol

(v=V
NAO S
Fazer

A= 4 (v=V) SIM
[ M

k+1__ k
W=y

Figura 5: Algoritmo descrito em Nocedal, Wright etﬂhéon (2006).

A dificuldade de implementar esta estratégia eat&stolha da
constante de atualizacao da penalidgdeue é determinada de forma
empirica.

Em relagdo ao tratamento das condi¢des inicias,ps@icas as
propostas na literatura que tratam a respeitoatmedcéo de estratégias
que permitam o fornecimento de condi¢cdes de padiicante, ou seja,
condi¢cBes iniciais de valores meta e multiplicadade Lagrange que
fornecem melhor desempenho do algoritmo. Dentreawsres que
propde uma estratégia para este fim sdo Carpe@imrdreau e Bastin
(2011). Estes autores sugerem que se resolvameprabl de PL
deterministicos para cada cenario, de onde seeext@s resultados
referentes as variaveis de volumes destes PLsgp@raejam utilizados
no célculo dos valores meta iniciais, conformeedacbes descritas de
(5), a (8).

Em Santos (2009), sugere-se em um dos casos dacaeadas
condi¢Bes iniciais, a inicializacdo dos multiplioaes de Lagrange com
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valores nulos, por ndo se dispor de completo comieexdo a respeito da
regido viavel do problema de otimizacao avaliado.

Além das propostas referentes as estratégias adotpdra
fornecimento de condi¢cbes de partida quente entiexito do fator de
penalidade, algumas alteracbes podem ser feitaslgaitmo para
fornecer melhor condicionamento numérico. Ha umap@sta na
literatura que trata a respeito do escalonamengorelstricbes de n&o
antecipatividade. Esta proposta tende a forneceidtaglos com maior
precisdo, pois trabalha com valores maiores delijadas, além de
utilizar menos iteragdes na convergéncia do algorit(CHICHE;
GILBERT; PORCHERON, 2011; CHICHE, 2012). Além disébuma
estratégia interessante para se combinar com alglasaestratégias
descritas anteriormente.

O escalonamento aplicado a ndo antecipatividadeitieem(9),
altera estas restricdes da forma como se sucede.

Vis ~Vin —
V]

1max

Vigs = Vipy _ 0 Ve~ Voo _ o SH Q' Qf :{l, 2,3

O VZ]S_VZIl:O SDQll 911:{1,2’3,4,5’6,7189
V.

2max

Vlmax V2max

Vizs ~Viz -0 Vazs = Var =0 sO sz sz ={4,5, f} (14)
Vlmax V2max

Vios _V123:0 V225_V223:0 s0Q,° Q° :{7,8,53
Vlmax V2max

Em que,

V, Valor atil maximo das variaveis de volume pertertes a usina

rmax

r8

Logo, aplica-se esta proposta aos subproblemasigrihescritos
em,(11), da seguinte maneira:

min p, (10 pf,, + 20 pt, + 40pt, .+ 80pt, .+ 500pd+
10pt125 + 20pt225 + 4q)t325+ 8q)t425+ 500)d25+

8 Adotaram-se os volumes Gteis maximos das UHEs quivds de
escalonamento pelo fato desta pratica ter sidosueedida no trabalho de
Chiche, Gilbert e Porcheron (2011).



26

10pt,,, + 20pt,, + 40pt,, + 80pt,,+ 50(d,) + (15)

2
r=1t=1 Vr max Vrmax

DHILY Vo) i (Y=o

N

s.a:
(2) e (3). Cons=1,2,...,S

Além de aplicar o escalonamento aos subproblemiasaisy
aplica-se, também o escalonamento da ndo antewlsate a
atualizagdo dos multiplicadores de Lagrange:

V.-V
)\nsk+1=)\n3k+“k.( I’tSV s ) (16)

rmax

Optou-se, portanto, em utilizar esta estratégiabomada com as
propostas sugeridas em Carpentier, Gendreau enga6éti1), metas de
volume e Santos (2009), multiplicadores de Lagrangara
fornecimento das condicdes de partida quente. ds$tatégia encontra-
se descrito no fluxograma da Figura 6.



Entrada de Dados:
Atribuir valores iniciais

paray, A, e Valores-meta
|

v

Paratodos=1,2,....S

l

Com as solugdes dos
subproblemas,
atualizar valores meta
Por meio de (5) a (8)

i

Atualizar valores dé,
por meio do método
do gradiente:
i by (v—V)
V

max

Resolver os Subproblemaat———
Primais descritos em (15)
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i=zi+1

Figura 6: Algoritmo proposto por Chiche, GilbePercheron (2011).

2.5 CONCLUSOES

Este capitulo teve como objetivo de ilustrar asngipiis
caracteristicas do algoritmo do PH e apresentandsrde aplicacdo do
mesmo, para o POE. Para atingir este objetivo éssécio primeiro
fazer referéncia a OE, ao problema de POE apliGadsistemas
hidrotérmicos, e as metodologias de ED e PH.

Apesar da facilidade de resolucdo e separacéoaidepna, e de
se propiciar simples aplicacdo de processamentalgiardadas as
caracteristicas das estratégias utilizadas noigode PH, este possui
algumas dificuldades quanto a escolha de condig@®ais dos valores



28

meta e multiplicadores de Lagrange. Também hauttiicles quanto a
escolha do parametro de penalidade.

O PH é um algoritmo de facil adaptacdo para digeagdicacdes
de problemas de OE. Verifica-se esta versatilidads trabalhos
presentes na literatura, nas mais diversas ap#sactais como
economia, e em diversas vertentes do planejamesmtsisiemas de
energia elétrica, da transmissao (REIS, FS; CARVALHP. M. S,;
FERREIRA, 2005; ROMERO, 2007)nit commitment(TAKRITI;
BIRGE; LONG, 1996), e na operacao energética (GOMNES, 2011;
SANTOS, 2010), sendo esta Ultima area o foco desdtalho.

O capitulo seguinte faz referéncia a aplicacdotld@m® diversas
estratégias, citadas neste capitulo, com o objafikose avaliar o
desempenho e os resultados dos artificios anteritamapresentados.
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3 RESULTADOS COMPUTACIONAIS
3.1 INTRODUCAO

Nesta secdo serdo apresentados os resultados eciopats das
estratégias descritas no Capitulo 2, com aplicagigroblema de
Planejamento da Operacédo Energética (POE), solgiopela técnica
deProgressive Hedgin(PH).

O capitulo inicia com uma breve apresentagéo dblgma em
estudo e dos dados de entrada. Serdo utilizadesediés dados de
entrada com o objetivo de avaliar cuidadosamentdesempenho
computacional e precisédo de resultados das eststéglicadas ao
algoritmo de PH.

Em seguida, apresentam-se os estudos de casoa.ddedb sdo
ressaltadas as particularidades de cada estratmao realizada a
andlise isolada dos resultados.

Por fim sera realizada a andlise comparativa ergreesultados
obtidos no estudo de caso a fim de apontar asusies e contribuicdes
deste trabalho.

3.2 CARACTERISTICAS DO SISTEMA HIDROTERMICO

O sistema utilizado para os estudos de caso coestratura
semelhante aquela apresentada no Capitulo 2. &mtyeto problema
muda em tamanho em funcdo da ampliacdo da quaatiiadstagios de
tempo. Isto implica em alteracbes relacionadasriwel aleatéria de
vazdes afluentes.

A modelagem do sistema obedece as condi¢cdes dsscrit
Capitulo 2, com alterag6es decorrentes da atribwedimites maximos
as variaveis de folga, déficit de energia, vertitmére no numero de
cenarios do problema, em decorréncia do aumentmidoero de
estagios de tempo avaliados. Com esta Ultima madarags variaveis
sdo adicionadas ao problema de otimizagdo. Constguente, 0
problema aumenta em tamanho.

® Utilizam-se limites amplos para as variaveis dgdale déficit de energia e
vertimento para proporcionar melhor condicionametds restricdes de caixa,
sem que essas deixem de ser variaveis de folgatouirse o déficit maximo no
valor da demanda e o vertimento em dez vezes @ vaddfinada maxima.
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3.3 DADOS DE ENTRADA

Esta secdo tem o objetivo de detalhar os aspessogiados ao
tamanho do problema de POE e da organizagdo dos dacentrada.

Os dados de entrada para o problema do POE emoestud
consistem nos dados de caracteristicas do sisteseaitds pelas Tabela
1 e Tabela 2 do Capitulo 2, e dados de afluéncia.

Conforme citado anteriormente, o aumento do problsendeve
ao aumento no numero de cenarios. Isto implicaxparesédo da arvore
de cenérios. A estrutura da arvore de cenarios @astudo de caso
contém duas realizacdes por estagio e o horizenterdpo considerado
€ de oito estagios. Portanto, o nimero de cenéridsterminado pela
seguinte relacéo.

S=ag™ (17)

Em que,
ab  Numero total de realizacdes da variavel aleafisieestagio;

T Numero total de estagios de tempo;
S NuUmero total de cenarios.

Ao se calcular a relagdo descrita acima, com atagios de
tempo e duas realizagfes, se obtém 128 cenarige, lam modelar o
problema do Equivalente Deterministico (ED) de farsemelhante a
descrita no Capitulo 2, o tamanho do problema aghilicaos estudos de
caso contém 11264 variaveis e 4864 restricdes.

Para se avaliar o desempenho das estratégias aslotiad PH
presentes nos estudos de casos, decidiu-se utiizao arvores de
cenarios de afluéncia distintas. O estagio inidal aplicacdo do
problema € considerado deterministico, por apraseunta Unica
realizacao.

A escolha dos conjuntos de realizacOes utilizades giferenciar
as aberturas foi feita por meio de sorteio dos awsistérico de
afluéncias das usinas. Os dados de afluénciasengdsr as Usinas
Hidrelétricas (UHES) 1 e 2 estéo representadosabald@ 3 e Tabela 4.
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Tabela 3: Dados de afluéncia UHE 1.

Estdgio 1

/Arvore
Al 414

N
©

325 487 761 1319

857 1251 282 436 238 174 245 9113
A2 857 427 570 579 448 2448 1869 692
857 632 1315 1009 1259 923 1179 120
A3 857 649 961 1034 410 475 530 943
857 883 1289 993 593 417 1107  8(7
A4 857 1426 1046 924 942 706 2076 894
857 446 414 292 299 147 708 47
A5 857 1488 2838 1304 407 485 1502 12046
857 628 1133 1094 701 1837 1238 1175
Tabela 4: Dados de afluéncia UHE 2.
Estagio
/Arvore
Al 7
95
A2 99
31
A3 55
47
A4 98
2459 2033 3546 4946 2989 1751 1574 1408
A5 2459 6827 4711 3351 2348 1810 2291 1419
2459 2434 4254 3589 3081 1969 1860 1349

Uma das formas de analisar as diferencas entrevasea de
dados de afluéncia apresentadas nas tabelas apionar®io do céalculo
da Energia Natural Afluente (ENA) das UHEs do siste A ENA é
calculada por meio do produto entre a vazéo afuera produtibilidade
da UHE.

Cada dado de afluéncia representado nas tabefaa apresenta
uma ENA distinta. A ENA de cada arvore de cenéeita representada
na Tabela 5.
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Tabela 5: ENA das UHE 1 e 2 para cada arvore déricen(MWmédios).
Estagio/ 1

Arvores
2077 3133 2690 2507 2185 1884 2927 2799
2077 2442 3123 2846 2147 2563 2276 15)18
2077 2678 3355 3665 2059 1396 1564 1589
2077 2068 2441 2868 2190 1388 2280 14¥3
2077 3377 4192 2921 1916 2078 2374 1893

Apo6s o célculo da ENA, é possivel destacar a cdpdei de
suprimento da demanda do sistema teste pelas UR&s tanto
compara-se a ENA média da arvore com a demandaraédongo dos
estagios de tempo por meio de uma relagdo de m@moronforme
pode ser observado na Tabela 6.

Tabela 6: Relacédo de proporgdo entre ENA média@amanda média
Arvore ENA média/demanda

MELIE
Al 0,93534
A2 0,879242
A3 0,848703
Ad 0,777016
) 0,964283

Nesta comparacdo verifica-se que a Arvore 5 possmiaior
valor. Portanto, indica maior potencial de supritoetio sistema pelas
UHES, e que o custo de operacao do sistema teste éeser reduzido.

Segundo o indicador da Tabela 6, a Arvore 4 indica
possibilidade de menor contribuicdo das UHEs nagger de energia,
consequentemente, possibilidade de que custo dagdpedo sistema
seja elevado.

As estimativas apresentadas acima sdo verificattagséa da
solucdo do ED para cada arvore de cenarios. AptEs @ecesso,
obtiveram-se os resultados da funcéo objetivoadadbs na Tabela 7.



33

Tabela 7: Funcgao objetivo obtida via ED para cadaré de cenario.
Arvore Func&o Objetivo ED ($)

Al 232396,00
A2 60644,00
A3 111890,00
A4 153161,00
A5 19385,70

Observa-se que a Arvore 5 de fato é a que possENDr custo
de operacado total em decorréncia do maior valoprd@orcéo entre
ENA e demanda média.

Porém, a estimativa apresentada pelo indicadoratield 6 para
verificar a arvore que indica possibilidade de apéo a custos elevados
ndo foi valida. Ao se analisar a Tabela 7, notaygse a Arvore 1
apresenta 0os maiores custos de operacdo, apegaoprcido entre
ENA e demanda média ser menor para a Arvore 4.

Outro fator que influencia no custo de operacaaidema esta
relacionado a disposicdo das afluéncias na esirutlar arvore de
cenarios. Esta informacdo permite avaliar a didplidéade de agua,
para geracdo de energia pelas UHEs, ao longo dégias de tempo.
Desta forma, influencia o resultado da politicaoderacéo.

Com excecdo da Arvore 1, o indicador da ENA média p
demanda média apresentou boa estimativa da pagézpdas UHESs do
sistema teste no abastecimento da demanda. Emdreaaninformacdes
acima relatam que apenas este indicador ndo éciesteé para realizar
a estimativa dos custos de operacao de um sistieinadénmico.

Apos a definicdo dos dados de entrada, organizag# uma das
cinco arvores distintas em conjuntos de 128 cesiagoe obedecem a
estrutura de arvore semelhante a descrita na Fiyd@ Capitulo 2. A
secao a seguir descreve a respeito da implementagdoutacional dos
algoritmos descritos no Capitulo 2, com o uso dadod de entrada
descritos nesta secéo.

3.4 IMPLEMENTAGCAO COMPUTACIONAL

Esta secdo tem a finalidade de realizar a anaissada uma das
estratégias propostas ao PH, descritas na SegamB@fdrme a seguinte
ordem:
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Estratégia |: Algoritmo padrdo do PH (BIRGE; LOUVEX,
1997)°.

Estratégia Il: Algoritmo de Gongalves (2011).

Estratégia Ill: Algoritmo de Nocedal, Wright e Roson (2006).

Estratégia IV: Algoritmo de Chiche, Gilbert e Paroin (2011).

Adotou-se a Estratégia | como Caso Base, em virtleta
estratégia corresponder ao algoritmo do PH narmtesgm o uso de
artificios matematicos, e possuir aplicacdo emrelifies tipos de
problemas.

A implementacado computacional das estratégias eetas na
literatura foi efetuada para cada uma das cincorésvde cendrios
descritas na sec¢do anterior.

Sao avaliados os dados de saida de cada estratfgientes ao
gradiente do problema dual, tempo de processameritmero de
iteracdes, e variacdo das penalidades ao longoodegso iterativo para
as Estratégias Il e lll. Também sédo avaliados aoslaeferentes a
funcéo objetivo. Compara-se estes dados com osegabitidos via ED,
descritos na Tabela 7, a fim de mensurar o desvicetacdo ao ED.

Apés a avaliacdo das quatro estratégias individemten sera
realizada a analise das variaveis primais reseathd PH aplicado por
cada uma destas estratégias. Estes valores sarfmarzmlos com 0s
valores obtidos via ED.

Os critérios e condi¢cdes de avaliacdo encontramassecao a
seguir.

3.4.1Critérios e Condi¢des de Avaliagédo

Além de implementar as quatro estratégias parao ciipos
diferentes de arvores de cenarios, outras condgi@®adotadas para se
obter mais informagdes acerca do PH aplicado daeyra de POE.

As estratégias sdo implementadas com duas difereatelicdes
iniciais de partida quente. Deseja-se avaliar gizel duas condi¢cOes
sugeridas neste trabalho fornece melhor desemenhlgoritmo. Estas
condicbes encontram-se a seguir.

A primeira condi¢é@o de partida consiste na atréaige 50% do
volume util das UHEs aos volumes meta iniciaisamnes nulos dos
multiplicadores de Lagrange.

A segunda proposta de condicdo de partida queltiEada para
as diferentes estratégias do PH serd a inicializdQa valores meta com

1% Esta é a estratégia do PH adotada no trabalhamtess(2010).
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os valores médios de volumes resultantes de 128lepnas de
Programacéo Linear (PL) deterministicos. Cada proalde PL utiliza
um cenério de afluéncias da arvore avaliada. Al&todutiliza-se, na
partida quente, a atribuicdo de valores zero aolipficadores de
Lagrange, conforme descrito na Sec¢éo 2.4.2.

Quanto ao critério de parada, algumas modificafdresn feitas
em relacdo aos critérios de parada originais da eattatégia. Optou-se
por utilizar um critério de parada Unico para aatguestratégias do PH
e por nao utilizar a norma da diferenca dos midaplores de Lagrange
na sua formulagcdo (ROCKAFELLAR; WETS, 1991). Esfan foi
feita, pois, em algoritmos de Lagrangeano Aumentfddd), com
estrutura semelhante a apresentada no PH, os linalfipgres de
Lagrange podem apresentar carater oscilatério egorighos que
envolvem parametro de penalidade (RODRIGUES, 20D&3ta forma,
0 processo de convergéncia pode se estender sessitacle.

Para evitar esta ocorréncia, optou-se por elahorar proposta
de critério de parada. A proposta sugere a insededom termo que
utiliza os valores da fungéo de custo de opefacém vez de utilizar o
termo que avalia a norma das diferencas dos mao#gres de
Lagrange. Nesse termo sugerido pela proposta as&le norma das
diferencas entre valores da funcéo custo de opgrdigiantes entre si,
de 100 iteracdé$ O vetor em que a norma sera avaliada é compesto d
cem elementos. Este termo da proposta é conheddw anédias
moveis.Insere-se o0 termo de médias moveis no ioritde parada
somente apo6s a ducentésima iteracao.

Portanto, o critério de parada proposto, funcioaasdguinte
maneira: nas primeiras duzentas iteracdes anaisa®ente a norma
do gradiente, e utiliza-se uma tolerancia de cajéraia mais apertada.
Ap6s a ducentésima iteracao, diminui-se a tolegédei convergéncia e
insere-se o termo de médias méveis, adicionaderaando gradiente.

A implementacdo computacional das quatro estregtédo PH
avaliadas apresenta limite maximo de 1000 iterag@gsolerancias de
convergéncia utilizadas foram de 4(ara as duzentas primeiras
iteraces e de T0para as iteraces posteriores.

1 A funcéo custo de operacéo corresponde somentezadwbjetivo do
problema de POE via ED. Nesta funcdo ndo consieroms de penalizagédo
que compde a funcdo Lagrangeana Aumentada.

20 valor 100 adotado no critério de médias méveieprariar conforme a
aplicagdo. Para as estratégias do PH utilizadds trabalho e para o sistema
avaliado este valor apresentou-se adequado.
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Os programas foram executados em plataforma MATL,Adn
conjunto com o pacote de funcdes de otimizacdo MOSE
Optimization Tools ([S.d.]), num notebook com cgaofiagdo de 4 GB
de RAM e processador Intel(R) Core (TM) i7 — 262@WU de 2,7
GHz. Optou-se por utilizar apenasParallel Toolboxdo MATLAB,
que distribuiu 0s processos iterativos para digsée@ processador do
computador em que ocorreu a implementagdo computzci

Os resultados da implementagcdo computacional esaritos a
seguir.

3.4.1.1 Caso Base: Estratégia |

A Estratégia |, atribuida como Caso Base nestalttabpelos
motivos descritos na Sec¢do 3.4, é avaliada negéns® algoritmo da
Estratégia | € descrito pela Figura 3 do Capitulo 2

Para avaliar o desempenho do PH avalia-se a Egadtdara
100 diferentes valores de penalidades, situaddaixede valores entre
10° a 10. Foi necessério implementar a Estratégiadrsias vezes pois
esta estratégia ndo utliza penalidade varidveEmAldisto, had a
necessidade de se identificar em qual valores dwmlidades a
convergéncia ocorre.

Os resultados da implementacdo da Estratégia In&aco-se a
sequir.
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Figura 7: Relag&o entre fungao objetivo do PH"(lf® funcao objetivo
do ED (FG®) x penalidadéed.
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Figura 8: Norma gradiente ao final do processaiitev x penalidades.
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13 A funcao objetivo do PH corresponde ao valor adegdo Lagrangeana
Aumentada, ao longo do processo iterativo.
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Pelos gréficos obtidos a partir das implementadédsstratégia |
é possivel fazer as seguintes observagfes. Apenespementacdes
com as Arvores 2 e 5 apresentaram convergénciauparalor proximo
de zero (10), conforme observado nos primeiros pontos da Eigor
Mesmo assim, estes casos apresentaram niumeroewi#dracdes até
a convergéncia. Pelo fato da Estratégia |, apliGm#®OE em estudo
ndo convergir para valores mais altos de penalgjade tempos de
processamento para cada implementacéo foram ekevado

Além disto, observa-se um elevado crescimento dgé PH
comparado ao ED. O gréfico da Figura 7 indica eatacteristica, em
especial para valores maiores de penalidadesptste ser um indicio
que a influéncia do termo penalizado se sobrepdeakw da fungéo
objetivo do problema de POE.

Ao se avaliar a Figura 8, nota-se que a horma adigmte possui
valores mais elevados para os valores menoresnadigagles, e valores
baixos para valores de penalidades maiores ao fiel cada
implementagdo. Embora valores maiores de penabddadedam a
proporcionar melhor aproximagdo das variaveis qoenpdem as
restricbes de ndo antecipatividade as metas, neypreeestes permitem
que os algoritmos de penalidades fornecam a solotiém. Altos
valores de penalidades podem fazer com que a sollgdroblema
dual seja atualizada de forma mais lenta, poiset@nd proporcionar
valores de gradientes mais baixos, desde as paisnggracoes.
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Para averiguar esta questdo apresentam-se osadesulta
implementacao da Estratégia | para os cinco difesetiados de entrada
e, fator de penalidade igual a 1. Segundo o grdficbigura 7, para p =
1 os valores das funcfes objetivos em cada um e dados de
entrada do PH apresentam-se em torno de duas\&eges maiores que
os valores das funcdes objetivo do ED. Os resudtamontram-se a
seguir.
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Nota-se que o carater oscilatério do gradiente@stsente para o
valor de penalidade avaliado. O gradiente se margav torno de um
determinado valor em raz&o do uso de penalidadedde que néo
promoveu com eficiéncia a busca pela solu¢édo dolgma dual.

Como os resultados néo foram bem sucedidos paveesainais
altos de penalidades, decidiu-se avaliar o PH agdicao POE para
valores pequenos de penalidades. Optou-se porageain valores de
penalidades para uma faixa de penalidades situaias de 10 a
0,001. Os resultados encontram-se a seguir.
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Figura 16: IteracOes ao final do processo x peadéd.

Os graficos mostram que a penalidade para a quareo@
melhor alocacdo de recursos no problema de otidizagn estudo se
situa numa faixa de baixos valores, entré 4a®,001, e a convergéncia
mais eficiente ocorre para a faixa de*18 0,001. Estes graficos
apresentaram melhores resultados, com numero rdedts abaixo do
limite maximo e tempos de processamento mais baixms o caso
anterior. E possivel observar também a variagdo \dieres do
gradiente ao longo do processo iterativo, queantom altos valores e
se reduz significativamente. Quanto aos desvioiimigio objetivo em
relacdo ao valor obtido via ED, para os diferemtados de entrada
avaliados, os valores foram muito baixos ao final abnvergéncia,
praticamente igualando o resultado do ED.
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0,001).

O problema de POE implementado com a Estratégieesantou
peculiaridades tais como a convergéncia para bawalsres de
penalidades.

Portanto, verificou-se nesta andalise que a Esteatégecessita de
uma heuristica para melhorar o condicionamentordblgma de POE a
ser resolvido. Uma heuristica para este fim é aptada na Secédo 2.4.2,
e analisada na Secéo 3.4.1.4, Estratégia IV.

3.4.1.2 Estratégia Il

A estratégia baseada no algoritmo proposto por Sees
(2011), descrito na Figura 4, apresenta uma egitsatée alteracdo de
parametro de penalidade ao longo do processoiiter&ista estratégia
visa evitar o problema de escolha deste valor. Rebblema ficou
evidente nos resultados apresentados na secadogniende foi
necessario implementar a Estratégia | para difesentalores de
penalidades com a finalidade de encontrar valoeepahalidades que
apresentem estabilizacdo préoximos a convergéncia.

Conforme descrito na Secao 2.4.2, a estratégidteiagio do
fator de penalidade ao longo das iteracdes depdadgradiente do
problema de otimizacao.
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A implementacdo computacional da Estratégia Il @aspgor
algumas modificacdes em relacdo aquela descritabtiagrafia que a
sugere (GONCALVES; FINARDI; SILVA, 2011, 2012; GONRECVES,
2011). Além da modificacdo do critério de paradaape critério
sugerido na secéo 3.4.1, o valor do parametfoi alterado para um
valor inferior a faixa de valores sugeridos pelaseréncias da
literatura™.

Esta medida foi tomada apés o levantamento de \aagigs do
Caso Base para valores altos de penalidades. Qumfatescrito
anteriormente, menores valores de penalidade femmemelhores
direcBes em busca da solucdo 6tima.

Para realizar a implementagcdo da Estratégia |litaujeos
diferentes dados de entrada, inicializou-se o pef@nde penalidade em
10°. Os resultados encontram-se nas figuras a seguir.
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Figura 20: Detalhamento da relacéo entre func¢aetiobjdo PH e funcéo
objetivo do ED ao longo das iteracdes.

0 valor des utilizado para este problema foi de 0,05.



46

Norma gradiente

Penalidades

18000
16000
14000

2 B
g 8

8000
6000
4000
2000

Al

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Iteracdo

Figura 21: Detalhamento da norma do gradiente rgolalas iteracdes.

0,0045
0,004
0,0035
0,003
0,0025
0,002
0,0015
0,001
0,0005

Al

//:_,_._..

. =

A~ QN AN O N AN QN AN QN A Oy
MM~ Q <t 00 AW 00N W O OO st~ dst 00N Oy N
A A NN NN M ST SN NN W0 W WSS~ 00

Iteragdo
Figura 22: Penalidades ao longo das iteracdes.



a7

OTempo MIteragdes

~

1 900

.
1 800
6
4 700
-5
£ 4 600 &
E B
Ll o
o 4 1 500 @
3 g
g3 4 400
4 300
2 ——
1 200
1 100
0 0
Al A2 A3 A4 A5

Figura 23: Tempo de processamento e iteracbesapanaplementacdes da
Estratégia Il com os diferentes dados de entrada.

Os resultados da implementacdo desta estratégiam for
comparados com os resultados do Caso Base pataer aléapenalidade
igual a 0,001, pois os valores finais da penalidgdga cada
implementacgdo da Estratégia Il situam-se nestarodiegrandeza.

Optou-se por mostrar somente o comportamento dé@sneros
ilustrados na Figura 20 e Figura 21, nas primeiexacdes, pois, estes
parametros apresentam poucas modificacbes nagiiésraosteriores.

Este caso, comparado ao Caso Base, apresentogaoeto
numero de iteracdes e menor tempo de processarpardoatingir a
solug&o do problema de otimizag&o quando se utitzArvore 5, como
dado de entrada. Para os demais dados de entsmdssuitados foram
semelhantes.

Observa-se nos resultados acima que os valoregrddgentes
sdo mais elevados no comeco do processo iteratmmparado ao
apresentado na Estratégia | para p = 0,001. Istoce@em funcdo do
valor inicial da penalidade da Estratégia |l seferior a 0,001. A
medida que a penalidade cresce, os valores deegtadiecrescem, a
fim de compensar o aumento de penalidade e dimgnimifluéncia deste
parametro na funcao objetivo do PH.

Esta estratégia apresenta mais vantagens quanscoiha do
pardmetro ideal de penalidade, em virtude da égimtadotada para
alteracdo deste parametro iterativamente. Destanaforum dos
problemas relativos ao PH é contornado. Portartdejse dizer que a
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Estratégia Il fornece uma proposta interessant@ gulicacdo ao
problema de POE.

3.4.1.3 Estratégia lll

A Estratégia Il utiliza um algoritmo de penalidaggriavel que
consiste na alteracdo da penalidade a cada iteragdom como a
Estratégia Il. Diferente da estratégia apresentzlasecdo anterior,
alterac@o da penalidade na Estratégia Ill se d&ésrda multiplicacdo
da mesma por uma constante arbitrada pelo usuéoisforme o
problema de aplicacdo (NOCEDAL; WRIGHT; ROBINSON0B).

Conforme descrito na Secéao 2.4.2, o algoritmo destaatégia
possui aplicacdo recorrente em técnicas de otidizage envolve
parametro de penalidade. Além deste aspecto, mdtivo favoravel a
aplicacdo do algoritmo da Estratégia Ill é citado Rodrigues (2003).
Este autor descreve a respeito da facilidade detagio desta estratégia
a diferentes tipos de problemas.

A implementacdo computacional da Estratégia Il fiita da
maneira sugerida na bibliografia, descrita no fgrama da Figura 5,
com as modificacdes descritas na Secado 3.4.1ereésr ao critério de
convergéncia e a constante de atualizacdo do pacAde penalidade.
Para a constante de atualizacao foi necesséariauosanlor inferior ao
valor recomendado na literatura, 1,0%om a finalidade de evitar
variagcbes bruscas do pardmetro de penalidade. fpesta, evita-se que
0 termo quadratico passe a competir com a funcatiab original,
conforme descrito na Secédo 3.4.1.1.

Esta estratégia utiliza as mesmas condi¢tes iidi@scritas na
Estratégia Il, ou seja, inicializacdo da penalidadm valor 1. Os
resultados encontram-se nas figuras a seguir.

15 Este valor foi escolhido empiricamente, ap6s testnvergéncia do
algoritmo para diferentes fatores de atualizag#eriores ao valor
recomendado pela literatura, que é de 100.
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Figura 27: Tempo de processamento e iteracbespdeaimplementacdo da

Estratégia Ill

A convergéncia de todas as situacfes avaliadaa eesttégia
comprovam que o algoritmo possui viabilidade paticacdo no PH.
Portanto o objetivo principal da avaliacdo destaaggjia foi atingido.
Entretanto, o desempenho desta estratégia naoadoisatisfatério
comparado a Estratégia .
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Em relacdo a Estratégia |, a Estratégia Il ndoesgprta
necessidade da escolha do pardmetro de penalidadanto ao
desempenho computacional, e qualidade de resultad&stratégia |
apresenta mais vantagens de aplicacdo, por apeswmpos de
processamento menores, e utilizar menos iteracdes.

Ao comparar com a Estratégia Ill com a Estratéigiabserva-se
o desempenho computacional inferior da Arvore 3ta Esituacio
apresentou tempo de processamento mais elevadaiseqoe o dobro
do nimero de iteracdes do resultado da aplicac&3esttatégia Il para
estes mesmos dados.

A discrepancia de resultados entre as duas estmtdgve-se a
diferente estratégia adotada para alteracdo denpénd de penalidade.
A alteragcdo da penalidade na Estratégia Il seguderaléncia
exponencial, com variacbes mais lentas para valonesores e
variacbes mais bruscas para valores maiores, ecoefguode ser
observado na Figura 26. Isto influencia no compoetasto do gradiente,
gue possui decréscimo mais lento nas iteracdemimiaescrito pela
Figura 25. J4 a Estratégia Il utiliza uma estratédp atualizacdo da
penalidade que depende do préprio gradiente, ocqgneuz a uma
aceleracao no decréscimo do valor do gradientéeragdes iniciais.

Apesar da Estratégia lll ser viavel para aplicagdd”H, ainda
possui pouca eficiéncia. Portanto, para permitir desempenho
computacional eficiente e proporcionar qualidades mesultados,
devem-se adotar heuristicas para tratamento do UHutjliza desta
estratégia.

3.4.1.4 Estratégia IV

A Estratégia IV é uma estratégia de penalidadedisa trata de
uma modificagdo da Estratégia I. A Estratégia [Vilizat o
escalonamento das restricbes relaxadas na fungé@tivobdo PH. A
finalidade do escalonamento é evitar o mau comici@ento do
problema de otimizacao.

Como a Estratégia IV utliza penalidade fixa, nd® tem
conhecimento da faixa de valores de penalidadeguena convergéncia
do problema ocorre. Logo, a Estratégia IV é avalipdra a mesma
faixa de valores de penalidades descrita no Case Bd’ a 10). Os
resultados da implementacdo desta estratégia eaoeeée nas figuras
seguir.
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Os resultados acima indicam que o problema néoecgiw pois
0 numero de iteracdes atingiu o limite maximo. Aléisto, os valores
da funcédo objetivo do PH néo atingiram o valor @b E

Para verificar 0 motivo pelo qual esta estratégia atingiu a
convergéncia para esta faixa de valores de pedabdautiliza-se o
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mesmo procedimento descrito na Estratégia |. Avsadia Estratégia IV
para penalidade igual a 1. Os resultados encorgeaaseguir.
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Figura 32: Relag&o entre a fungdo objetivo do Rithedo objetivo do ED a
cada iteracédo (u=1).
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Figura 33: Gradiente a cada iteragdo (u=1).
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Figura 34: Tempo de processamento e iteracdescpdeimplementacéo da
Estratégia IV (u=1).

Observa-se pelos resultados na Figura 33 quediegta, neste
caso, diferente do apresentado na Estratégia éseptou tendéncia a
estabilidade nas ultimas iteragBes. Entretanto estibilidade ocorreu
distante da tolerancia de convergéncia. Desta farrA&l aplicado por
essa estratégia nao convergiu.

Portanto, a faixa de valores de penalidades gacmais ocorre a
convergéncia do problema de otimizagdo encontrargis elevados.
Para verificar a localizacdo desta faixa de valogliou-se a
Estratégia IV para uma faixa de valores d&€ 2010d. Os resultados
desta implementacdo encontram-se nas figuras seguir
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Figura 38: IteracOes ao final do processo x Peaddid

Os resultados acima mostram um desempenho commehci
melhor, com possibilidade de convergéncia do proalgara altos
valores de penalidades. Para a maioria das pedefidaertencentes a
faixa de valores em que a convergéncia € atingitenos de 100
iteracdes foram utilizadas e foram necessarios meeo30 segundos
para a convergéncia ser estabelecida.
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Com esta estratégia foi possivel verificar a cogiecia mais
rapida, e para valores de penalidades maiores,oparablema de POE
em estudo. Isto é consequéncia do condicionamemtprablema de
otimizagdo proporcionado pelo pivotamento das igdss de nao
antecipatividade.

Um exemplo deste comportamento é apresentado gasdi a
seguir, em que foi implementada a Estratégia I\ par 3000.
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Figura 39: Relacdo entre a funcéo objetivo do FPlthedo objetivo do ED a
cada iteracéo (1=3000).
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Figura 40: Gradiente a cada iteracdo (u=3000).
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Figura 41: Tempo de processamento e iteracdescpdeimplementagéo da
Estratégia IV (1=3000).

Ao se comparar a Estratégia IV com as demais alzajanota-se
apenas uma desvantagem desta estratégia ndo possulireuristica de
alteracdo do fator de penalidade ao longo dag;iiesm

Outra caracteristica desta estratégia que em afyapiecacdes
pode ser considerada uma desvantagem se referada @i algoritmo
de PH antes de ocorrer a convergéncia deste. CHRIME) cita a
presenca desta ocorréncia em seus resultados,ajtasavalores de
penalidades, assim como pode ser observado naaRgurem especial
com a Arvore 5. Entretanto, este problema podesetornado, ao se
diminuir a tolerancia de convergéncia do algoritpara garantir que
este chegue a estabilizacdo proxima da solucd@ Ofista caracteristica
€ uma vantagem para aplicacdes que necessitemludgden de alta
precisao.

3.4.2 Analise da Solucao Primal

Os resultados descritos nas secdes anterioresamawstique a
solucdo dual do PH e suas distintas estratégiasapleacao
apresentaram pouquissimos desvios em relacdogaedlrnecida pelo
ED.

Esta secdo consiste em avaliar a solugdo primaPldp em
relacdo ao ED. A solucdo dual se refere soment@alao da funcéo de
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custo de operacdo, e despreza os valores dos tegpermaizados
integrantes da funcdo PH.

Ao comparar da relagdo da funcdo PH com a funbfaivo do
ED apresentados na secao anterior com os grafaogigliras abaixo
desta secdo observa-se que a influéncia do termalizeedo se fez
presente apenas nas primeiras iteracdes. Entretsi@mao se sobrepds
aos valores da funcéo de custo.

Quanto aos valores elevados apresentados no Caso [Eara
penalidades acima de 0,001, o termo penalizadosadsobrepds aos
valores da funcédo custo. Ocorreu que os valorea pmico variaram
em relacdo aos valores da partida quente, em gidadpouca variacao
que a direcdo de busca do algoritmo apresentooraym ldo processo
iterativo.

Os resultados encontram-se nas figuras abaixo.
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Figura 42: Relacao entre a fungéo primal do PHumegdo objetivo do ED.
Caso Base - p=1.
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Figura 43: Relacdo entre a fungéo primal do PHumgdo objetivo do ED.
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3.4.3 Analise das Variaveis Primais

Esta secdo consiste em avaliar a politica de ofperdg POE
resultante do algoritmo de PH. A politica de op&oaglo POE é
fornecida pelo conjunto de variaveis primais destdlema.

Pelos resultados apresentados anteriormente, ebsemyue tanto
a solucéo primal do PH, quanto a solu¢cdo dual s&ldagam a solucéo
do ED.

Ao se comparar as variaveis primais resultante®ldocom as
variaveis primais resultantes do ED, nota-se quasepoliticas de
operacdo sdo praticamente iguais ao primeiro estélgi tempo.
Entretanto a alocacéo de recursos varia ao long@sidgios de tempo
avaliados. A alocacdo se torna mais discrepantéltimo estagio de
tempo. O PH prioriza uma solugdo que mantém osvaseios vazios
em todos os estagios finais de tempo, enquanto onfabtém os
reservatorios acima do limite minimo de operacda paase todos 0s
cenarios. As variaveis que apresentaram os maie®8os de alocacao
ao longo do algoritmo foram as variaveis de vam#loinada, e poténcia
das UTEs, em especial a UTE 3.

No modelo de problema de POE elaborado para estaltio,
optou-se por ndo inserir estas variaveis nas ¢és8i de ndo
antecipatividade a fim de melhorar o desempenhopuatanional do
algoritmo de PH. Este pode ser um dos motivos pplass as variaveis
primais, resultantes do PH, nédo se igualaram a&veas primais do ED,
uma vez que a solucédo étima apresentada pelo Ri¢ sesatisfazer a
aproximacdo das variaveis primais por seus valores. Esta relacéo
corresponde ao gradiente da fun¢éo objetivo dolgmah

Todas as estratégias apresentaram resultadosapratite iguais.
Por este motivo serdo apresentadas somente as regdgs com as
variaveis primais resultantes do Caso Base, geecmtram a seguir.
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Figura 47: Desvios entre variaveis de volumes EDlemes PH. Estagio 1 -
Estratégia I, p=0,001.
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Figura 48: Desvios entre variaveis de vazédo tudarzD e vazao turbinada PH.
Estagio 1. Estratégia | - u=0,001.
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Figura 49: Desvios entre variaveis de poténcia UHEse poténcia UTEs PH.
Estégio 1. Estratégia | - p=0,001.
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Figura 50: Desvios entre varidveis de volumes EDlemes PH. Estégio 8.
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Figura 51: Desvios entre variaveis de vazao tudarteD e vazéao turbinada PH.
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Figura 52: Desvios entre variaveis de poténcia UEB< poténcia UTEs PH.

Estagio 8. Estratégia | - pu
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3.4.4 Sugestédo para Condcdes de Partida Quente.

A sugestao para condi¢cdes de partida quente, teseriSecao

2.4.2, visa estabelecer melhores condi¢cbes inipais o PH.



67

Conforme descrito anteriormente, estas condi¢Ogsaisy ou
condicbes de partida quente, sdo baseadas nasc@emdiniciais
utilizadas por Carpentier, Gendreau e Bastin (204ag utilizam os
resultados de 128 PLs deterministicos, cada umergfea um cenario
de afluéncia, para calcular os valores meta demaduiniciais. Os
multiplicadores de Lagrange séo inicializados caiorzero.

Para comparagdo com os resultados anteriores,aagica
proposta de condicdes de partida quente as messiaatégias
apresentadas na secao 3.4.1.

3.4.4.1 Estratégia |

Ao se aplicar as condi¢des iniciais da sugestgoad&a quente
a Estratégia |, notam-se melhorias quanto ao desgmp
computacional para a maioria dos casos analisdflomteressante
relembrar que a faixa de valores para 0s quaisr@@rconvergéncia
nessa estratégia situa-se entré 4®,001. Os graficos que demonstram
estes resultados encontram-se a seguir.
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5 1l
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0’99998 NN NN N NN NN NN N NN NN NN NN NN NN NN NN INNEEENENNENENEN)
S O 4 OV 4 v 4 P 4 O A YW 4 W 4 O 4 W d O
QO Q@ o A o mom gmmwwhhmwmm
Q Q Q Q © Q Q Q QO Q Q Q Q Q Q9 Q Q
C O Q O O QO QO O C 0O 9 0O 0 0 Q 9 o 9
C{QD‘D‘D‘D‘D‘D‘QC{QD‘D‘D‘D‘D‘D‘C{C{Q
o 0 0 0 0 Q0 0 0 0 o 0 0 0 0 o o oo Q0
Penalidades

Figura 53: Relacdo entre a funcéo objetivo do Flthedo objetivo do ED x
Penalidades — condic¢des iniciais da sugestéo tidgpguente.
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Figura 54: Norma do gradiente ao final do procesgenalidades
condicdes iniciais sugeridas.

Al

A2 = = A3 A4 ----- A5

Penalidades

Figura 55: Tempo de processamento x penalidadesdigdes iniciais
sugeridas.
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Figura 56: IteracBes ao final do processo x peadéd - condi¢cdes
iniciais sugeridas.
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Figura 57: Relag&o entre a fungdo objetivo do Rithedo objetivo do ED a
cada iteracéo (1=0,001) - condi¢des iniciais sdgsri
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Figura 58: Norma do gradiente a cada iteracéo @081) - condicdes
iniciais sugeridas.
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Figura 59: Tempo de processamento e iteragfesosdilentrada -
condicdes iniciais sugeridas (u = 0,001).

As condi¢gBes de partida quente sugeridas atenuareator do
gradiente. Isto ocorre, pois estas condi¢cdes imicaproximam o
problema de otimizacdo da solucdo 6tima. Logo éss&rio estabelecer
uma direcdo de busca de menor intensidade pamscesatear a solucio
6tima, o que facilita a convergéncia do algoritn® BH. Por este
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motivo, a maioria dos casos apresentou melhoriaantqu ao
desempenho computacional. As Estratégias | impleadas com as
Arvores 2, 4 e 5 foram as que apresentaram methodadesempenho
computacional, conforme descrito na Figura 59.

3.4.4.2 Estratégia ll

O uso das condi¢Bes iniciais sugeridas aplicadastratégia I
trouxe pequenos beneficios quanto ao desempenhputacional, em
virtude do melhor condicionamento do problema denipacédo. Os
resultados encontram-se nas figuras abaixo.

Al

A2 = = A3 = - A4 ----- A5

FOPh JFOED
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1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37

Iteracdo

Figura 60: Detalhamento da relag&o entre funcaetivbjdo PH e
funcéo objetivo do ED ao longo das itera¢des — igied iniciais sugeridas.
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ura 61: Detalhamento da norma do gradiente rgoldas iteracdes —

condi¢des iniciais sugeridas.

Al A2 = == A3 em s Al mmm== AS
7
o
/
il

Hmm-crmmr-oomoammgmmr-oocnOHmm-:r
MmO g NN - s 00 MmO AN Dy 00—
A A A NN SN MmN S ST SN NN W WO

Iteragdo
Figura 62: Penalidades ao longo das itera¢ges di@@®s iniciais
sugeridas.
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Figura 63: Tempo de processamento e iteracbespdea
implementacdo da Estratégia Il - condig6es inigaigeridas.

A implementacdo da Estratégia Il na condicdo adaliaesta
secdo, e com o uso dos dados de entrada da Aryoapr@sentou
reducdo de 112 iteracdes. As demais arvores impli@s com a
Estratégia |1l praticamente ndo apresentou mudarganto ao
desempenho computacional.

Estas condi¢cbes de partida quente fazem com quehliema
demande menos tempo e menos iteracdes para aleasgracdo 6tima
pois aproxima o problema da solucdo o6tima. Istoepset notado pela
auséncia de picos de valores iniciais da funcaetiwbj conforme pode
ser demonstrado na Figura 60. As condicbes dedpadiuente da
Proposta 2 diminuiu a influéncia do termo penalizadbre o valor da
funcéo objetivo ao longo do processo iterativo.

Para melhorar o desempenho computacional da Eg&altk
além de implementa-la com as condicfes iniciaisssdgs, deve-se
aplicar estratégias que proporcionem melhor coolénento do PH
desta estratégia.

3.4.4.3 Estratégia lll

Os resultados observados a partir da implemen@g&stratégia
[l submetida as condicdes iniciais sugeridas amtasam melhorias
consideraveis quanto ao desempenho computaciamdbrme pode ser
observado nos resultados a seguir.
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Figura 64: Relacdo entre funcao objetivo do PHedo objetivo do ED
ao longo das iterag6es — condi¢des iniciais sugerid
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Figura 65: Gradiente ao longo das iteracbes — ¢6rdiiniciais
sugeridas.



75

Al A2 = = A3 = ¢ A4 ----- A5
0,0008 -
0,0007 //
0,0006 /
w
% 0,0005 /
= 0,0004
m
g /
g 0,0003 /
0,0002 /
0,0001 —
0 I L L L L L L L L e L i il
— 0 N DO N O 0 WO O™ g — 00 "N~
M~ = 0N WO ~O <00 AW W = M~
oA A NN NN s NN WO W N~~~ 000
Iteracdes
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Figura 67: Tempo de processamento e iteracdescpdea
implementagédo da Estratégia Ill - condigfes inscgaigeridas.

A diferenca entre os resultados da Estratégiaulingetida as
condi¢des iniciais sugeridas e Estratégia Ill sultaeas condigbes de
50% do volume atil maximo, ocorre pelo fato de avoke 3 ter
apresentado melhorias expressivas no desempenhputmional na
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primeira situacdo. O numero de iteracdes da impieagéo da
Estratégia Ill, com estes dados, e sujeita as ¢dadiiniciais sugeridas
passou para 184, e houve uma reducdo de 386 #sracd
Consequentemente houve reducdo de tempo de pnoesgsa
significativa. Nas demais iteracdes o desempenhopuatacional se
manteve praticamente invariavel, com o acréscimoud® Unica
iteracao.

Da mesma forma que o ocorrido na Estratégia listeakegia Ill
apresentou melhorias quanto ao desempenho congmah&m razao
da aproximagdo das condi¢des iniciais do probleora e solucéo
6tima, proporcionada pela condicdo de partida guefits efeitos
proporcionados por esta condicdo de partida queat&stratégia Ill
foram os mesmos apresentados na Estratégia lic&edida influéncia
do termo penalizado sobre o valor da funcao olgjetiv

Por fim, observa-se que a Estratégia Il possubmaabilidade
de aplicacdo quando combinada com as condi¢cbemisisugeridas
quando comparada ao uso das condi¢des iniciaigitdesoa secao
3.4.1.
3.4.4.4 Estratégia IV

A Estratégia IV apresentou resultados satisfatG@iosrelacdo a
implementacdo sem as condi¢cdes iniciais sugeridpgnto ao
desempenho computacional para a maioria dos casos.

Em razdo dos resultados expressivos referenteslizoniaedo
desempenho computacional a partir do uso do esvalmio das
restricbes de n&o antecipatividade, as mudancasdedempenho
proporcionados pelo uso das condi¢des de partidateua Proposta 2,
foram menos intensos, porém consideraveis.

Avaliou-se esta estratégia com as condicfes inigageridas
somente para a faixa de valores de penalidades w@mogorre a
convergéncia e para a situacéo de p = 3000. Okasas encontram-se
a seguir.
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Figura 68: Relacdo entre funcao objetivo do PHedo objetivo do ED
x Penalidades.
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Figura 72: Relacdo entre a fung¢éo objetivo do Pithedo objetivo do
ED a cada iteracdo (1=3000).
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Figura 74: Tempo de processamento e iteracbespdea
implementacéo da Estratégia IV (u=3000).

Dentre as alteragdes promovidas pelas condi¢cOesaimi
sugeridas, estdo a diminuicdo da norma do gradiergaforme
observado na Figura 73, em razdo dos motivosgdaigt anteriormente,
nas sec¢des anteriores. Isto influenciou no desempeamputacional
das implementacdes da Estratégia IV realizadasaso#rvores 3 e 5,
conforme pode ser observado na Figura 74. Nestesagos, a reducéo
do numero de iteragBes caiu pela metade. Para maigieasos, foi
observado o acréscimo de até trés iteracbes, daunpispouco
significativo comparado a melhoria nos casos anesi

Conclui-se que as condi¢des iniciais sugeridas gooigmam
melhor condicionamento da técnica de PH, paradtifes estratégias.
Além do uso do escalonamento, foi possivel ini@aproblema de
otimizacdo mais préximo da solucao 6tima.

Portanto, faz-se interessante a aplicacao dasgiegliniciais da
sugeridas para condicionar melhor os problemadiniézacao.

3.5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS E CONCLUSAO

O critério de parada sugerido neste trabalho, ceondas médias
moéveis tornou a convergéncia de todas as estratédiaiente. Os
resultados apresentados sugerem a viabilidade tleagim deste
critério de parada de forma eficaz. Conforme ditte@ormente, optou-
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se por nao utilizar os multiplicadores de Lagramgste critério de
parada. Esta medida foi adotada em razdo do carstéatorio que o
problema de POE em estudo apresentava para estamepas.
Portanto, a estratégia de médias mdveis, que autiliznorma da
diferenca do valor da funcéo objetivo é interessgrdra auxiliar na
parada do algoritmo.

Além do PH aplicado ao POE por estratégias ja egaplas a
este tipo de problema (Estratégias | e Il), asatggiias adaptadas para
resolucdo destes problemas apresentaram poteneialresiolucéo
(Estratégias Il e 1V). Com o advento das condigdesartida quente
sugeridas, que permitiram a atenuacdo dos valoeesnatma do
gradiente, a resolucéo do problema de POE por estiaégias foi mais
eficiente. Tais condi¢bes de partida quente fawregn 0 desempenho
dos algoritmos aplicados ao POE.

A Estratégia IV condicionou melhor o problema denitacéo ao
realizar o escalonamento das condi¢cdes de naoiatteiclade. Esta
medida fez com que o problema deixasse de convpegat baixos
valores de penalidades. O escalonamento assegtaeacteristica de
diferenciabilidade do PH e tende a evitar eventafisuldades de
convergéncia.

Por meio dessa estratégia, mesmo para um probleala m
condicionado, como o apresentado neste trabalhppsivel preservar
as caracteristicas originais do algoritmo de PHlaVi@ este método
carece de recursos para corrigir as dificuldadegiomada a escolha
eficiente do parametro de penalidade.
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4 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

O presente trabalho faz menc¢&o ao uso de artifica&dematicos
para o algoritmo derogressive Hedgin¢PH) aplicado ao problema de
Planejamento da Operacdo Energética (POE). O factitatatura é
avaliar a viabilidade de aplicacdo do PH de formelg por meio das
estratégias descritas em referéncias da literatypar outras propostas.
Além de avaliar as estratégias destinadas a resoteblemas de POE
se prop6s a adaptacéo de duas estratégias pael&é® de problemas
desta natureza. Estas séo as estratégias propostadscedal, Wright e
Robinson (2006), e Chiche, Gilbert e Porcheron 1201

Associou-se cada uma destas quatro estratégianagroposta
de inicializacdo dos valores meta, com a finalidadese fornecer
condi¢cbes de partida eficientes. As condigbes @tagono trabalho de
Carpentier, Gendreau e Bastin (2011) fazem alus&esalugdo de
varios problemas de Programacao Linear (PL) detdésticos, de onde
se obtém dados de volumes de cada cenario, paedcskar os valores
meta iniciais.

Uma das contribuicbes deste trabalho é fornecerhares
condicbes de partida para o algoritmo de PH apliGa POE, assim
COmo uma nova proposta para o critério de paragtesi@lgoritmos, a
fim de melhorar o desempenho do mesmo e torna-e efigientes. Ao
se aplicar as condi¢des iniciais descritas no linabde Carpentier,
Gendreau e Bastin (2011), observaram-se melhogaslasempenho
computacional das estratégias implementadas endidutdg tratamento
gque estas condic¢des iniciais forneceram ao algoritenPH. Quanto ao
critério de parada foi possivel obter bom desemperdmputacional,
pois o critério de médias méveis se adequou bepramema de POE
aplicado.

Outra contribuigdo importante diz respeito ao moaeatematico
do problema de otimizacdo em estudo neste traballumforme
observado nas andlises das estratégias, obsengqueseste problema
encontra-se mau condicionado. Dentre as estratéyialkadas, uma
proposta apresentou uma estratégia de tratamera@yigar este tipo de
problema, e preservar as caracteristicas do alymde PH, a Estratégia
IV, inspirada no trabalho de Chiche (2012).

Dentre as demais contribui¢cbes estdo a verificdgadabilidade
de aplicacdo da estratégia proposta por NocedaghtVe Robinson
(2006) usualmente empregada para resolucdo de eprabl de
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Lagrangeano Aumentado (LA), aplicada ao POE, poo uhe algoritmo
de PH. Embora esta estratégia tenha apresentadtiades menos
satisfatérios, comparada as demais estratégiaadesli do ponto de
vista de tempo de processamento e, nimero dedesagQ objetivo de
avaliar a viabilidade de aplicacéo desta técnicednsolidado.

Ao se tratar das estratégias de penalidade varigode-se
afirmar que a estratégia proposta por Gongalved1(2@ a mais
indicada para resolucdo do POE, via PH. Uma dapoptas para
trabalhos futuros acerca destas metodologias daligade variavel é
fornecer melhor condicionamento numérico a esteatégia, com o
objetivo de se acelerar a convergéncia de formarangr resultados
precisos.

A Ultima estratégia avaliada, descrita no trabatteo Chiche,
(2012), trouxe melhorias quanto ao condicionamemionérico do
problema de otimizacdo e grandes avancos do poatoista de
desempenho computacional, conforme descrito amegitte.
Entretanto carece de uma heuristica da escolha adametro de
penalidade que conduz a estratégia a convergéncia.

Outra proposta interessante para melhorar a eficién rapidez
das estratégias do PH aqui apresentadas, ou p#mas quropostas
presentes na literatura consiste em alterar a izgdb dos
multiplicadores de Lagrange, em que geralmentdikeaw método do
gradiente. A proposta se justifica para garantia wline¢do de busca da
solucdo do problema dual que se adapte melhor Adigdes do
problema avaliado, e consequentemente proporciogis gficiéncia
computacional ao algoritmo de PH. Sugere-se aaghierdeste método
para um que forneca mais velocidade ao algoritmma Leventual
alternativa seria o uso do método do gradienteugawio.

Além das propostas anteriores, sugere-se uma [e0pos
relacionada a um aspecto pouco explorado nestahi@gta estratégia de
decomposicdo do PH. As estratégias de decompogiedmitem a
elaboragdo de subproblemas primais mais simplesosas modelos
para as restricbes de ndo antecipatividade. Esttézga permite maior
eficiéncia ao PH. Além da proposta de elaboracaontke estratégia de
separacdo destinada a tornar os subproblemas grimais simples,
sugere-se também a realizacdo de estudos destirsadesclarecer
aspectos associados a estratégias de separachio do P

Por fim salienta-se a importancia dos resultadd&dad neste
trabalho, que demonstrou a versatilidade de a@glcap PH por meio
de diferentes artificios matematicos.
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