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Esta tese descreve a extensao do algoritmo de Programacao Dinamica Dual
Estocéstica (PDDE) para a representagao de ndo-convexidades no problema de
planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos, formulado a partir de um
modelo multiestagio de programacao linear-inteira mista. O objetivo do trabalho
consiste na comparacgao de critérios para a convexificacdo da fungao de custo futuro
(FCF). Neste contexto é proposta uma metodologia baseada em uma abordagem
nao-convencional da técnica de relaxacao Lagrangeana das restricoes recursivas, e
aplicagao de um novo procedimento de otimizacao dos multiplicadores, que visa
tornar mais eficiente a obtencao de cortes fortes para a aproximacao externa da
FCF. Ainda que sejam evitados cortes de parte da regiao vidvel do problema,
as aproximacoes externas podem conduzir a estratégias muito distorcidas para
problemas de natureza altamente nao-convexa e, consequentemente, resultar em
operagoes nao-econdmicas ou inadequadas para o sistema. FEsta tese propoe
ainda uma nova metodologia para obtencao de aproximacao convexa mais realista
da funcao de producao de usinas hidrelétricas através de uma transformacao
nao-linear das varidveis de volume em energia. Estudos de casos utilizando sistemas
hidrotérmicos reais sao usados para comparacao dos resultados, permitindo conduzir
analises e discussoes sobre o dilema da escolha pela metodologia mais adequada para

este problema.
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This thesis describes an extension of the Stochastic Dual Dynamic Programming
(SDDP) algorithm to represent non-convexities on the hydrothermal operation
planning problem formulated as a mixed integer multistage stochastic model. The
objective of this work consists in a comparison of convexification criteria for
constructing the future cost function (FCF) approximation. In this context, a new
methodology is proposed based on a non-conventional approach of the Lagrangian
relaxation of the recourse constraints, using a special procedure for the multipliers
optimization, which aims to improve efficiency in generating stronger cuts for the
FCF outer approximation. Although avoiding cutting feasible region of the problem,
the outer approximations can lead to distorted strategies for highly non-convex
problems and, therefore, result in non-economical or inadequate system operation.
This thesis also proposes a new methodology for obtaining a more realistic convex
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Descricao do problema

Um sistema hidrotérmico de geracao de energia é composto por usinas termelétricas e
hidrelétricas responsaveis pelo atendimento da demanda de um mercado consumidor.

O processo de geracao de energia termelétrica é baseado na transformagao de
energia térmica em energia mecanica para a movimentacao de uma turbina acoplada
a um gerador, e entao transformada em energia elétrica. Os custos operativos
associados a uma usina termelétrica estao relacionados ao tipo de combustivel que
a usina utiliza e na forma como esse é consumido.

O Brasil ¢ um pais onde a energia termelétrica corresponde a uma parcela
pequena da producao total, dada a abundancia de aproveitamentos de recursos
hidraulicos. Dados atuaisﬂ apontam que, aproximadamente, 82% da producao de
geragao do pais sao de origem hidrelétrica e 17% de origem termelétrica, sobrando
1% que se divide em outras fontes renovaveis de energia como biomassa, edlica, etc.
Diversos paises ao redor do mundo também dependem da hidroeletricidade como
principal fonte de energia. A hidroeletricidade é uma fonte limpa de energia a um
custo imediato de producao praticamente nulo.

O processo de geracao de energia hidrelétrica baseia-se na transformacao de
energia potencial hidraulica em energia elétrica. As usinas hidrelétricas aproveitam
a diferenca de energia potencial existente entre o nivel de dgua de montante e o de
jusante, obtida a partir do armazenamento de dgua em reservatorios que, por sua
vez, é conseguido através da construcao de obras de represamento. Os reservatorios,
conforme sua capacidade de armazenamento de dgua, possibilitam a regularizacao
de rios. Como a flutuacao de vazao de 4gua em um rio, em condicoes naturais,
raramente coincide com a flutuacao da necessidade de uso da 4gua, inclusive para a

producao de energia elétrica, esta regularizacao é, em geral, extremamente benéfica.

fonte: http://www.ons.org.br/
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Figura 1.1: Processo de decisao sob incerteza

Os reservatorios que tém grande capacidade de estocar energia na forma de agua
armazenada, permitem transferir energia de um periodo de chuvas para um periodo
de estiagem e assim reduzir os custos associados ao consumo de combustivel pelas
usinas térmicas e, em casos extremos, evitar racionamentos de energia.

O objetivo do problema de programacao da operacao hidrotérmica consiste em
determinar a politica operativa 6tima para a utilizacao dos recursos hidricos e
térmicos tal que minimize o custo esperado total para o atendimento da demanda de
eletricidade de um sistema em um determinado horizonte de tempo. Estao incluidos
nestes custos basicamente os gastos com os combustiveis das usinas termelétricas e
os custos de nao atendimento & demanda.

Os sistemas hidrotérmicos sao caracterizados principalmente pelas incertezas
associadas as vazoes afluentes, devido a imprevisibilidade das mesmas, e o
acoplamento temporal das decisoes operativas, uma consequéncia da existéncia de
limites de armazenamento dos reservatoérios. Neste contexto, a programacao da
operagao pode ser vista como um processo de decisao de um planejador pelo uso
da agua no estagio corrente (reduzindo o custo imediato de geragdo e levando a
um possivel racionamento de energia no futuro se ocorrer um periodo seco) ou
armazenamento da dgua para uso nos estagios futuros (aumentando o custo imediato
e levando a possivel vertimento no futuro se ocorrer um periodo tmido), conforme

ilustrado na figura|l.1



1.2 Otimizacao estocastica

As vazoes afluentes por sua vez, apesar de incertas, nao sao totalmente aleatorias
uma vez que existem padroes sazonais e dependéncia em relacao a vazoes anteriores.
Por estas razoes, métodos de otimizacao estocastica podem ser aplicados sob a
suposicao de que a real distribuicao das vazoes pode ser adequadamente aproximada
por uma distribuicao conhecida. De fato, metodologias de programacao estocéstica
tém sido aplicadas h& mais de 30 anos e consolidaram-se como as ferramentas
utilizadas para problemas de planejamento da operacao hidrotérmica.

Um levantamento da literatura em algoritmos de planejamento da operacao
hidrotérmica até meados dos anos 80 foi realizado por Yeh [70]. Desde essa época,
muitas contribuigoes significativas foram feitas nesta area. A pesquisa feita por
Labadie [35] em 2004 cobre uma grande variedade de modelos e métodos de solucao
com diferentes abordagens para a incorporacao de incertezas nas vazoes afluentes
em problemas de otimizagao multi-reservatoério. Problemas discretos, nao-lineares
e multi-objetivo sdo discutidos ao lado dos modelos lineares. Wallace e Fleten [67]
apresenta uma revisao de modelos genéricos de programacao estocastica aplicados
a problemas de energia.

Existem diferentes formas de formular problemas de programacao estocastica.
Quando modelados por problemas deterministicos equivalentes, um conjunto de
cenarios é definido, constituido por sequéncias de realizacoes das variaveis aleatorias
do modelo. Os cenérios e suas probabilidades associadas sao incorporados
na formulacao de um grande problema deterministico. A vantagem deste
tipo de formulacao é que estes problemas podem ser solucionados a partir de
técnicas de otimizacdo deterministica [68], entretanto, de maneira a capturar a
natureza aleatoria de um problema pratico multi-estagio, geralmente é necessaria
a modelagem de um grande ntmero de cenérios, resultando em problemas de
dimensdes computacionalmente intrataveis [24], [55].

Pesquisas em algoritmos de programagao estocastica tém se concentrado em
métodos que visam acomodar um grande nimero de cenarios de forma que aplicacoes
realistas possam ser atendidas. Técnicas de decomposicao tém sido particularmente
relevantes para problemas estocasticos multi-estagio, pois a ideia de resolver uma
série de problemas menores no lugar de um tnico grande problema, passou ser
computacionamente atraente.

Uma revisio sobre as técnicas de programacdo dinamica (PD) para
gerenciamento de recursos hidricos foi apresentada por Lamond e Boukhtouta [36]
em 1996. As metodologias de PD se baseiam em um procedimento de decomposic¢io
do problema multi-estagio em solugoes recursivas de problemas de um tinico estigio

[5] para a construgao de aproximagoes das chamadas fungoes de custo futuro (FCF)
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Figura 1.2: Problema de minimizacao do custo total

que estabelecem, para cada estado do sistema, o valor esperado do custo futuro
associado & melhor decisao operativa imediata. A figura[I.2] utilizada para ilustrar
o problema de minimizacao do custo total associado ao problema de um estégio ¢,
destaca a necessidade de adocao de um critério para a aproximacao da funcao de
custo futuro a ser considerada no célculo da estratégia 6tima de operacao.

A literatura, até os anos 80, esteve direcionada em métodos de programacao
dindmica estocéastica (PDE) que sugerem discretizagdo das variaveis de estado e
solugao do problema de um determinado estagio para cada combinacao dessas
varidveis, conforme a FCF ilustrada na figura Estes métodos, apesar
de apresentarem aspectos bastante robustos, por exemplo, ao permitirem a
representacao de modelos nao lineares complexos para a representacao do sistema,
sofrem da chamada maldicao da dimensionalidade devido ao crescimento exponencial
do espaco de estados com o ntmero de variaveis discretizadas. Isto significa que a
solugdo de problemas de operagdo hidrotérmica, mesmo sendo de pequeno/médio
porte, frequentemente torna-se impraticavel com a aplicacao destes métodos.

As primeiras pesquisas em métodos de PDE foram desenvolvidas por Hall e Buras
[30], Buras [12], e Turgeon [63], [64]. Revisoes na literatura foram feitas por Yakowitz
[69], Yeh [70], e Stedinger [32]. Uma revisdo um pouco mais recente dos métodos
de PDE, suas aplicacoes e comparacoes com outras abordagens em programacao

estocastica foi realizada por Sahinidis [50]. Uma profunda discussao sobre aspectos
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Figura 1.3: Construcao da FCF por PDE

computacionais de métodos de PDE foi apresentada por Hanson [31], onde destaque
especial foi dado as técnicas computacionais para superar o problema de maldicao
da dimensionalidade através de grid computing, paralelismo e aprimoramento de
estrutura de dados.

Com o objetivo de efetivamente solucionar o problema de maldicao da
dimensionalidade, deu-se origem a uma sucessao de pesquisas baseadas em métodos
de decomposicdo de Benders multi-estagio [§]. Dentre elas estdo os artigos de
Pereira e Pinto [46], Jacobs et al. [33] e Morton [40], enquanto Vel’asquez et al.
[65] apresentaram uma modificagdo do algoritmo de programacao dinamina dual
de Pereira e Pinto para o caso multi-estagio. A maldicao da dimensionalidade foi
finalmente superada pelo método de programacao dindmica dual estocastica (PDDE)
desenvolvido por Pereira [45] e Pereira e Pinto [47].

O algoritmo de PDDE utiliza a técnica de decomposicao de Benders para
separar o problema original em problemas de um estagio e iterativamente construir
aproximacoes das funcoes de custo futuro como funcgoes lineares por partes, como
mostra a figura [1.4, Esta metodologia torna dinamico o processo de discretiza¢ao
do espaco de estados e possibilita a geracao de limites para a solucao 6tima do
problema, eliminando assim todas as desvantagens associadas aos métodos de PDE.

Atualmente, a PDDE ¢é uma metodologia consolidada e considerada o

estado-da-arte na solucao de problemas de planejamento da operacao hidrotérmica.
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Figura 1.4: Construgao da FCF por PDDE

E extensivamente utilizada em estudos de operacdo e centros de despacho em mais
de 30 paises em todo o mundo, nos cinco continentes, incluindo Ameérica do Sul,
Centroamérica e América do Norte, Austria, Espanha, Noruega, Turquia, Nova
Zelandia e China. Em 2008, Maceira et al. [38] apresentou a historia de 10 anos de
sucesso da metodologia no sistema brasileiro.

Existem diversos registro sobre algoritmo de PDDE na literatura baseados na
publicacdo original de Pereira [45] e Pereira e Pinto [47], dentre eles estdo as
publicacoes de Oliveira et al. [44], Tilmant e Kelman [62], Gjelsvik et al. [27],
e Bezerra et al. [9]. Além disso, a documentagdo da ferramenta de otimizacao
hidrotérmica desenvolvida pela empresa PSRE] e batizada com o préprio nome do
algoritmo (em inglés, SDDP) apresenta detalhados aspectos da modelagem [2]. A
versao original do algoritmo de PDDE conduziu a uma corrente de pesquisas que
introduziram diversas extensoes, aprimoramentos e variacoes da metodologia.

Embora essas variagoes do algoritmo considerem diferentes niveis de
detalhamento na modelagem dos sistemas, como a metodologia é baseada em
um processo iterativo de adigao de planos cortantes, ou cortes de Benders, todos
estes modelos compartilham do fato de utilizarem modelagens convexas para os
problemas a serem resolvidos. Esta é a principal limitacao do algoritmo de PDDE

e é necessaria para garantir o critério de convergéncia, caso contrario, a aplicacao

http:/ /www.psr-inc.com
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Figura 1.5: FCF nao-convexa

do método de decomposicao de Benders [25] pode levar a geracao de cortes que
excluem grande parte da regiao viavel do problema, conforme mostrado na figura
[1.5] Observa-se que, ainda que a fungao original seja moderadamente nao-convexa,
este procedimento pode levar a construcao de aproximacoes muito distorcidas e,
consequentemente, resultar em politicas muito descoladas da realidade, tornando

nao-economica a operacao do sistema.

1.3 Motivacao do trabalho

Diversos componentes de um sistema hidrotérmico de energia estao sujeitos a
principios fisicos os quais tornam a modelagem da programacao da operagdao um

problema nao-convexo. Podemos citar como exemplos:

e A producao de energia de um gerador hidraulico, que é dada pelo produto
de um fator de producao, funcao nao-linear da altura de queda liquida do

reservatorio, e do turbinamento da usina;

e A programacao do despacho das usinas, tanto térmicas quanto hidrelétricas,
também conhecida como "unit commitment", que é associada a decisoes

discretas de partida e parada dos geradores;

e O modelo de fluxo de poténcia 6timo CA; entre outros.
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Como os efeitos relacionados a estas nao-convexidades podem ser menos ou
mais significativos de acordo com a aplicacao do problema, tanto o algoritmo de
solucao adotado, quanto o nivel de precisao na representacao dos componentes do
sistema, podem variar de maneira a atender a relacdo mais adequada entre esforco
computacional, consisténcia técnica e qualidade dos resultados obtidos. Ao lidar
com o problema de planejamento da operacao hidrotérmica para médio prazo, por
exemplo, o uso de modelos muito simplificados, apesar de acelerarem a solucao do
problema, podem acabar resultando em estratégias de operacao inadequadas, o que
significa um mau gerenciamento dos niveis de armazenamento dos reservatorios.

Tradicionalmente, a variabilidade da fung¢ao de produgao hidrelétrica (FPH) com
a altura de queda liquida somente pode ser desconsiderada quando os efeitos sobre
a operacao do sistema forem muito pequenos, para o tipo de estudo realizado, e
a producao de energia pode ser funcao somente do turbinamento da usina. A
representacao mais detalhada dessas funcoes tem sido alvo constante de diversas
linhas de pesquisa, onde buscam-se, geralmente, modelos de operacao hidrotérmica
que melhor relacionam elevada precisao e esforco computacional reduzido.

Na literatura existe uma colecao de publicacoes com diferentes tipos de
abordagens para a representacao da FPH. Uma revisao recente foi elaborada por
Diniz e Maceira [19], incluindo trabalhos que apresentam modelos para fungoes
lineares, lineares por partes, quadraticas e quadraticas por partes.

A modelagem da FPH utilizada por Li et al. [37], em 1997, e Chang et al. [17],
em 2001, utiliza uma representacao linear por partes em funcao da vazao defluente
das usinas, sem considerar efeitos de variacoes de altura de queda. No entanto,
perdas hidraulicas sao consideradas proporcionais & vazao turbinada por Chang et
al. [I7] e desconsideradas por Li et al. [37].

Soares e Salmazo [57], em 1997, deram atencdo especial a representacdo das
curvas de eficiéncia de geracao hidrelétrica, considerando as perdas ocasionadas
pela elevacao do nivel de canal de fuga, as perdas no sistema de aducao e aquelas
associadas a diminuicao do rendimento do conjunto turbina-gerador.

Em 1999, Guan et al. [29] e Ni et al. [41], consideraram a presenga de zonas
proibidas de geracao hidraulica, contudo, as unidades geradoras sao agregadas em
uma unidade equivalente. Enquanto Guan et al. [29] consideram altura de queda
constante, Ni et al. [4I] modelam como fungdo linear do volume de agua no
reservatorio e a poténcia de saida, por sua vez, como funcao quadratica da vazao
defluente, desconsiderando perdas hidriulicas e assumindo rendimentos constantes.

Em 2000, Shawwash et al. [53] consideraram que as fung¢oes de producdo das
unidades hidrelétricas sao modeladas por uma familia de fun¢oes lineares por partes,
permitindo a representacao de variacoes de altura de queda, vazao defluente e

disponibilidade das unidades e desconsiderando as perdas hidraulicas.



Em 2002, Arce et al. [4] mostraram uma aplicacdo para o despacho 6timo de
unidades geradoras da usina de Itaipid, onde foi apresentada uma metodologia para
quantificacao das perdas no sistema de geragao, levando em consideragao a elevacao
do nivel de canal de fuga, o atrito do fluxo d’dgua pelo sistema de aducao e as
variacoes do rendimento do conjunto turbina-gerador.

Em 2003, Soares et al. [58|] utilizaram uma modelagem do sistema de geracao
onde consideram constante o nivel a montante do reservatorio, entretanto o nivel de
jusante e as perdas hidraulica sao modeladas como funcao da vazao turbinada de
cada unidade geradora. Belloni el al. [6] apresentaram um modelo onde as fungoes
de producao das unidades hidrelétricas sao funcoes lineares por parte convexas que
dependem da vazao turbinada na usina, nivel de armazenamento dos reservatorios e
da vazao vertida. Ainda em 2003, Borghetti et al. [10] utilizaram uma representacao
linear da funcao de producao hidrelétrica em funcao da vazao turbinada, altura de
queda e do rendimento das unidades. Mais recentemente, em 2008, Borghetti et al.
[11] apresentaram uma representagao linear por partes da fungao com incorporagao
de variaveis binarias.

O trabalho de Finardi e Silva [22], em 2006, considerou uma modelagem
detalhada da funcao de producao de natureza nao-linear e propoem uma formulacao
que considera os efeitos do nivel de jusante, da altura de queda, perdas hidraulicas
e zonas proibinas de geracao.

Cunha et al. [I8] mostraram, em 1997, que a consideracdo da variagdo
da produtividade das usinas hidroelétricas permite uma expressiva melhoria na
modelagem do problema de otimizacao energética do sistema elétrico brasileiro em
relagao a consideracao de uma produtividade média constante. Neste trabalho a
FPH foi modelada como uma funcao linear por partes variando com o volume
armazenado e defluéncia total, correspondente a soma das vazoes turbinada e
vertida. Em 2004, Diniz el al. [20] apresentaram um aprimoramento da formulac¢do
de modo a considerar explicitamente a vazao vertida na construcao da FPH, o
que permitiu uma melhor representacao da geracao das usinas hidrelétricas, em
particular nas situagoes em que ocorrem grandes vertimentos.

As funcdes lineares por partes sao tradicionalmente utilizadas para aproximacao
suave de funcoes nao-lineares. A funcao original é calculada para um determinado
niimero de pontos de um grid e utiliza-se interpolacao linear entre estes pontos
para obter a aproximacao. Desta maneira, qualquer problema de programagao
nao-linear, inclusive os problemas nao-convexos, que possuem restricoes que podem
ser expressas como somas de fungoes nao-lineares de no méaximo duas variaveis,
podem ser eficientemente aproximados por problemas de programacao linear-inteira
mista (PLIM) [28]. A figura|l.6{mostra um exemplo de aproximacao de uma funcao

nao-convexa de uma variavel como uma func¢ao linear por partes.
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Figura 1.6: Aproximagcao linear-por-partes nao-convexa

A incorporacao de variaveis inteiras, seja para a representacao de funcgoes lineares
por partes, para as decisoes de unit commitment ou qualquer outra fonte de
nao-convexidade, tornam muito mais dificil a solucao de um problema multi-estagio
de natureza estocastica linear-inteira mista (PELIM). Recentemente, progresso
tem sido feito para solucionar estes problemas e suas aplicacoes em sistemas de
poténcia. Na teoria, estes problemas podem ser escritos como grandes problemas
deterministicos equivalentes inteiros e algumas técnicas de solucao encontradas
na literatura podem ser empregadas, tais como: métodos de branch and bound
estocastico [42], [3]; métodos de decomposicao de cenarios [13], [48], [60]; métodos
de decomposicao de dois estagios [14], [49], [43], [56]. Uma pesquisa sobre métodos
de programacao estocastica multi-estagio inteira foi conduzida pelo grupo de Schultz
e Sem [51], [52]. No entanto, casos praticos destes problemas geralmente excedem
qualquer capacidade computacional de hardware e software para solucioné-los.

E por esta razdo que o algoritmo de PDDE é uma referéncia para a solucdo
dos problemas de operacao hidrotérmica, pois incorpora de maneira eficiente a
representacao das incertezas hidrolégicas. Neste contexto, a adocao do algoritmo
de PDDE na solucao de problemas nao-convexos, visando a representacao mais
realista do sistema, torna indispensével a utilizacao de técnicas especializadas para

a construcao de aproximagoes convexas das FCF, resultando em politicas operativas
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mais adequadas para o sistema.

As FCFs determinam a politica 6tima de gerenciamento dos reservatorios
hidraulicos e, portanto, cada método de convexificacao selecionado resulta em uma
estratégia diferente de operagdo, de acordo com a aproximagao obtida. Por esse
motivo, estes métodos estao em constante aperfeicoamento, nao apenas para garantir
as melhores aproximagoes, como também para permitir representacoes ainda mais
detalhadas do sistema através da incorporacao de diversas fontes de nao-convexidade

ao problema.

1.4 Objetivo e contribuicoes

Esta tese tem como objetivo descrever, comparar e desenvolver técnicas
de convexificagdo para a construcao de aproximacgoes das funcoes de custo
futuro, permitindo a extensao do algoritmo de PDDE para a representacao
de nao-convexidades no problema de planejamento da operacao de sistemas
hidrotérmicos. Neste trabalho, as técnicas de convexificacao sao classificadas
segundo dois critérios: o primeiro critério estd associado & construcao da funcao
de custo futuro convexa a partir dos cortes obtidos com a relaxacao Lagrangeana
da formulagdo ndo-convexa do problema (Convexificacdo da FCF), e o segundo
critério estd associado & convexificacdo do modelo dos componentes do sistema,
resultando em um problema convexo, cujos cortes constroem aproximacgao convexa
para a funcdo de custo futuro (Convexificagdo dos Componentes). De maneira mais

especifica:

Convexificacao da FCF

A representacao nao-convexa dos componentes do sistema, por exemplo, da
variabilidade do fator de producao hidrelétrico e das decisoes de unit commitment,
sao mantidas na formulagao do problema e a técnica de relaxacao Lagrangeana é
aplicada apos a solugao deste problema para obtencao de cortes que dao origem
a uma aproximacao convexa da FCF. Ao contrario da aplicagao tradicional, para
a solucao de problemas complexos, nesta abordagem a técnica ¢é utilizada para a
relaxacao das restricoes que possuem as variaveis de estado do problema, isto é,
aquelas cujas variaveis duais associadas, na solucao 6tima, sao usadas para calcular
os coeficientes dos cortes de Benders [26], [23]. A solugdo de cada problema relaxado
e o vetor de multiplicadores de Lagrange associado sao usados entao para obtencao
de cortes inferiores que aproximam externamente a funcao original. Desta forma,
o uso de técnicas de otimizacao destes multiplicadores permitem a construcao de

aproximagoes mais proximas a envoltoria convexa da fungao. A figura [I.7] ilustra a
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Figura 1.7: Critério de Convexificagao da FCF
construcao de aproximacao convexa segundo o critério de convexificagao da FCF.

Convexificacao do Componente

A formulacao original do problema é substituida a priori por uma aproximacao
convexa das funcgoes que modelam os componentes nao-convexos do sistema.
Estes métodos tém como principal caracteristica, concentrar todo o esforco de
convexificagdo uma tnica vez, antes da aplicagao do algoritmo de PDDE. Dentre as
técnicas mais comumente utilizadas estao a substituicao das funcoes nao-convexas
do problema por funcoes lineares por parte convexas, normalmente obtidas através
de algoritmos de céalculo de hiperplanos tangentes, ou substituicao por modelo de
envelope de McCormick [39]. Como as aproximacgoes externas dos componentes
podem tornar a solucao do problema muito otimista, esta abordagem considera
a possibilidade de realizagao de ajustes destas fungoes para minimizacao do erro
médio de aproximacao. Por essa razao, a aproximacgao resultante para a FCF,
geralmente, nao ¢é inferior a funcao original. A figura [I.§] ilustra a obtencao da

aproximagcao convexa da FCF segundo o critério de convexificacdo do Componente.
Como é possivel notar a partir das figuras e para ambos os critérios
de convexificacao da FCF, a existéncia de gaps em relacao a funcao aproximada,

devido a nao-convexidade do problema, faz com que o critério de convergéncia do
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Figura 1.8: Critério de Convexificagao do Componente

algoritmo de PDDE deixe de ser garantido, o que a principio nao impossibilita a
aplicacao do algoritmo. A tnica inconveniéncia consiste, no entanto, na distorcao
que é introduzida na politica operativa resultante, que pode ser muito elevada se
o problema for altamente nao-convexo. Isto significa que estamos assumindo que
as nao-convexidades associadas a operacao de sistemas hidrotérmicos sao, em geral,
"bem comportadas" o que permite a aplicacao bem sucedida dos critérios discutidos
neste trabalho. Apesar de restritiva, esta ¢ uma suposicao que, na pratica, é bastante
razoavel dada a natureza moderadamente nao-convexa normalmente considerada
para os componentes representados neste problema.

Cada um dos critérios de convexificacdo abordados tem suas vantagens e
desvantagens associadas: o primeiro, Convexificacao da FCF, garante que a
aproximacao obtida para a FCF é também externa e, portanto, garante-se que nao
existe corte de parte da regiao viavel do problema. Entretanto, para os problemas
que apresentam nao-convexidades mais fortes, esta aproximacgao pode nunca vir a
ser proxima o suficiente da funcao original em determinadas regioes do dominio
da funcgdo, tornando muito otimista a politica operativa resultante. O segundo
critério, Convexificacao do Componente, tem como principal vantagem utilizar
representacoes mais realistas do comportamento dos componentes do sistema mas,
uma vez que nao se trata necessariamente de uma aproximagao externa, entao nao

se pode garantir a otimalidade da solucao devido a possiveis cortes da regiao viavel
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do problema.

Uma propriedade interessante da abordagem de Convexificagao da FCF esta
relacionada ao fato de se tratar de uma aplicacao nao-convencional da técnica de
relaxacao Lagrangeana uma vez que nao estd sendo utilizada para efetivamente
resolver o problema original, mas para gerar cortes para a aproximagao convexa da
FCF. Portanto, isto significa que os valores para os multiplicadores de Lagrange,
na pratica, nao precisam necessariamente ser 6timos para que os cortes ainda sejam
validos. De qualquer forma, como sao estes multiplicadores que definem a inclinacao
dos cortes, entao existe uma forte motivacao para se buscar valores préximos
ao 6timo e obter, assim, melhores aproximacoes. Na literatura sao encontradas
diversas técnicas para a otimizacao dos multiplicadores de Lagrange, incluindo
métodos de proximal bundle [21], sequential refinement [34], ascending directions [7]
e outer-approximations [I5]. Em geral, este métodos compartilham da necessidade
de um nimero grande de iteragoes para convergirem. (Quando incorporado em um
esquema de solucao com PDDE, o procedimento de otimizacao dos multiplicadores
é aplicado para cada um dos problemas de cada iteracao de PDDE, o que torna
ainda mais crucial o uso de algoritmos eficientes.

O uso da relaxacao Lagrangeana para obtencao dos cortes de Benders é
proposta em [16] e [I5] considerando uma formulagao disjuntiva de envelope de Mc
Cormick, entretanto estes trabalhos desprezaram a otimizacao dos multiplicadores de
Lagrange e utilizaram uma versao simplificada do método de PDDE, considerando
uma pequena arvore de cenarios para modelar as incertezas hidrologicas. Uma
contribuicao significativa apresentada nesta tese consiste na incorporacao de um
novo algoritmo eficiente para a busca de multiplicadores de Lagrange em uma
abordagem de Convexificacao da FCF. Baseado no fato de que cada problema PLIM
de um estagio ¢, na pratica, relativamente simples de ser resolvido, entao o algoritmo
usa a solugao 6tima do problema original para dois propositos: permitir a construgao
de um problema localmente convexificado, cujas variaveis duais constituem uma boa
condicao inicial para os valores dos multiplicadores de Lagrange; e obter o melhor
limite inferior para o célculo do passo usado na atualizagao dos multiplicadores
durante o procedimento iterativo de busca.

E importante ressaltar que, para fins de comparacdes entre as metodologias de
convexificagdo, este trabalho nao se preocupa em estabelecer o melhor nivel de
detalhamento para a representacao dos componentes do sistema, o que depende
fundamentalmente das caracteristicas do sistema e do escopo do estudo a ser
realizado, ficando a critério do planejador definir a modelagem mais adequada
para o seu problema. No entanto, é levada em consideracao a importancia da
representacao da variabilidade das capacidades de geracao hidrelétrica em um

problema de operacao de sistemas cuja parcela de geracao dessas usinas ¢ muito
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expressiva. Neste contexto, também constitui uma contribuicao deste trabalho a
proposta de uma nova metodologia de Convexificacao do Componente, esta baseada
no trabalho de Suanno [59], onde a nao-convexidade do problema é eliminada
através de transformagao de variaveis de volume de dgua em energia armazenada.
Ao contrario do método original, a metodologia proposta permite a representacao
da variabilidade do fator de producao de usinas hidrelétricas em cascata, o que
consistia na principal limitacdo do modelo. Este aperfeicoamento foi viabilizado
gracas a incorporacao de uma modelagem aproximada de paralelizacao do sistema
hidrelétrico, obtida a partir de uma técnica de decomposicao espacial da cascata.

Para a formulagao do problema de operacao, este trabalho utiliza um modelo
PLIM, onde a funcao de producao hidrelétrica é modelada como uma restricao
bi-linear representada por uma aproximacao linear por partes, com precisao
melhorada pela incorporacao das variaveis binarias. O calculo da politica operativa
Otima considera uma extensao do algoritmo de PDDE para a construgao das
aproximacoes convexas das FCFs, de acordo com o critério de convexificacao
escolhido. Entretanto, nao existe uma maneira direta de avaliar qual critério
pode levar aos melhores resultados: aquele que garante aproximagao externa e,
portanto, nao corta regiao viavel do problema, ou aquele que minimiza o erro
médio da aproximacao? Para comparar os resultados obtidos para cada politica sao
feitas simulacoes operativas considerando o modelo PLIM, que melhor representa o
comportamento real do sistema.

O trabalho [6I] apresentou as metodologias propostas nesta tese e alguns

resultados preliminares que serao discutidos detalhadamente ao longo deste trabalho.

1.5 Organizacao da tese

Esta tese estd organizada da seguinte forma: no capitulo [2| é apresentada a
formulacao do problema de operacao hidrotérmica como um modelo de programacao
linear-inteira mista onde sao levadas em consideracao restricoes de atendimento a
demanda, balanco hidrico por usina, limite de capacidade de producao hidrelétrica
considerando funcao nao-convexa da altura de queda liquida e defluéncia da usina
e decisoes binarias de unit commitment para representar o acionamento de usinas
térmicas.

No capitulo [3|sao discutidos os dois critérios para a construcao das aproximacoes
das FCFs. Na primeira parte é abordado o critério de Convexificacao da FCF
utilizando a aplicacao da técnica de relaxacao Lagrangeana nas restricoes que
contém variaveis de estado do problema. Nesta secao é apresentada uma proposta
de aperfeicoamento desta técnica com a incorporacao de uma estratégia de busca

eficiente para calculo dos multiplicadores de Lagrange. Na segunda secao aborda-se

15



a Convexificagao dos Componentes, critério tradicionalmente adotado utilizando
substituicao das nao-linearidades por funcoes lineares por partes convexas. Uma
analise é feita comparando-se os dois critérios em relacao a obtencao dos cortes mais
fortes que, consequentemente, geram melhores aproximacoes.

O capitulo {4 apresenta a proposta de uma nova metodologia, enquadrada
no critério de Convexificacao dos Componentes, para aproximacgao da funcao de
producao hidrelétrica através da reformulacao do problema de operagao hidrotérmica
usando a transformacao de varidveis de volume de adgua em energia armazenada.
Neste capitulo mostra-se que, de maneira a permitir a representagao da variabilidade
dessas fungoes nas usinas a jusante em uma cascata, pode-se utilizar um
procedimento heuristico para aproximacao das relacoes entre variaveis.

No capitulo sao mostrados os resultados obtidos para cada uma das
metodologias apresentadas neste trabalho. Utilizando dois casos de sistemas
hidrotérmicos reais, porém com caracteristicas diferentes, foram comparadas as
estratégias de convexificacao a partir das simulacoes operativas para cada uma das
politicas calculadas. O primeiro caso é da hidrelétrica de El Cajon do sistema de
Honduras, e foi escolhido pelas caracteristicas particulares relacionadas a funcao de
producao desta usina. Ja o segundo caso contém uma versao reduzida da regiao
Sudeste do sistema Brasileiro, conhecido pela alta disponibilidade e diversidade de
recursos hidraulicos.

Finalmente, no capitulo [6] sdo feitas as consideragoes finais e conclusdes sobre
o tema abordado neste trabalho. De uma maneira geral, buscando auxiliar a
tarefa de planejamento 6timo da operacao de sistemas hidrotérmicos, esta secao
faz uma andlise critica sobre os possiveis critérios de convexificacao para o calculo
das politicas operativas. Além disso, sao apresentadas ainda algumas propostas para

dar continuidade ao trabalho desenvolvido.
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Capitulo 2

Planejamento da operacao

hidrotérmica

2.1 Introducao

Os sistemas hidrotérmicos de geracao de energia elétrica sao compostos por usinas
termelétricas e hidrelétricas conectadas a um centro de carga. O objetivo do
planejamento da operacao do sistema ¢ determinar uma estratégia de decisoes de
geracao dessas usinas, otimizando os recursos disponiveis, de maneira a atender a
demanda de energia a minimo custo para um determinado horizonte de tempo. Este
problema de otimizacao é formulado levando-se em conta o nivel de detalhamento
desejado para a representacao dos componentes do sistema, aspecto fundamental que
relaciona a qualidade da operacao resultante e o esforco necessério para obtencao
dos resultados.

Este trabalho de tese leva em consideragao a importancia da precisao na
modelagem de determinados componentes do sistema, entretanto preocupa-se
principalmente em tornar didaticamente claro o objetivo proposto e, portanto,
permite-se realizar simplificagdes no modelo utilizado, sem comprometer a
generalidade dos resultados obtidos posteriormente.

O capitulo comega apresentando na secdo [2.2] a seguir, a defini¢do
da nomenclatura considerada. Na secao sao descritas as principais
caracteristicas associadas a cada um dos componentes do sistema hidrotérmico e
o modelo matematico considerado para a representacao do comportamento destes
componentes, dando origem a formulagao do problema de planejamento da operacao
considerado para este trabalho. Na secao [2.4]é apresentada uma visao sobre os dois
algoritmos de programacao dinamica, PDE e PDDE, tipicamente adotados para a
solugao dos problemas de planejamento sob incerteza, e devidamente identificadas

as vantagens e deficiéncias para cada um deles.
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2.2 Nomenclatura

e Conjuntos e indices:

T,t | Estéagios de tempo
J,j | Usinas termelétricas
I, Usinas hidrelétricas
M;, m | Usinas a montante da hidrelétrica ¢

e Parametros:

co,; | Custo operativo unitario da térmica j | $ /MWh
cdef | Custo de déficit do sistema $ /MWh

d; | Demanda de energia do sistema MWh
a;; | Afluéncia hidrologica da hidrelétrica i hm?

n; | Fator de eficiéncia da hidrelétrica ¢ p.u.

v, | Volume minimo da hidrelétrica i hm?

v; | Volume maximo da hidrelétrica ¢ hm?
u; | Turbinamento minimo da hidrelétrica i hm?
w; | Turbinamento maximo da hidrelétrica i hm3
gh; | Geracao méaxima da hidrelétrica i MWh
g_tj Geracao minima da térmica j MWh
gt; | Geragao maxima da térmica j MWh

e Variaveis de decisao:

gti; | Geracao da térmica j MW h
xty; | Unit commitment da térmica j {0,1}
ghy; | Geragao da hidrelétrica ¢ MW h
vy; | Volume armazenado da hidrelétrica i hm?
ug; | Volume turbinado da hidrelétrica i hm?
s;i | Volume vertido da hidrelétrica i hm?
¢ri | Volume defluente da hidrelétrica i hm?
hii | Altura de queda liquida da hidrelétrica 7 m
ry | Déficit de energia do sistema MW h
z | Valor esperado do custo operativo total $
w; | Valor esperado do custo operativo no estagio ¢ $
a; | Valor esperado do custo futuro no estagio ¢ $
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turbina gerador
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Figura 2.1: Esquema de operacao de usina termelétrica

2.3 Descricao do Problema

2.3.1 Usinas termelétricas

O funcionamento das unidades termelétricas é baseado na conversao de energia
térmica em energia cinética pela movimentagao, através de vapor, de uma turbina
que estd acoplada a um gerador elétrico, conforme ilustrado na figura [2.1

De uma maneira geral, a operagao dessas usinas nao esti sujeita as limitacoes
de recursos tal como o sistema hidrelétrico, que depende da disponibilidade de
agua proveniente das chuvas, entretanto esta relacionada ao consumo especifico dos
combustiveis e seus custos associados.

Além disso, dependendo da natureza do combustivel utilizado, consequentemente
do tipo de caldeira, a operacao das unidades termelétricas esta sujeita a custos
relacionados ao processo de acionamento das unidades e uma série de restricoes
nao-triviais, como por exemplo, variagoes de poténcia necessariamente graduais que
sao matematicamente modeladas pelas restricoes de rampa e de minimo tempo de
partida e parada das unidades. Como encontra-se fora do escopo desta tese, no
modelo apresentado a seguir, iremos desconsiderar o detalhamento destas restrigoes,
cujos efeitos geralmente sdo significativos apenas no planejamento de curto prazo.
Por esta razao, como sera visto a seguir, diferentemente da operacao hidrelétrica, o

modelo térmico nao é acoplado no tempo.
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4 co(gt)

Figura 2.2: Curva de custo operativo térmico

Custo das unidades termelétricas

Em condi¢oes normais de operacao, o consumo especifico de combustivel,
consequentemente o custo unitario térmico, é dado em funcao do nivel de geracao
das unidades, tipicamente representado por uma curva convexa linear por partes,
como estd ilustrada na figura [2.2]

O custo operativo térmico de cada estagio ¢ é modelado, entao, pela expressao a

seguir:
ZCOM -gtyj, teT (2.1)
jeJ

Limites operativos das unidades termelétricas

Os niveis minimo e méaximo de geracao das unidades termelétricas estao
normalmente relacionados as caracteristicas fisicas das caldeiras, em outros
casos podem estar ligados a restricoes energéticas oriundas do processo de
planejamento. Matematicamente, estes limites operativos sao modelados pelas

seguintes desigualdades:

gtj = gt vty teT,jel, (2.2a)

gt < gt; -ty teT,jel, (2.2b)
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onde as varidveis binarias xt;;, que representam as decisoes de unit commitment
das termelétricas indicam que, uma vez em operacao, as unidades necessariamente
devem respeitar os limites minimos e maximos de gera¢ao e, quando fora de operacao,

devem manter geragao nula de energia, ou seja:

t <gt,;<gt:;, para xt,; =1
Fj=9a =95 P b teT,jel.
gt ; =0, para xt,; =0

2.3.2 Usinas hidrelétricas

O funcionamento das usinas hidrelétricas é baseado no processo de aproveitamento
hidraulico, conforme ilustrado na figura Para um determinado nivel de cota
a montante de armazenamento, a 4gua do reservatorio é captada por uma tomada
d’agua e conduzida sob pressdo através de condutos forcados até um nivel mais
baixo, local onde se encontra o conjunto de turbinas da usina, denominado de
casa de forca. Neste local, a agua ¢é direcionada de forma a impulsionar as péas
das turbinas que estao acopladas aos geradores. Desta forma, a energia cinética
de rotagao desenvolvida é convertida em energia elétrica. Depois de passar pelas
turbinas, a 4gua retorna ao rio ou a um outro curso d’agua através de canais ou
condutos que recebem o nome de canal de fuga da usina, situado em um nivel de
cota a jusante.

Outra maneira de escoar agua do reservatério é através do vertedouro, onde,
neste caso, nao h& producao de energia uma vez que a &gua nao passa pela
turbina. Essa obra de descarga de vazoes permite o controle do nivel de agua do
reservatorio, por exemplo em situacoes em que o volume armazenado é elevado e a
capacidade de geracao de energia nao é suficiente para extravasar o fluxo de dgua
que chega ao reservatério. Podem existir situacoes ainda, dependendo do tipo de
construcao da usina, em que o nivel de agua do reservatorio nao é maximo mas o
vertimento é economicamente vantajoso para permitir a geracao de energia a partir
do turbinamento de uma usina a jusante.

O modelo mateméatico que descreve o comportamento deste componente de

geracao de energia é descrito a seguir.

Funcao de producao hidrelétrica - FPH

O processo de producao de uma unidade hidrelétrica é definido a partir da energia

potencial armazenada ep no reservatorio:

ep=m-q-h, (2.3)
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Figura 2.3: Esquema de operacao de usina hidrelétrica

onde m é a massa de dgua no reservatorio captada para a geracao, g é a aceleracao
da gravidade e h é a altura de queda liquida dada pela diferenca entre os niveis de
montante e de jusante do reservatorio, provocada pelo represamento da agua.
Utilizando o peso especifico da agua p = 1000kg/m?, definido como a razio entre
a massa m de um determinado volume u:
m
U= ——m=p-u. (2.4)
u
Entao pode-se escrever a equacao da energia potencial em funcao do volume

retirado do reservatorio para a geracao de energia:

ep=p-u-g-h. (2.5)

A transformacdo de energia potencial em energia elétrica gh estd sujeita ao

rendimento 77 das maquinas envolvidas no processo de conversao da energia:

gh =n-ep. (2.6)

Substituindo a expressdo (2.5 para a energia potencial:

gh=n-p-u-g-h. (2.7)

Esta equagao pode entao ser escrita da seguinte forma, para cada hidrelétrica ¢

no estagio t:

22



ghei=r-mi-ui-hy;, teT,iel (2.8)

onde xk é uma constante que incluiu os valores do peso especifico da agua, da
aceleracao da gravidade e um fator de conversao de unidade para MWh.
A altura de queda liquida da usina h;;, por sua vez, é funcao do volume

armazenado v ;, do volume turbinado u,; e do volume vertido s;; pela usina, isto é:

ht,i =h" (Ut,i) - hf (Utm St,i) — h? (Utz) ) (2-9)

onde h™ (v:;) ¢ a cota de montante em metros da usina, fun¢do nao-linear do
volume armazenado no reservatorio. A relacao entre essas duas grandezas é dada
pela curva cota x volume, que traduz a caracteristica topogréafica da area inundada
pela construcio da barragem; h' (uy;, s;;) € a cota de jusante em metros da usina,
funcao nao-linear do volume defluente no canal de fuga, dada pela soma do volume
turbinado e o volume vertido pela usina. A relacao entre essas grandezas é dada pela
curva chave do canal de fuga, usualmente determinada experimentalmente, a partir
de medigoes simultaneas de vazao defluente e do nivel da &gua; h? (u.;) é a perda
hidraulica por atrito em metros, ocorrida no escoamento entre a secao da tomada
d’agua e a secao localizada a jusante da turbina no canal de fuga, e geralmente dada
por uma fun¢ao quadratica do volume turbinado pela usina.

Podemos entao reescrever a expressao que define uma funcao de producao
hidrelétrica, dada pela equacao , como a multiplicacao do volume turbinado
u e um fator de produgao variavel p (v, q) em fun¢ao do volume armazenado e do

volume defluente:

ghei = pi (Veisqui) ~w, teT,iel (2.10)

onde q; = Us; + Se;-

Esta funcao nao-linear é representada neste trabalho por um modelo de
programacao linear inteira mista dado por uma funcao linear por partes bi-variada
em v e ¢, muito bem ajustada através da incorporacao de variaveis binarias. Ao
agregar as variaveis de turbinamento u e vertimento s em uma tnica variavel de
defluéncia ¢, para a representacao da funcao, estamos assumindo que vertimentos
ocorrem somente em situacoes em que a defliencia total é maior que o maximo

turbinamento, isto é:

w; =min{q,;, ; }

s1; =max{0,q; — u;}
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Figura 2.4: Grid de discretizacao de varidveis de uma funcao

Seja gh (v, q) uma func¢do continua definida sobre um dominio retangular, cujos
intervalos [v, 7] e @, G], que definem a regiao [Q <v<u, ¢g<g¢g< q}, sao divididos
em subintervalos através de discretizacoes de N pontos de volume armazenado e M
pontos de volume defluente. Entao o ponto (v,, gn,) corresponde ao ponto (n,m) do
grid, como mostra a figura [2.4

Considerando os retangulos obtidos pelos pontos (n,m), (n+1,m), (n,m+1) e
(n+1,m+ 1), conforme ilustrado na figura[2.5] o dominimo da funcéo ¢ totalmente
coberto por um conjunto tnico destes retangulos ndo-sobrepostos. A funcao é

formulada portanto pelo seguinte conjunto de restricoes lineares:
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N M
ght = Z Z Ghom - Ynm (2.12a)

n=1 m=1
N M
v = Z Z U * Yom (2.12b)
n=1 m=1
N M
q= Z Z dm * Tn,m (212C)
n=1 m=1
N M
n=1 m=1
N-1
2 =1 (2.12¢)
n=1
M-1
Ym = 1 (2.12f)
m=1
Tnm an‘i‘anrl, TL:L,N,m: 1,...,M (212g)
’Yn,mgym+ym+1, nzl,,]\ﬂm:l,,]\/[ (212h)
Yom >0, n=1. ,Nm=1.,M (2.12i)
2, €{0,1}, n=1,.,N—1 (2.12j)
ym € {0,1}, m=1,..,M—1 (2.12k)

Onde as varidveis binarias auxiliares x e y indicam os subintervalos associados ao
ponto resultante, isto é, quando x,, = 1 e y,,, = 1, o ponto (v, q) pertence ao n-ésimo
intervalo de volume armazenado e m-ésimo intervalo de defluéncia, associados

ao retanglﬂo definido pelos pontos (UQO>> (vn+17Qm)> (UQOJrl) € (UnJrla(Jerl)'

As restrigoes (2.12¢) e (2.12f) garantem que o ponto (v,q) pertence a um unico

retangulo. As variaveis 7 correspondem a combinacao linear convexa dos pontos

do grid, e as restricoes (2.12g) e (2.12h) associam os pontos da combinacao ao

retangulo correspondente. Para estas restricoes as variaveis xy € ys sao removidas
do problema.

Propriedade da aprorimagao: A aproximacao linear por partes da funcao,
ghfi (Visqri), € idéntica a fungdo ghy; (ves, i) para todos os pontos do grid, isto
é, ghéi (Un, @m) = ghti(vn, ¢n) para cada ponto (n,m), e é uma fungao linear das

variaveis (vy;, g;;) no interior ou nas arestas de cada retangulo.
E importante ressaltar que o uso dessas funcoes lineares-por-partes ndo convexas

permite que sejam representadas as caracteristicas mais particulares de qualquer

funcao bi-variada. O que significa que o detalhamento do modelo é flexibilizado
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Figura 2.5: Cobertura do grid de discretizacao

pelo processo de discretizacao das variaveis da funcao. Todavia, sem perda de
generalidade, para efeitos das anélises compartivas realizadas entre as metodologias
que serao apresentadas mais a diante neste trabalho, estamos considerando que
o fator de producao das usinas hidrelétricas é uma funcao somente do volume
armazenado no reservatorio. Esta consiste na caracteristica mais comumente
encontrada em sistemas de operacao hidrelétrica e isto significa que a producao

de energia dessas usinas é representada pela seguinte funcao nao-convexa:

ght,i = pPi (Ut,i) . Utﬂ‘, t - T,Z - ]I (213)
A funcao linear-por-partes considerada, portanto, nesta tese é apresentada como
ghts (Ve ).
Balanco hidrico

As usinas hidrelétricas sao geralmente construidas em cascata para melhor utilizarem
0s recursos existentes em um rio ou bacia hidrogréafica. Este acoplamento hidraulico
é representado sob a forma de restricoes de balanco hidrico que modelam tanto

o acoplamento espacial, criado pelas usinas em cascata, quanto o acoplamento
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Figura 2.6: Balango hidrico de usina hidrelétrica

temporal, criado pela relagao entre os volumes armazenados em cada reservatorio
entre estagios consecutivos.

De forma mais especifica, as equacoes de balanco hidrico obedecem ao principio
de conservacao de massa, de acordo com a figura 2.6} o volume de agua armazenada
ao final de um determinado estagio deve ser igual ao volume no inicio do estagio (ou
final do estagio anterior), adicionado o volume afluente ao reservatorio e descontado

o volume defluente da usina.

Vti = V-1, + Qg — Ut — St + Z (U,th + St,m) s t e T,Z el (214)
meM;

onde o volume defluente é dado pela soma dos volumes turbinado e vertido, e o
volume afluente é dado pela soma da afluéncia hidrologica e a soma dos volumes

defluentes das usinas a montante.

Limites operativos das unidades hidrelétricas

O limite superior considerado para o volume armazenado nos reservatoérios estd
associado ao nivel maximo de agua para fins operativos energéticos, o que nao
necessariamente corresponde ao nivel de elevacao méaxima da barragem. De forma
analoga ¢é definido o limite inferior, associado ao nivel minimo de dgua armazenada

que preserva a capacidade de geracao de energia da usina. Da-se o nome de volume

27



util, a diferenca entre estes valores. Niveis minimo e maximo de turbinamento
das usinas sao geralmente estabelecidos em funcao de restricoes técnicas dos
equipamentos. Matematicamente, estes limites operativos sao modelados pelas

seguintes desigualdades:

S Ut i S Ei, te T,Z el (215&)

2.3.3 Demanda do sistema

A demanda total do sistema elétrico é constituida pela soma das demandas de energia
dos centros consumidores que devem ser atendidas pelo suprimento de geragao das
usinas hidrelétricas e termelétricas. A parcela de demanda ndo atendida pelas
unidades geradoras da-se o nome de déficit de energia e a ela estd associada uma

penalidade devido aos efeitos sociais provocados por um racionamento de energia.

Atendimento & demanda do sistema

O atendimento & demanda do sistema elétrico é formulado segundo a seguinte

equacao de balanco de energia:

Zght’i + thtﬂ + Ty = dta t € T (216)

i€l jel
Custo operativo total

O custo operativo total do sistema para cada estagio corresponte ao valor do custo
imediato e é dado pela soma do custo operativo térmico e o custo do deficit, conforme

a equagao a seguir:

wy = Z copj - gtej +cdef -1y, te€T (2.17)

J€eJ
2.3.4 Formulacao matemaéatica

Os sistemas hidrotérmicos sao caracterizados pela incerteza associada a
imprevisibilidade das afluéncias hidrolégicas nos estagios futuros, desta forma, o
problema de planejamento da operacao é formulado por um modelo de programacao
estocéstica multi-estagio, onde a cada estagio t é sorteado um evento aleatorio &,

determinando o volume afluente a;. O objetivo do problema é encontrar a politica
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operativa 6tima que minimiza o valor esperado do custo total sujeito ao conjunto

de restricoes operativas, conforme descrito nas se¢oes anteriores:

e Funcao objetivo: Minimizar valor esperado do custo operativo total

z=minE¢, [wy (&) + Eg, [w2 (&) + -+ - + E¢; [wr (&) -+ ]] (2.18)

Sujeito a: Equacao de balanco hidrico

Vg = Vp—14 + Qp; (&) — Ui — Sti + Z (Wem + Stm), teT,iel
meM;

Equacao de atendimento a demanda

S gha+ Y gty tr=d, teT

i€l JjeJ

Funcao de producao das usinas hidrelétricas

ghe; < ghty (veioug), teT, i€l

Limites operativos das usinas hidrelétricas

ghei < gh;, teT,iel
v, <wv,; <v, teTiel

u; <wup; <y, teTiel

e Limites operativos das usinas térmicas
gtt,j > g—tj : l‘ttJ, t e T,] elJ
gtt,] Sﬁjxtt,jv tETa.] el
e Decisoes de unit commitment das usinas térmicas

xt; €{0,1}, teT,jel

Ao contrario dos modelos de programacao deterministica, este problema nao
fornece uma tunica solucao como resultado. Para cada estagio ¢, um conjunto
de solugoes ¢ obtido em funcao das realizacoes dos eventos aleatérios. Por esta

razao, este conjunto de solucoes é conhecido como politica operativa. Na pratica,
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estamos interessados na decisao para o primeiro estigio, cuja solucao carrega
informacoes sobre os estigios futuros, por exemplo em relacao a balanco de riscos
de racionamento, secas ou vertimentos.

A incorporacao de incerteza hidrologica associada a existéncia de miltiplos
reservatorios tornam este problema de grande porte, exigindo que sejam feitas
suposicoes sobre o modelo e sejam adotados algoritmos eficientes para lidar com
as dificuldades do problema. Na secdo a seguir é feita uma breve descricao dos
algoritmos de programacao dindmica, tipicamente utilizados para solucionar este

problema.

2.4 Algoritmos de solucao

As usinas hidrelétricas utilizam o armazenamento de adgua nos reservatorios para
produzir energia nos estagios futuros, substituindo custos associados ao uso de
combustivel pela usinas termelétricas. O limite de capacidade de armazenamento
dos reservatorios em conjunto com a variabilidade das afluéncias futuras produzem
um enlace entre as decisoes operativas de um determinado estigio e as suas
consequéncias futuras.

Através de metodologias baseadas em programacao dindmica, o problema
multi-estagio ¢ decomposto em solugoes recursivas de problemas de um tnico estigio
para a construcao das chamadas fungoes de custo futuro (FCF), que estabelecem,
para cada estado do sistema, o valor esperado do custo futuro associado & melhor
decisao operativa imediata. Os estados, por sua vez, estao relacionados as condi¢oes
iniciais do sistema para um determinado estagio.

De forma genérica, o problema de um estagio pode ser formulado como:

Wy (xt—lv gt) = II;IH [Ctxt + E§t+1 [wt-i-l (‘rh §t+1)]]

S/a Ath’t Z bt (219&)
tht—l + th’t = ht (§t> (219b)

onde ¢;x; é o custo imediato associado a decisdo operativa x; e Eg,, | (w1 (24, §41)]
é o valor esperado do custo futuro para esta decisao. Restrigoes representam
as relagoes intra-periodo e as restricoes de acoplamento, ou inter-periodo.
Esta formulacao serve como ponto de partida para diversos algoritmos de
programacao dinamica. A seguir sao apresentadas as metodologias de PDE e PDDE
que buscam solucionar o problema multi-estagio através da obtencao de aproximacao

da func¢ao de custo futuro wy ;.
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Figura 2.7: Esquema de solucao por PDE

2.4.1 Programacao Dindmica Estocastica

Seguindo o critério da recursdo de Bellman [5], o algoritmo comeca pelo estagio T
com o calculo do custo wr para todos os estados xr_1, que corresponde & construcao
da fun¢ao de custo futuro para o estagio T'— 1. Movendo-se no sentindo reverso do
tempo, sao solucionados recursivamente os problemas de cada estigio ¢ considerando
as FCF previamente calculadas, conforme ilustrado na figura 2.7

A parte complicante do algoritmo, entretanto, consiste na determinacao dos
estados do sistema para cada problema. Devido a impossibilidade de solucao dos
problemas de um estagio para a combinacao de todo o dominio continuo das variaveis
de estado, o algoritmo de PDE se baseia na discretizacao de um conjunto de valores
para estas variaveis. A aproximagao da FCF, representada por oy (z;_1), é ajustada,

por exemplo, através de interpolacoes dos pontos obtidos.
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Resumo do algoritmo de PDE
1. Inicializacao

Inicializa FCF considerada no estagio 7"
(0% %] (ZL‘T) = O

2. Recursao
Para cada estagiot =1T,...,1
Para cada estado do sistema k =1, ..., K
Para cada realizacao da variavel aleatéria [ =1, ..., L

Soluciona o problema de otimizacao de um estéagio:

wy (33?717 §,€) =min @y + op ()
S/a Atxt Z bt
Fay oy + Gy = hy (f}ls)

Fim

Calcula o valor esperado da fungao objetivo associado ao estado x¥ ,:
1L
—k kel
Wy = i3 Zwt (xt—1>€t)
=1

Fim

Ajusta fungao de custo futuro:

Qi (l"t—l) = Wy (xt—l)

onde
Wz — int {wy, k=1,.,K}

é a fungao aproximada obtida pela interpolacao dos pontos calculados para
a FCF.

Fim
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Figura 2.8: Esquema de solucao por PDDE

Suponha agora que o problema contém N variaveis de estado e cada uma delas
com M discretizacoes de valores. Entao, em cada estagio, existirio K = MY
estados a serem resolvidos, resultado da combinacao de estados de cada variavel.
Logo, verifica-se que o espaco de estados cresce exponencialmente com o niimero de
varidveis e, a este fenomeno, da-se o nome de maldicao da dimensionalidade.

Em contra-partida, um ponto favoravel com relacao ao algoritmo de PDE ¢ a
capacidade de lidar com problemas complexos, uma vez que nao hé exigéncia alguma
em relacao a natureza das restricoes, permitindo modelagens bastante flexiveis do
problema. Flexibilidade esta que nao é encontrada no algoritmo de PDDE, como
serd apresentado na segao a seguir, entretanto este algoritmo resolve a questao
da maldicao da dimensionalidade, fator que torna computacionalmente invidvel a

aplicagao da metodologia de PDE para este problema.

2.4.2 Programacao Dindmica Dual Estocastica

O algoritmo de programagao dinamica dual estocastica, desenvolvido por Pereira
[45], utiliza a técnica de decomposicao de Benders multi-estagio baseada em um
procedimento iterativo para construcdo das aproximacoes das funcoes de custo
futuro como funcoes lineares por partes, dispensando a necessidade de discretizacao
das variaveis de estado.

De maneira geral, o procedimento é composto de duas fases, como mostra a

figura a fase de recursao, ou backward, e a fase de simulacao, ou forward. A
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we(x,_4)

ay(x,_4)

xrk—l
Figura 2.9: Extrapolacao da FCF para um estado

recursao consiste na solu¢ao reversa no tempo dos problemas de um estigio para
um conjunto bastante reduzido de estados do sistema. A informacao dual associada
a solucao destes problemas ¢é utilizada para construir uma aproximacao de primeira
ordem das FCFs, ou corte de Benders, em torno destes estados. A fase de simulagao
consiste em solucionar cronologicamente os problemas para um conjunto de cenérios
hidrologicos, levando em conta essas aproximacoes das FCFs, e assim visistar novos
estados do sistema.

Observa-se que como os cortes obtidos sao tangentes a FCF original, entao a
aproximacao gerada subestima a funcao original. Portanto, ao final da fase de
recursao, é obtida com a solucao do problema para o primeiro estagio, um limite
inferior para a solu¢ao do problema. Além disso, a soma dos custos imediatos
de cada problema da fase de simulacao, considerando cada cenério hidrolégico,
¢ usada para calcular o intervalo de confianca do limite superior para a solucao.
Considera-se como critério para convergéncia do algoritmo quando o valor do limite
inferior pertence ao intervalo de confianca do limite superior.

Este algoritmo pode ser visto, na verdade, como um aperfeicoamento do método
de PDE ao tornar dinamico o processo de discretizacao do espaco de estados e ao
disponibilizar, a cada iteracao do processo, limites para a solucao do problema.
Todavia, a metodologia de PDDE se baseia na convexidade dos problemas da fase

de recursao para a obtencao das informagoes duais que permitem a construcao de
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uma aproximacao da FCF através da extrapolacao linear dos pontos obtidos para
esta funcao.
De acordo com a ﬁgura valores para a fun¢do wy (x;_1) podem ser calculados

em pontos especificos 7;_; = zF ;. Com a informagdo das inclinagoes da fungao

., Swy (we— 5
wy (7¢_1) nestes pontos, isto ¢, wF = % LA funcao pode ser extrapolada
Ti—1

devido a sua convexidade. Estas inclinacoes sao obtidas a partir da informacao dual
de cada um dos problemas de operacao. Desta maneira obtém-se uma aproximacao

externa oy (x;—1) da funcao original através de planos lineares tangentes aos pontos

k
It—l'

Resumo do algoritmo de PDDE
1. Inicializacao

Inicializa ntimero de cortes da FCF para cada estagio:

2. Recursao
Para cada estagiot =1T,...,1
Para cada estado do sistema k =1, ..., K
Para cada realizacao da variavel aleatéria [ =1,..., L

Soluciona o problema de otimizacao de um estégio:

Wy (xfﬁl, fi) =min T +
S/a Ath’t Z bt
Fay 4 Gy = hy (51{)

p p p _
at-‘rl zwt-i-l_'_ﬂ-t—}—l '(%t—ﬁt), p— 1,...,Pt

Fim

Incrementa nimero de segmentos da FCF do estagio t — 1:

P=F.1+1, B.=P

Calcula novo segmento para FCF:
oy > wf—i-ﬂf- (:ct,l _517£1)

onde

Ty 1= 1y
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L

L
p 1 k.l
U _Z Ty
=1
e
k.l Owy (14-1) | —
V= | =Thy - F
8.1',5,1 Ti-1

mhi! sdo variaveis duais associadas as restricdes Fual |+ Gy = Iy (5@)

Fim
Fim
Calcula limite inferior:

w = w (2o) -
3. Simulacao

Para cada cendrio sorteado h* k=1,.... K

Inicializa estados:

I’g = 2o
Para cada estagiot =1,....,T

Soluciona o problema de otimizacao de um estégio:

k .
Wy (xt_l) =min Ty + Qg1

S/a Atﬂft Z bt
thf—l + Gtﬂft = hf

p p p —
Q1 2 Wiy + 7y (@ —x), p=1,..F

Atualiza os estados associados ao cenario k:

*

k _
Ty = Ty
onde z} é solucao 6tima do problema
Fim
Calcula o custo total por cenéario:
T

wh = g ctrpf

t=1
Fim
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Calcula o valor esperado do limite superior:

Calcula o desvio padrao:

4. Verificacao da convergéncia

Para um determinado parametro €, se o limite inferior pertence ao intervalo

de confiancga do limite superior, ou seja:

w e |w

o _ . o

—E——, W+ €e—F=
VK VK

entao o algoritmo para, senao retorna ao passo 2.

Observa-se que, em contraste com o algoritmo de PDE, onde K cresce
exponencialmente com o nimero de varidveis de estado, no algoritmo de PDDE
estamos selecionado um estado do sistema associado a cada cenario sorteado, ou
seja K. Portanto, o nimero de problemas resolvidos a cada recursao pode ser
muito menor ao utilizarmos o procedimento de atualizacdo dos estados a cada
iteragao do algoritmo. Na pratica, esta metodologia tira vantagem deste processo
de discretizacao dinamica para construir aproximagcoes que melhor representam as
FCFs apenas no entorno do estados visitados, ao invés de se preocupar em refinar
regioes das funcoes cujos estados associados sao muito improvaveis.

Desta forma, o algoritmo de PDDE ¢é considerado um dos poucos e o principal
método capaz de solucionar problemas de operacao multi-estagio, multi-reservatorio
em um ambiente estocastico. No entanto, como foi mencionado, a aplicacao desta
metodologia esta limitada a problemas convexos devido ao processo de extrapolagao
de pontos da FCF para todo o dominio do espago de estados, através da construcao
de hiperplanos tangentes. Uma vez incorporadas nao-convexidades no problema, os
cortes obtidos por aproximacoes lineares da fun¢ao nao garantem limite inferior para
todos os pontos da fungao e, portanto, nao garantem a convergéncia do algoritmo.
Problema ainda mais grave consiste no fato de que aproximacoes extremamente
distorcidas podem ser obtidas devido a eliminacao de grande parte da regiao viavel
do problema.

Como visto na secao o problema abordado neste trabalho de tese, para o

planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos, é nao-convexo. O assunto
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discutido no proximo capitulo diz respeito as técnicas de convexificacao das fungoes
de custo futuro, que tornam possivel a aplicacao da metodologia de PDDE na solucao

de problemas com representacao de nao-convexidades.

38



Capitulo 3

Critérios de convexificacao

3.1 Introducao

O conceito de convexidade é bastante til no ambito da otimizacao, e é definido a

seguir:

e Um conjunto é dito convexo se qualquer ponto sobre um segmento de reta
que une dois pontos deste conjunto também pertencer ao conjunto, conforme

a figura Sejam 1 € X e 9 € X, entao X é um conjunto convexo se:

pry + (1 —p)ze € X Vu € 0,1] (3.1)

e Uma funcao é dita convexa se o epigrafo, conjunto de pontos sobre e acima do
grafico da fungao, é um conjunto convexo. Em outras palavras, uma funcao é
convexa se o segmento de reta que une dois pontos quaisquer da funcao esta
sobre ou acima da funcao, ou seja, superestima a funcao, como mostra a figura

. Seja X um conjunto convexo, entdo f (x) é fun¢do convexa em x € X se:

wf (1) + (1= p) f22) = fpzr+ (1 —p)az) Var,zo€ X Vupe[0,1]
(3.2)

Uma funcao f (x) é dita concava em x € X se —f (x) é convexa em x.
Algumas propriedades de fung¢oes convexas (concavas):
* Se uma fungdo convexa (concava) possui um minimo (méaximo) local, ele
também é um minimo (méaximo) global;

* O méaximo (minimo) de funcdes convexas (concavas) também é uma

fungao convexa (concava);
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Figura 3.1: Conjunto convexo versus nao-convexo
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Figura 3.2: Funcao convexa versus nao-convexa
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3.1.1 Problema convexo

Seja o seguinte problema de otimizacao:

g9 (y) = min f (z,y)

zeX

Podemos dizer que se f (x,y) é uma fun¢io convexa em (z,y) entdo ¢ (y) é uma
fungao convexa em y se X for um conjunto convexo.

Demonstracao: sejam y; e yo quaisquer, tais que:

gy)=f(r,m), m1eX (3.3a)
9(y) = f(v2,02), 22€X (3.3b)

Como X é um conjunto convexo:
pry+(1—p)ze € X, pe{0,1}
Além disso, como f (z,y) é funcdo convexa em (x,y):
if (@) + (1= p) f@2,92) = f(par + (1 — p) 22, pyr + (1 — 1) yo)
E como, por definicao do problema:
fpzy + (1 — p) o, pyn + (1 — p) y2) > g (pys + (1 — ) y2)
Entao tem-se que:
pf (x1,91) + (1= p) f(22,92) > g (uyn + (1= p) y2)
Finalmente, da defini¢do de g (y1) e g (y2), obtém-se que:

pg (Y1) + (1 =) g (y2) > g (uyr + (1 — p) y2)

Logo g (y) é fungdo convexa em .

Conforme visto no capitulo anterior, os algoritmos de programacao dinamica sao
baseados em estratégias de decomposicao de um problema complexo em solugoes
recursivas de problemas menores, neste trabalho particularmente, um para cada
estdgio. O ponto-chave em relacao a estes métodos consiste, no entanto, na
incorporacao, para cada problema, de uma funcao associada & solucao 6tima dos
problemas dos estagios futuros em funcao dos estados do sistema. Isto significa que

cada problema de um estégio ¢ corresponde a um subproblema para a construcao
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da funcao de custo futuro a ser incorporada no problema do estigio t — 1, que por
sua vez é um subproblema para o estigio t — 2 e assim sucessivamente.

Seja o seguinte subproblema genérico para o estagio t:

wy (x4-1) = i?é?( Cry

S/a th’t = ht - tht—l

Como a funcao objetivo e as restricoes de acoplamento deste problema sao
lineares, entao podemos afirmar que se o conjunto X ¢é convexo entao este
subproblema é convexo em (x;, 2, 1) e, consequentemente a fungdo wy (x;_1) é
convexa em T, 1.

Esta propriedade de convexidade da funcao wy(x;_1) permite a aplicacao
do algoritmo de PDDE em que as funcoes de custo futuro do estagio anterior
sao aproximadas pelos hiperplanos, ou cortes, gerados a partir da técnica de
decomposigao de Benders via extrapolagoes lineares dos valores da fungao wy (z;_1)
obtidos para determinados estados x;_1.

Seja ;1 um determinado estado do sistema, entao a solugcdo 6tima w; deste
problema representa um ponto da fungdo wy (z;—1) correspondente a este estado.
Pela teoria da decomposicao de Benders, podemos criar uma aproximacao desta
funcao através da equacao que define o hiperplano tangente a funcao neste ponto, e
desta forma fazer uma extrapolacao linear de pontos da funcao para todo o dominio

do espaco de estados x;_1:

. Owy (x4 .
Qp = Wy + #ﬂl) |get,1 (41— T4-1)
onde:
ow, (fft—l) Ow, (fEt—l) (ht - Etift—l)

axt—l ’53,5,1 - 8(ht — tht_l) ’ftq . axt_l |§¢t,1 = — Ty - Ft
onde 7; sao as varidveis duais associadas as restricoes de acoplamento Gyxy = hy —
Fiz;_1 na solugao 6tima do problema.

A incorporacao das equagoes dos hiperplanos no problema para o estagio
t — 1 representa a construcao de uma funcao linear por partes que constitui uma
aproximacao externa da FCF original, conforme ilustrada na figura Isto
significa que quanto mais estados forem visitados no problema de cada estagio, mais
hiperplanos serao gerados e mais bem aproximada sera a FCF. Além disso, como os

hiperplanos sao tangentes a funcao nos pontos correspondentes aos estados para os
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Figura 3.3: Extrapolagao linear para FCF convexa

quais foram calculados, entao pode-se dizer que a FCF é mais bem aproximada nas

regioes ao redor destes pontos.

3.1.2 Problema de operacao hidrotérmica

Os estados do sistema sao determinados pela combinagao das condig¢oes para as
varidveis de estado. As varidveis de estado, por sua vez, sao definidas pelo
acoplamento gerado entre os estagios, como por exemplo, as varidveis de volumes
armazenados no estagio anterior, presentes nas equacgoes de balango hidrico do
modelo . Além disso, as afluéncias hidrologicas, varidveis que incorporam
as incertezas do modelo, todavia nao sao totalmente aleatérias e tradicionalmente
geradas a partir de um modelo autorregressivo de ordem p, para representar
a dependéncia com os estagios anteriores. Com a finalidade de simplificar
a notacao da formulacao, vamos desconsiderar esta dependéncia temporal das
afluéncias e supor que os cenarios hidrologicos sao gerados por um modelo aleatério
independente. Desta maneira, obtém-se, sem perda de generalidade para as
metodologias apresentadas, que as varidveis de estado do modelo correspondem
somente aos volumes iniciais armazenados.

Neste contexto, o processo de decomposi¢ao do modelo multi-estagio de operacao
de sistemas hidrotérmicos , como foi apresentado na se¢ao da& origem
a problemas de operacao de um estagio, cujo objetivo consiste em estabelecer o

equilibrio entre as decisoes operativas do estagio corrente e os ganhos associados ao
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nivel de dgua armazenada no futuro. A formulagao a seguir é considerada para o
problema (PO), associado ao problema de operacao do estagio ¢, solucionado pelo
algoritmo de PDDE:

wfo (v4—1) =min Z corj - gty j +cdef - e + g

jel
s/a v = U1+ Qi — U — St + Z (Utm + Stom), 1€IL (3.5a)
meM;
D ghii+ Y gty tri=di (3.5b)
i€l JEJ
ghy; < ghtL,i (Vrisues), d€l (3.5¢)
ghii < gh;, i€l (3.5d)
glrj = gt - atey, J €T (3.5¢)
gtej < gtj-aty;, jET (3.5f)
oty €{0,1}, je€T (3.5g)
v, <w; <7, d€l (3.5h)
w <ug; <u, 1€l (3.51)
Q1 > whyg + Z?Thfﬂ’i (v — vﬁi) ., o p=1,.., P (3.5))

i€l

onde P, é o ntimero de hiperplanos obtidos para a FCF durante o processo iterativo.

De acordo com a secao anterior, se este problema é convexo, a FCF é obtida
através da constru¢ao dos cortes de Benders, cujas inclinagoes mh;yq,; sao dadas
pelas variaveis duais associadas as restri¢oes de balanco hidrico (3.5a}) na solucao

Otima dos problemas para o estagio ¢t + 1 e para cada estado 0;;, ou seja:

311)53 (ve4) }
avt,i

Entretanto, como visto anteriormente, a representacao dos principios fisicos

o = Thet (3.6)

nao-lineares relacionados aos componentes do sistema fazem com que este problema
seja de natureza nao-convexa. Em particular, a representacao da fungao de producao
hidrelétrica por uma funcao bi-linear ghfi e as decisoes binarias de unit commitment
das unidades termelétricas xt;;, dao origem a um modelo de programacao linear

inteira mista.
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Figura 3.4: Extrapolagao linear para FCFE nao-convexa

Seja o seguinte problema genérico para o estagio t:

PO o
wy © (ry—1) = min ¢y
rt€X

S/a th‘t = ht - tht—l

onde X, agora, é um conjunto nao-convexo e, consequentemente, nao se garante a
convexidade da funcao w/® em z;_;.

Isto significa que a decomposi¢ao de Benders nao pode ser diretamente aplicada

awfo (zt—1)

porque nenhuma informacao em relacao as inclinagoes dos hiperplanos o

pode ser extraida deste problema. As informacdes duais de problemas nao-convexos,
uma vez utilizadas para a extrapolagao linear, podem resultar em hiperplanos cujas
inclinagoes cortam grande parte da regiao viavel do problema e, consequentemente,
impossibilitam a obtencao de uma estratégia 6tima através do algortimo de PDDE;,
conforme observa-se na figura |3.4]

Nestes casos, torna-se necessério, portanto, o uso de técnicas para a construcao
de aproximagoes convexas das FCFs que permitam a aplicagao do algoritmo de

PDDE na solucao do problema.
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Figura 3.5: Aproximacgoes para FCF nao-convexa

3.1.3 Técnicas de convexificacao

A figura ilustra alguns exemplos de aproximacoes para uma FCF nao-convexa
e visa enfatizar a necessidade de busca pelas funcoes convexas mais bem ajustadas,
uma vez que a convergéncia do algoritmo de PDDE depende diretamente da
qualidade destas aproximacoes, isto ¢, da intensidade da distorcao com relacao as
fungoes originais.

O objetivo deste capitulo é discutir os diferentes critérios de convexificacao para
solucao do problema de operacao hidrotérmica, classificados neste trabalho em duas
categorias. Na secao [3.2] é descrita a técnica de Convexificacao da FCF, onde
a representacao nao-convexa dos componentes do sistema é matida na formulacao
do problema e métodos auxiliares sao aplicados apés a solucao deste problema para
gerar uma aproximacgao convexa da FCF. Na secao descreve-se a técnica de
Convexificagao do Componente, onde a formulagdao original do problema é
substituida a priori por uma aproximacao convexa das funcoes que modelam os
componentes nao-convexos do sistema.

Sob o ponto de vista do melhor ajuste para estas funcoes, neste capitulo é
levantada a questao da necessidade de obtencao de aproximacoes externas para
as FCFs. Ainda que seja garantido o critério de otimalidade da solugdo, ao lidar
com fung¢oes nao-convexas, aproximacoes externas podem ser muito descoladas das

fungoes originais em determinadas regioes e resultar em estratégias inadequadas
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para a operacao do sistema. Por esta razao, a escolha do critério de convexificagao

a ser adotado para solucao de um problema pode ser uma tarefa nao-trivial.

3.2 Convexificacao da FCF

3.2.1 Descricao da metodologia

O critério de convexificacao descrito nesta secao estd baseado na manutencao da
nao-convexidade dos problemas e incorporacao de um procedimento auxiliar apos a
solucao dos problemas da fase de recursao para obtencao de hiperplanos validos na
construcao de aproximacoes convexas externas das FCFs.

A equacdo do hiperplano associado a solugao do problema de operagao (3.5)),

para o estagio t e vetor de estados 0;_; é:

) owre (v .
= wa + Z oWy~ \Vi—1,4) i) |UHi (Ve—1 — Ve—1,4) (3.8)
1€l avt 1 7

onde as inclinacoes sao definidas pela derivada da funcao objetivo em relacao
as variaveis de estado. Aplicando a regra da cadeia, tem-se que esta derivada
corresponde ao produto da derivada da funcao objetivo em relagao ao lado direito
das restricoes de acoplamento e derivada do lado direito em relacao as variaveis de

estado:

8thO (Ut—l,i) awfo (Ut—l,i) 8RHSM

i1 ‘@t_l,i = TORHS, ‘m_l,i - o |@t_17i , 1€l (3.9)

onde o lado direito das restricoes de acoplamento sao:

RHSt’Z' = VUt—1,4 + Qg i, 1 eIl

8wtpo(1}t_1’i) aRHS,«,Z o ~ .
RIS, o = 1, entao a derivada que define a

inclinacao do corte é dada pela variavel dual associada as restricoes de acoplamento

Entretanto, como =Thy,; e

do problema, no caso, as equacgoes de balanco hidrico:

= Thti, 1el (310)

Como foi visto, se a formulacao do problema para um estagio é nao-convexa, as
varidveis duais associadas a quaisquer restricoes nao podem ser usadas para gerar
um novo corte para a FCF, caso contrario, esta aproximacao pode cortar grande

parte da regiao viavel do problema.
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Relaxacao Lagrangeana

A metodologia de Convexificacdo da FCF discutida neste trabalho é baseada,
portanto, na técnica de relaxacado Lagrangeana das restricoes de acoplamento do
problema, isto é, as restricoes que apresentam variaveis de estado do problema,
cuja violacao é penalizada na funcao objetivo por um vetor A de multiplicadores de
Lagrange.

De acordo com a metodologia, seja o seguinte problema nao-convexo para um

estagio t:

PO .
wy © (ry—1) = min  ¢xy
xt€X

S/a th’t = ht - tht—l
Entdo o subproblema do Lagrangeano (SL) é formulado a seguir:

wa (A, x1-1) = mel_?( iy + M (he — Frop_q — Gy)
Tt

Este problema pode ser equivalentemente expresso como:
SL _
Wy ()\t, 33t—1) = f ()\t) — MFrwe

onde: f(N\) = min ¢y + A (hy — Gyxy)

rreX

Logo, tem-se que para qualquer valor de ); fixo, a fun¢ao wy% (A, z;_1) é uma
funcao linear, consequentemente convexa, em ;_;.

Seja w;Y a solugdo 6tima do problema (SL) para um determinado vetor de
multiplicadores de Lagrange M e vetor de estados Z;_1, entao o novo hiperplano

obtido para a aproximacao da FCF dos problemas do estagio t — 1 é expresso por:

~

(e Z ’lZJ;fSL - )\tﬂ (':L‘t—l - j?t—l) (312)

|it71 - _)‘tFt

Podemos mostrar que estes hiperplanos garantem limites inferiores para os
valores da funcdo original, isto é oy (z;_1) < wF© (z:_1).

Demonstracao: Seja M\ um vetor de multiplicadores de Lagrange, como, por
defini¢ao o problema (SL) é uma relaxacao do problema (PO), entao para qualquer

vetor de estados x;_; tem-se que:

wa (ft—l) > wa (Xt, xt—l) = T + 5\zt (ht — K — Gti"t)
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onde o simbolo “sobre as varidveis indica valor associado a solu¢ao 6tima.

Adicionando nesta expressao, o seguinte termo:

~

M (= By + Fidyq)

obtém-se, através de simples manipulacao algébrica, que:

thO (th—1) > ¢y + ;\t (ht — Fayy — Gti’t) - 5\tFt (xt—l - ft—l)

Portanto:

whO (v,1) > Wit — M F, (T4—1 — T4—1)

Da expressao do hiperplano definido em (3.12), obtém-se que:

w @ (z-1) > oy (w4-1)

Isto significa que a solu¢do do problema (SL) pode ser usada na construcao de
um corte valido para a obtencao de uma aproximacao convexa e externa da FCF,

garantindo limite inferior para a solu¢ao do problema (PO).

A figura mostra o exemplo de cortes vilidos para a funcio w! obtido para
determinados estados do sistema. Observa-se que, para estes pontos, a informacao
dual associada a solugao do problema original nao-convexo resultaria em inclinagoes
muito distorcidas para a construcao de uma aproximacao desta funcao.

E importante ressaltar que, ainda que qualquer valor para e possa ser usado para
a construcao de uma aproximagao externa da FCF e consequentemente garantir um
limite inferior para a solucao do problema, a convergéncia do algoritmo de PDDE
sO ocorre se este limite estiver dentro do intervalo de confianca do limite superior.
Portanto, uma aproximacao fraca é obtida por um hiperplano muito distante da
funcao original, ou um corte fraco. Por esta razao, a aproximagcao externa mais bem
ajustada é obtida pelos cortes que garantem os melhores limites inferiores dos valores
da funcao original, ou seja, aqueles cujos multiplicadores de Lagrange maximizam o
Lagrangeano:

witt = H&axwa (A, T4—1) (3.13)

E possivel mostrar [25] que a solucdo do problema (3.13) para cada estado do

sistema representa a envoltoria convexa da fun¢ao original, isto é:
conv (wy'@ (z4-1)) = wi* (3.14)
onde conv() representa o operador de convexificacao.
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Figura 3.6: Aproximagao via Convexificacao da FCF

-
»

estados do
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Figura 3.7: Envoltoria convexa via Convexificagao da FCF

Esta aproximacao por envoltoria convexa estd ilustrada na figura [3.7]
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Simulagao

Figura 3.8: Esquema de solucao via Convexificacao da FCF

Este problema de maximizacao do Lagrangeano, entretanto, pode conduzir a
um esforco computacional muito grande quando resolvido pelos procedimentos
iterativos tradicionais. Levando em conta que esta aplicacao da técnica de
relaxagao Lagrangeana nao tem por objetivo solucionar o problema em si, mas de
permitir a construcao de cortes validos para as FCFs, entao podemos considerar
diversas estratégias para a obtencao destes multiplicadores a fim de reduzir o custo
computacional envolvido.

No entanto, sao os multiplicadores quem determinam a "qualidade" das
aproximacoes uma vez que estao diretamente associados & definicao dos coeficientes
dos hiperplanos. Isto significa que, ainda que nao precisam ser necessariamente
6timos, é natural que valores proximos ao 6timo resultem em melhores aproximacgoes,
isto é, funcoes cujos valores sao limites inferiores maiores.

Uma das principais constribuicoes desta tese consiste exatamente na
incorporacao de um novo algoritmo eficiente para a otimizacao da funcao dual.
O procedimento proposto neste trabalho, e descrito na secao a seguir, destaca-se
essencialmente pela estratégia que inclui o uso da solucao 6tima do problema original

nao-convexo para buscar melhores valores para os multiplicadores de Lagrange.
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3.2.2 Algoritmo de convexificagao

A figura[3.8lapresenta o esquema de solugao de uma problema nao-convexo utilizando
uma extensao do algoritmo de PDDE que incorpora um procedimento para a
convexificagao da FCF.

O problema original (PO) a ser resolvido, como vamos ver, apesar de ndo-convexo
devido a incorporacao de varidveis binarias, é de pequeno porte, e portanto
considera-se que pode ser resolvido com custo computacional reduzido, se comparado
com o problema completo original. A solucao deste problema, apesar de nao produzir
as informacoes necessarias para a construcao de cortes véalidos para a FCF, fornece
condicoes para a aplicacao do algoritmo de solugao proposto neste trabalho.

Este algoritmo consiste em um procedimento iterativo que busca um
equilibrio entre o esforco necessirio para encontrar multiplicadores de Lagrange
suficientemente proximos ao 6timo e a qualidade das aproximagoes das FCFs
construidas a partir destes valores. A cada problema da fase de recursao do algoritmo
de PDDE, descrito na segao [2.4.2] para um estégio t, estado k e realizagao [ das
incertezas, o procedimento a seguir ¢ adotado para a obtencao de um corte associado

a aproximacao convexa da FCF do estagio t — 1.

Procedimento de Convexificagao da FCF

1. Solugao do problema original (PO)

Resolve o modelo de programacao linear inteira mista correspondente ao

problema original de operagao de um estagiom (PO):
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PO (. k ! .
Wy (vtfl, at) = min g copj - gty +cdef -y + o
jel

k ! .
s/a Vs =g Ay — U — Sei + E (U + Sem), €I

meM;
Zght,i + Z gtrj+re=d
1€l JjEJ
N M
ght,i S Z Z ghi,n,m . 'Yi,n,fm Z S ]I
n=1 m=1
N M
V5 = Z Z Vin * Yimms €1
n=1m=1
N M
Ui = Z Z Ui m * Vin,m el
n=1 m=1
N M

(]

’Vi,n,m = 1, 1€ I

n=1 m=1
N-1

Lin 17 1el
n=1
M—1

Yim=1, 1€l
m=1

Yingm < Tim + Ting1, n=1,. ., Nyom=1 ... M iecl
Vinm < Yim + Yime1, n=1,. . Nym=1, .. M7iel
Yinm >0, n=1.. . Nm=1 . Miel
zin€{0,1}, n=1,.,N—-1i€el

Yim €4{0,1}, m=1,.. .M —1,i€el

ghy; < g_hz-, 1 el

gtry > gt -ty jeld

gtej < ﬁj “xtyy, g EJ

xt; € {0,1}, je€l

v, <v <v;, i€l

w Sug <ug, €1

Q1 > why g + Zﬂirl,i (v =), p=1,... P

i€l

Da solugio 6tima de (PO) obtém-se os valores para a funcio objetivo wf® e

variaveis binarias x;?, y/7 e xtF°.
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2. Solugao do problema localmente convexificado (PF)

Resolve o problema localmente convexificado (PF), que corresponde ao

problema (PO) mantendo fixas as variaveis binarias, ou seja, fazendo:

_ PO _ -
Tin =T, n=1.,N-1i€el

yi,mzyfn?, m=1,.M—1i€l

xtj:xtfo, jeld

~ PF
Da solugao otima de (PF) obtém-se as variaveis duais wh, associadas as
restricoes de balanco hidrico.

3. Inicializagao dos multiplicadores

Utiliza variaveis duais do problema localmente convexificado como valor inicial

para os multiplicadores de Lagrange:

k.l ~ PF .
AN =mh, i€l

(2

4. Solugao do subproblema Lagrangeano (SL)

Usa vetor de multiplicadores de Lagrange para resolver o subproblema
Langrangiano (SL) obtido a partir da relaxacdo Lagrangeana das restri¢oes

de balanco hidrico do problema original (PO):
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SL l .
wy (vt 15 at) =min E copj - gte; +cdef - ry 4+ o+
2

+> N

k !
(Utl,i T Ay — Vi — Ugi — St
icl

Z ghe;i + tht,j +ry=d;

i€l JjeJ

N M
ghy; < Z Z Ghinm - YVimm, €1

n=1 m=1

N M
§ Vin * Yin,m) el

2

n=1 m=1

N M
ZZ Uim * Vinm, el

n=1 m=1

+ Z (Ut m + st,m)>

meM;

Ut

Da solucao 6tima do problema (SL) obtém-se o valor para a fungao objetivo

SL

Yinm < Tigp + Tint1,
Yimm < Yim + Yim+1,
Vinm = 0,

zin € {0,1},
Yim € {0,1},
ghi; < gh;, i€l
gtej = gt; - vty j,
gtrj < gt;
xt; € {0,1},

'(L’tt,j,
jeld
v, < <, 1 €1

w, < <y, el

D p
Q1 2 Wiy + § :ﬂ-t—i-l,i : (Ut,i —v

i€l

SL ,,SL SL

e para as variaveis vy, ug; e sy’
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5. Verificagao do critério de parada

A verificacao de convergéncia deste procedimento iterativo atende & seguinte

logica:

* Se a solucao do Lagrangeano atende a um critério de tolerancia em relacéo

a solucao do problema original, isto é:

PO SL
w; T —wy” <€

SL

~ . , . ~ k 1 k,l .
entao o algoritmo para e a informagao w; (vt_u7 al) e Ar; € armazenada

para construcao dos hiperplanos conforme a equacao:

k k k
Q1 = Wy + E AL (Utfl,i - Utfl,i)
icl

onde

L L

1 1
k SL (,k ! k Kl
wy =7 Zwt (vt_lvi, at) e A= 7 Z Avi, €1
1=1

=1

Caso contrario, se a solucao do Lagrangeano nao atende ao critério de

tolerancia em relacao a solucao do problema original, entao verifica-se

duas outras condigoes:

* Se nao houve progresso em relacao a solucao da iteragao anterior, ou

seja:

'LZJSL—UJ;?L < e

isto significa que o problema original é possivelmente de natureza
altamente nao-convexa e portanto nenhum esforco computacional
adicional deve ser feito para a busca de melhores multiplicadores uma
vez que existe uma grande distor¢ao entre a aproximacao externa e
a funcao definida pelo problema original. Neste caso, o algoritmo
¢ interrompido e usa a informacao disponivel para construcao do

hiperplano, ainda que considerado um corte fraco.

Caso contrario, se houve progresso, entao armazena-se o valor da

S = wPt e atualiza-se o vetor de multiplicadores de

solucao w~" =
Lagrange )\f’l na direcao de maximizagao do Lagrangeano de forma

a se aproximar da solucao 6tima do problema original.
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6. Atualizacao dos multiplicadores

A atualizacao dos multiplicadores de Lagrange é feita através do calculo
de passos obtidos pelo método de otimizacao do subgradiente [54], embora,
para diversas aplicacoes, este método apresente lenta convergéncia e deixe
de ser, portanto, de interesse pratico. Entretanto, ao contrario destas
aplicacoes onde limites inferiores da solucao do subproblema do Lagrangeano
sao desconhecidos, neste caso especifico, a solugao 6tima do problema original

(PO) & o melhor limite inferior para o calculo dos passos de atualizacao:

k,l k,l :
)\tyi:)\m—,u-gzﬁi, 11
onde o tamanho do passo u e o subgradiente ¢; sao calculados como:

WS — PO

Zie[ (¢z)2

/_1/:

SL SL |, SL SL SL :
¢ = Vig = Vg1 — Qg+ Upy + Sp; — E (ut,m + St,m) , 1€l
meM;
O algoritmo retorna entao ao passo 4. para solu¢ao de novo subproblema do

Lagrangeano com multiplicadores atualizados.

3.2.3 Consideracoes importantes

Em resumo, esta metodologia tem uma abordagem interessante em relagao a diversos
aspectos. Primeiramente por se tratar de uma aplicacao nao convencional da técnica
de relaxacao Lagrangeana, uma vez que nao esta sendo utilizada para solucionar o
problema, mas para a obtencao de aproximacao convexa das FCFs.

Através da relaxacao das restricoes de acoplamento do modelo e penalizacao na
funcao objetivo utilizando um vetor de multiplicadores de Lagrange, ¢ possivel obter
um corte valido para a FCF a partir da solucao deste problema. Isto significa que
ainda que nao seja necessaria a obtencao de multiplicadores 6timos, é importante
considerar uma estratégia para garantir cortes fortes na construcao da FCF.

Na pratica, os problemas de operacao para cada estagio, ainda que nao-convexos,
podem ser facilmente solucionados por algoritmos de programacao inteira, como
branch-and-bound. O algoritmo proposto, portanto, visa tirar vantagem da
disponibilidade da solugao 6tima dos problemas originais (PO), possibilitando tornar
mais eficiente a busca por melhores valores para os multiplicadores de Lagrange

através de duas estratégias:
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e Fornecendo condicoes para construcao de um problema localmente
convexificado, cuja solucao serve de valor inicial para os multiplicadores de

Lagrange;

e Fornecendo um valor eficiente de limite inferior da solucao do Lagrangeano
para o método de otimizacao do subgradiente durante a busca pelos

multiplicadores 6timos.

Adicionalmente, foi visto que esta solucdo permite ainda uma estimacao do nivel
da nao-convexidade do problema:

Se um problema de operagao originalmente nao apresenta grande nivel de
nao-convexidade, entao a solucao do problema Lagrangeano usando as varidveis
duais de um problema localmente convexificado deve ser proxima a solucao 6tima do
problema, o que torna esta estratégia adequada para a obtencao de multiplicadores
de Lagrange para construcao de cortes inferiores mais fortes.

Entretanto, se o problema original for muito nao-convexo, a diferenca entre
as solugoes do subproblema do Lagrangeano e a solucao 6tima vai ser grande e
mesmo utilizando todo esfor¢co computacional disponivel para obter o multiplicador
de Lagrange que maximize esta funcao, ainda assim a melhor aproximacao da FCF
obtida com os cortes inferiores pode nao resultar em uma boa politica operativa.

Portanto, este tipo de analise pode ser muito interessante sob o ponto de vista do
planejador, porque da origem ao questionamento em relacao a eficacia da construcao
de FCFs externas a partir do critério de Convexificacdo da FCF, para quaisquer tipos

de problemas.

3.3 Convexificacao do Componente

3.3.1 Descricao da metodologia

A abordagem de Convexificacdo do Componente consiste no critério mais aplicado
na literatura e estd baseada na substituicao das restricoes que introduzem as
nao-convexidades no problema por uma formulagao que resulta em um conjunto
convexo de solucoes viaveis para o problema. Diferentemente da metodologia de
Convexificacao das FCFs, em que o procedimento de convexificacao é aplicado a
cada problema durante a fase de recursao do algoritmo de PDDE, no caso da
Convexificacao do Componente, o procedimento é aplicado uma tnica vez, antes
do inicio do processo iterativo de solucao.

Isto significa que, apos realizado o trabalho de convexificagdao do problema, o

algortimo de PDDE ¢ aplicado na sua forma tradicional, como descrito na secao
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[2.4.2] Portanto, nesta se¢ao discute-se apenas a reformulagdo dos componentes do
problema de operacao originalmente nao-convexos.

Para o problema que estamos abordando mnesta tese, as fontes de
nao-convexidades consideradas sao: a funcao bi-linear de producao hidrelétrica
e as decisoes binarias de unit commitment. Dentre as técnicas tradicionalmente
empregadas na literatura para a convexificacao deste problema estao, por exemplo,
a construcao de envoltéria convexa através de funcao linear-por-partes e o modelo
de envelope de McCormick [39)].

Seja qual for a técnica utilizada para substituicao do problema, ao torna-lo
convexo, garantimos a convexidade das FCFs e permitimos a aplicagdo da técnica
de decomposicao de Benders para geragao de cortes que aproximam estas funcoes.
Entretanto, por definicao, esta aproximacao s6 vai garantir limites inferiores para
os valores da FCF original se o problema resultante, além de convexo é ainda
uma aproximacao externa do problema original. Isto significa que a substituicao
das fungoes nao-convexas do problema deveriam ser feitas através de aproximacoes
externas.

Todavia, como foi comentado na secao anterior, a melhor aproximacao externa
da FCF ¢é obtida através dos multiplicadores que correspondem a solucao 6tima
do problema de méaximo Lagrangeano, considerando a relaxacao das restricoes de
acoplamento do problema. O que queremos dizer é que independente da obtencao
da melhor aproximacgao externa para os componentes, a solucao deste problema
convexificado nao vai garantir limites inferiores melhores para os valores da FCF

original do que a aproximacao obtida a partir da solucao do maximo Lagrangeano.

Comparacao dos limites inferiores entre critérios de convexificagao

Suponha o seguinte problema nao-convexo:

wy (T;-1) = min ¢y (3.18)
xre€X

S/a th't = ht — Fti‘t—l

onde X é um conjunto nao-convexo.
De acordo com o critério de Convexificacao do Componente, o problema é

substituido por uma formulacao como:

PC :
w; © = min ¢y (3.19)
zreX’

S/a Gtﬂft = ht — Ftit—l
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onde X’ representa uma aproximagao externa convexa do conjunto X , isto é,

X c X
Seja ml

solugao 6tima do problema . Entao o corte de Benders da FCF é expresso por:

¢ o vetor de variaveis duais associado as restricoes de acoplamento na

ogfc > wfc — WfCFt (ZIJt—1 — jt—l) (3'20)

De acordo com o critério de Convexificacao da FCF, se consideramos o vetor
de multiplicadores de Lagrange igual a 7/, entdo o problema do Lagrangeano é

formulado como:

thL =min ¢+ ch (he — Fidip1 — Giay) (3.21)
rt€e€X

O corte de Benders gerado pela solucao deste problema é expresso por:

SL SL PC -
oyt > wpt = O F (-1 — Te-1) (3.22)
Considerando agora o problema do Lagrangeano representando as restricoes
convexas da mesma maneira que o problema ({3.19), isto é:

’U)fL/ = mlr} T + ch (ht — Fti’t,1 — th’t) (323)

rreX’
Por definicao, temos que:

/
wPC = WS < WSt

porque o problema convexificado (SL’) é uma relaxacao do problema nao-convexo
(SL).

Nota-se que ambos os cortes e possuem mesma inclinagao m',
entretanto, como wyl > wFC entdo ot > af'® e portanto concluimos que os limites
inferiores obtidos pela Convexificacao da FCFEF sao maiores ou iguais aos limites
inferiores obtidos pela Convexificacdo do Componente, que aproxima externamente
uma funcao nao-convexa. A figura mostra um exemplo em que os cortes
possuem mesma inclinagao, mas a diferenca do valor do termo independente desloca
verticalmente os hiperplanos, tornando clara a dominancia de um corte sobre o
outro.

Esta analise serve para demonstrar que nao héa sentido em adotar um critério de
Convexificacao do Componente se existe necessidade de garantir limites inferiores
para os valores da FCF, uma vez que a solugao de um problema aproximado
externamente resulta em cortes mais fracos que o problema do Lagrangeano,

considerando como multiplicadores as variaveis duais do primeiro. Em tultima
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Figura 3.9: Limites inferiores para cada critério de convexificacao

andlise, a solucao do problema aproximado externamente poderia servir como
condicao inicial para busca de multiplicadores mais proximos ao 6timo dentro do
esquema de Convexificacao da FCF.

Além disso, como foi mencionado anteriormente, aproximacoes externas, apesar
de garatirem que nao sejam cortadas solugoes viaveis do problema, podem resultar
em politicas operativas muito distorcidas, se o nivel de nao-convexidade é elevado.
Por estas razoes, a metodologia descrita para o critério de Convexificagao do
Componente consiste na construgao de funcoes que visam obter melhores estratégias
de operacao, sem necessariamente subestimar os valores das FCFs originais.

A seguir é apresentada a metodologia de Convexificacio do Componente,
considerada neste trabalho, que consiste na substituicao de um conjunto de
funcoes nao-convexas por aproximacoes lineares-por-partes que visam atender a dois

objetivos:

e Tornar convexo o conjunto de solugoes vidveis para o problema; e

e Minimizar o erro médio de aproximagao em relacao a funcao original.

3.3.2 Formulacao matematica

Seja g(x) uma fungao genérica ndo-convexa definida por um conjunto de restri¢oes do

problema. Considera-se, inicialmente, a discretizacao de N pontos para a variavel x:
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X
Figura 3.10: Discretizacao da fun¢ao nao-convexa

(xn,n =1,...,N), considerando o espago viavel dos valores para a variavel, conforme
ilustrada na figura [3.10] Obtém-se entdo uma aproximacao de primeira ordem da
fungao através da construgao de segmentos lineares que passam pelos pontos g(z,),
de acordo com o modelo a seguir.

Seja K o nimero total de pares de pontos discretizados da funcao, entao, para
cada par k, dado pelas discretizagoes (wy1, Tx2), € construido um hiperplano gi! ()
que passa pelos pontos g (zx1) € g (x2) da func¢do original, conforme a equacao a

seguir:

(@) =ap-z+b,, k=1,.,K (3.24)

onde os coeficientes a; e by sao a solucao do seguinte sistema de equacoes lineares:

g (z1) = ag, - Tp1 + by

9it (Tha) = ap - Tha + by,

Como uma funcao linear é, por definicao uma funcao convexa, e como 0 maximo
de funcoes convexas também é uma funcao convexa, entao a aproximagao convexa

da funcao g(x) é dada pelo maximo dos hiperplanos construidos, ou seja:

9" (x) = max {g{ (v)} (3.25)

Todavia, como a funcdo g (z) em um ponto qualquer corresponde sempre ao

hiperplano que maximiza o valor da funcao, este procedimento de linearizagao
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Figura 3.11: Aproximacao convexa por maximizacao dos hiperplanos

19

Figura 3.12: Envoltoria convexa da funcao

sozinho pode nao ser suficiente para resultar em uma boa aproximacao de uma
fun¢do ndo-convexa g(z), conforme ilustrado na figura [3.11]

Por esta razao, constroi-se entdo uma envoltoria convexa a g(z), a qual é definida
como o0 menor conjunto convexo que contém a area sobre a funcao, como mostra a
figura [3.12

O algoritmo de calculo da envoltéria convexa pode ser resumido da seguinte
forma: para cada hiperplano gi(z),k = 1,..., K, é verificado se g(z,) > gi(x,)

para todos os pontos discretizados xz,,n = 1,...,N. Se isto for verdadeiro, entao
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Figura 3.13: Eliminacao de hiperplanos que nao pertencem a envoltoria convexa

o hiperplano k pertence a envoltoria convexa K¢ da fungao g(z). A equagdo que

define a aproximacao convexa ¢ dada, portanto, por:

M) =, max {gi (v)} (3.26)

A figura [3.13 ilustra este procedimento de selecdo dos hiperplanos para a
envoltoria convexa.

Cabe ressaltar que, quanto maior for o nimero de discretizacoes utilizadas na
construcao da funcio ¢4 (), menores serao os erros cometidos nessa aproximagao.
Por outro lado, cada novo hiperplano obtido corresponde a uma nova restricao
adicionada ao problema e contribui para um maior tempo de processamento na
resolucao do problema. Portanto, deve-se buscar um equilibrio entre a qualidade
das aproximacoes e o tempo de processamento.

A desvantagem associada ao tratamento de funcoes por envoltéria convexa
consiste no fato de que estes hiperplanos, calculados segundo este procedimento, sao
sempre aproximacoes otimistas da funcao original, ou seja, os valores dados pelos
segmentos selecionados serao sempre inferiores aos da fun¢ao g (). Para eliminar
este efeito e reduzir o erro médio de aproximacao, ajusta-se um fator de corregao 9,
calculado de modo a minimizar os desvios quadraticos entre g* (x) e g (z). Com a
aplicagao deste fator, tém-se entao a funcao linear-por-partes aproximada corrigida,

g% (r), dada pela expressao a seguir e ilustrada pela figura m

o€ (@) =6 9" (a) (3.27)
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Figura 3.14: Aproximacao linear-por-partes convexa

Todavia, para fungoes com regioes fortemente nao-convexas, o desvio médio nao
pode ser reduzido a um valor tao pequeno quanto se queira, a partir de um maior
refinamento da grade de discretizagao. Nestas situagoes, sempre haverd um desvio
médio minimo que nao pode ser evitado em uma aproximacao linear-por-partes

convexa.

Funcao custo térmico

No caso da nao-convexidade associada as decisoes de unit commintment das usinas

térmicas, o seguinte procedimento é adotado:

1. Construcao da funcao custo imediato

Seja a variavel gH; a soma da geracao para todas as hidrelétricas do sistema

em um determinado estégio t, isto é:

gH; = ghs (3.28)

i€l
Entao uma funcao custo imediato ci; pode ser obtida através da discretizacao
de N valores para a varidavel gH; e solucao de um problema de otimizacao
de programacao linear inteira mista para cada valor de gH,;,,n =1,..., N em

cada estagiot =1,....T"
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ciy (9H; ) = min Z Corj - gty jn +cdef -1y

jel

s/a Z Gtrjn + e =di — gHyp (3.29a)
jel
Iltjn = gt lijn, G €T (3.29b)
Gtejn < gt @tyjn, JEJ (3.29¢)
wtjn €40,1}, jed (3.29d)

2. Construgao da fungao custo térmico

Para cada solucao do problema do custo imediato, sao obtidos os pontos
discretizados (gH; ., ct: (9Htn)), onde ct; (9H;) representa o custo térmico em

funcao da geracao hidrelétrica total:

cti (9Hin) = Z (corj - gtejn)

§€T
3. Convexificacao da funcao custo térmico

Utilizando a discretizacao dos N valores para a variavel gH,;, é aplicado o
procedimento descrito anteriormente para a construcio da fungao ct® (gH;)
que corresponde a aproximacao linear-por-partes convexa da func¢ao, conforme

ilustrada na figura [3.15

Funcgao de producao hidrelétrica

Como foi visto na secao a funcao de producao é formulada como uma func¢ao
bi-linear representada por um modelo de programacao linear inteira mista. Isto quer
dizer que, apesar de ja definida como uma funcao linear por partes, a incorporacao
de variaveis binarias no modelo da fungao gh’ (v,u) torna o problema nao-convexo.

Se observarmos a formulagao original do problema , vé-se que a funcao de
producio gh (v,u) tem sinal negativo na restricio expressa na forma padrio para

um problema de minimizacao, isto é:

gh — gh" (v,u) <0

De acordo com a definicao de convexidade descrita no inicio deste capitulo, se
uma funcao f(z) é convexa em x entao a fungdo — f(z) é concava em x, e vice-versa.

Isto significa que para a convexificacao da restricao, ¢ necessaria a convexificacao da
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Figura 3.15: Aproximacgao convexa da fungao custo térmico

fungao —gh® (v,u) que, por sua vez, é obtida a partir de aproximagio concava da
fungao ghl (v,u).

A aproximacao desta funcdo é obtida entao a partir dos mesmos conjuntos de
N pontos discretizados para as variaveis de volume armazenado (v,,n =1,...,N)
e M pontos para volume turbinado (u,,m =1,..., M), conforme o modelo (2.12])
apresentado.

O primeiro passo consiste entao na construcao dos hiperplanos definidos para
cada conjunto de 3 pontos discretizados da funcao. Isto é, dados 3 pontos quaisquer
da funcio discretizada, ght (vii,ur), ght (vro, ure) e gh* (vgs, ur3), controi-se um

hiperplano expresso pela seguinte equacao:

gh,ﬁ1 (v,u) =ag-v+bg-u+cp (3.30)

onde os coeficientes ay, by, e ¢ sdo a solucao do seguinte sistema de equacoes lineares:

ghit (Vg1 ug1) = ag - Vg1 + by, - ugy + i
ghit (Vka, Ura) = Qg - Vga + by, - Uk + i

gh? (Uks, Ugs) = Qg - Vg + by - g3 + ¢
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A envoltéria convexa a ghl (v,u) é definida, por sua vez, como o menor conjunto
convexo que contém a area sob a funcao e portanto o procedimento de calculo pode
ser resumido da seguinte forma: para cada hiperplano ghi (v,u), k = 1,...,K, é
verificado se gh” (v, Up,) < ghit (v, u,,) para todos os pontos discretizados v, n =
1,....Neu,m=1,..,M. Se isto for verdadeiro, entao o hiperplano k£ pertence a
envoltoria convexa K¢ da funcao gh” (v,u). A equacdo que define a aproximagao

concava ¢ dada, portanto, por:

A _ : A
gh" (v.u) = min {ghi’ (v, u)} (3.31)

Por fim, a aproximacao linear-por-partes é ajustada de forma a minimizar o
erro médio de aproximagao através de um fator de correcao, resultando na funcao

gh® (v,u) que substitui a funcao gh” (v,u) do problema original.

Formulacao do problema

Substituindo as fun¢des nao convexas do problema original (PO) pelas fungoes
aproximadas por esta metodologia, resulta em uma nova formulacao do problema
(PC) que define um conjunto convexo de solugoes viaveis. Desta forma, possibilita-se
a construcao de aproximacao convexa para as FCFs a partir da aplicacao do

algoritmo de PDDE sobre o problema formulado a seguir:

wfo = min czf,gj (gH;) + cdef - ry + apy

s/a gHy = ghu (3.32a)
i€l
Vii = Vo1 + g — Uy — S+ > (Ugm + Sim), FET (3.32D)
meM;
gH +re = dy (3.32¢)
ghei < ghi; (vessurs), i€l (3.32d)
ghii < gh;, i€l (3.32e)
v, < <, el (3.32f)
U Sy S, el (3.32g)
arp = wly + > 7w (v =), p=1,... P (3.32h)

i€l

A figura [3.16] apresenta o esquema de solucao de uma problema nao-convexo
utilizando o procedimento de convexificacao do problema antes da aplicacao do
algoritmo de PDDE.
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Figura 3.16: Esquema de solucao via Convexificagao do Componente

3.3.3 Consideracoes importantes

O critério de Convexificacgao do Componente é baseado na solucao de uma
aproximacao convexa do problema original permitindo a construcao de uma
aproximagcao convexa da FCF que nao é necessariamente externa a funcao original.

De fato, nao faz sentido considerar para este critério uma metodologia de
convexificagdo do problema por aproximacao externa, afim de garantir limites
inferiores para os valores das FCFs. Como foi visto nesta secao, a principio
poderfamos usar as variaveis duais deste problema para a relaxacao Lagrangeana
segundo o critério de Convexificagao da FCF e assim obter cortes iguais ou mais
fortes para as funcoes.

Se por um lado, a técnica de Convexificagao da FCF permite a obtencao da
melhor aproximacao externa, ainda sim pode estar limitada a grandes defasamentos
em relacao a funcao real, devido a existéncia de fortes nao-convexidades. Por
outro lado, a técnica de Convexificacdio do Componente permite a construcao de
funcoes bem ajustadas que minimizam o erro das aproximacoes, e por iSso nao
necessariamente subestimam as funcoes originais. Nestes caso, entretanto, é possivel
que a metodologia esteja cortando parte da regiao viavel do problema original.

A qualidade das aproximacoes das FCFs obtidas com um ou outro critério de
convexificagao é relativa, isto é, nao existe uma medida exata para julgar aquela que
traz maior beneficio ao objetivo do problema, que é obter uma estratégia 6tima de

operacao do sistema. Portanto, esta "medida" é estimada a posteriori do calculo da
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politica operativa, ou construcao das FCFs, através de analises das simulacoes sobre

estas estratégias considerando um modelo detalhado dos componentes do sistema.
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Capitulo 4

Metodologia de convexificacao da
FPH

4.1 Introducao

As técnicas apresentadas no capitulo anterior, seja através de Convexificacao da
FCF ou Convexificacao do Componente, foram aplicadas especificamente para a
formulacao do problema de operacao descrito no capitulo Entretanto, como
pode ser observado, as metodologias sao genéricas o bastante para permitirem
a representacao mais detalhada do problema através de formulacoes ainda mais
complexas, como por exemplo, considerando restricoes de rampa e de minimo e
maximo tempo de partida e parada de usinas térmicas, entre outras fontes de
nao-convexidades.

Todavia, em estudos de planejamento para horizontes de médio a longo prazo,
especialmente para casos de sistemas predominantemente hidrelétricos, como é
o caso do sistema Brasileiro, a representacao da variabilidade da producao de
usinas hidrelétricas deve receber atencao especial, devido aos efeitos resultantes no
gerenciamento do nivel de armazenamento dos reservatorios. Além disso, como foi
visto no capitulo anterior, até mesmo as funcoes lineares-por-partes convexas que sao
ajustadas para minimizacao do erro de aproximagao podem nao garantir o melhor
resultado para funcgbes nao-convexas, por esta razao, uma outra abordagem de
acordo com o critério de Convexificacao do Componente é proposta neste trabalho,
especificamente desenvolvida para a convexificacao destas fungoes.

A metodologia descrita neste capitulo é baseada no trabalho de Suanno [59] que
utiliza a transformacao das variaveis de volume de dgua armazenada em variaveis de
energia armazenada e desta maneira elimina do problema a representacao explicita
das funcgoes de producao hidrelétrica, tornando convexo o problema a ser resolvido.

O trabalho de Suano estaria completo se nao fosse a existéncia do acoplamento
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espacial entre as usinas que pertencem a uma mesma bacia hidrografica, verificado
nas equacoes de balanco hidrico com a incorporacao dos termos associados aos
volumes defluentes de usinas a montante.

Como o volume de agua que sai de um usina, seja através da turbina ou do
vertedouro, ¢ o mesmo volume que entra no reservatério da usina que esta a jusante,
a transformacao deste volume em quantidade de energia nao pode ser realizada
diretamente porque os fatores de produgdo de cada usina podem ser (e muito
provavelmente sao) diferentes. Por esta razao, a metodologia proposta em [59] esté
limitada & representacao da variabilidade de producao hidrelétrica apenas para os
reservatorios da cabeceira dos rios.

Uma contribuicao bastante importante desta tese consiste portanto na extensao
do trabalho de Suanno para permitir a representacao das funcoes variaveis de
producao hidrelétrica para usinas em cascata. Para esta proposta, no entanto, assim
como para a técnica de convexificagao por construgao de envoltoria convexa ajustada,
que consiste na técnica tradicionalmente utilizada para o sistema brasileiro, também
nao se garante a obtencdo de uma aproximacao externa a FCF, entretanto, é
conceitualmente intuitiva para a construcao de uma politica que pode trazer
resultados interessantes em relagao as metodologias existentes.

A secao [4.2] apresenta a descricdo detalhada da metodologia desenvolvida sobre
um procedimento heuristico para gerar aproximagoes para as relagoes de conversao
de volume em energia para as hidrelétricas em cascata. Este procedimento consiste
basicamente de trés etapas, a primeira para o desacoplamento espacial das usinas
através de uma manipulagao algébrica das restricoes do problema para obtencao
de uma representacao "paralela" da cascata. A segunda etapa consiste na solucao
de um problema de otimizacao nao-linear para obtencao dos perfis de esvaziamento
dos reservatorios e finalmente, na terceira etapa, esta informacgao é utilizada para
construcao das relacoes de conversao das variaveis de volume em energia.

Por fim, a secao [4.3| apresenta o resultado da reformulacao convexa das funcoes
de producao hidrelétrica no problema de operacao de um estagio, a qual deve ser

considerada para solugao segundo o algoritmo de PDDE.

4.2 Descricao da metodologia

4.2.1 Transformacao de variaveis

De acordo com Suanno, a transformacao de variaveis de volume de 4gua em energia
tem uma interpretacao fisica associada a conservagao de energia do sistema, isto
é, a energia cinética do volume de adgua que aciona as turbinas é igual a energia

potencial que esse mesmo volume representa quando armazenado no reservatorio.
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Isto significa que o valor energético da afluéncia pode ser obtido nao quando este
volume é turbinado, mas quando ele chega ao reservatorio, através da avaliacao da
sua energia potencial.

Da equacao correspondente a energia gerada gh;; a partir de um
determinado volume turbinado, podemos escrever, de forma analoga, a expressao

para a energia afluente ea;; para cada usina segundo a equacao a seguir:

ear; = pi (V) -ar;, teT,iel (4.1)

A energia armazenada no reservatoério ev;;, no entanto, pode ser calculada
considerando o deplecionamento de uma usina desde uma condicao inicial de volume
de agua armazenada até o seu volume minimo operativo, conforme a seguinte

equacao:

evy; = / | pi(x)de, teT,iel (4.2)

v;
Quando a condicao inicial do reservatoério é igual ao volume maximo de
armazenamento, isto €, v;; = v;, entao obtém-se, a partir desta expressao, o valor

da energia armazenavel maxima do reservatorio:

ev; = / Z pi(z)dx, i€l (4.3)

=i

Conforme mencionado no capitulo [2, o fator de producao de uma usina é funcao
nao-linear do nivel de armazenamento, conforme ilustrado na figura Entao a
energia armazenada de um reservatorio corresponde exatamente a area abaixo desta
curva para o volume de agua especificado.

A expressao permite, portanto, relacionar a variavel de volume armazenado
no reservatério e o montante energético associado a este volume. Desta relacao
obtém-se que a funcao para o fator de producao de um usina pode ser representada

em termos de energia armazenada, de acordo com a figura 4.2 ou seja:
pi (Vei) = pf (eves) (4.4)

Sem representacao da cascata

Consideramos a equagao de balango hidrico da usina hidreletrica (1) no estéagio t:

Vg1 = V1,1 + Qg1 — U1 — St (4.5)

)

Ao aplicar a transformacao de variaveis de volume em energia, esta equacao é

expressa como:
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P(Vy)

ev(vy)

v L v

Figura 4.1: Fator de producao em funcao do volume armazenado

evyy = ev_11 +eays — ghyy — esgq (4.6)

onde es;; € a energia vertida pela usina e ea;; é a energia afluente, fungao convexa

da energia armazenada, isto é:

eary = pi (evry) - ara (4.7)

As restricoes associadas ao problema de operacdao apo6s a transformacao de

varidveis sao expressas como:
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p(ev)

ev
x X x x >

Figura 4.2: Fator de producao em funcao da energia armazenada

Z ghei + Z gty +ry=d; (4.8a)

i€l Jel

evt; = ev_1; +ear; — ghy; —esy;, 1 €1 (4.8b)
ear; = pi (eve) - ars, €I (4.8¢)
evy; <ev;,, 1€l (4.8d)
ghii < gh;, i€l (4.8e)
gt, <ghj < gty jeEI (4.8f)

Observa-se portanto que, para este modelo, a nao-convexidade associada a funcao
bi-linear de producao de energia é eliminada da formulagao, resultando em um
problema convexo para a operacdo. O mais interessante ainda consiste no fato
que para o caso particular de usinas descopladas espacialmente, esta transformagcao
de variaveis é exata, isto significa que a solucao 6tima do problema convexificado é
idéntica a solucao 6tima do problema original nao-convexo. De fato, dada a relacao

biunivoca entre as varidveis de volume e energia, entao cada ponto da FCF obtida
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Figura 4.3: Aproximacao exata para FCF sem cascata

em funcao da energia armazenada pode ser exatamente convertido em um ponto da
FCF original em funcao do volume armazenado, como mostra a figura|4.3| Portanto,
através desta metodologia de transformacao de varidveis é construida a aproximacao
exata da FCF original para o caso de sistema sem representagao de usinas em cascata.

Todavia, como este problema nao representa o acoplamento espacial das usinas
em cascata, determinado pelo efeito da regularizacao de usinas a montante sobre
a geracao das usinas rio abaixo, entdao o trabalho de Suanno, apesar de bastante
conveniente, foi limitado a aplicacao em sistemas equivalentes, onde conjuntos de
reservatorios do parque gerador sao transformados em um reservatorio com energia
potencial e afluéncias equivalentes. A continuacdo é apresentada a metodologia
proposta desta tese para a extensao do trabalho de Suanno para a representacao da

variabilidade de producao de usinas a jusante em uma cascata.

Com representacao da cascata

Agora consideramos a equagao de balango hidrico para a usina hidrelétrica (2) que

estd a jusante da hidrelétrica (1):

Vpg = Vp—12 + Qg — Upo — Sp2 + U1 + Sp (4.9)

A dificuldade associada a transformacao de varidveis para esta equacao esta
no termo correspondente ao volume afluente que chega da usina a montante, via
turbinamento e vertimento, isto é u;; + s;;. O problema ocorre porque, devido ao
acoplamento espacial, o volume de agua defluente da usina a montante é o mesmo

volume considerado na afluéncia da usina a jusante, entretanto, como as usinas
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Figura 4.4: Representacao paralela de usinas em cascata

possuem fatores de producao diferentes, este volume é convertido em montantes de

energia diferentes para cada usina. Em termos matematicos:

eqr = p1- (w1 + Se1) 7 p2 - (g + 501) = eqa (4.10)

onde os montantes de energia eq; e eqs refletem a transformacao do mesmo volume
de 4gua de acordo com o fator de producgao de cada usina.

Isso significa que, ao contrario do caso sem representacao da cascata, nao ha
relacao biunivoca entre volume e energia e portanto a transformacao de variaveis nao
pode ser feita de forma analitica a fim de tornar o problema convexo. A metodologia
descrita a seguir foi desenvolvida para permitir a obtengao de relagdes aproximadas

para estas transformacoes.

4.2.2 Paralelizacao da cascata

O primeiro passo para a eliminacao do efeito provocado pelo acoplamento espacial
das usinas em cascata, ou em "série", é utilizar uma representacao equivalente do
sistema considerando usinas em "paralelo", onde basicamente cada usina a justante
é representada pela agregacao de todas as usinas a montante, conforme ilustrado
pela figura [4.4) para os reservatorios (1) e (2).

Considerando a substitui¢do do reservatorio (2) pela "soma" dos reservatorios
Ur1 + V2 = 12, obtemos o seguinte modelo para a operacdo das usinas (1) e (12)

equivalente :
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Vg1 = Vi1 + Qg1 — Ug1 — St (4.11a)

)

ghey = p1 (Vi) - usa (4.11b)
U1 S U (4.11c)
Ug12 = Vp—1,12 + Qe1 + Q2 — U2 — St2 (4.11d)
ghio = p2 (Vi12 — Vi1) - Uro (4.11e)
Uiz — Vg1 < U (4.11f)

Ainda que a nao-convexidade permaneca representada pela funcao bi-linear de
geracao hidrelétrica, observa-se que, para esta formulacao, o acoplamento espacial
entre as duas usinas deixou de ser associado as variaveis de defluéncia e passou para
as variaveis de volume armazenado.

Aplicando agora a relacao de transformacao de variaveis, a formulacao resultante

para esta usina é:

eV = ev_11 +ean — ghy1 — esy (4.12a)
eary = pi (€ve1) - ary (4.12b)
vy < €Uy (4.12¢)
eV 12 = V1,12 + €y 1o — ghyo — esyo (4.12d)
eas 12 = P (€vi 12 — €up1) - (a1 + ar2) (4.12e)
evy1a — €Uy < €Uy (4.12f)

onde, ao contrario da formulagao , em que o volume armazenado agregado
¢ a soma dos volumes armazenados das duas usinas, nesta formulacao, temos que
evi12 = €U + evrg, onde €v,q #  evyy, porque o volume armazenado no
reservatorio (1) representa montantes de energia diferentes, como mostra a figura
4.5 de acordo com a produtividade de cada usina:

evy 1 :/ ’ p1 () dx (4.13a)

Ch]

€Vt 1 :/ , p2 (x) dz (4.13b)

=1
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Em outras palavras, a relagdo biunivoca existente entre as grandezas (vy 12 — vy1)
e v;2 ndo pode ser encontrada entre (ev;12 — evy ;) e ev, o, conforme ilustrado na
figura Observa-se que para uma condi¢do (ev; 2, evy ), existe uma infinidade
de possiveis valores de ev; 5 e, consequentemente, para ev, .

Por esta razao, nao existe forma analitica de expressar ev,; em funcao das
variaveis evy 1z € ev .

O proximo passo, apresentado na secao seguinte, consiste em um procedimento
de céalculo de um perfil de esvaziamento das hidrelétricas do sistema visando estimar
a relagdo entre o nivel de armazenamento no reservatorio (1) e a energia armazenada

correspondente da usina a jusante na cascata.

4.2.3 Pertil de esvaziamento

O procedimento heuristico descrito a seguir foi desenvolvido para a construcao
de uma aproximacdo da fungdo desconhecida év;; (evtq2,ev:1) do problema
transformado (4.12)). Sao considerados dois passos basicos: o primeiro para a
estimacao de um perfil de esvaziamento para a cascata em andlise, e o segundo
para a extracao de informagoes deste perfil que permitem a construcao da funcao

aproximada.

1. Obtencgao do perfil da dinamica de esvaziamento

Este passo consiste na execucao de uma simulagao operativa do sistema, onde
o objetivo é capturar a dinamica de esvaziamento da agua dos reservatorios.
Basicamente, deseja-se determinar as variacoes dos niveis de armazenamento
das usinas, ao longo de um periodo de tempo, levando em consideracao o

acoplamento devido a topologia do sistema hidrografico.

A simulacao é obtida através da solucao de um problema de otimizacao
para a maximizacao da energia produzida pelo sistema, considerando todos
os reservatorios com condicao inicial igual aos seus volumes maximos de
armazenamento. Além disso, sdo consideradas nulas as afluéncias hidrologicas

do sistema.

Para este trabalho, as simulagoes foram realizadas através do software
Monalisa [I], desenvolvido pela empresa PSR, para o calculo de energia
firme de sistemas hidrelétricos. Este programa usa modelagem nao-linear
para a representacao da funcao de producao hidrelétrica e o modelo é
resolvido pelo pacote de otimizacao comercial KNITRO, desenvolvido por
Ziena Optimization, LLC

thttp:/ /www.ziena.com /knitro.htm

80



vy

i
vy

ragle) B2(v1)

Hidro 1 P2 (1)

Pa2(1)

p1(71)

P2(01) 3

52(}1"1‘)‘\‘"-

SERSESITELES WL

vy iy Y Py vy

Figura 4.7: Perfil de esvaziamento dos reservatorios

O modelo matematico deste problema é apresentado a seguir:

max F
s/a U= Ui_1; — Ui — Sei+ Z (Ut + Stom), teT,iel
meM;
Ghei < pi (Veisues) ~uy, teT,iel
ghui < gh., teTicl

O perfil de esvaziamento do sistema ¢ determinado pela solugao obtida para os
volumes armazenados nos reservatorios ao longo do tempo e representa uma
estimativa do melhor gerenciamento possivel dos recursos hidraulicos de um
sistema de usinas em cascata. Por esta razao, esta informacao pode ser uma
boa indicacao da condi¢ao 6étima de armazenamento de cada reservatorio para

um estado especifico do sistema.

Conforme ilustrado na figura 4.7, o perfil de esvaziamento para os reservatorios
(1) e (2) estabelece uma relagao entre o nivel de armazenamento de uma usina

a montante e o fator de producao da usina a jusante.
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Figura 4.8: Aproximacao da funcao do fator de producao

2. Estimacao da relacao entre energias armazenadas

As observagoes das relacoes obtidas do perfil de esvaziamento dao origem a

uma func¢ao aproximada p, (vy), conforme a figura

Usando essa relagdo pp (v1) em conjunto com a fungao conhecida ev; (vq), é
possivel estimar uma fungdo aproximada para €v; (ev;), como mostrado na
figura 4.9

Ao utilizar o perfil de esvaziamento para representar um boa estimacao dos
nivels de armazenamento dos reservatorios para cada estado do sistema,

estamos assumindo que €vy (evqa, evy) = evy (evy)

Cabe ressaltar que este procedimento apresentado para duas usinas em cascata
pode ser extendido facilmente para o caso com varias usinas representadas em uma

mesma cascata, como pode ser visto na formulacao apresentada na secao a seguir.
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Figura 4.9: Aproximacao da relacao de transformacgao
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4.3 Formulacao matematica

Finalmente, através do procedimento proposto neste capitulo, obtém-se uma
formulacao matemaética convexa do problema de operacao hidrotérmica para um
estdgio t € T, considerando a variabilidade da producgao hidrelétrica conforme o

modelo a seguir:

EA :
w, " = min E coyj - gty ; +cdef - ry 4 ouqq

jel
sfa Y ghui+ Y gty + 1= d, (4.15a)
i€l jel
eV ji = €V—1 ki + €y i — ghyi —es, 1 €1 (4.15b)
ear i = pi (evi g — €vpg (evrg)), €1 (4.15¢)
eV — € (evpg) <T;, €I (4.15d)
ghii < gh;, i€l (4.15¢)
gt < gty < gti, jel (4.15f)
Q1 > Wy g + Zﬁfﬂﬂ- - (evipi —ev)y;), p=1,..FP  (4.15)

iel
onde o indice k identifica o reservatorio a montante do sistema agreagado, isto é:

Se i é reservatorio de cabeceira, entao k é inexistente;

Se 7 é o primeiro reservatorio a justante, entao k identifica o reservatorio de

cabeceira;

e Se i é o segundo reservatorio a jusante, entao k identifica o reservatorio

agregado da cabeceira mais o primeiro a jusante;

e ... e assim por diante.
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Capitulo 5

Estudos de casos

5.1 Introducao

O objetivo deste capitulo é utilizar uma representacao nao-convexa do problema
de operacao estocastica de dois sistemas hidrotérmicos diferentes visando avaliar
e discutir as metodologias de convexificagao apresentadas ao longo desta tese que
tornam possivel o calculo de politicas operativas 6timas a partir de algoritmo de
PDDE.

5.1.1 Procedimento de avaliagao

A avaliacao dessas metodologias é feita em duas etapas: primeiro calcula-se uma
politica operativa, ou melhor, as aproximacoes convexas das fungoes de custo futuro,
para cada uma das metodologias analisadas, em seguida, estas funcoes sao utilizadas
em simulacoes operativas considerando um modelo comum para a representacao do
sistema, no caso, o problema nao-convexo que melhor representa a operacao real
deste sistema. A figura ilustra este processo de analise.

Dentre as metodologias de convexificagdo comparadas estao, seguindo o critério
de Convexificacao da FCF:

RL1 Relaxacao Lagrangeana utilizando solu¢ao do problema de relaxacao linear

para obter multiplicadores de Lagrange;

RL2 Relaxacao Lagrangeana utilizando solucao do problema localmente

convexificado para obter multiplicadores de Lagrange;

RL3 Relaxacao Lagrangeana utilizando solucao do problema localmente

convexificado e procedimento de atualizacao dos multiplicadores de Lagrange;
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Figura 5.1: Avaliacao dos critérios de convexificacao

Segundo o critério de Convexificacao dos Componentes:

CTE Substituicao da funcao original por um fator de produgao constante, onde sao
ignoradas todas as fungoes de producao hidrelétrica variaveis e considerados

valores médios constantes de produtibilidade das usinas;

LPC Substituicao da fungao original por funcao linear por partes convexa, obtida a
partir de hiperplanos tangentes a funcao original e ajustados para minimizacao

do erro médio de aproximacao;

ENR Substituicao do problema original através de transformacao de variaveis de

volume de Agua em energia armazenada;

Como nao existe uma forma exata de comparagao entre as metodologias, este
trabalho buscou avaliar os seguintes aspectos considerados importantes para um

problema da operacao:

e Esforco computacional, dado pelo tempo de execucgao para o célculo da politica

operativa;
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e Valor esperado dos custos operativos totais para cada cenario da simulacao
final;

e Valor esperado dos custos marginais de operacao (CMO) para cada cenério da

simulacao final.

Existem metodologias, como as que foram apresentadas no capitulo[3| que podem
ser aplicadas a problemas que incorporam diversas fontes de nao-convexidade, sem a
necessidade de alteracao do procedimento de convexificacao proposto. No problema
apresentado no capitulo [2| estao modeladas duas destas fontes de nao-convexidade:
funcao de producgao hidrelétrica variavel e decisoes de unit commitment térmica.
Como comentado anteriormente, o foco deste trabalho nao esté diretamente voltado
para o detalhamento da representacao do sistema, mas para a analise dos critérios
de convexificagao, por esta razao, iremos considerar para fins de comparacoes,
uma formulacao onde as funcoes de producao hidreletrica sao as tnicas fontes
de nao-convexidade do problema. Na pratica, sistemas que apresentam forte
participacao hidraulica no atendimento & demanda e, especialmente, topologia e
equipamentos que tornam expressiva a variabilidade da capacidade de determinadas
usinas, fazem com que a correta representacao da fungao de producao seja
extremamente importante para coerencia da geracao das usinas e, consequentemente,

gerenciamento 6timo do nivel dos reservatorios.

5.1.2 Aproximacao da fungao de producao

A funcao de producao hidrelétrica do problema original, modelada a partir de uma
funcao linear por partes nao convexa conforme a secao requer a discretizacao
de N valores de volume e M valores de turbinamento para cada reservatério. Para
os casos mostrados nas se¢oes seguintes, foi arbitrado o nimero de 10 discretizagoes
para N e M, distribuidas de forma nao-uniforme, visando obter uma melhor
aproximac¢ao com um nimero reduzido de pontos discretizados. Como visto na
modelagem do problema, o nliimero de variaveis inteiras do modelo esta diretamente
relacionado com o nimero de discretizacoes da funcao e, consequentemente, com a
dificuldade em solucioné-lo.

O procedimento para escolha dos pontos discretizados é descrito a seguir. A
figura mostra a diferenca entre uma discretizacao uniforme e a discretizacao
adotada neste trabalho.

Discretizacao de volume:

e Define-se como quarto valor de volume aquele, que para condi¢ao de méximo
turbinamento, resulta em maxima poténcia da usina. Chamamos este volume

de volume eficiente.
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Figura 5.2: Discretizagao uniforme x nao-uniforme das variaveis

e Discretiza-se uniformemente 3 valores de volume entre volume minimo e

volume eficiente, e 6 valores entre volume eficiente e volume maximo.
Discretizacao de turbinamento:

O primeiro valor corresponde ao turbinamento minimo

O dltimo valor corresponde ao turbinamento méximo. Isto significa que o

ponto (4,10) corresponde a um ponto de maxima poténcia.

Os demais valores de turbinamento sao definidos tais que os pontos (5,9),

(6,8), (7,7), (8,6), (9,5) e (10,4) também correspondam a pontos de maxima

poténcia.

O segundo e terceiro valores de turbinamento sao definidos entao por

discretizacao uniforme entre o primeiro e o quarto valores.

A escolha desta metodologia para a discretizacao da fungao de producao
hidrelétrica leva em conta o fato de que as usinas, ao otimizarem a sua producao de
energia, estao sempre buscando um ponto de operagao de maxima poténcia. O que
ocorre na pratica, ¢ a obtencao de uma aproximag¢ao com maior refinamento na regiao
de maior probabilidade de operacdo. Além disso, durante a otimizacdo do problema,
a funcao aproximada é definida pela combinacao linear convexa dos pontos da funcao
linear por partes, o que significa que se os pontos de méaxima capacidade nao forem
estabelecidos para a discretizacao, entao a geracao méaxima das usinas hidrelétricas

nunca podera ser atingida porque a funcao estara sempre subestimada. A figura[5.3
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Figura 5.3: Distor¢oes devido as discretizagoes

mostra o exemplo de uma funcao univariada, cuja discretizacao uniforme pode levar
a graves distorgoes de aproximacao.

Vale lembrar que a construcao desta discretizacao é realizada uma tnica vez
para cada sistema, antes do processo de otimizacao do problema. Note que esta
estratégia adotada para a discretizagao da fungao nao garante a minimizagao do erro
de aproximacao, entretanto, sao encontrados trabalhos na literatura que buscam
exatamente otimizar o esquema de discretizacao para a representacao de funcoes
lineares por parte. Um destes trabalhos é citado na secao de trabalhos futuros desta

tese.
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Figura 5.4: Usina hidrelétrica El Cajon - Honduras

5.2 Sistema de Honduras - Usina El Cajon

5.2.1 Caracteristicas do sistema

O primeiro caso escolhido para andlise é uma versao reduzida do sistema elétrico
de Honduras que contém a usina hidrelétrica de El Cajon, localizada a 180km da
capital Tegucigalpa. Esta usina tem caracteristicas particularmente interessantes
para o proposito desta tese. Atualmente ocupa a décima-nona colocacao no ranking
de reservatérios com maior altura de queda do mundo e a sexta colocacao no ranking
das Américas com 285 metros, sendo destes seis, o segundo maior em capacidade de
armazenamento com 5,700 hm? , perdendo apenas para a represa Mica no Canadéﬂ
El Cajon possui quatro turbinas de 75 MW, totalizando uma capacidade instalada
de 300 MW com limite de turbinamento maximo de 214.4 m?/s.

O que torna este problema ainda mais interessante é o fato da capacidade de
producao desta usina ser caracterizada por uma grande variabilidade com relacao
ao nivel de armazenamento do reservatorio, isto é, existe uma diferenca bastante
significativa entre o fatores de producao associados as condigoes cheia e vazia do

reservatorio, chegando a mais de 143%. A grafico da figura [5.5] mostra esta variagio

fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/List _of tallest dams_in_the world/

90



3
o MW/m’/s

1.7 p(v)
1.6
1.5

e Pmed

1.3
1.2

1.1

0.9
0.8
0.7

0.6

hm?
0.5

1500 2500 3500 4500 5500

Figura 5.5: Fator de producao da usina El Cajon

do fator de producao para a usina de EL Cajon.

A variabilidade de producao da usina foi considerada no problema de operacao
utilizando uma funcao linear por partes dada pela combinacao linear convexa dos
pontos obtidos a partir da discretizagao de valores para turbinamento e volume,
conforme ilustrado na figura [5.6

Além da hidrelétrica de El Cajon, cujas dados operativos estao descritos na tabela
[b.1] este caso contém outras trés usinas térmicas ficticias, cujas caracteristicas estao

disponiveis na tabela [5.2

5.2.2 Resultados

O horizonte considerado para este estudo é de 36 estagios mensais. Os parametros
associados ao algoritmo de PDDE consistem em 50 cenarios para simulacao e 5
discretizacoes de afluéncias para recursao. As afluéncias hidrologicas consideradas
no problema sao geradas a partir de um modelo independente, sem levar em conta
as correlacoes temporais.

Neste primeiro estudo, foi utilizado 1 processador de 2.4 GHz e 8 Gb de memoria

RAM. Para as metodologias segundo o critério de Convexificagao da FCF, nenhum
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Figura 5.6: Discretizagao da funcao de producao da usina El Cajon

dos modelos [RL1|, [RL2| e [RL3| atingiu a convergéncia segundo o critério de
intervalo de confianga do limite superior, conforme discutido na segao [2.4.2] Foi
verificado que a partir da terceira iteragao do algoritmo de PDDE ja nao havia
melhoria no valor do limite inferior e este foi o critério de parada adotado para
estes casos. A interpretacdo para este comportamento consiste no fato de que
como as FCFs sao aproximadas externamente, as nao-convexidades do problema
nao permitem que as aproximacoes sejam suficientemente proximas da funcao
original tornando, portanto, initil a inclusao de novos cortes ao problema apos
um determinado ntimero de iteragoes e impedindo a convergéncia do algoritmo.

A seguir sao discutidos os resultados obtidos para cada uma das metodologias
analisadas para a convexificacao das FCFs. A tabela [5.3] apresenta informacoes
relevantes a respeito da convergéncia para o calculo da politica operativa, ou melhor,
construcao das aproximagoes das FCFs, resultado da primeira etapa da execucao,

conforme mostrado na figura A tabela [5.4] contém os resultados associados a
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Tabela 5.1: Dados operativos da usina El Cajon - Honduras

Especificagao técnica Valor | Unid.
Area Inundada 94 km?
Altura da Barragem 301 m

Altura Maxima de Operacao 285 m
Altura Minima de Operagao 220 m

Capacidade Instalada 4x75 | MW
Turbinamento Minimo 0 m3/s
Turbinamento Méximo 214,4 | m3/s
Volume Minimo 1.684,1 | hm?
Volume Maximo 5.652,7 | hm?

Tabela 5.2: Dados operativos das térmicas ficticias - Honduras

Térmica | Capacidade | Custo Operativo
Térmica 1 | 200 MW 88 /MWh
Térmica 2 100 MW 128% /MWh
Térmica 3 400 MW 158 /MWh

segunda etapa da execugao, correspondente a fase de simulacao operativa do sistema,
considerando as FCFs obtidas na primeira etapa.

Na tabela [5.3] as colunas Num.lteragcoes e CPU correspondem ao niimero total
de iteragoes e tempo total de CPU associados & convergéncia do algoritmo de PDDE
para o calculo da politica operativa. As colunas LInf. e LSup. dizem respeito aos
limites inferior e superior do valor esperado do custo operativo obtido na tultima
iteracao do algoritmo de PDDE, e as colunas LSup.Min e LSup.Maz. determinam o
intervalo de confianca do limite superior. Em termos gerais, conforme discutido na
secao [2.4.2] o limite inferior estd associado & soma do custo operativo do primeiro
estagio e o valor aproximado do custo futuro, dado pela FCF calculada. O limite
superior, por sua vez, corresponde ao valor esperado da soma dos custos imediatos
de cada estagio. A convergéncia do algoritmo é atingida quando o limite inferior
estd dentro do intervalo de confianca do limite superior. Isto significa que uma FCF
é dita bem aproximada quando o limite inferior estd o mais préximo possivel do
limite superior.

Na tabela [5.4] a coluna Custo Oper. diz respeito ao valor esperado do custo
operativo total obtido na simulacao final, considerando o modelo nao-convexo para
representacao do sistema, e comum para todas as metodologias analisadas.

Dentre as metodologias que seguem o critério de Convexificacao da FCF e
garantem aproximacgao externa das FCFs, [RL1|, [RL2| e [RL3|, foi observado

que:

e Comparando-se os resultados de [RL1]| e [RL2| notamos que a incorporagao da

solucao de um problema localmente convexificado para obtencao do vetor de

93



Tabela 5.3: Resultados do célculo da politica operativa - Honduras

Método Num. LInf. | LSup. | LSup.Min | LSup.Max | CPU
Iteraces | (k$) | (k$) (k$) (k$) (s)
RL1 3 16.840 | 20.403 19.348 21.458 429
RL2 3 16.930 | 20.393 19.351 21.435 824

RL3 3 16.959 | 20.392 19.355 21.429 1.246
CTE 2 17.649 | 17.713 17.047 18.379 12
LPC 2 20.322 | 20.549 19.532 21.566 148
ENR 2 20.330 | 20.685 19.826 21.544 17

Tabela 5.4: Resultados da simulacao operativa - Honduras

Método | Custo Oper. | CPU

(k$) (s)
RL1 20.403 43
RL2 20.393 46
RL3 20.392 44
CTE 21.629 37
LPC 20.134 45
ENR 20.046 42

multiplicadores de Lagrange garantiu, nao somente uma melhor aproximacao
das FCFs, porque resultou em um limite inferior mais alto, como também uma
melhor solucao da simulacao final, dado o objetivo de minimizacao do custo

operativo total.

e Comparando-se os resultados de [RL2]| e [RL3]| verificou-se que a incorporagao
do procedimento iterativo de busca dos multiplicadores, para maximizacao
do Lagrangeano, apesar de nao ter levado a um ganho significativo do custo
operativo total, conduziu a um aumento do limite inferior. Este resultado
mostra que houve um maior refinamento da aproximacao das FCFs, o que
significa que, para outras condicoes de simulagdo, é possivel que a diferenga

de custo operativo obtido para as duas metodologias seja mais expressiva.

e O preco que se paga por este refinamento da aproximacao das FCFs é notado
pelo crescimento do tempo computacional associado a cada metodologia. A
medida que incorporamos técnicas mais sofisticadas para tornar mais fortes os
cortes das FCFs, necessitamos maior esforco computacional para resolver um

maior nimero de problemas de programacao linear inteira mista.

Para as metodologias que seguem o critério de Convexificacao do Componente e,
por sua vez, nao garantem aproximagao externa das FCFs, [CTE|, [LPC]| e [ENR|,

foi observado que:
e Para a metodologia [CTE]|, que simplesmente desconsidera a variabilidade da
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funcao de producao hidrelétrica, o uso de valor médio para o fator de producao
de El Cajon tornou muito otimista a estratégia de planejamento da operacao
do sistema. Isto pode ser notado basicamente pela diferenca entre o limite
superior obtido na convergéncia da politica operativa e o custo total resultante

da simulacao final, esta sim considerando a variabilidade da funcao.

e O resultados das metodologias [LPC| e |[ENR| mostraram que, de fato,
o critério adotado de Convexificacao dos Componentes, ao utilizarem
formulacoes diferentes para os problemas do célculo da politica e da simulacao,
ndo garantiu uma aproximagao externa para as FCFs. Entretanto, a estratégia
obtida resultou em um melhor desempenho da operacao do sistema, sob o

ponto de vista do menor custo operativo total.

e Resultados interessantes com relacao ao desempenho computacional também
podem ser destacados para estas metodologias. Chama atencdo o fato do
modelo [ENR] nao apenas ter resultado na melhor solucao da operac¢ao, como

ter sido quase tao rapido quanto a metodologia [CTE].

Das solugoes obtidas para este primeiro estudo, pode-se concluir que, dadas as
caracteristicas do sistema, principalmente a natureza da fungao de producgao da
hidrelétrica de El Cajon, a representagao da variabilidade do fator de producao com
respeito ao nivel de armazenamento é fundamental para obtencao de uma estratégia
coerente de operacao do sistema. Em particular, para o caso analisado, o algoritmo
de Convexificacao do Componentes que utilizou a substituicao de variavei de volume
em energia [ENR| resultou na melhor politica, com menor custo operativo e baixo
esfor¢co computacional.

A metodologia de Convexificagao da FCF utilizando relaxacao Lagrangeana
[RL3|, apesar de construir aproximagoes das FCFs que ndo cortam parte da regiao
viavel do problema, todavia nao resultou em uma politica melhor que aos outros
métodos de Convexificagdo dos Componentes [LPC| e [ENR]. Isto se deve ao fato
das aproximacoes obtidas serem externas as funcoes. Como foi discutido no capitulo
B} ao lidar com problemas muito ndo-convexos, as aproximagoes externas, mesmo as
mais refinadas possiveis, nao garantem que, para determinadas regides do dominio
das fungoes, o valor aproximado chegue préoximo do valor real da funcao.

As figuras e apresentam alguns graficos comparativos dos resultados
obtidos.
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Figura 5.9: Regiao SE/CO do Sistema Elétrico Brasileiro

5.3 Sistema Brasileiro - Regiao Sudeste

5.3.1 Caracteristicas do sistema

O sistela elétrico Brasileiro é dominantemente hidraulico e caracterizado por
reservatorios de grande capacidade de regularizacao arrumados em complexas
cascatas sobre as diversas bacias hidrograficas. Consiste em um sistema de grande
porte composto por mais de 200 unidades geradoras. O caso considerado neste
segundo estudo corresponde a um caso isolado da regiao sudeste (e parte da regiao
centro-oeste) do sistema Brasileiro, como mostra a figura Esta parcela do
sistema, apesar de ser a segunda menor em area ocupada, ¢ a mais importante regiao
industrial, comercial e financeira e responde pela maior densidade populacional,

sendo responséavel por aproximadamente 70% de toda a producdo e consumo de
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Figura 5.10: Topologia hidraulica do Sudeste Brasileiro

energia do paif’}

Uma caracteristica interessante associada a este sistema se refere a concentracao
de um grande e diversificado parque de geracao de energia, consituido por usinas
hidrelétricas de pequeno, médio e grande porte, além de usinas térmicas nucleares e
movidas a 6leo, gas natural e biomassa. Algumas informacdes relevantes sobre este

sistema estao listadas na tabela 5.5

Tabela 5.5: Dados do Sistema Sudeste Brasileiro

Especificagao técnica Valor | Unid.
Num. de Hidrelétricas 98
Num. de Termelétricas 38

Capacidade Total Hidro 65.049 | MW
Capacidade Total Térmica 12.209 | MW
Capacidade Instalada Total | 77.258 | MW

A figura [5.10| apresenta a representacao esquematica da cascata de usinas
hidrelétricas deste sistema. Em destaque estao indicadas as 18 usinas para as quais
estd sendo representada a variacao das funcoes de producao de energia.

As figuras e mostram a representacao adotada para as fungoes de
producao da usina hidrelétrica de FURNAS e MMORAES (Mascarenhas de Moraes)

2fonte: http://www.ons.org.br/
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Figura 5.11: Discretizacao da fungao de producdo da usina de Furnas

a partir do critério de discretizacao estabelecido neste trabalho.

Como foi visto no capitulo [ a existéncia de usinas hidrelétricas em cascata
que contém funcao de producao varidavel impossibilitam a aplicacao direta da
metodologia de convexificacao através da transformacao de variadveis de volume em
energia [ENR]. Isto deve-se ao fato de que o mesmo volume de dgua associado a
defluéncia de uma usina a montante e & afluéncia das usinas a jusante faz com que
a relacao de transformacao em energia deixe de ser biunivoca uma vez que as usinas
tém funcoes de producao diferentes. Para contornar este problema, foi sugerido um
procedimento heuristico para gerar aproximacoes dessas relacoes de transformacao.

O primeiro passo consiste na obtencao do chamado perfil de esvaziamento
das usinas através da execucao de um modelo de otimizacao nao-linear de
maximizagao da energia produzida no sistema, considerando a condigao inicial
dos reservatorios igual aos volumes méximos de armazenamento, e afluéncias

naturais nulas. Utilizando o software Monalisa, conforme mencionado na secao
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Figura 5.12: Discretizacao da fungao de producao da usina de M.Moraes

[4.2.3 foi obtida a dinamica de utilizagdo dos estoques de dgua dos reservatorios
considerando um periodo de 12 estagios. Este resultado deu origem ao perfil de
esvaziamento, mostrado para algumas usinas na figura que foi adotado neste
estudo para a regiao sudeste. Os valores extraidos deste resultado foram utilizados
na construcao das func¢oes aproximadas necessarias para a aplicacao do método

[ENR] de convexificacdo via transformacao de varidveis.

5.3.2 Resultados

O horizonte considerado para este estudo é de 12 estagios mensais. Os parametros
associados ao algoritmo de PDDE consistem em 30 cenarios para simulacao e 10
discretizacoes de afluéncias para recursao. As afluéncias hidrologicas consideradas
no problema sao geradas a partir de um modelo independente, sem levar em conta
as correlagoes temporais.

O critério de convergéncia, conforme discutido na secao [2.4.2] foi atendido para
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todos os casos executados neste trabalho.
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A seguir sao discutidos os resultados

obtidos para cada uma das metodologias analisadas para a convexificacao das FCFs.

A tabela [5.6] apresenta informacoes relevantes a respeito da convergéncia para o

calculo da politica operativa e a tabela|5.7| contém os resultados associados a fase de

simulacao operativa do sistema, considerando as FCFs obtidas na primeira etapa.

Tabela 5.6: Resultados do calculo da politica operativa - Sudeste Brasileiro

Método Num. LInf. LSup. | LSup.Min | LSup.Max | CPU
Iteragoes (k$) (k$) (k%) (k%) (s)

RL1 6 843.040 | 995.510 918.475 1.072.545 | 1.925

RL2 6 853.080 | 982.930 907.223 1.058.637 | 2.712

RL3 6 879.930 | 977.033 904.483 1.049.583 | 3.691
CTE 3 1.213.600 | 1.214.700 | 1.142.524 1.286.876 110
LPC 3 983.570 | 993.120 914.921 1.071.319 336
ENR 3 1.059.000 | 1.083.100 | 1.003.422 1.162.778 120

Dentre as metodologias que seguem o critério de Convexificacao da FCF foi

observado que:

102




Tabela 5.7: Resultados da simulacao operativa - Sudeste Brasileiro

Método | Custo Oper. | CPU

(k$) (s)
RL1 995.510 47
RL2 982.930 51
RL3 977.033 55
CTE 1.047.667 35
LPC 999.471 40
ENR 1.006.967 43

e Da mesma forma como foi verificado no caso anterior para a hidrelétrica de El
Cajon, os resultados obtidos para os modelos [RL1|, [RL2| e [RL3| mostram
que a incorporacao das técnicas de convexificacao local e procedimento de
busca dos multiplicadores garantiu um maior refinamento das aproximagoes
das FCFs ao tornar mais préximos os limites inferior e superior da solugao do

problema.

Para as metodologias que seguem o critério de Convexificagao do Componente

foi observado que:

e Novamente a metodologia [CTE]|, ao ignorar a variabilidade da fungao de
producao hidrelétrica, apresentou o pior resultado com relagao a estratégia

para o planejamento da operacao.

e Diferentemente do que foi observado no primeiro caso, para este estudo a
utilizagdo da fungao linear por partes convexa |[LPC| garantiu um pequeno
ganho em relagao ao custo operativo associado a solucao do modelo com
substituicdo de variaveis [ENR], entretanto apresentou o pior desempenho

computacional entre estas trés metodologias.

Das solucgoes obtidas para este segundo estudo, pode-se concluir que, ainda que
a convergéncia do algoritmo utilizando o critério de Convexificacao da FCF seja
claramente mais lenta que qualquer uma das metodologias de Convexificacao do
Componente, as solugoes obtidas para estes modelos foram melhores em termos de
custo operativo total.

As metodologias de Convexificagdo do Componente, [LPC| e [ENR] se
mostraram bastante eficientes em termos de obtencao estratégias que resultaram em
custos operativos nao muito superiores aos da metodologia [RL3|, com a vantagem
de expressiva reducao do esforco computacional, especialmente para o caso da

formulacao alternativa com substituicdo de varidveis [ENR].

As figuras [5.14] [5.15] e [5.16] apresentam alguns graficos comparativos dos

resultados obtidos.
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Capitulo 6

Consideracoes finais e trabalhos

futuros

6.1 Conclusoes

A importancia da representacao de nao-convexidades no problema de operacao de
sistemas hidrotérmicos esta relacionada com a necessidade de determinagao de uma
politica operativa 6tima para um periodo de planejamento, considerando os efeitos
associados as caracteristicas reais dos componentes do sistema. A politica para
gerenciamento dos recursos energéticos consiste em uma estratégia de tomada de
decisoes sob incerteza, essencialmente hidrologicas, e é obtida tradicionalmente a
partir de um algoritmo de programacao dinamica dual estocéstica.

O algoritmo de PDDE é baseado na construcao iterativa de aproximacoes lineares
das func¢oes de custo futuro (FCF) obtidas a partir das informagoes duais associadas
a solucao dos problemas para cada estigio. Dessa forma, a fim de garantir o critério
de convergéncia do algoritmo, exige-se convexidade para as FCFs. Por esta razao
é que a incorporacao de fungdo nao-convexa e decisoes discretas na formulagcao do
problema de operacao, como é o caso do modelo apresentado no capitulo [2| torna
necessaria a utilizacao de técnicas para a convexificacao das FCFs.

Neste trabalho foram avaliadas diferentes metodologias para a solucao deste
problema, divididas segundo o critério de convexificacao adotado: Convexificacao
da FCF ou Convexificacao do Componente. O primeiro critério é definido para os
métodos que mantém a formulacao original nao-convexa do problema e utilizam
um procedimento auxiliar para convexificacao dos cortes que compoem as FCFs; o
segundo critério é definido para a substituicao a priori da formulacao original do
problema por outra que utiliza representacao convexa dos componentes do sistema.

Na linha de Convexificacao da FCF foi abordado o uso da técnica de relaxacao

Lagrangeana das restricoes de balanco hidrico do sistema para obtencao dos
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coeficientes que dao origem aos cortes das FCFs. Esta metodologia garante
nao apenas a convexidade das aproximacoes, como também a construcao de
aproximacoes externas para as FCFs, respeitando assim o critério de convergéncia
do algoritmo de PDDE. Foi proposto, neste trabalho, um aprimoramento desta
metodologia com a incorporacao de um procedimento eficiente para atualizacao dos
multiplicadores de Lagrange, buscando tornar mais fortes as aproximacoes das FCFs.

Na linha de Convexificacao dos Componentes foi discutida a necessidade
de garantia de aproximacoes externas as FCFs. Foi abordada a técnica
convencionalmente adotada para o problema de convexificacao com o uso de funcoes
lineares por partes ajustadas para minimizacao do erro de aproximacao. Embora
énfase tenha sido dada a flexibilidade que ambos os critérios de convexificacao
apresentam quanto i natureza das nao-convexidades representadas, as anélises foram
direcionas ao problema de representacao da variabilidade do fator de producao
das usinas hidrelétricas. Um modelo de programacao linear inteira mista foi
utilizado para a formulacao deste problema, considerando uma func¢ao linear por
partes nao-convexa gerada partir de uma grade de pontos discretizados de volume
armazenado e defluéncia total das usinas. Neste contexto, uma nova metodologia de
Convexificacao do Componente foi proposta nesta tese, considerando a substituicao
de variaveis de volume de &gua por energia armazenada, e incorporando um
procedimento heuristico que permitiu a representacao da variabilidade do fator de
producao de usinas em cascata, através da relacao aproximada entre estas funcoes.

A avaliacdo dos critérios de convexificacdo se baseou em uma andlise de
desempenho de cada uma das metodologias abordadas, considerando os resultados
de simulacoes operativas de sistemas hidrotérmicos gerados a partir da politica
estabelecida pelas aproximacoes das FCFs. As seguintes metodologias foram
consideradas para comparacao dos resultados: para o critério de Convexificacao da
FCF, trés abordagens utilizando a relaxacao Lagrangeana, a primeira considerando
os multiplicadores de Lagrange extraidos da solucao de uma relaxacao linear do
problema original, a segunda considerando os multiplicadores extraidos da solucao
de um problema localmente convexificado e a terceira considerando a segunda
abordagem acrescida do procedimento de busca proposto para atualizacao dos
multiplicadores. Para o critério de Convexificacao do Componente, outras trés
abordagens, a primeira considerando fator de produc¢ao médio constante, a segunda
considerando fator de producao variavel usando funcao linear por partes convexa
e a terceira considerando a proposta de transformacao de varidveis de volume em
energia armazenada.

O procedimento comparativo foi realizado para dois estudos de caso, o
primeiro considerando a hidrelétrica de El Cajon, em Honduras, escolhida pelas

caracteristicas particulares da funcao de producao desta usina, e o segundo
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considerando a regido Sudeste (e Centro-Oeste), a mais importante do sistema
Brasileiro. A seguir estao descritas as principais conclusoes tiradas a partir dos
resultados desses estudos.

A importancia da representacao da variabilidade da funcao de producao
hidrelétrica no calculo das aproximacoes das FCFs foi observada pelo valor elevado
de custo operativo total obtido na simulacao dos casos em que a politica operativa
foi calculada com fator de producao constante. Isto é, ao estabelecer que, durante
o célculo da politica operativa, as hidrelétricas operam com fator de producao
constante, isto é, independente do nivel de armazenamento dos reservatorios,
podemos estar cometendo distor¢oes muito grandes no planejamento da operacgao
caso as condigoes hidrologicas, topograficas e operacionais do sistema tornem muito
expressiva a variabilidade das funcoes de producao.

A metodologia utilizando a relaxacdo Lagrangeana foi claramente aperfeicoada
pela incorporacao dos procedimentos prosposto nesta tese. Ao considerar a
solucao de um problema localmente convexificado e o algoritmo de maximizacao
do Lagrangeano, foram obtidos valores para os multiplicadores de Lagrange que
garantiram melhor aproximacao das FCFs em relacao & solugdo de um problema
de relaxacao linear. Estes progressos foram verificados a partir dos valores obtidos
para os limites inferiores e superiores da solucao do problema. Portanto, a estratégia
sugerida, que inclui a solugao do problema original nao-convexo, tornou possivel
tanto a formulagao do problema localmente convexificado, como a indicacao do valor
6timo de limite superior para atualizacao dos multiplicadores de Lagrange.

O desempenho desta metodologia em relacao especificamente aos casos analisados
mostrou que a natureza de elevada nao-convexidade do problema de El Cajon nao
permitiu a convergéncia do algoritmo de calculo da politica operativa. Comprovou-se
que a aproximacao externa de uma funcdo nao-covexa pode levar a descasamentos
muito grandes dos limites inferior e superior da solu¢ao do problema, prejudicando
assim a qualidade do planejamento, uma vez que o resultado da simulacao para o
custo operativo nao foi o mais adequado. Entretanto, no caso da regiao Sudeste, esta
metodologia resultou em uma boa estratégia, isto é, foram obtidos cortes fortes para
a aproximacao das FCFs que garantiram a melhor solucao da simulacao operativa.

Os resultados obtidos para as metodologias de linearizacao por partes e
transformacao de variaveis, segundo o critério de Convexificagdo do Componente,
mostraram que estes métodos, apesar de nao garantirem aproximagoes externas
das FCFs, podem resultar em estratégias adequadas de operacao, principalmente
em casos onde a nao-convexidade é mais expressiva, como é o caso de El Cajon.
Neste estudo, ambas as metodologias tiveram melhor desempenho em relagao ao
custo operativo e esforco computacional, se comparadas com a técnica de relaxacao

Lagrangeana, podendo ainda destacar a alternativa proposta com a transformacoes
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de varidveis. No caso da regiao Sudeste, mesmo nao resultando na solucao
com melhor custo operativo, ainda sim, estas metodologias de Convexificacao do
Componente mostraram extrema eficiéncia computacional para obtencao de solugoes
nao tao piores quanto o caso de fator de producao constante. Isto significa dizer
que o procedimento heuristico que inclui a criacao do perfil de esvaziamento do
sistema que foi desenvolvido para o modelo alternativo pode ser considerado uma
boa estratégia de convexificacao.

De fato, foi verificado que a metodologia de relaxacao Lagrangeana conduziu a
convergéncias mais lentas, devido ao nimero de problemas de programacao linear
inteira mista a serem resolvidos para cada iteracao do algoritmo de PDDE. No
entanto, apesar de ser interessante para fins comparativos, ao lidar com problemas
de planejamento, especialmente para horizontes de médio a longo prazo, o tempo
de execucao do calculo da politica nao chega a ser um critério muito relevante na
escolha de uma metodologia de solu¢ao, uma vez que este algoritmo provavelmente
serd aplicado com intervalos que podem variar de semanas a meses. No caso do
sistema Brasileiro, por exemplo, este esfor¢o extra garantiu um beneficio para a
solucao do custo operativo do sistema e por essa razao acreditamos nas vantagens
associadas a aplicacao desta metodologia.

Dessa forma, conclui-se finalmente que a selecao da metodologia de
convexificagdo a ser aplicada a um problema especifico de planejamento da operagao
nao é uma tarefa trivial, e depende fundamentalmente das caracteristicas do sistema

e da aplicacao pratica do estudo realizado.

6.2 Trabalhos futuros

A busca pela crescente eficiéncia computacional é um dos desafios da investigacao
pratica e tedrica em modelagem matemaética. Esta busca tem levado a uma grande
diversidade de esfor¢os para transformar um problema matemaético especifico em um
que possa ser resolvido eficientemente. Ao utilizarmos uma funcao linear-por-partes
para representar a funcao de producao hidrelétrica, estamos trabalhando com uma
simplificacao do problema original que nao ir4 capturar regioes altamente nao
lineares a menos que seja feita uma discretizacao bastante refinada desta fungao. Isso
significa que a aproximacao se torna muito mais precisa & medida que o niimero de
valores discretizados cresce. Infelizmente, isto representa um crescimento também
no tamanho do problema. Sugere-se como extensao do presente trabalho buscar
metodologias para discretizacoes eficientes nao uniformes desta funcao, a fim de
criar uma representacao acurada com esforco computacional mais reduzido.

Além disso, como foi visto na descri¢ao do trabalho, é necessaria a incorporacao

das varidveis inteiras na formulacao da funcao de producao hidrelétrica para garantir
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adjacéncia nas combinacoes lineares convexas dos pontos do grid de discretizagao.
Este artificio permite que os valores para esta funcao nao sejam subestimados
devido a existéncia das nao-convexidades. Entretanto, quanto maior ¢ o niimero
de variaveis inteiras do problema, mais combinatéria é a natureza do modelo e,
portanto, mais dificilmente solucionado. No sentido de diminuicao do nimero de
varidveis inteiras para a definicao de uma funcao linear-por-partes nao convexa,
sugere-se a incorporagao da técnica proposta por Vielma [66] que torna logaritmico
o numero de varidveis inteiras e restricoes necessarias para a modelagem da funcao.

Em relacao aos métodos de convexificacao abordados, os beneficios observados
com a metodologia de relaxacao Lagrangeana proposta sugerem uma motivacao para
incorporacao de novas fontes de nao-convexidades, por exemplo, as decisoes de unit
commitment, restricoes de rampa, tempo minimo e maximo. Ou ainda, utilizar para

problemas de naturezas diversas, como por exemplo:

e Desenvolvimento de uma estratégia de expansao da capacidade de geragao
e transmissao sob incerteza da taxa de crescimento da demanda, custos de
combustiveis etc. Este problema pode ser formulado como um modelo de
otimizagao estocastica multi-estagio e resolvido por PDDE, porém é necessario
representar o fato de que as decisoes de investimento em geracao sao variaveis

inteiras, e portanto levam a problemas nao convexos em cada estagio.

e Representacao de fluxo de poténcia 6timo nao-linear com restricoes de
seguranca (SC) e agbes de chaveamento no céalculo da politica operativa
estocastica. O SC-FPO é um problema nao convexo que contém varidveis

inteiras.

e Representagao de restrigoes de seguranca baseadas em risco de racionamento
e Value at Risk (VaR) no célculo da politica operativa estocéstica. Estas
restrigoes sao representadas como o valor esperado de fungoes indicadoras

binarias.

e Representacao de problemas de otimizacao estocastica multi-estagio de ativos
fisicos (usinas) e financeiros (contratos) de uma empresa, sujeito a restrigoes
de VaR. Assim como nos casos anteriores, este problema é ndo convexo e pode
ser pode ser resolvido por PDDE através da convexificacao pelo esquema de

Lagrangeano.

Por fim, como podem ser muito agressivos os cortes gerados com metodologias
que nao garantem aproximacoes externas para as FCFs, isto é, podem acabar
eliminando regidoes importantes do conjunto de solucoes viaveis do problema,

poderia ser desenvolvida uma metodologia hibrida no sentido de construcao das
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aproximagoes das FCFs: Isto é, nas primeiras itera¢oes sao utilizadas metodologias
mais conservadoras que garantem limites inferiores dos valores da FCF para gerar os
primeiros cortes e posteriormente usa-se outra metodologia para gerar outros cortes

mais agressivos e assim obter uma politica operativa realista.
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