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RESUMO

O planejamento hidrotérmico de curto e médio prazo visa calcular a politica operativa 6tima tendo em vista os recursos
disponiveis e considerando riscos, afluéncias incertas e custos de operacdo do sistema. S&o problemas complexos,
de dificil modelagem e custosos para serem processados, sendo necessarios métodos de decomposicao para resolvé-
los, como a programagcéo dinamica dual (PDD). Propdem-se trés estratégias para aprimorar a eficiéncia computacional
da PDD, sem perda de suas propriedades de convergéncia: teste de convergéncia local, teste de estabilidade das
variaveis de estado e compartilhamento local de cortes. Resultados s@o apresentados para problemas de tamanho
moderado.
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1.0 - INTRODUCAO

Devido ao grande potencial hidrico brasileiro, o problema de coordenacgéo hidrotérmica é crucial para o célculo da
politica operativa do setor elétrico do pais. A complexidade e o tamanho do sistema elétrico exigem modelos
matematicos detalhados para representa-lo, o que tem sido aprimorado e objeto de diversos estudos no setor (1).
Quanto mais complexo e mais aderente a realidade for o modelo, mais custoso é modela-lo e resolvé-lo.

Modelos de médio prazo podem ser formulados como problemas lineares estocasticos multi-estagio, que é o caso
do modelo brasileiro DECOMP, desenvolvido pelo CEPEL (2). Tendo em vista a dimensédo desses problemas, a
estratégia de solucdo requer métodos de decomposicdo, como a Programacdo Dual Estocéastica (PDD) (3)
Entretanto, pela natureza iterativa deste método e pelo fato de percorrer todos o0s cenarios do problema estocastico,
0 tempo e recursos computacionais exigidos podem se tornar proibitivos quando o nimero de estagios e/ou o
tamanho da arvore de cenérios é muito grande.

Visto isso, diversos esfor¢os tém sido feitos para melhorar a eficiéncia da PDD. Com o objetivo de diminuir o tempo
de processamento global podem-se ter duas abordagens. A primeira visa acelerar o processo iterativo, onde tém
sido propostas estratégias como agregacao de nds (4)-(7), desagregacgéo de cortes (multi-cut) (8)-(10), protocolos de
caminhamento em arvore (11)-(13) e construcéo de cortes mais fortes (14). A segunda visa tornar as iteragées mais
rapidas, onde se encontram os métodos de agregacdo de cortes (9) (10), selecdo de cortes (15), (16),
compartilhamento de base (13), (17), (18) e obtencgdo de cortes inexatos (19). Adicionalmente, com o advento das
tecnologias de hardware e software, alinhadas ao ambiente multi-processado, a paralelizacéo dos algoritmos de
programacéo estocastica vem ganhando espago. Os beneficios do paralelismo dependem fortemente da estrutura
do algoritmo: no caso da PDD, existe uma forte dependéncia intra-estagios, o que prejudica o uso destas técnicas,
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mas, por outro lado os cenarios de um mesmo estagio sdo totalmente independentes, e podem ser resolvidos em
paralelo (2), (5), (20), (21).

O presente trabalho visa apresentar métodos para melhorar a eficiéncia o processo da PDD na resolugdo do
problema de coordenagéo hidrotérmica, tanto no sentido de tornar as iteragcdes mais rapidas - Teste de Convergéncia
Local (TCL) e Teste de Estabilidade das Variaveis de estado (TEV) - de forma a reduzir a quantidade de calculos e
cortes em uma iteracdo, quanto no sentido de diminuir o nimero de iteragdes - Compartilhamento Local de Cortes
(CLC) - trocando informages entre nds para melhor aproximar a funcéo de custo futuro.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: na se¢do 2, o modelo de programacédo estocastica aplicado ao
problema de coordenacao hidrotérmica usado nos experimentos é apresentado, na secdo 3 estdo descritos os
métodos de aceleragdo propostos. Na segdo 4 apresenta-se o caso de estudo, e experimentos e resultados séo
discutidos. Na sec¢do 5 apresentam-se as conclusdes do estudo.

2.0 - O MODELO DE COORDENACAO HIDROTERMICA

Esse trabalho considera um modelo de coordenacao hidrotérmica de médio prazo, com fungdo objetivo e restricbes
lineares ou lineares por partes. Algumas caracteristicas da modelagem séo:

a. As usinas hidraulicas e térmicas séo representadas de modo individualizado.

b. O horizonte de tempo é dividido em periodos de duragdo variavel, e no final no horizonte de estudo ha um
acoplamento com um modelo de longo prazo (modelo NEWAVE (22)).

c. A demanda é representada em trés patamares de carga: leve, média e pesada, de duragdo variavel, devendo a
demanda ser atendida em cada um dos trés patamares.

d. As incertezas consideradas sdo as afluéncias as usinas hidraulicas, sendo discretizadas em um ndmero finito de
realizacdes por estagio, consistindo em uma arvore de cenarios. Os cenarios de afluéncias para cada periodo de
tempo sdo gerados sinteticamente por um modelo Auto Regressivo Periddico (GEVAZP (23), (24)), cujos
parametros sdo calculados baseando-se no registro historico de afluéncias.

Na arvore de cenarios construida pelo modelo, cada né representa um periodo de tempo e um cenario de afluéncia.
Esse n6 é modelado em um problema de programacao linear (PL), que tem como parametros de entrada (variaveis
de estado) os valores de armazenamento no inicio do periodo de tempo referente ao cenario considerado, e como
condicdo de contorno os cortes da chamada “fungao de custo futuro” (FCF), que representa o custo total para os
cenéarios de afluéncia futuros aquele n6. O PL de cada né € modelado conforme a seguir:

2.1 Funcéo Objetivo
A funcéo objetivo consiste em minimizar o custo presente e futuro da geragéo energética conforme a equagéo:

NT NPAT

minz Z ctigt!“? + E[Q(t, ©)],
i=1 p=1

onde NT é o numero de usinas térmicas e NPAT é o niumero de patamares de carga do estudo, e utilizam-se os
indices: i, para usina térmica, p para patamar de carga, t para periodo de tempo e ¢ para cenario. O termo, ct é 0
custo incremental associado a geragdo térmica gt, que, para todas as térmicas e patamares, compdem o custo
presente do respectivo periodo e cendrio. O custo futuro esta associado ao valor esperado de custo nos estagios
posteriores, dado pela fungdo Q(t, c). Outros custos séo adicionados na funcéo objetivo para que o modelo seja mais
aderente a realidade, como penalidades associadas ao vertimento e turbinamento de agua, que sdo custos muito
baixos mas importantes para evitar que o modelo deflua &gua sem necessidade quando o valor da 4gua esta muito
baixo.

2.2 Restricdo de atendimento a demanda:

A restricao de atendimento a demanda para cada patamar de carga (p) € representada por:

NT NH
Z gt " + z gh{*? = demP*  p=1,..,NPAT
i=1 i=1

sendo, para cada patamar de carga,. NH € o nimero de usinas hidraulicas do estudo, gh a geracéo hidraulica e dem
a carga do periodo e do patamar.



2.3 Restricdo de balanco hidrico:

O balanco hidrico para cada usina hidraulica i é representada pela equacéo:

NPAT
VR + Z Q7P +5/7) Z (QFP +S/°P) = Vif* + Af¢  i=1,..,NH
p=1 j € Qmon

onde A é o volume de &gua afluente, Q7 é o volume turbinado e S”“° é o volume de agua vertido. Os termos

Qf."t'c e Sj’"t'c, por sua vez, sdo os volumes turbinados e vertidos nos aproveitamentos de montante j € Q™°™, Vif‘c e

Vfit'c representam os volumes armazenados nos reservatérios no instante inicial e final do periodo ¢,
respectivamente. No caso de usinas & fio d’dgua, os volumes armazenados sdo sempre zero.

2.4 Restricdo de engolimento maximo:

O engolimento maximo de uma usina, ou turbinamento méaximo, é considerado por periodo e patamar, e dado por:
Qf’c'p < Qturmaxf’p,\ﬁ =1,..,NH;p=1,.., NPAT

onde o valor de Qturmax é definido em um pré processamento do modelo, considerando o engolimento maximo da
turbina e do gerador, sendo que o primeiro depende da altura de queda da usina (25).

2.5 Funcao de producéo das usinas hidroelétricas

A energia gerada em uma usina hidroelétrica € fun¢do da vazdo que passa em suas turbinas, sua altura de queda e
a eficiéncia associada ao gerador e a turbina, que por sua vez também dependem da vazdo e da altura. Essa relagédo
€ conhecida por ser ndo convexa. Como uma modelagem constante (linear) desta funcéo pode néo representar bem
0 modelo real é utilizado um modelo aproximado linear por partes. A funcdo de producgdo hidraulica aproximada
(FPHA) (26) é calculada em um pré-processamento ao modelo, e os cortes sdo inseridos em forma de restricBes
envolvendo os volumes, vazdes turbinadas e vertidas e geragdo de cada uma das usinas, tal que:

tc, k) k) .t, g k tc, k tc,
GH; P < y()(i,t,c + 7’15 i,t,c(Vlitc + Vfitc )2+ Vzg i?t,ch P+ Vs(i,)t,c 5,
k=1,.,NCUT ;i =1,..,NH;p = 1,.., NPAT

onde y séo os coeficientes do modelo linear por partes, para cada uma das variaveis indicadas nos sub-indices.

2.6 Funcao de custo futuro

Ao final do horizonte de estudo, é necessario que haja algum artificio para indicar ao modelo o beneficio associado
ao armazenamento de &gua para o futuro, informacdo que é fornecida por modelos de longo prazo para o
planejamento hidrotérmico. Dessa forma, é feito um procedimento de acoplamento com uma funcéo de custo futuro
(FCF) no final do horizonte de estudo, proveniente do modelo NEWAVE. O custo futuro estd associado a energia
armazenada no final do horizonte de estudo (calculado em fung¢é@o do vetor de volumes armazenados nas usinas
hidroelétricas), de forma que, quanto menor a energia armazenado Earm”™ em cada Reservatério Equivalente de
Energia (REE) r representado no NEWAVE, maior o custo na fungéo objetivo:

NREE
Z Y®OFarm™ + a > RHS®,  k=1,.., NCUTpcr

r=1

onde, para cada corte k dentre os NCUTg¢ cortes da FCF fornecida pelo modelo NEWAVE, os termos yr(k) e RHS®
séo os coeficientes relacionados as energias armazenadas, e a é a variavel de custo futuro, presente na funcéo
objetivo.

3.0 - ESTRATEGIAS PROPOSTAS PARA MELHOR A EFICIENCIA DA PROGRAMACAO DINAMICA DUAL

Nesta sec¢ao sdo propostas trés estratégias que visam melhorar a eficiéncia da PDD, e que podem ser utilizadas sem
perda de propriedades de convergéncia, para acelerar o tempo de processamento dessa estratégia, quando aplicada
a problemas estocasticos multi-estagio.



3.1 Teste de Convergéncia Local (TCL)

O TCL é uma estratégia esperta que visa evitar calculos e armazenamento de dados que ndo acrescentam
informacdes novas ao processo da PDD. A PDD tem convergéncia global quando o custo associado ao modelo da
funcéo de custo futuro no no raiz (limite inferior), que é o conjunto de cortes construidos ao longo das iteragdes para
esse no, é suficientemente proximo ao custo futuro real (limite superior), representado pela soma dos custos
individuais dos cenarios futuros a este no.

Em (11), os conceitos de limites superior e inferior de convergéncia sdo estendidos para qualquer n6é da arvore no
intuito de determinar se o algoritmo deve fazer passos backward ou forward. Aplicamos esse conceito local, que
chamamos de TCL (executar o teste de convergéncia localmente nas sub-arvores do problema), para determinar se
uma sub-arvore convergiu localmente, para um dado estado (armazenamento inicial nos reservatorios). Neste caso,
os cortes construidos por ela ndo trazem informagdes novas para o problema global, ou seja, a fungéo de custo futuro
construida localmente para aquela sub-arvore ja representa o custo futuro real de forma satisfatéria. Deste modo,
em caso de convergéncia local, ndo sdo executados os passos backwards desnecessarios, além da construgdo de
cortes em todos 0s nos pertencentes a essa sub-arvore.

Nota-se que, no teste de convergéncia global, as variaveis iniciais sdo as condi¢des iniciais inalteradas do problema,
ou seja, quando a arvore global converge, o problema encontrou a solugéo 6tima global, para uma dada tolerancia
especificada. Porém no caso de sub-arvores, a convergéncia garante uma solucdo O6tima local atingida para
determinada condicao inicial da sub-arvore, que pode variar de uma iteragdo para outra, dessa forma, o TCL deve
ser executado em todas as iteracdes. Visando isso, a proxima estratégia proposta € o Teste de Estabilidade das
Variaveis de Estado.

3.2 Teste de Estabilidade das Variaveis de Estado (TEV)

Em complemento a estratégia do TCL, o TEV, por sua vez, evita operacdes forward desnecesséarias em algumas
sub-arvores, ao longo do processo da PDD. Conforme descrito anteriormente, dado que uma sub-arvore convergiu
localmente, na iteragdo seguinte pode haver uma variagdo nas condi¢des iniciais dessa sub-arvore tal que, para
este novo cenario, a convergéncia local ndo tenha sido mais alcangada. Porém, caso as condicdes iniciais na
iteracdo seguinte sejam as mesmas (ou suficientemente proximas, para uma dada tolerancia), ou seja, haja
estabilidade das variaveis de estado, a convergéncia continua garantida pelo TCL da iteragdo anterior, 0 que neste
caso evita os passos forward e backward na iteragéo corrente.

E esperado que, quando o processo iterativo da PDD esteja perto da sua convergéncia global, existam vérias sub-
arvores do problema com convergéncia local atingida, evitando muitos processamentos de passos forward e
backward absolutamente desnecessarios.

3.3 Compartilhamento Local de Estados (CLC)

Uma estratégia mais esperta consistiria no uso de informagdes de um né da arvore em outro né. Em um mesmo
periodo e estado (“leque” da arvore de cenarios), dois PLs sdo diferentes apenas pelo valor da varidvel estocastica.
Assim, os cortes construidos em um né da arvore podem ser usados em outro nd por meio de uma operacao de
“deslocamento”, proporcional a diferenca nos valores de afluéncia entre os cenarios. Com esse procedimento,
espera-se obter itera¢cdes mais lentas, uma vez que o0s cenarios terdo mais cortes, porém 0 acréscimo de
informacdes ao longo da iteracdo pode proporcionar uma convergéncia mais rapida. Ou seja, o lado direito da
equacao de balanco hidrico de dois cenarios r e s tem afluéncias diferentes e volumes iniciais iguais a:

cenarior: (.)=Vit+A i=1,..,NH

cenarios: (..) =Vit +A¥ i=1,..,NH,
0 que pode ser transformado em afluéncias igual e volumes iniciais diferentes, da seguinte forma:

cenarios: (..) = (Vif + AP =AY+ A" i=1,..,NH

ou seja, o problema resolvido pelo cenario s, € o mesmo problema resolvido pelo cenario r para um volume
alternativo: Vit = Vif + A7® — AT,

No entanto, algumas particularidades para a aplicacédo desta estratégia devem ser observadas. A principal é que a
variavel de estado (volumes iniciais nos reservatorios) deve estar somada a variavel estocéastica (afluéncias) na
equacao de balanco hidrico. Adicionalmente, as variaveis de estado e estocasticas ndo deve aparecer em nenhuma
outra restricdo do problema, j4 que a estratégia conta com obtencé@o de problemas equivalentes com diferentes
dados iniciais. Por Ultimo, o futuro (cenarios futuros), deve ser o mesmo para 0os nés, ou seja, arvore deve ser
simétrica.



Para tal, é preciso modificar a equacdo da FPHA (segdo 2.5), uma vez que o volume médio considerado nesta
equacéo leva em conta o volume inicial. A modificacdo consiste em usar o volume final, o que torna a modelagem
menos precisa, porém permite o0 uso desta estratégia. Outro artificio utilizado foi para o caso de usinas a fio d’agua:
uma vez que néo hé variaveis de estado envolvidas no balanco hidrico destas usinas, porém elas contém as variaveis
aleatorias de afluéncia, foi necessario criar uma variavel de estado para estas usinas de forma que, somadas as
afluéncias, permite-se o compartilhamento dos cortes.

4.0 - EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para avaliar a eficiéncia e o impacto das estratégias propostas no processo de convergéncia da PDD, um caso de
estudo de coordenacéo hidrotérmica foi resolvido utilizando o método PDD puro multi-cut, para ser comparado com
as estratégias TCL, TEV e CLC. Uma estratégia de processamento paralelo também foi implementada no algoritmo
da PDD para avaliar o impacto do paralelismo no tempo de processamento total e com as estratégias propostas. Na
sequencia, esta descrito o caso de estudo analisado, os resultados e discussoes.

4.1 Caso de estudo

O caso-estudo contém 84 usinas hidraulicas do subsistema Sudeste, sendo 44 com reservatério e 40 a fio d’agua, e
46 usinas térmicas. O Horizonte de estudo € de 7 meses, com periodos mensais sendo duas aberturas (cenarios)
para cada més, totalizando 64 cenérios e 127 nés na arvore. O PL a ser resolvido por cada n6 que ndo seja do tipo
“folha” (ou seja, que ndo é do ultimo estégio), tem dimensao de 1190 variaveis e 2400 restricbes na primeira iteracao,
0 que aumenta com a adi¢do dos cortes a medida que o processo iterativo de PDD evolui. Para os 64 nds-folha, a
dimenséo é de 1192 variaveis e 2501 restricdes, pois ha restricdes de acoplamento com o custo futuro.

4.2 Resultados: reducao de calculos

No primeiro resultado, mostrado na Figura 1, compara-se a quantidade de PLs resolvidos com as trés simulacdes
em cada uma das 27 iteracdes que a PDD procedeu até a convergéncia. No passo Forward do algoritmo (grafico &
esquerda), todos os 127 PLs (um para cada nd) devem ser resolvidos. O método PDD e a estratégia TCL resolverdo
sempre todos estes PLs a cada itera¢do, enquanto a estratégia TEV evita que alguns destes PLs sejam resolvidos
desnecessariamente. Nota-se que, nas itera¢des iniciais, ndo ha muito impacto na quantidade de PLs resolvidos,
porém, a medida que o método se aproxima da sua solugdo 6tima, essa quantidade diminui consideravelmente,
sendo que, para algumas iteragdes, apenas metade dos PLs s&o resolvidos. Ja no passo Backward (grafico a direita),
onde 63 PLs s&o processados, observa-se que, para as estratégias propostas, esse numero € menor nos dois casos.
Da mesma maneira, a diferenca é mais importante nas Ultimas iteracdes.

Quantidade de PLs na Forward Quantidade de PLs na Backward
150 4 80
a M o
$ 100 : s
-§ == PDD §
..... ©
= 50 el 2
c c
3 e TEV S e TEV/
g o g o
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27
Iteragao Iteragao

FIGURA 1 — Quantidade de PLs resolvidos por iterac@o no passo Forward e no passo Backward para o algoritmo
PDD puro e estratégias TCL e TEV.

4.3 Resultados: reducdo de tempo e processamento paralelo

Para verificar o impacto no tempo de processamento das estratégias, a Figura 2 mostra o tempo gasto por iteracéo
para as trés simulagcdes. Os valores sao relativos ao tempo do caso PDD com 1 processador, que foi
aproximadamente constante por iteragdo, com valor absoluto por volta de 100 segundos por iteragdo. Na Figura 3
mostra-se 0 tempo acumulado nas iteragdes, relativos ao tempo da PDD com 1 processador, que foi 2700 segundos.
Foram computados os tempos utilizando 1, 8 e 16 processadores. Observam-se 0s seguintes aspectos:

- No caso com um processador, nas iteragdes iniciais ha uma adicao no tempo de calculo com a estratégia TCL, de
quase 10%, devido as comparacgfes e testes que sdo necessdrias para esta estratégia. Porém, esse tempo é
compensado, uma vez que nas ultimas iteracdes as reducdes chegam a ser de até 20%, e no tempo total houve
uma reducédo de cerca de 5%. A estratégia TEV reduz o tempo total em 22%, uma vez que evita os PLs no passo
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forward que estdo em nimero mais significativo que a quantidade de PLs no passo backward. Observa-se uma
reducdo importante de cerca de 60% nas ultimas itera¢des do algoritmo;

- Para o caso com mais processadores, observamos que o TLC melhora seu desempenho em relagdo ao método de
PDD puro, e chega ser 10% mais rapido no tempo global. Isto ocorreu porque se mantiveram os ganhos de 20% de
tempo nas ultimas iteracdes e ndo foi observada sobrecarga de célculos nas iteracdes iniciais, uma vez que agora
estado divididos entre processadores. Ja o tempo total do TEV é cerca de apenas 15% melhor que o de PDD pura,
uma vez que, no processamento paralelo, evitar a solu¢do de alguns de PLs em alguns processadores pode
acarretar em tempo 0cioso, e ndo necessariamente em economia de tempo.

- Comparando o tempo de solugdo da PDD com 1, 8 e 16 processadores, nota-se que, ao aumentar o nimero de
processadores em 8 vezes (1 para 8 processadores), tem-se uma diminuicdo de 1.8 vezes no tempo total de
processamento, e ao aumentar o nimero de processadores em 16 vezes (1 para 16 processadores), a diminuigcao
no tempo é de 2.7 vezes. Ressalta-se que a estrutura em arvore de cenarios com dependéncia temporal imposta
pela PDD restringe a paralelizacdo do codigo, e a torna muito dependente da estrutura da arvore. Arvores com
muitas aberturas (onde ndo ha dependéncia temporal) tendem a ter melhor desempenho em paralelo, enquanto
que, arvores mais profundas (muitos estdgios temporais) e com menos aberturas, limitam o paralelismo
principalmente nos primeiros estagios, que é exatamente o caso da arvore em estudo. Outras técnicas para
paralelizar a PDD, de forma assincrona, como por exemplo em (21) podem ser exploradas no intuito de melhorar
essa eficiéncia, porém esse nao foi o foco deste trabalho.

Tempo gasto nas iteragoes (1,8 e 16 processadores)
-".-'--’o.....-‘.‘
‘e, ece@ee+PDD 1 proc
..M--.m‘-"m.-‘o.--.-:o-.-..-.’...‘.-..:.-.Q-".-.-..-.-..-.0-.-..-.-.“-............................q.
... coea,
8 09 o bt O.n gy see®e0+TCL 1 proc
= ‘e.., bl T S
S g s, il T TN
badi -, eee@ees TEV 1 proc
[a) Qoo
o 07 e
o ‘e°° e, == ¢== PDD 8 proc
9 06 = g 31
g— &r.‘—"-".t-o—ms&.—:o—ouoo—m—.gﬁ"" -, o 0
0,5 o T S g B ugs — 1 w= ®== TCL 8 proc
(] LI
= - "‘",.\-:)".“0—0—0-0 PO
~ 0,4 A >
° = &= TEV 8 proc
203 J
'q_a 0,2 p =@ PDD 16 proc
0,1 TCL 16 proc
0,0 e TE\/ 16
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 proc
Iteragao

FIGURA 2 — Tempo de processamento gasto a cada iteragdo para os trés algoritmos (PDD, TCL e TEV).

Tempo acumlado nas iteragdes (1,8 e 16 processadores)
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FIGURA 3 — Tempo de processamento acumulado a cada iteracdo para os trés algoritmos (PDD, TCL e TEV).



4.4 Resultados: Compartilhamento de Cortes

Para os experimentos de compartilhamento de cortes, o caso foi alterado para atender aos requisitos necessarios
para aplicacdo dessa estratégia: a arvore de cenarios foi simétrica e as usinas fio d’agua também possuiam variaveis
de estado na equacdo de balanco hidrico e fungdo de custo futuro. Como a inser¢édo destas podem acarretar em
tempo e dificuldades maiores para convergéncia, sao feitas trés simula¢des: PDD pura sem as variaveis extra de
estado, PDD_VE com as variaveis extra de estado, e CLC com as variaveis extra de estado.

Na Figura 4 vemos o desempenho em tempo e quantidade de iteracdes realizadas para cada uma das simulacdes,
usando 1, 8 e 16 processadores. O tempo mostrado € relativo ao tempo total da PDD_VE com 1 processador que foi
3448 segundos. Pode-se observar que:

- A PDD converge com 42 iteragdes, porém ao adicionar as variaveis de estado para as usinas fio d’agua (PDD_VE),
0 numero de iteragBes aumenta para 59. Ao adicionar o CLC, o nimero de itera¢des decresce para 49. Portanto,
0 CLC permite uma diminui¢do de 20% das itera¢des, mas que ndo compensa o aumento das iteracdes causado
pelo acréscimo das variaveis de estado.

- Com relagéo aos tempos de processamento, 0 caso sem as variaveis de estado extra realiza menos iteracdes,
sendo mais rapido que os outros dois, considerando qualquer quantidade de processadores.

- Comparando o CLC e a PDD_VE, é possivel observar um aumento no tempo de cada iteragcdo, causado pelos
cortes a mais que séo inseridos no PL. Porém, a convergéncia mais rapida do CLC compensa esse aumento, sendo
o tempo global menor principalmente com um maior nimero de processadores.

Tempo acumlado nas iteragdes (1,8 e 16 processadores)

1,0

pec@ceePDD VE1lproc ccc@-<<CLC1proc eee®@e+ PDD 1 proc ..0" ‘c'
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FIGURA 4 — Tempo de processamento acumulado a cada iteragao, para os algoritmos PDD, PDD_VE e CLC.

5.0 - CONCLUSOES

Ressaltando a importéncia de se obter algoritmos mais eficientes para resolver problemas de coordenagao
hidrotérmica e permitir solugdes mais rapidas com um aumento da complexidade dos modelos, este artigo propde
alguns aprimoramentos na eficiéncia do algoritmo de programacédo dindmica dual (PDD), sem perda de suas
propriedades de convergéncia: o teste de convergéncia local (TCL), o teste de estabilidade das variaveis de estado
(TEV) e o compartilhamento de cortes entre estados (CLC). As duas primeiras técnicas sdo complementares, tém
baixo custo de implementagdo e os resultados mostraram que sdo capazes de evitar consideravelmente a
quantidade de operacg8es executadas no processo de solugcdo da PDD, principalmente nas iteracfes finais.

O CLC mostrou cumprir seu objetivo de melhorar a taxa de convergéncia do algoritmo, embora o custo adicional do
método seja grande limitando muito a melhora no tempo total. Além disso, as exigéncias para aplicagdo desse
método, como ndo permitir que 0 armazenamento seja variavel de estado em outras restrigbes do problema além
do balanco hidrico, faz com que ndo compense o0 uso do mesmo para o caso em questdo. Com relacdo ao
processamento paralelo, a forte dependéncia temporal do algoritmo limita a utilizacdo deste recurso na arvore de
cenarios, mesmo que, ainda haja uma reducéo de tempo importante ao aplicar essas técnicas, o que facilita muito
o0s estudos que envolvem execucao dos casos de grandes dimensdes.
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