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RESUMO

Problemas planejamento hidrotérmico de curto/médio prazo podem ser modelados como um problema de otimizacédo
estocastica multi-estagios. Quanto maior o horizonte de tempo, dimensdo do sistema, detalhamento na
representacéo de incertezas, mais o modelo se aproxima da realidade, porém mais custoso é para resolvé-lo. Este
trabalho propée um método de solugéo para este problema, baseado na Programagéo Dindmica Dual (PDD), porém
mais naturalmente adaptavel a ambientes multiprocessados, o que visa permitir uma resolugdo mais eficiente. A
estratégia proposta, denominada Programacao Dinamica Dual Assincrona (PDDA), é validada em estudos de caso
de grande porte com o sistema brasileiro.
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estagio

1.0 - INTRODUCAO

O problema de planejamento hidrotérmico de curto/médio prazo visa determinar o despacho hidrico e térmico
semanal ou mensal que minimiza os custos de operagédo considerando também riscos e impacto na operagao
futura. Sao representadas diversas restricdes de geragdo e transmissdo, assim como as incertezas associadas a
parametros do sistema (1). Dessa forma este problema rapidamente adquire grandes dimensdes sendo modelado
como um problema estocastico multi-estagios. Para resolvé-lo € normalmente necessario usar técnicas de
decomposicdo para lidar com as grandes dimensionalidades, como por exemplo, a Programag&o Dindmica Dual
(PDD) (2), Progressive Hedging (3), relaxagdo Lagrangeana (4), entre outros. Este trabalho considera o método da
PDD, que é largamente utilizado na literatura, cuja principal ideia € decompor a arvore de cenarios do problema e
iterativamente construir aproximag¢des da funcdo de recurso (recourse function) de cada n6é da arvore. Como
resultado, um problema de grandes dimensdes torna-se um conjunto de subproblemas menores que sao resolvidos
individualmente e iterativamente até que a convergéncia do problema global seja atingida. Uma vez que a PDD
pode levar um grande numero de iteragbes para convergir, acelerar esse processo é crucial, especialmente para
problemas com um horizonte grande e varios cenarios

Uma estratégia extremamente eficiente capaz de reduzir drasticamente o tempo de execugédo de um algoritmo € o
paralelismo, cujo intuito € identificar tarefas que podem ser executadas concomitantemente e distribui-las entre
diferentes processadores. As tecnologias de hardware evoluiram muito em termos de capacidade de
processamento, o que tornou acessiveis arquiteturas multi-processadas tanto em computadores desktop remotos,
que chegam a ter dezenas de processadores, quanto em servidores e clusters que podem ter centenas e milhares
de processadores disponiveis. Dessa forma, a capacidade do multi-processamento de reduzir tempo computacional
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esta hoje atrelada a capacidade do algoritmo de se adaptar ao paralelismo. Caracteristicas que afetam a
performance de algoritmo em ambiente paralelo, e consequentemente sua capacidade de reducéo de tempo, estédo
ligadas a escalabilidade, interdependéncia entre fluxos de execucdo, homogeneidade (balanceamento),
granularidade, entre outras.

A computagdo paralela tem sido estudada e aplicada em diversas areas incluindo otimizagdo estocastica, onde
algumas estratégias foram propostas no intuito de melhor paralelizar o algoritmo da PDD. No entanto, o fluxo
intrinseco a PDD possui alto nivel de dependéncia, o que exige pontos de sincronismo entre os processadores
causando gargalos e reduzindo seu desempenho paralelo. Apesar disso, os subproblemas associados aos nés da
arvore em um mesmo estagio sdo independentes e a paralelizagcdo pode ser explorada entre eles, enquanto que a
dependéncia entre-estagios restringe alguns algoritmos paralelos da PDD que foram propostos na literatura, como
por exemplo em (5), onde a ideia é resolver sub-arvores independentes em paralelo, ou em (6), que explora o
paralelismo entre os nés de um mesmo estadgio. Em ambos, varias instdncias de problemas estocasticos multi-
estagios foram testadas e os resultados mostraram que o speedup e eficiéncia paralela sdo altamente sensiveis ao
tamanho e forma da arvore de cenarios. Adicionalmente, os autores constataram uma queda consideravel no
tempo de execugao ao usar um pequeno numero de processadores, porém observou-se uma saturagdo prematura
do speedup ao empregar uma quantidade maior de processadores.

Algumas técnicas tentaram amenizar esta dependéncia temporal da PDD. Em (7) os autores propuseram um
assincronismo parcial para resolver problemas estocéasticos de dois estagios, onde o primeiro estagio é resolvido
mesmo sem que todos os nés do segundo estagio tenham terminado seu processamento, o que evita ociosidade e
desbalanceamento. Os autores mostraram que a técnica ndo afeta a convergéncia do método e se mostrou muito
adequada para problemas heterogéneos em ambiente paralelo. Outra técnica de paralelismo assincrono foi
proposta em (8) para problemas multi-estagios, onde um subproblema é resolvido assim que uma nova entrada
esta disponivel, seja ela estado ou corte. Apesar de a técnica mostrar redugdo de ociosidade entre os
processadores, o critério de convergéncia deste método ndo é claro e os resultados mostrados s&o pouco
conclusivos. Mais recentemente, (9) propés um verséo assincrona para a PDD Deterministica (PDDD), que é
utilizada para resolver problemas multi-estagios deterministicos, onde ndo existe nenhum tipo de independéncia
entre estagios. Os autores resolvem entédo os subproblemas de forma independente e as informagdes sado trocadas
(estados e cortes) apos esta resolugdo. Os resultados mostraram uma redugdo significante no tempo de
processamento comparado ao algoritmo sequencial.

Este trabalho apresenta dois algoritmos assincronos baseados na PDD que visam diminuir a dependéncia temporal
viabilizando uso completo dos recursos paralelos, de forma a obter maior eficiéncia e speedup em ambientes
multiprocessados. Os resultados mostram melhores tempos de execugéo ao resolver um problema de despacho
hidrotérmico de curto-médio prazo, atualmente utilizado no modelo DECOMP (10) para calcular o prego marginal
da operacéo (PMO) e o preco de liquidagao de diferencas (PLD)

2.0 - PROGRAMAGAO DINAMICA DUAL

A PDD é um método de decomposicdo baseado em aproximacdes lineares por partes das fun¢des de recurso de
cada n6 compostas por cortes, e que é capaz de resolver problemas estocasticos multi-estagios de uma forma
iterativa. O método estrutura o problema como uma arvore de cenarios. Cada n6 desta arvore representa um
subproblema de um cenario e um periodo de tempo, ou seja, cada nivel da arvore representa um estagio temporal
e nés no mesmo nivel representam cenarios associados a realizagdes da variavel estocastica. A Figura 1 mostra
um exemplo de uma arvore de cenarios que contém trés estagios de tempo (t=1,2,3) e a cada estagio possui dois
possiveis cenarios, associados a probabilidades (p1 e p2), totalizando sete subproblemas ou nos.

estagios: t=1 t=2 et Horizonte
h de tempo

Figura 1 — Exemplo de arvore de cenarios, estagios e probabilidades associadas.

A ideia do algoritmo da PDD é obter uma solugéo viavel em cada subproblema e construir uma aproximagéo linear
do seu custo em relagdo a um estado inicial, associado a esta solu¢do. A medida que o processo iterativo avanga e
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varios estados iniciais séo visitados, um modelo linear por partes é construido para essa fungdo de custo. O
método converge quanto esse modelo esta suficientemente proximo da fungédo real, resultando em uma
equivaléncia dos limite inferior e superior do valor 6timo do problema, calculados ao longo do algoritmo. Cada
iteracéo da PDD é dividida em dois passos:

- Passo Forward: consiste em resolver todos os subproblemas da arvore comegando do estagio 1 até o ultimo
estagio, propagando os valores dos estados, ou seja, ao resolver o estagio 1 e tomar uma decisdo sobre o volume
final dos reservatérios, este torna-se o volume inicial dos reservatoérios no estagio 2, e assim por diante.

- Passo Backward: consiste em resolver todos os subproblemas novamente, porém agora comegando do ultimo
estagio até o primeiro, onde cada nd constréi uma aproximagdo linear que representa o custo associado ao
estado inicial enviado no passo Forward.

Ao longo das iteragdes, varios passos Forward e Backward sdo executados, dessa forma, valores de estados séo
visitados e cortes sdo construidos. Apos determinado numero de iteragdes, o modelo linear passa a ser uma boa
aproximagao do custo real de cada subproblema e, quando isso acontece, a solugdo de cada subproblema
individual também passa a ser uma boa aproximagao da solugado global do problema.

3.0 - PDD PARALELA TRADICIONAL

Um método classico de paralelizar o algoritmo da PDD foi proposto em (6) e sera usado neste trabalho como base
para comparagéo e avaliagdo dos resultados das técnicas aqui propostas. A ideia € manter a mesma estrutura de
iteragdes da PDD e explorar a independéncia entre cenarios que estdo em um mesmo estagio, resolvendo-os em
paralelo. Pontos de sincronizagdo sao inseridos a cada estagio, onde os processadores devem esperar por
informacdes dos nos descendentes (no passo Backward) e do né ascendente (no passo Forward). Esse ponto de
sincronizagdo é um grande inconveniente, pois ele cria ociosidade nos processadores, tanto quando estdo
esperando pelos dados, como também limitando a granularidade maxima do algoritmo. Ou seja, como em cada
estagio o numero maximo de processadores ativos esta limitado a quantidade de nés deste estagio, nos primeiros
estagios, onde a quantidade de nds € menor, o nimero de processadores ativos também sera menor. Além disso,
notamos que o desempenho do paralelismo, que esta relacionado com a granularidade e ociosidade, estara
altamente relacionado com o tamanho e forma da arvore de cenarios.

A Figura 2(a) mostra como seria a distribuicdo dos nés nos processadores neste algoritmo, para arvore de cenarios
apresentada na Figura 1. Neste exemplo, a PDD é capaz de utilizar até quatro processadores, nomeados p0, p7,
p2 e p3. No primeiro estagio (t=1), apenas o processador p0 € utilizado para resolver o primeiro subproblema, no
segundo estagio (f=2), o processador p0 é utilizado novamente para resolver o primeiro subproblema, em paralelo
a resolucdo do segundo subproblema, realizada no processador p1. Finalmente, no terceiro estagio (f=3), os quatro
processadores sao utilizados, resolvendo cada um dos subproblemas paralelamente.

@ o
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(a) (b)

Figura 2 — Distribuicdo dos subproblemas nos processadores para PDD (a) e PDDA (b)

E possivel notar que o tempo ocioso dos processadores pode ser consideravel neste algoritmo, considerando que
somente o processador p0 esta ativo em todos os estagios, além do mais, o tempo de resolugdo de cada estagio
fica atrelado a resolugdo mais lenta dentre os subproblemas deste estagio, devido ao ponto de sincronismo entre-
estagios.

4.0 - PDD ASSINCRONA

Devido as dificuldades apresentadas relacionadas a capacidade de se paralelizar o algoritmo da PDD, propéem-se
neste trabalho uma metodologia denominada PDD Assincrona (PDDA) que é naturalmente adequada para
ambientes multiprocessados. Uma ideia similar foi apresentada em (9) para os problemas multi-estagios
deterministicos, PDDD, onde os subproblemas foram resolvidos simultaneamente. Aqui, adapta-se esta ideia para
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0 caso estocastico com um conjunto de novas metodologias cujo objetivo é resolver de forma satisfatéria os
problemas estocasticos.

O algoritmo PDDA nao executa passos Forward ou Backward, ou seja, as iteragdes nao tém o mesmo formato das
iteragdes da PDD tradicional. A PDDA itera através do que chamados steps, onde cada step é definido como uma
resolucdo independente de todos os subproblemas da arvore de cenarios. A troca de informagdes entre os
subproblemas ocorre simultaneamente entre os nds no final de cada step: as variaveis de estado sdo transmitidas
para os nds descendentes e os cortes sdo transmitidos para os nos ascendentes. Sendo assim, os nés podem ser
resolvidos, um em cada processador, simultaneamente, e o0 ponto de sincronismo ocorre apenas no final de cada
step, onde as informagdes entre os nds sao trocadas.

A Figura 2(b), mostra a distribuicdo dos subproblemas entre os processadores na PDDA, para a arvore de cenarios
da Figura 1. A primeira diferenca a ser notada em relagcdo ao algoritmo paralelo tradicional € a quantidade de
processadores que pode ser utilizada. No caso da PDDA a quantidade maxima de processadores é igual a
quantidade de nés da arvore de cenarios, onde cada processador é responsavel por resolver um subproblema. No
exemplo, sdo denominados sete processadores: p0 até p6. Primeiramente os problemas sao inicializados em cada
processador, assim, ainda sem nenhuma informag&o proveniente de outros nds, o primeiro step € iniciado. A
primeira parte do step consiste na resolugdo simultanea de todos os problemas pelos processadores. Em seguida
ocorre a transmissao de informacgao, onde os processadores transmitem os valores decididos como estados para
0s responsaveis dos nés descendentes, e o corte construido é transmitido para o processador responsavel pelo n6
ascendente. Também s&o transmitidas informacgées de custo para o processador p0, que por sua vez, com estas
informacdes, realiza o teste de convergéncia, enviando um sinal de interrup¢do para os demais processadores em
caso de convergéncia atingida, caso contrario um novo step é executado.

Apesar de proceder diferentemente da PDD tradicional, a PDDA possui as mesmas propriedades de convergéncia,
0 que garante que, sendo possivel encontrar uma solugéo 6tima para o problema utilizando a PDD, também o sera
com a PDDA. Isso ocorre pois, apesar de ndo realizar operagdo Forward explicitamente (operagéo utilizada para
calculo da convergéncia da PDD), pode-se extrair o passo Forward ao longo dos steps da PDDA.

5.0 - PDD PARCIALMENTE ASSINCRONA

A PDDA é capaz de resolver todos os subproblemas da arvore de cenarios de forma completamente independente,
0 que possibilita paralelizagdo da resolucdo de todos os nds. No entanto, quando a quantidade de processadores
disponiveis € menor que a quantidade de nés na arvore de cenarios, alguns nés podem compartilhar de um mesmo
processador, dessa forma, estes noés seréo resolvidos de forma sequencial, porém assincrona.

Considerando isso, uma variante do método, denominada PDD Parcialmente Assincrona (PDDPA) é apresentada.
O objetivo deste método é introduzir intencionalmente um sincronismo entre subproblemas de um mesmo step,
caso estes subproblemas estejam compartilhando o mesmo processador. Com isso, permite-se que as informagdes
computadas pela resolugdo de um subproblema e disponiveis no processador sejam usadas na resolugdo do
subproblema seguinte, ainda no mesmo step. E importante notar que, para problemas onde a quantidade de nés na
arvore de cenarios € igual a quantidade de processadores disponiveis, os métodos PDDA e PDDPA s&o idénticos.
Conceitualmente pode-se dizer que a PDDPA tende a PDDA quando a quantidade de processadores disponiveis
tende a quantidade de nés da arvore de cenarios.

Para este algoritmo é necessario definir como os ndés serdo distribuidos entre os processadores, pois isso pode
impactar na dinamica do algoritmo. Neste trabalho, os nés foram agrupados em subarvores e estas divididas entre
os processadores.

6.0 - RESULTADOS

Para avaliar as técnicas apresentadas foram construidos quatro estudos de caso com diferentes tamanhos e
formatos de arvore de cenarios. Assim o tempo computacional, speedup e eficiéncia foram medidos ao se resolver
o problema utilizando diferentes quantidades processadores e os algoritmos:

- PDD paralela tradicional

- PDDA

- PDDPA

A analise e resultados obtidos estdo expostos na sequencia.
6.1 Estudos de caso

Foi considerado o problema de planejamento hidrotérmico para parte do Sistema Interligado Nacional (SIN). No
modelo sdo representadas 84 usinas hidraulicas organizadas em cascatas, onde 44 delas com capacidade de
regularizagdo, ou seja, a operagcdo do reservatorio impacta os problemas dos estdgios seguintes, logo seus
volumes iniciais sdo variaveis de estado para o problema. Também foram adicionadas ao modelo 46 usinas
térmicas. Para avaliar a sensibilidade dos algoritmos com o tamanho e formato da arvore de cenarios, quatro
arvores diferentes foram construidas, conforme descrito nas Tabelas 1, 2, 3 e 4:



Tabela 1 — Estudo de caso 1: arvore de cenarios

Numero de nos: 127

NuUmero de estagios: 1 2 3 4 5 6 7
Cendrios por estagio: | 1 2 2 2 2 2 2

Tabela 2 — Estudo de caso 2: arvore de cenarios

NUmero de nés: 781
NuUmero de estagios: 1 2 3 4 5
Cenérios por estagio: | 1 5 5 5 5

Tabela 3 — Estudo de caso 3: arvore de cenarios

Numero de nés: 306
Numero de estagios: 1 2 3 4 5 6 7
Cenarios por estagio: | 1 1 1 1 1 1 300

Tabela 4 — Estudo de caso 4: arvore de cenarios

Numero de nés: 221

Numero de estagios: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Cenarios por estagio: | 1 20 1 1

—_
—_
—_
—_
=N
=N
=N
=N

Alguns dos aspectos principais do modelo resolvido séo:

As usinas térmicas e hidraulicas foram representadas de forma individualizada.

As afluéncias nas usinas, que representam as variaveis estocasticas do problema foram sinteticamente
geradas por um modelo autorregressivo peridédico (GEVAZP (11)), cujos paradmetros foram calculados com
base em registros histéricos.

Foram considerados estagios mensais, exceto no estudo de caso 3, onde os estagios 1 ao 6 séo
semanais de forma a emular os estudos oficiais que definem os pregos no sistema brasileiro.

A curva de carga foi representada em trés patamares: pesado, médio e leve, para cada estagio.

Uma fungdo de custo futuro multivariada foi considerada no final do horizonte de estudo, acoplando o
modelo de médio prazo com o modelo de longo prazo, como apresentado em (12).

A geragdo das usinas hidraulicas € calculada através de uma fungéo linear por partes considerando o
volume armazenado, a vazéo turbinada e a vazao vertida da usina (13).

Cada subproblema de um n6 na arvore de cenarios tem cerca de 1200 variaveis e 2500 restricdes, além dos cortes
que sao construidos e adicionados como restricées ao longo das iteragdes ou steps.

6.2 Caracteristicas de hardware e software

Os trés algoritmos avaliados foram implementados em linguagem Fortran e C++, em ambiente Linux. O paralelismo
implementado é adequado para memodria distribuida e passeado em passagem de mensagens, o padrao Message
Passing Interface (MPI) foi usado para implementar os algoritmos paralelos. Os estudos de caso foram executados
em cluster com varios nés contendo dois processadores AMD com seis cores cada, a memoéria RAM total de cada
né é de 96GBytes.

6.3 Resultados do estudo de caso 1

A Tabela 5 mostra o tempo de execugao para resolver o problema do estudo de caso 1 para os trés métodos
variando a quantidade de processadores.

Tabela 5 — Estudo de caso 1: Tempo em segundos até a convergéncia de cada método.

NuUmero de Processadores
Método 1 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120
PDDPA | 1897 337 249 177 110 85 84 73 65 71 70
PDDA | 3563 408 302 175 147 135 103 104 101 93 89
PDD 1845 655 517 347 358 317 321 321 326 323 327

Analisando estes resultados podemos ressaltar os seguintes pontos:

- Enquanto o algoritmo da PDD monoprocessado leva em torno de 30 minutos para convergir, este tempo
cai para cerca de 11 minutos quando utilizando 12 processadores e para cerca de 5 minutos com 60
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processadores. Embora observada redugdo consideravel do tempo, vemos que ela ndo cresce
linearmente com o aumento do nimero de processadores.

- Ainda no algoritmo da PDD ,pode-se perceber que ha uma saturagdo, ou seja, ndo ha mais redugao
consideravel do tempo para uma quantidade de processadores maior que 60. Isso acontece devido ao
formato da arvore de cenarios, que tem 64 nds folha (cenarios no ultimo estagio), assim a PDD tradicional
é capaz de paralelizar utilizando até no maximo 64 processadores.

- O tempo de execugdo sequencial da PDDA foi o dobro do tempo da PDD. No entanto ao aumentar a
quantidade de processadores para 12, a PDDA ja consegue um tempo de execugdo menor do que a PDD.
Essa melhora é ainda mais evidente ao aumentar a quantidade de processadores. Com 120
processadores a PDDA leva um minuto e meio para finalizar sua execugéo. Isso evidencia que o algoritmo
da PDDA é mais adaptavel para ambientes multi-processados.

- No caso da PDDPA, o tempo sequencial ficou compativel com o da PDD e o tempo paralelo ficou melhor
do que a PDDA, assim mostramos que o algoritmo parcialmente assincrono é capaz de se adaptar ao
ambiente em que esta sendo executado obtendo sempre um bom desempenho.

Uma maneira de medir o desempenho de um algoritmo em paralelo é através do speedup, que é definido como a
razao entre o tempo de execugdo usando um processador e o tempo usando N processadores (speedup(N) =
t1/ty). O speedup ideal ocore quando ty = t;/N, ou speedup(N) = N. A efeciéncia ou performace paralela de um
algoritmo (n¢,) é definido como o speedup dividido pelo nimero de processadores:

t

N) = 100 x
19 (N) Nx iy

A Figura.3 mostra o speedup e eficiéncia do estudo de caso 1. Pode-se observar que ambos os algoritmos PDDA e
PDDPA tém melhores valores de speedup e eficiéncia comparados a PDD, para qualquer quantidade de
processadores. Como a taxa de convergéncia da PDDPA melhora quando a quantidade de processadores diminui

(algoritmo adaptavel), o speedup é pior que o método da PDDA, mesmo a PDDPA obtendo melhores tempos
computacionais.

Speedup Eficiéncia
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Figura 3 — (a) Speedup e (b) Eficiéncia para o caso de estudo 1.

6.4 Resultados do estudo de caso 2

A Tabela 6 mostra o tempo de execugao para resolver o problema do estudo de caso 2 para os trés métodos
variando a quantidade de processadores.

Tabela 6 — Estudo de caso 2: Tempo em segundos até a convergéncia de cada método.

Numero de Processadores
Método 1 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120
PDDPA | 9944 1432 825 533 431 373 313 268 243 233 236
PDDA | 19042 | 2017 | 1102 752 578 470 408 363 310 290 272
PDD 9536 | 2727 | 1676 | 1164 925 817 590 526 514 519 504

A Figura 4 mostra os resultados de speedup e eficiéncia para este caso. Enquanto a PDD tradicional tem eficiéncia
entre 30 e 15%, a PDDA tem eficiéncia entre 80 e 60% ao se variar a quantidade de processadores, evidenciando
a melhor adequagao do método proposto ao ambiente paralelo.
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Figura 4 — (a) Speedup e (b) Eficiéncia para o caso de estudo 2
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6.5 Resultados do estudo de caso 3

A Tabela 7 mostra o tempo de execugéo para resolver o problema do estudo de caso 3 para os trés métodos,
variando a quantidade de processadores. Neste caso, a PDDA nao teve desempenho tdo bom quanto os outros
métodos, enquanto que a PDDPA e a PDD tiveram tempos compativeis em todas as rodadas. O motivo da PDDA
ter obtido tempos altos, para este tipo de arvore de cenarios, foi a quantidade de steps necessarios para
convergéncia, o que fez com que o problema ficasse, a cada step, mais custoso e logo demandando mais tempo. A
PDDPA por sua vez conseguiu melhorar a taxa de convergéncia o que proporcionou tempos menores. Ainda
assim, observa na Figura 5 que as eficiéncias dos trés métodos foram proximas, ou seja, o ganho de eficiéncia
observado na PDDA e PDDPA em relagdo a PDD nos casos anteriores ndo foi observada neste caso.

Tabela 7 — Estudo de caso 3: Tempo em segundos até a convergéncia de cada método.

Numero de Processadores
Método 1 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120
PDDPA | 6266 998 724 473 576 429 706 492 682 466 475
PDDA | 13075 | 2053 | 1397 | 1293 | 1222 | 1175 | 1116 | 1088 | 1054 | 1060 | 1037
PDD 5132 | 1211 804 643 562 506 509 478 476 452 428
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Figura 5 — (a) Speedup e (b) Eficiéncia para o caso de estudo 3.

6.6 Resultados do estudo de caso 4

A Tabela 8 mostra o tempo de execugéo para resolver o problema do estudo de caso 4 para os trés métodos
variando a quantidade de processadores.

Tabela 8 — Estudo de caso 4: Tempo em segundos até a convergéncia de cada método.

NuUmero de Processadores
Método 1 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120
PDDPA | 6566 641 400 320 270 274 247 208 221 202 171
PDDA | 10652 | 1143 806 581 480 437 409 350 357 348 282
PDD 6179 1024 725 722 748 730 715 735 725 736 735




Neste caso, a arvore de cenarios permite somente o uso de até 20 processadores no caso da PDD, o que pode ser
observado no tempo de processamento que se satura em cerca de 700 segundos, a partir de 24 processadores.
Enquanto isso os métodos da PDDA e PDDPA conseguem fazer uso de quantidades maiores de processadores,
reduzindo o tempo até cerca de 200 segundos. A Figura 6 mostra os dados de speedup e eficiéncia para o caso.
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Figura 6 — (a) Speedup e (b) Eficiéncia para o caso de estudo 4.

7.0 - CONCLUSOES

O problema de otimizagao do despacho de grandes sistemas hidrotérmicos é um desafio tanto do ponto de vista de
aspectos de modelagem quanto de resolugdo. Quanto mais complexo o modelo, mais precisa é a representacéo de
diversos aspectos do sistema, porem isso causa grandes dificuldades no processo de resolugdo do problema.
Métodos de decomposi¢cdo sdo comumente utilizados para problemas de grandes dimensdes, dado que séo
capazes de encontrar uma solugéo global pra o problema resolvendo subproblemas menores de forma iterativa.

A programagéo dindmica dual (PDD) é capaz de resolver problemas estocasticos multiestagio e é largamente
utilizado em problemas de planejamento hidrotérmico. Este trabalho propde dois algoritmos, baseados no método
da PDD, melhor adaptaveis em ambientes multiprocessados, visando obter uma solugao para o problema com
menos tempo.

O primeiro algoritmo é a PDD Assincrona (PDDA) que visa desacoplar os subproblemas da arvore de cenarios
resolvendo-os de forma independente e simultanea. Os resultados mostraram que a PDDA monoprocessada obtém
tempo piores do que a PDD, no entanto, ao se utilizar de uma quantidade, grande ou pequena, de processadores,
os resultados de tempo podem ser bem melhores do que o algoritmo paralelo tradicional da PDD. Também
observou-se que este método obtém os melhores resultados em termos de speedup e eficiéncia paralela.

O segundo algoritmo é uma adaptagéo do primeiro, quando a quantidade de processadores disponiveis é limitada.
A PDD Parcialmente Assincrona (PDDPA) tem o papel de se adaptar e resolver o problema da melhor forma, de
acordo com os recursos disponiveis. Os resultados mostraram que este método obtém os melhores tempos de
processamento, para qualquer quantidade de processadores.

Finalmente, ressalta-se a importancia de se trabalhar com algoritmos que tenham bom desempenho paralelo e
escalabilidade, o que pode permitir compensar aumento de complexidade da modelagem com aumento de
recursos computacionais e sem prejuizos associados ao tempo de resolugdo do problema.
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