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Apresentamos neste trabalho um estudo do problema de estratégia de preco sob
incerteza em um mercado de energia. Na primeira parte deste estudo, cujo obje-
tivo é produzir limites inferiores para as instancias do problema, foi desenvolvido
um algoritmo genético a partir do modelo de programacao em dois niveis do refe-
rido problema. Apresentamos uma reformulacao do problema de estratégia de preco
como um problema quadratico com restricoes quadraticas. Aplicamos a técnica de
relaxacao semidefinida e desenvolvemos um algoritmo de plano de corte SDP para
o modelo relaxado do problema, reforcado por cortes derivados do produto de res-
tricoes do problema, com o objetivo de determinar fortes limites superiores. Por
fim, aplicamos a técnica de relaxacao linear estendida e desenvolvemos outro algo-
ritmo de plano de corte para o modelo relaxado do problema, reforcado por cortes
derivados do produto de restricoes do problema e por cortes derivados da decompo-
sicao espectral da matriz solucao da relaxagao, objetivando determinar fortes limites

superiores a um reduzido custo computacional.
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In this work we study the problem of strategic pricing under uncertainty in an
electricity market. In the first part of the study presented, where the goal is to pro-
duce lower bounds for instances of the problem, was developed a genetic algorithm
from the bilevel programming model of the problem. We also present a reformulation
of the strategic pricing problem as a quadratic problem with quadratic constraints.
We then consider a semidefinite programming (SDP) relaxation of the problem and
develop a cutting plane SDP algorithm for the relaxation, strengthened by cuts
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Capitulo 1

Introducao

Apresentamos neste trabalho um estudo do problema de estratégia de preco sob
incerteza em um mercado de energia (PEP). O mercado de venda de energia por
atacado trabalha da seguinte forma: todos os geradores de energia ofertam, livre-
mente, precos por unidade de energia e a sua capacidade de produgao disponivel. O
operador do sistema despacha os geradores em ordem crescente de preco até que a
demanda do sistema seja alcancada. Os geradores despachados sao pagos pelo preco
da unidade despachada de maior preco, preco spot do sistema. Isto corresponde ao
bem conhecido formato de leilao de preco uniforme, que é geralmente adotado nos
mercados de eletricidade e serd considerado neste trabalho. Neste mercado, a remu-
neracao econdémica, ou o lucro, de cada gerador de energia depende da sua habilidade
de administrar submissoes de ofertas de preco e quantidade de energia elétrica. Este
problema pode ser visto como um problema de programacao em dois niveis, com
dois atores: os geradores, interessado em maximizar o seu lucro, e o operador do
sistema, interessado em minimizar o custo de producao associado ao mercado de
energia. Este problema é estocéstico e nao-convexo e devido a sua dificuldade existe
uma busca intensiva por algoritmos eficientes para a sua solucao.

Na primeira parte deste estudo, realizamos uma revisao bibliografica do PEP e
da aplicacao de metaheuristica a problemas de programagao em dois niveis (PPDN)
com o objetivo de adquirir mais conhecimento e experiéncia para o inicio do traba-

lho. Com base na formulacao do problema de estratégia de pre¢o como um problema



de programagao em dois niveis, desenvolvemos um algoritmo genético (AG). Expe-
rimentos numéricos em instancias com configuracao derivada do sistema brasileiro
de energia demonstram a qualidade dos resultados obtidos com a metaheuristica
proposta. A opcao pela utilizagdo de metaheuristica como proposta de solucao para
o PEP foi feita devido a dificuldade da utilizagao de um algoritmo exato aplicado a
uma formulacdo de programagcao linear inteira mista (MILP), na solu¢ao de instan-
cias reais derivadas do sistema brasileiro de energia, com elevado niimero de cenérios.
Na sequéncia desta pesquisa, realizamos uma reformulacao do PEP como um pro-
blema quadratico com restri¢oes quadraticas (QCQP) ndo-convexo e efetuamos um
estudo da aplicagao de relaxagao semidefinida (SDP) ao QCQP. Apresentamos um
algoritmo de plano de corte SDP (ASDP) para o modelo relaxado do QCQP, com
o objetivo de determinar fortes limites superiores para as instancias do PEP. Uti-
lizamos restrigoes obtidas da técnica de reformulagdo por linearizagdo (RLTSs) para
reforcar as relaxacoes. Experimentos numéricos em instancias reais com configu-
racao derivada do subsistema da regiao sul brasileira demonstram a qualidade dos
resultados obtidos com o ASDP, quando comparados com os resultados obtidos pela
solugao da relaxagao linear continua (RLC) do MILP associado ao PEP. Estes re-
sultados evidenciam a qualidade da aplicacao de relaxacao semidefinida combinada
com as restricoes RLTs na obtengao de fortes limites superiores para um QCQP. Por
fim, utilizando a reformulacao do PEP como um QCQP nao-convexo, aplicamos a
técnica de relaxagao linear estendida (RLE) ao QCQP e apresentamos um algoritmo
de plano de corte RLE (APC1) para o modelo linear relaxado do QCQP com o ob-
jetivo de determinar, da mesma forma, fortes limites superiores para as instancias
do PEP e ser uma alternativa eficiente, computacionalmente, a técnica de progra-
macao semidefinida. Utilizamos restricoes RLTs junto com as restri¢oes derivadas
da decomposicao espectral da matriz solucao da relaxacao do QCQP, objetivando
reforcar os limites superiores para as instancias do PEP a um baixo custo computa-
cional. Utilizamos, também, a técnica de cortes esparsos derivados da decomposicao

espectral para agilizar o processo de reotimizacao do APC1. Experimentos numéri-



cos em instancias com configuragao derivada do subsistema de energia da regiao sul
do Brasil demonstram a qualidade dos resultados obtidos com o0 APC1 quando com-
parados com os resultados obtidos pela solucao da RLC do modelo MILP associado
ao problema, apresentando ainda um reduzido custo computacional em comparacao

com o ASDP.



Capitulo 2

Parte 1. O Problema de Estratégia de
Preco como um Problema de

Programacao em Dois Niveis

2.1 Revisao Bibliografica do Problema de Estraté-
gia de Preco

Nesta secao apresentamos uma revisao bibliografica do PEP cujo objetivo é apresen-
tar as pequisas relacionadas ao referido problema. Inicialmente, uma revisao sobre
modelos de programac¢do matematica para o PEP pode ser encontrada em [I]], em
que destacamos os seguintes trabalhos que dividem os modelos em: problema de
programagcao linear com restri¢oes de complementaridade, MILP e PPDN. RAMOS
et al. 2], apresentam uma formulac¢ao nao-linear para o PEP com restri¢ao de equili-
brio. CONEJO e PRIESTO [3], e CONEJO et al. [4] propéem alguns procedimentos
heuristicos e HOBBS [5] usa modelos lineares com restri¢ao de complementaridade
para o problema. HOBBS e HELMAN [6] apresentam uma revisdao completa de
aplicagoes para os modelos baseados em restricao de complementaridade para mer-
cados de energia, e BUSHNELL [7] apresenta uma aplicagdo de um modelo com

restricoes de complementaridade para sistema hidrotermal, onde os agentes atuam



como jogadores estratégicos.

MILP tem sido utilizado para modelar o problema, por exemplo, em [§], onde
uma funcao nao-convexa de demanda residual permite o calculo da oferta estraté-
gica 6tima em um ambiente com barramento simples, sem rede de transmissao, como
ilustrado no exemplo derivado do sistema espanhol. BAILLO et al. [9] também apre-
sentam uma funcao de demanda residual para um modelo MILP, mas consideram
incerteza e estabelecem cenarios da funcoes de demanda residual para a sessao de
mercado do dia seguinte.

PPDN também tem sido usado no contexto de mercado de energia elétrica para
caracterizar sua estrutura hierdrquica. O modelo de PPDN pode ser dividido em
dois estagios: o primeiro estagio, denominado lider, escolhe sua posigao 6tima e, no
segundo estigio, denominado seguidor, o decisor otimiza sua funcao objetivo dado
uma determinada posi¢do do lider. Em [I0] e [II], o PEP foi abordado como um
PPDN aninhado, onde o gerador maximiza o seu bem-estar sujeito a uma solugao
que maximiza o bem-estar total social baseado em todas as ofertas do mercado.
Ambas as abordagens consideram a dinamica associada dos agentes do mercado,
que é modelada por procedimentos iterativos que buscam por um equilibrio de Nash
[12].

Em [13], os autores abordam uma versdo mono-estagio de um PPDN onde as
ofertas dos competidores sao modeladas por meio de cenéarios. O problema ¢ formu-
lado como um classe especial do PPDN conhecido como problema de taxacao [14]
e entao reformulado como um MILP. Um procedimento heuristico para o problema
¢ também apresentado neste artigo. Utilizaremos este MILP, na sequéncia deste
trabalho, para gerar a solugao 6tima ou a melhor solugao viavel conhecida para as
instancias do PEP. Em [I5] uma formulagao MILP é também apresentada para o

problema.



2.2 Problema de Programacao em Dois Niveis

Um PPDN consiste em um problema de otimizacao, denominado problema lider,
que é restrito por um outro problema de otimizacao, denominado problema segui-
dor. O PPDN surge quando dois tomadores de decisao independentes possuem
carater nao cooperativo [16], ou seja, cada tomador de decisdo procura otimizar o
seu objetivo baseado na tomada de decisao do seu oponente. O lider e o seguidor
jogam um Stackelberg duopoly game [17]. Em [17], um modelo genérico do PPDN

é representado como:

Mingey ¢(2(y),y), (Lider)

(BP) (2.1)

onde z(y) = argmingex f(z,y), (Seguidor)
<0.

(
s.a g(x,y)

Y C R™ e X C R” sao conjuntos fechados e representam o espaco de busca do
problema lider e seguidor, respectivamente. ¢ : X xY — RPeg: X xY — R?
sao funcoes vetoriais que representam as restricoes dos problemas. ¢ : X XY — R
e f: X xY — R sao funcoes de valores reais que representam as fungoes objetivo
dos problemas. O conjunto S = {(z,y) : ¢ € X,y € Y, ¢(z,y) < 0,¢9(z,y) < 0}
¢ o conjunto restricdio do BP. Para um determinado y € Y, o conjunto X(y) =
{z € X : g(z,y) < 0} é o conjunto viavel do problema seguidor. O conjunto
R(y) = {r € X : 2 € argminyex(y) f(w,y)} é chamado de conjunto reagao racional
do BP, para determinado valor de y € Y. O conjunto viavel do BP é F' = {(z,y) €
S :x € R(y)}. Um ponto viavel (z*,y*) € F ¢ um Stackelberg equilibrium (com o
primeiro jogador como sendo o lider) se p(z*,y*) < p(z,y) para todo (x,y) € F.

Em [18] [19] foi provado que o problema de programagao linear em dois niveis
¢ um problema NP-Hard. Entende-se como problema de programacao linear em
dois niveis um PPDN em que tanto o problema lider quanto o problema seguidor
sao lineares. Para um maior entendimento desta classificacado, ODUGUW A e ROY

[20] fizeram uma descricdo de cinco classes de PPDN. O PPDN utilizado neste



trabalho, que modela o PEP, pertence a uma das classes descritas em [20], sendo
o problema lider correspondente a um problema de programacao nao-linear e o

problema seguidor correspondente a um problema de programacao linear.



2.3 Problema de Estratégia de Preco em Mercado
de Energia

No PEP, o tradicional planejamento de operacao baseado em otimizacao centrali-
zada é substituido por um procedimento descentralizado, baseado no funcionamento
do mercado. Neste problema os agentes privados, geradores, competem por contra-
tos para venda de energia para empresas distribuidoras e consumidores livres. Os
geradores podem livremente fazer suas ofertas de preco para producao de energia
elétrica. Baseado nas ofertas dos geradores, as unidades de energia sao entao car-
regadas (despachadas) em ordem crescente de oferta de prego até que a demanda
do sistema seja atendida. Todos os geradores despachados recebem um prego por
unidade de energia equivalente ao preco do tltimo gerador despachado (maior preco
ofertado), que corresponde ao custo marginal ou preco spot do sistema [21].

Uma das caracteristicas basicas do processo desregulado ¢ a criacao de um mer-
cado de venda de energia por atacado, onde todas as ofertas para compra de energia
e as transagoes de venda sao colocadas. De um modo simples, o mercado de venda
de energia por atacado trabalha da seguinte forma:

-Todos os geradores ofertam, livremente, precos para producao de energia, tipi-
camente, oferta de preco-quantidade em um periodo, para o proximo dia.

-O operador do sistema despacha as unidades de geracao em ordem crescente de
preco até que a demanda do sistema seja alcancada. Os geradores despachados sao
pagos pelo preco da unidade despachada de maior preco, preco spot do sistema. Isto
corresponde ao bem conhecido formato de leilao de preco uniforme, que é geralmente
adotado nos mercados de eletricidade e seré considerado neste trabalho.

A existéncia de um despacho baseado em oferta tem motivado ou produzido al-
guns desafios técnicos que tém sido amplamente discutidos e estudados na literatura
I3, 22-24].

No mercado desregulado de energia, o sistema de despacho e o preco spot de-

pendem da oferta de preco e da quantidade de energia de cada agente gerador, ou



seja, estes agentes assumem muito mais riscos e tornam-se altamente responsaveis
por suas decisoes. Por outro lado, o operador do sistema estari sempre interessado
em analisar as estratégias com o objetivo de prevenir abusos de mercado.
Portanto, no mercado de eletricidade desregulado, os geradores submetem um
conjunto de precos por geracao, por periodo, e a capacidade disponivel para o pro-
ximo dia. Baseado nesses dados de entrada, sobre o horario de pico de carga, o

operador do sistema realiza o seguinte despacho econémico a cada periodo [13]:

(
Ming, > Ajg;,  (variavel dual)
jel

s. a Yogi=d, (ma)

(DE) i (2.2)
gjggja (ﬂ-gj) jEJ,
gj Z O, j € J,

onde os dados de entrada d, A\; e g; representam, respectivamente, demanda do
sistema (MWh), oferta de preco (R$/MWh) e a capacidade de geracdo (MWh)
ofertada do gerador j. As variaveis g; representam a producao de energia do gerador
Jj (MWh). O valor 6timo da variavel dual 7; é considerado o preco spot do sistema.
O lucro de cada gerador j, em cada periodo, corresponde & expressao: (mq — ¢;)gj,
para cada j € J, onde ¢; representa o custo operacional unitario. Observe que o
custo operacional para um determinado gerador pode ser diferente da sua oferta de
preco.

O lucro liquido total de uma empresa geradora de energia E, empresa ofertante,

é dado por:

Z(m — )95,

jJEE

onde E é também utilizado para denotar um conjunto de indices associados aos
geradores pertencente & empresa ofertante (£ C J).

Uma empresa geradora de energia F representa uma empresa publica, ou privada,

produtora de energia que possua algumas unidades de geragao propria. A empresa

E tem por objetivo determinar um conjunto de ofertas de preco A\g = {\;,j € E} e



quantidade de energia g = {g;,j € E} que maximize o seu lucro liquido total.
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2.3.1 Problema de Oferta Otima sob Incerteza

Nos consideramos o esquema de Bertrand para o PEP, onde a quantidade ofertada
por cada gerador da empresa I é fixada como g;. O problema consiste em deter-
minar a oferta de preco da empresa que produz o lucro méximo. A complexidade
deste problema ¢ aumentada pelo fato de que o célculo de 7; e g;, no problema
de despacho econdémico , depende do conhecimento do vetor de preco de todas
as empresas, bem como das disponibilidades de geragao e do valor da demanda do
sistema. Contudo, estes dados nao estao disponiveis para nenhuma empresa no mo-
mento da sua oferta, na pratica. Portanto, a oferta estratégica tem que levar em
conta a incerteza associada a esses valores [I3]. A abordagem utilizada para tratar
com a incerteza sobre os dados do problema, neste trabalho, define um conjunto de
cenarios para os agentes concorrentes e busca maximizar o lucro da empresa sobre
todos os cenarios. Neste caso, as ofertas dos geradores concorrentes e a demanda do
sistema sao incertos, e sao representados por um conjunto S de cenarios indexados
por s, que ocorrem com probabilidade exogena p,, (s=1,...,|S]). A formulacdo em

dois niveis para este problema é dado por:

Maxy, >0 ps 2 (75— ¢)9;,

ses jeEE
S. a
Ming: 35 3 Ngi+ > N,
(PPDN) s€S jEE JEINE (2.3)
s.a Y gi=d, s €S,
J€J

0<gj<g;, j€J\E, seb

onde o problema lider representa o interesse da empresa F, maximizar o lucro espe-
rado, e o problema seguidor representa o interesse do operador do sistema, minimizar
o custo operacional do sistema. A empresa ofertante é classificada como lider do
PPDN e controla as varidveis \;, para j € E, enquanto o operador do sistema ¢

classificado como seguidor do PPDN e controla as variaveis g; para j € J, s € 5.
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Uma vez que as varidveis do lider sao determinadas ou fixadas, o problema de pro-
gramagao linear (LP), o problema seguidor, pode ser resolvido com o auxilio de
qualquer resolvedor de otimizacao. Devido a sua estrutura, este LP pode ser re-
solvido separadamente para cada cenario. Cada subproblema pode ser resolvido,
para cada um dos cendrios, por um procedimento polinomial que descreveremos no
capitulo . Algumas abordagens diferentes foram apresentadas na literatura para
resolver o PEP. Em FAMPA et al. [13], o PEP foi formulado como uma classe espe-
cial do PPDN, conhecida como o problema de taxagao [I4]. Uma reformulagiao do
PEP como um problema de programacao matematica com restricao de equilibrio foi
apresentada em [13]. Esta reformulacao foi obtida do modelo (2.3), substituindo o

problema seguidor por suas condicoes de otimalidade:

(

Maxy, > ps (75— ¢;)g;
seS  jeEE
S. a
Z gj = ds’ S € S,
jeJ
Ogg]sggjv j€E> SGS,
QP) 0<g <. jeJ\E, ses, (2.4)
T+ 7y, — A <0, jeFl, se S,
mh s <A, jeJ\E, se8,
Ty, <0, Jj € J, se s,
S NG+ Y Ng —dimy— Y gy — > gimg) =0
\ sES jeE jEJ\E JjEE jeEJ\E

Uma formulagao de programacao linear inteira mista (MILP) foi, também, apre-
sentada em [13] utilizando o modelo (2.4) como referéncia. Das condi¢oes de com-

plementaridade da formulagao (2.4]), temos que:

S S _ \ .5 _ S 7.
Ta9; = Aig; — Tg. 35

para j € EF e s € S. Uma condicao necessaria e suficiente para que o PEP seja

limitado é que as ofertas dos competidores sejam capazes de atender a demanda do
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sistema. Neste caso, as variaveis \;, j € E/, podem ser limitadas superiormente pela

méaxima oferta dos agentes concorrentes, em todos os cenarios, ou seja,

A< A= max {A7}.

jEJ\E,s€S

Cada variavel, )\;, 7 € E no modelo (2.4)), foi substituida por sua, respectiva, de-

L -
composicao binaria A; = Y 22!, onde 2} € {0,1} e L := [log,(A)]. Seja ¢/ igual a

gjszé e assim a formulacao 1) foi reescrita como um MILP:

(
Max > ps >, (3 2'gh — Tg. 9 — €i93),
seS JjEE el
S. a
Z gj = dsv S € 57
jeJ
0<g; <y, s€S,jeE,
0<gs<g;, se€S jeJ\E,
L
s+ — S 202 <0, seS, jeE lel,
MILP d gj l;(] = J (2.5)
s <A s€S,jeJ\E,
Tg, <0, sesS, je
—g;25 < gF < g2, seS jeE, €L,
—gi(1—z) <gb—gi<g(1-2), seS jeb lel,
25 € {0,1}, jeEE,leL,
S (X2 —gm )+ > (Vg — gim) — domy) = 0.
\ s€S jeE leL JEJ\E

Este modelo apresenta um total de |E||L| + |S||E||J| + |S](2|J| + 1) variaveis e
L+ [S|+4(S||J]) + 4(|S||E||L + 1]) restrigoes.

Em [I5], uma formulacdgo MILP é também apresentada para o problema e a
solucao exata é apresentada para algumas pequenas instancias do problema. De
qualquer maneira, devido ao tamanho das instancias em uma aplicacao real, esta
abordagem pode nao ser adequada devido ao tamanho do modelo. Este fato motivou

a proposta de solugdo aproximada por metaheuristica apresentada no capitulo ({3))
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deste trabalho. Portanto, utilizaremos este modelo MILP na sequéncia deste texto

para gerar a solucao 6tima ou a melhor solucao viavel conhecida para as instancias

do PEP.
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2.4 Geracao das Instancias do Sistema Integrado e
do Subsistema Sudeste

Nesta secao descreveremos o estudo realizado para a geragao das instancias conside-
radas nos experimentos numéricos. Iniciamos com uma pesquisa criteriosa no site do
Operador Nacional do Sistema Brasileiro (ONS) (http://www.ons.org.br) e no site
da Agencia Reguladora de Energia Elétrica (ANNEL), (http://www.aneel.gov.br)
com o objetivo de levantar as informagoes necessarias para gerar as instancias com
configuragao derivada do sistema elétrico brasileiro. Os dados iniciais deste trabalho
foram obtidos no Boletim Mensal de Operacao (BMO), disponiveis para consulta,
no site do ONS. Consideramos apenas os dados relacionados & tltima semana de
cada més de 2008. Selecionamos apenas os geradores despachados naquele ano, ou
seja, 178 geradores que de fato contribuiram para o atendimento da demanda na-
cional do sistema, Tabela 2.1 A capacidade de geracdo de cada gerador j € J foi
fixada no maior valor da amostra de geracao no periodo considerado. Denote por
G a capacidade de geracao amostral de cada gerador. G serd utilizada para gerar
aleatériamente a capacidade de geragao dos agentes concorrentes (g3, j € J \ E,
s € 9).

A capacidade instalada para as instancias é de 73 GW, considerando todo o
sistema nacional. Quatro tipos de geracao de energia foram identificados no BMO,
em 2008: geracao hidrelétrica (H), termoelétrica (T), nuclear (N) e de biomassa (B).
A geracao hidrelétrica composta por 126 usinas contribui com 87% da capacidade
instalada, a geracao térmica, com 48 usinas, colabora com 10% da capacidade do
sistema e o complemento da capacidade instalada, 3%, é realizado por 2 usinas
nucleares e 2 usinas de biomassa.

O sistema de geracao brasileiro é composto por quatro subsistemas, a saber: sub-
sistema sul, sudeste, norte e nordeste. O conjunto de instancias de teste, também,
inclui instancias menores que consideram apenas o subsistema do sudeste. Este

subsistema conta com 114 usinas que contribuem com 60% da capacidade instalada
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do sistema integrado nacional, apresentando uma capacidade instalada de 44GW.
A geragao hidrelétrica com 92 usinas contribui com 85% da capacidade instalada.
A geragao termoelétrica é representada por 18 usinas e colabora com 12% da ca-
pacidade do subsistema. O restante da producao de energia que corresponde a 3%
da capacidade instalada é representado, mais uma vez, por 2 usinas nucleares e 2
usinas de biomassa. Este subsistema possui as mesmas caracteristicas do sistema
integrado nacional com respeito & distribuicao da matriz energética. As usinas que

nao pertencem ao subsistema sudeste estao prefixadas por um asteristico (x).

Tabela 2.1: Sistema Integrado Nacional em 2008

Usinas Cap. Tipo Usinas Cap. Tipo
jekE G, JjeFr G,

RJUSANO1 520 N *JACUI 177 H
RJUSANO2 1352 N JAURU 7 H
CAMARGOS 37 H *LAJEADO 888 H
EMBORCACAO 561 H MANSO 169 H
IGARAPE 121 T MASCARENHAS 154 H
IRAPE-US 194 H NO.FLUMINENSE 804 T
ITUTINGA-US 49 H OURINHOS 39 H
JAGUARA-US 352 H *P.DO CAVALO 67 H
MIRANDA 271 H *P.MEDICI 216 T
NOVA PONTE 402 H *PASSO REAL 99 H
SALTO GRANDE CS 62 H *PECEM 15 T
TRES MARIAS 321 H *PEIXE ANGICAL 357 H
ILHA SOLTEIRA 2557 H *PETROLINA 130 T
JAGUARI 22 H PHCEB 22 H
JUPIA 1261 H PHCEE 27 H
P. PRIMAVERA 1300 H PHCHF 33 H

Continua na préxima pagina
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Tabela 2.1: Sistema Integrado Nacional em 2008

Usinas Cap. Tipo Usinas Cap. Tipo
jekr G, jeEl G,
PARAIBUNA 67 PHCLG 9
TRES IRMAOS 529 PHCMG 7
*U. A. SALES 237 PHCMT 278
*U.SOBRADINHO 507 PHCOP 114
*UB.ESPERANCA 220 PHCPL 75
*US. L.GONZAGA 1142 PHCRJ 92
*USINA PA-I 173 PHCSC 60
*USINA PA-II 358 PHEME 42
*USINA PA-III 450 PHERS 90
*USINA PA-IV 1401 PHESC 155
*USINA XINGO 2769 PICADA 50
*BENTO MUNHOZ 1113 PIE-RP 28
*SALTO CAXIAS 1057 PIRAJU 59
*US. FIGUEIRA 14 PIRATININGA 165

*USI PAR.SOUZA
CAPIVARA
CHAVANTES
JURUMIRIM
ROSANA

SALTO GRANDE
TAQUARUCU
*ALTOS
*ARACATI
*BATURITE

234
261
296
7
255
83
303
15
11
11

H 4 4 T O 5 =& Z 2 @D A4 T @ Z @ @D T @@ Z = = = &4 &I

PORTO ESTRELA
QUEIMADO
RISOLETANEVES
ROSAL

SA CARVALHO
*SAO JERONIMO
SAO SIMAO-US
SOBRAGI

*STA. CLARA PR
STA.CLARA-MG

112
88
140
49
68

1668
60
120
60

T - £ & 4 FE o Z K £ 4 &K W I 2 &£ £ - &K - &K = - T

Continua na préoxima pagina
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Tabela 2.1: Sistema Integrado Nacional em 2008

Usinas Cap. Tipo Usinas Cap. Tipo
jekr G, jeEl G,

*CAMPO MAIOR 13 T *TERMOCABO 49 T
*CAUCATA 15 T *U.BARRAGRANDE 663 H
*CRATO 13 T *U.C NOVOS 880 H
*IGUATU 15 T *U.D.FRANCISCA 124 H
*JAGUARARI 101 T *U.ITA 1446 H
*JUAZEIRO NORT 15 T *U.MACHADINHO 1156 H
*MARAMBATA 13 T U.MIMOSO 27 H
*NAZARIA 13 T *U.MONTE CLARO 124 H
CAMPOS 30 T *U.QUEB.QUEIXO 120 H
CORUMBA 376 H *U.URUGUATANA 279 T
FUNIL 174 H *US. TUCURUL 6849 H
FURNAS 846 H *UT PERNAMBUCO 217 T
ITUMBIARA 1394 H *UT. FORTALEZA 103 T
L.C.BARRETO 602 H UTE SOL 168 T
M. MORAES 364 H VOLTA GRANDE 300 H
MARIMBONDO 1199 H XAVANTES 34 T
P. COLOMBIA 302 H B.L.SOBRINHO 289 T
SANTA CRUZ 160 T *BAHIA I 31 T
UHE S.DA MESA 877 H CELSO FURTADO 131 T
ITATPU 50 HZ 5522 H FER.GASPARIAN 261 T
ITAIPU 60 HZ 6039 H JUIZ DE FORA 84 T
FONTES NOVA 132 H L.C.PRESTES 142 T
ILHA POMBOS 174 H MACAE MERCHAN 834 T
NILO PECANHA 337 H *ROMULOALMEIDA 125 T

Continua na préoxima pagina
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Tabela 2.1: Sistema Integrado Nacional em 2008

Usinas

jE€E

Cap.
G

Tipo

Usinas

jEE

Cap.

Tipo

PEREIRA PASSO
SANTA BRANCA
AIMORES
AMADORAGUIARI1
AMADORAGUIAR?2
C. DOURADA
CANASTRA
CANOASI
CANOAS 11
COCAL
CORUMBA IV
*CURUA-UNA
DATA

ESPORA
*FUNDAO

FUNIL GRANDE
GOV.L.BRIZOLA
GUAPORE
GUILMA AMORIM
H.BORDEN EXT
H.BORDEN SUB
IGARAPAVA
*ITAPEBI US
*ITAUBA

02
30
195
227
197
935
29
80
68
28
129
30
34
21
120
180
905
54
132
68
47
168
222
344

T & & & & &£ © H & & © H &I &L W &K & &m T m m— =T T @

*SEPE TIARAJU
*U.ARAUCARIA
*US.CAMACARI
UT.AUR.CHAVES
UTE CUIABA
AGUA VERMELHA
BARIRI

BARRA BONITA
CACONDE
E.CUNHA
IBITINGA
LIMOEIRO
N.AVANHANDAVA
PROMISSAO
CANA BRAVA
PONTE PEDRA
*U. ALEGRETE
U. W.ARJONA
*U.CHARQUEADAS
*U.JLACERDA-A
*U.JLACERDA-B
*U.JLACERDA-C
*U.PASSO FUNDO
*U.S.OSORIO

160
465
330
226
72
1289
135
128
74
95
123
21
273
208
376
176
40
72
24
207
243
325
207
901

T @ 82 4 4 49 4 4 & &£ Z&- &£ 3 £ Z £ £ - £ 9 A3 43 43 3

Continua na préoxima pagina
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Tabela 2.1: Sistema Integrado Nacional em 2008

Usinas Cap. Tipo Usinas Cap. Tipo
jekr G, jer G,
ITIQUIRA I 156 H *U.S.SANTIAGO 1332 H

Em todos os problemas teste consideramos a Companhia Energética de Sao Paulo
(CESP) como o agente ofertante. A CESP controla 6 usinas hidrelétricas totalizando
5736 MW de capacidade instalada que corresponde a 7.8% da capacidade do sistema
integrado nacional e 13% da capacidade do subsistema do sudeste. A Tabela
traz o nome, a capacidade de geracao amostral (em MW) de cada usina controlada
pela CESP. Portanto, temos para todas as instancias |E| = 6, referente as usinas
hidrelétricas sob o controle da CESP, e |J| = 178 ou |J| = 114, referindo-se a
totalidade dos geradores que compoem o sistema integrado nacional e o subsistema
sudeste, respectivamente. Consideramos diferentes ntimeros de cenarios variando
entre 5 e 70. Para todas as instancias, as capacidades de geracao dos concorrentes

g;,j € J\ E, s € 3, sdo selecionadas randomicamente no intervalo [0.9G;, G}].

Tabela 2.2: Sistema de Geracao da CESP em 2008

Usinas Cap.
j cF Gj

ILHA SOLTEIRA 2557
JAGUARI 292
JUPIA 1261
PORTO PRIMAVERA 1300
PARAIBUNA 67
TRES IRMAOS 529

Os custos operacionais ¢, j € E (em R$/MWh) sao selecionados aleatoriamente
no intervalo [0.9C;, 1.1Cy], onde C representa o custo de produgao associado a cada

tipo de geracdo de energia, t € [1,2,3,4]. A Tabelaapresenta o custo de producao
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de energia elétrica no Brasil, em 2008, associado a cada tipo de geragao considerado

nesta pesquisa. Esta informacao esta disponivel para pesquisa no site da ANNEL.

Tabela 2.3: Custo de Produgao de Energia em 2008
Tipo de Geracao Custo de Producgao

Cy
Hidrelétrica 118.40
Termoelétrica 330.11
Nuclear 138.75
Biomassa 101.75

As ofertas de prego 5\3?, j € J\ E, s € S sao selecionadas randomicamentes em
[1.1C4,1.5C], t € [1,2,3,4], garantindo que a oferta de uma unidade de geragao
seja maior do que o seu custo operacional. Finalmente, as demandas d*, Vs € S
sao selecionadas randomicamente em [0.8G*, G°], onde G* corresponde & soma da
capacidade de geracao de todos os concorrentes, no cenario s € S. Observe que
esta selecao de demanda garante que os problemas sejam limitados, uma vez que os
concorrentes podem sempre satisfazer a demanda sem a participacao do ofertante,
CESP.

Na Figura [2.1| apresentamos a descricao do procedimento de geracao de ps que

define a probabilidade de ocorréncia de cada cenario s € S.

Entrada: O naumero de cenarios, |S|.
Defina as variaveis: fator, probRel, somaProb e o € [0,1)
somaProb:=0
fator:=1
probRel:=1.0/|5]|
para (s=1,...,|S| —1) faga
ps :=probRel + a(fator/(5|S])
somaProb:=somaProb + p,
fator:=(-1)fator

®» N o ok~ W N =

©

pis| = 1.0 - somaProb
Saida: p,,Vs € S

Figura 2.1: Procedimento para Geracao das Probabilidades dos Cenarios

Na Tabela apresentamos um exemplo das probabilidades geradas para uma

instancia com cinco cenérios (|S|=5).
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Tabela 2.4: Geracao de Probabilidade
Cenario Probabilidade

se S Ds

1 0.2146337917123161
2 0.1605381599929197
3 0.2222109831099499
4 0.1872490355049551
5) 0.2153680296798591

Todos os sorteios utilizaram uma distribuicao uniforme no processo de geracao
de instancias. Cinco instancias foram geradas para cada combinacao de valores para
|J|, |E| e |S], totalizando 75 instancias de teste, Tabela da se¢ao (3.3) deste

trabalho.
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2.5 Geracao das Instancias do Subsistema Sul

Assim como na secao anterior, os dados de entrada para as instancias de teste sao
relacionados ao ano de 2008 e estao disponiveis para consulta no site do ONS e
no site da ANEEL. Consideramos as informagoes disponiveis no BMO referentes a
ultima semana de cada més de 2008 e utilizamos apenas 10 usinas que contribuiram
para o atendimento da demanda do subsistema sul do Brasil, pertencentes ao estado
do Rio Grande do Sul. O subsistema sul brasileiro de energia contém um total de
28 usinas correspondendo a 16% da capacidade nacional instalada, apresentando
uma capacidade instalada de 11 GW. A geragao hidrelétrica corresponde a 68% da
capacidade instalada do subsistema e conta com 19 usinas. A geragao termoelétrica
contribui com 32% da capacidade instalada, com 9 usinas.

As 10 usinas selecionadas correspondem a 26% da capacidade instalada do subsis-
tema sul com 2940 MW. A geracao hidrelétrica (H) corresponde a 92% da capacidade
instalada desta sele¢do e conta com 8 usinas. A geracdo termoelétrica (T) contribui
com 8% da capacidade instalada, com 2 usinas.

Em todas as instancias de teste relacionadas a este subsistema consideramos a
Companhia Estadual de Energia do Rio Grande do Sul (CEEE) como agente ofer-
tante. A CEEE controla 4 usinas hidrelétricas totalizando 596 MW de capacidade
instalada, que corresponde a 20% da capacidade dos 10 agentes selecionados do
subsistema sul.

A Tabela mostra o nome, a capacidade de geracdo amostral (em MW) e
o tipo das usinas selecionadas. As usinas da CEEE estao destacadas em negrito.
Todos os sorteios utilizaram uma distribuicao uniforme no processo de geracao de
instancias. Cinco instancias foram geradas para cada combinagao de |J|,|E]| e |S].
Geramos cinco instancias com |J| =8 e |E| =2, 0u |[J| =9 e |E| =3, ou |J| =10
e |E| = 4, respectivamente, onde apenas as duas primeiras usinas da Tabela ou
as trés primeiras, ou todas as usinas da CEEE foram consideradas. Consideramos,
também, diferentes nimeros de cenarios, |S| = 2, |[S| = 3, ou |S| = 4, totalizando

45 instancias de teste, Tabela [4.1] da se¢ao (4.6]) deste trabalho.
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Tabela 2.5: Subsistema Sul em 2008 (Selecionado)

Usinas Cap. Tipo
jekl Gj

ITAUBA 344 H
DONA FRANCISCA 124 H
PASSO REAL 99 H
CANASTRA 29 H
P.MEDICI 216 T
SAO JERONIMO 8 T
U.MONTE CLARO 124 H
U.MACHADINHO 1156 H
JACUI 177 H
U.BARRAGRANDE 663 H
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2.6 Exemplo: Instancia: 08,02,02 do Subsistema

Sul

Apresentamos nesta secao um exemplo de uma das instancias geradas para o
subsistema sul brasileiro, sendo a CEEE adotada como o agente ofertante. Observe
que nesta instancia as usinas Passo Real e Canastra nao foram consideradas.

J 8

E 2

S 2

d 2159.5 1818.5

p 0.53 0.47

c 108.0 113.0

g 344.0 124.0

gt 197.0 7.0 119.0 1069.0 169.0 617.0

g% 197.0 7.0 121.0 1098.0 166.0 659.0

AL 410.0 364.0 139.0 149.0 168.0 155.0

A2 492.0 463.0 171.0 148.0 163.0 154.0

max\ 492.0

L8
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2.7 Solucao MILP para a Instancia: 08,02,02 do
Subsistema Sul

Apresentamos nesta secao a solucao obtida com o solver CPLEX aplicado ao mo-
delo MILP para a referida instancia do subsistema sul brasileiro. Tabela
apresenta a solucdo MILP (z* = 30655.9434 e A = (410, 112)) ordenada por oferta
e com o gerador marginal marcado com uma seta. A CEEE determinou o gerador

marginal apenas no primeiro cenario.

Tabela 2.6: Solucao MILP da Instancia: 08,02,02
Usinas (s=1) 7 g N
U.D.FRANCISCA | 124 124 112
U.MONTE CLARO 119 119 139
U.MACHADINHO 1069 1069 149
U.BARRAGRANDE | 617 617 155

JACUI 169 169 168

SAO JERONIMO 7 7 364
ITAUBA 344 54,5 410 <—
P.MEDICI 197 0 410

> g; 21595

Usinas (s=2) 7 g N T

J
U.D.FRANCISCA | 124 124 112
U.MACHADINHO 1098 1098 148
U.BARRAGRANDE | 659 596,5 154 <—

JACUI 166 0 163
U.MONTE CLARO 121 0 171
ITAUBA 344 0 410
SAO JERONIMO 7 0 463
P.MEDICI 197 0 492
S g 1818.,5
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Capitulo 3

Parte II: Algoritmo Genético
Aplicado ao Problema de Estratégia

de Preco

3.1 Revisao Bibliografica da Aplicacao de Metaheu-

ristica em PPDN

Nesta secao apresentamos uma revisao bibliografica cujo objetivo é analisar o que
tem sido feito em pesquisa relativo ao estudo da aplicacao de metaheuristicas a
PPDN, justificando o modelo e a metodologia adotados nesta tese. WANG et al.
[25] apresentaram um especial PPDN de minimizagao nao-linear, onde a fung¢ao ob-
jetivo e as restricoes do problema lider sao nao-diferencidveis e nao-convexas e a
funcao objetivo e as restrigdes do problema seguidor sao diferencidveis e convexas.
Este problema foi transformado em um problema de otimizacao nao-linear equi-
valente substituindo o problema seguidor por suas condicoes de otimalidade. Para
resolver o problema equivalente, efetivamente, foi construido um problema especifico
de otimizacgao bi-objetivo, utilizando como conceitos fundamentais: conjunto domi-
nante e otimalidade de Pareto. Para resolver este problema especifico um algoritmo

evolucionario (AE) foi proposto, auxiliado por um novo método de manipulagio de
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restri¢oes lineares e nao-lineares. O esquema de manipulacao de restricoes lineares
faz com que todos os individuos da populacdo do AE satisfacam todas as restri-
coes lineares do problema, exatamente. J& o esquema de manipulacao de restricoes
nao-lineares faz com que todos os individuos satisfacam todas as restricoes nao-
lineares do problema, aproximadamente, mantendo satisfeitas as restricoes lineares.
Os operadores de cruzamento e mutacao fazem uso deste método de manipulagao
de restricoes, fazendo com que as solucoes geradas sejam melhoradas a cada ite-
racao. Provou-se a convergéncia global do AE, utilizando como conceito principal
a medida de Lebesgue. Uma caracteristica distintiva do algoritmo é que ele pode
ser usado para manipular PPDN nao-lineares, com a funcao objetivo do lider nao-
diferenciavel, porém continua. KUO e HAN [26] aplicaram programacao linear em
dois niveis para supply chain management e desenvolveram um método hibrido efi-
ciente baseado em AG e otimizagao por nuvens de particulas. MARINAKIS et al.
[17] propuseram uma formula¢do do problema de roteamento de veiculos como um
PPDN, baseado na formulacao de FISHER ¢ JAIKUM AR |27, onde as restrigoes
do problema de roteamento de veiculos podem ser separadas em dois conjuntos. O
primeiro conjunto de restricoes corresponde as restricoes do problema de atribuicao
generalizado, assegurando que cada rota inicia e termina em um tnico depoésito, que
todo cliente sera atendido por um tnico veiculo e que a carga associada a um vei-
culo nao exceda a sua capacidade. O segundo conjunto de restrigoes corresponde as
restricoes de um problema do caixeiro viajante, associado a todos os clientes de um
determinado veiculo. Assim, esta formulacao proporciona a idéia de que o problema
de roteamento de veiculos pode ser formulado como um PPDN. No primeiro nivel,
no problema lider, o decisor atribui clientes a veiculos verificando a viabilidade das
rotas construidas, ou seja, as restricoes de capacidade dos veiculos, sem levar em
conta a sequéncia na qual os veiculos vao visitar os clientes. No segundo nivel, no
problema seguidor, o tomador de decisao busca as rotas 6timas dessas atribuicoes.
Uma vez que o custo de cada rota foi calculado no segundo nivel, o tomador de

decisao do primeiro nivel, estima as melhores atribuicoes. Com base nesta formu-
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lagao, um AG foi proposto. Utilizaremos esta metodologia como referéncia para o
desenvolvimento da metaheuristica para a solucao do PEP, ou seja, utilizaremos um
AG como proposta de solucao do problema modelado como um PPDN. No primeiro
nivel do algoritmo proposto, um AG sera utilizado para manter uma populacao das
mais promissoras ofertas de preco do agente ofertante, empresa E. No segundo nivel
do algoritmo, o problema de despacho economico sera resolvido, de forma indepen-

dente, para cada individuo da populacdao do AG.
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3.2 Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sao métodos de otimizagao e busca inspirados nos mecanismos
de evolugao de populagoes de seres vivos. Foram propostos por HOLLAND |[28] e
popularizados por um dos seus alunos, GOLDBERG [29]. Estes algoritmos seguem
o principio da selecao natural e sobrevivéncia do mais apto. O primeiro passo para
construcao de um AG consiste em definir o conjunto de genes que representam as
caracteristicas do problema em questao. Se o problema possui n variaveis indepen-
dentes estas passam a ser os n genes de um individuo, representando uma possivel
solucao para o problema de otimizacao. Um individuo é representado por n variaveis
dispostas em sequéncia, ou seja, um vetor de variaveis do problema ou um ponto do
espaco de busca do problema. Apoés a modelagem do individuo devemos definir o
tamanho da populacao de individuos do AG e a forma com que esta sera inicializada.
A inicializacao pode ser feita de forma aleatoria ou utilizando algum conhecimento
do problema. Neste ultimo caso podemos utilizar heuristicas construtivas para for-
mar a populacao inicial do AG. Durante o processo evolutivo cada individuos sofre
avaliacao por uma funcao objetivo, obtendo um valor denominado aptidao que esta
associado a qualidade da solucao. No processo evolutivo os individuos mais aptos
tendem a sobreviver e os menos aptos tendem a ser descartados, por meio de um
operador de selecao ou método de selecao. Os individuos selecionados serao expos-
tos ao meio em que vivem e poderao sofrer a acao de dois operadores genéticos, o
operador de cruzamento e o operador de mutacao. O operador de cruzamento com-
bina caracteristicas dos individuos selecionados com o objetivo de produzir novos
individuos para a proxima geracao. O objetivo deste operador é explorar o espaco de
busca do problema. Ja o operador de mutacao faz pequenas modificagoes, pontuais,
cujo objetivo é inserir novas caracteristicas na populacao. O operador de mutacgao
permite que o algoritmo possa sair ou passar por 6timos locais do espago de busca do
problema. Apos a aplicacao dos operadores genéticos uma nova geracao é determi-
nada. De posse da nova geragao o processo é repetido até que um critério de parada

seja satisfeito. Em otimizacao um critério de parada pode ser: o tempo de execugao,
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a convergéncia do AG, o nimero de geragoes do AG, ou qualquer combinacao que
possa ser criada em funcao do conhecimento do problema. Desta forma o AG simula
a evolucao de uma populagao de possiveis solucoes do problema e retorna a melhor

solucao ao final.
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3.2.1 Fundamentacao da Proposta de Solucao

Algoritmos genéticos tém sido amplamente utilizados na solucdo de problemas de
otimizagdo combinatoria [30]. Provou-se teoricamente e empiricamente que AGs
fornecem uma busca robusta em espagos complexos [29]. Alguns trabalhos recentes,
também, aplicam AG para solucao de PPDN, [I7, 26]. Esta é a primeira vez em que
um AG esta sendo aplicado ao PEP. Em funcao dos detalhes da aplicacao e a nao
disponibilidade das instancias utilizadas em [13], nao foi possivel apresentar compa-
racoes deste trabalho com outros relatados na literatura. Sendo assim, analisaremos
a qualidade do método proposto comparando as solucoes obtidas com a melhor so-
lugao, MILP, conhecida para as instancias geradas para o PEP, como apresentado
em [13, 31 32].

Consideramos o uso da técnica de metaheuristica para a solugao préatica do PEP
como uma das principais contribuicoes deste trabalho. Esta abordagem de solucao
baseada em metaheuristica foi motivada pelo fato de que as instancias com dados
reais, derivadas do sistema brasileiro de energia, tornam-se intrataveis com o método
exato, quando a dimensao do problema aumenta. A dimensao do PEP aumenta com
o nimero de cenarios e um nimero razoavel de cendrios é sempre necessario para
garantir a confiabilidade dos resultados.

O uso de AG foi motivado por seus recentes sucessos aplicados em PPDN. O
algoritmo proposto nos permitird a producao de solugoes de boa qualidade e tam-
bém nos permitira responder as questoes naturais que surgem com a competicao no
mercado de energia, tais como:

- O que acontecerao com os precos? Aumentarao ou diminuirdao?

- Como os precos podem influenciar o mercado de energia?
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3.2.2 Procedimento de Solugao do Problema Seguidor do
PPDN

Uma vez que as varidveis do lider sao determinadas ou fixadas por um individuo
do AG, o problema de programacao linear (LP) ou o problema seguidor pode ser
resolvido separadamente para cada cenéario. Cada subproblema pode ser resolvido,
para cada um dos cenéarios, pelo procedimento polinomial apresentado na Figura|3.1
Este procedimento realiza o despacho econémico ou resolve o problema seguidor do
PPDN e retorna a producao de energia de todos os geradores e o preco spot em
todos os cenarios, que contribuirao para o calculo da aptidao associada ao individuo
em questao.

Neste procedimento, para satisfazer o problema lider e maximizar o lucro da
empresa ofertante, se uma oferta de um gerador em F, modelada em cada individuo
da populacao, for igual a oferta de um gerador concorrente, nao pertencente a F,
entao o gerador em E deve ter prioridade no despacho econémico. Além disso,
se dois geradores em FE ofertam o mesmo preco, o gerador com o menor custo
operacional deve ser despachado primeiro ou ter prioridade. Para garantir essas
duas condi¢oes no procedimento da Figura [3.1] e realizar o despacho econdémico de
modo mais eficiente, criaremos duas listas simplesmente encadeada, LSE1 e LSE2,
em ordem crescente de oferta de preco, concatenando-as e gerando uma terceira,
LSE3, com todas as ofertas de preco ordenadas.

A LSE1, ao final do processo de criacao, serd composta por todas as ofertas de
preco e capacidade de geragao de energia dos geradores em F, em ordem crescente
de oferta de preco e de custo operacional de geracao. Este passo de construcao tera
complexidade O(|E[*), no pior caso. As inserces nesta lista ocorrerio sempre em
ordem decrescente de custo operacional garantindo que: se duas ofertas de prego sao
iguais, a oferta do gerador de menor custo operacional sera inserida em um posicao
anterior a outra oferta. O pior caso deste passo de criacao ocorrerd quando todas
as ofertas de preco estao, dispostas, em ordem inversa aos custos operacionais, ou

seja, a menor oferta de preco esta associada ao gerador de maior custo operacio-
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nal, a segunda menor oferta estd associada ao gerador com o segundo maior custo
operacional, e assim sucessivamente, sendo que a maior oferta esta associada ao
gerador de menor custo operacional. Neste caso particular as insergoes nesta lista
ocorrerao sempre ao final, o pior caso possivel. Ja o melhor caso ocorrerd quando
os custos operacionais e as oferta estiverem dispostas na mesma ordem, neste caso
as insergbes ocorrerao sempre no inicio, O(|E|). Consideramos uma pré-ordenacio

dos custos operacionais, em ordem decrescente, no inicio deste procedimento.

Entrada: Ofertas de preco, S\j, VieFEe S\j, Vje J\ E, seS. Capacidades
de geragdo, g;, Vj € E e gj, Vj € J\ E, s € S. Demanda
d*,Vs € S. A ordem dos custos operacionais dos geradores em F.
A ordem das ofertas de preco dos geradores em J \ E, para todos
0s cenarios em S.

para (s € S) faga

=

2 Sejam A\ < Ay < ... < S\‘J‘ as ofertas de preco ordenada dos geradores em
J, no cendrio s, e gy, s, - - ., g7 as correspondentes capacidades de
geracao ofertadas, apds o processo de concatenacao.

k

3 Seja k o maximo indice tal que ) g; < d°.

j=1

4 para (j=1,...,k) faga

| 9= 3
k ~
6 Gipr =d" = 3
j=1

Saida: g;, Vj € J,s €5, mp,Vs € 5

Figura 3.1: Solucao Polinomial do Problema Seguidor

Por outro lado, a LSE2 serd composta por todas as ofertas de preco e capacidade
de geragao de todos os geradores concorrentes de J \ F, por cenario em S. A
complexidade deste passo de criagao sera O(]J \ F|), por cenario, no pior caso, pois
as ofertas serao inseridas em ordem decrescente de oferta de preco e sempre ocorrerao
no inicio desta lista. Consideramos, também, que as ofertas dos concorrente estejam
pré-ordenadas, em ordem decrescente, no inicio deste procedimento.

No processo de concatenacao iremos comparar duas a duas as ofertas de preco

das duas listas e, se as ofertas forem iguais, a oferta de preco da LSE1 sera ligada a
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LSE3, garantindo que os geradores de F tenham prioridade no despacho econdémico.
A complexidade, no pior caso, desta concatenagao serd O(|J|). Sendo assim, a
complexidade de cada subproblema, para cada cenario, apresentado na Figura |3.1
sera dada por: O(|E[> + |J \ E| + |J]), ou seja, sera igual a: ©(max{|E[*,|J|}).
Portanto, a complexidade do procedimento que soluciona o problema seguidor sera

igual a @(max{|E]2, |S][7]})
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3.2.3 Populagao Inicial

Definimos um individuo para o AG como um vetor de |E| componentes, onde a
j-ésima componente corresponde & oferta de preco \; do gerador j € E.

E facil verificar que existe sempre uma solucdo 6tima para o PEP, onde todos
os geradores pertencentes & empresa E ofertam o mesmo preco de um gerador nao
pertencente a E, em algum cenario. Portanto, denotamos por £ o conjunto de
todos os possiveis valores para cada componente do individuo do AG, inicialmente

definimos £ = {A},j € J\ E,s € S}. Para melhorar a eficiéncia do algoritmo

s

podemos ainda eliminar algumas ofertas de prego deste conjunto. Considere X; .

como o maximo valor em £ que pode ser atribuido a uma oferta de preco de cada
gerador da empresa F, tal que na solucao 6tima do problema de despacho econdémico

(2.2), para o cenario s, todo gerador de E gere toda sua capacidade. Agora, seja

S
max?

Ay = man{\ s € S}, observe que podemos eliminar de £ todos as ofertas
de preco que sao menores do que Ayry, sem risco de eliminar a solugao 6tima do
espago de busca. Além do mais, considere A7 . como o minimo valor em £ que pode
ser associado a uma oferta de preco de um gerador da empresa E de maneira que
nenhum deles seja despachado na solu¢ao 6tima do problema seguidor ({2.3), para o
cenario s. Considere ainda A\yyax = maz{As,,,s € S}, logo podemos eliminar de £
todos as ofertas de preco que sdo maiores ou iguais a Ay 4x. Portanto, na sequéncia

deste texto consideremos o conjunto £ de todas os possiveis valores associados as

ofertas de preco dos geradores da empresa FE, definido como:

L= {/_\;,j S J\E,S € S|)\MIN < 5\; < /\]WAX}- (31)

Considere, ainda, trés diferentes tipos de solugao para gerar a populacao inicial
do algoritmo:

A solucao do tipol é baseada na idéia de inicializar a populacao com as solucoes
onde a empresa E gera toda a sua capacidade em um determinado cenario s, seleci-
onado aleatoriamente. Consideramos A\; = A} . para todo j € I, e portanto temos

que g; = g; para todo j € F.
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A solugao do tipo2 corresponde ao caso onde nenhum gerador pertencente a
empresa F é despachado em um determinado cenéario s, selecionado aleatoriamente.
Consideramos \; = A;;, para todo j € FE, e portanto temos que g; = 0 para todo
j € E. Admitindo que os geradores nao pertencente a F, geradores concorrentes,
possam sempre atender a demanda em todos os cenarios, o procedimento sempre ira

gerar uma solucao viavel.

Entrada: Um cenario selecionado aleatoriamente s.

1 Seja L5 ={A3 € LINS,,, <A< X5 )

2 Considere as ofertas de preco de todos os geradores da empresa F iguais as
ofertas de preco em L*. Calcule o correspondente lucro da empresa F
resolvendo o problema de despacho econémico para o cenario s.

3 Determine como oferta de preco dos geradores da empresa E, a oferta de
preco que retorne o lucro maximo de E, no cenério s.

Saida: \;,Vj € I/

Figura 3.2: Procedimento para Gerar a Solucao do Tipo3

Por ultimo, a solucao do tipo3 é baseada no procedimento polinomial, Figura
, para resolver o PEP para um cenério s, selecionado aleatoriamente. Em [I3]
foi provado que existe uma solugao 6tima para o PEP onde todos os geradores
pertencentes & empresa E ofertam o mesmo preco, se |S| = 1.

Note que podemos criar |S| individuos distintos de cada tipo apresentado acima.
Portanto, trabalharemos com uma populagdo inicial com 4[S| individuos gerados
da seguinte forma: |S| individuos de cada tipo abordado anteriormente, mais |5/

individuos gerados aleatoriamente.
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3.2.4 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos contribuem para o sucesso do processo evolutivo de um
AG. Os operadores genéticos utilizados neste trabalho foram idealizados da maneira
mais simples possivel, priorizando a perfomance do AG, objetivando o alcance do
maior nimero de geracoes, em um dado periodo de tempo. O operador de selecao
implementado no AG foi a selecao por torneio de trés individuos, o cruzamento de
dois pontos foi escolhido como operador de cruzamento e o operador de mutacao
foi idealizado para permitir a inclusao de novas caracteristicas nos individuos da

populacao.

Operador de Selecao

Um operador de selecao em um AG seleciona os individuos mais aptos da populagao
corrente para participar do processo evolutivo. Para este problema, um individuo
é mais apto quanto maior for o valor do lucro associado a sua oferta. Optamos
por utilizar a selecao por torneio dado a sua facilidade de implementacao e eficacia
na selecao dos melhores individuos. A selecao por torneio sorteia n individuos da
populacao corrente e seleciona, dentre estes, o individuo mais apto para participar
da fase de cruzamento. Optamos por utilizar n = 3, neste operador de selecao, por
ser um valor que proporciona uma diversidade na escolha do individuo e ao mesmo

tempo proporciona uma eficiéncia no desempenho do operador.

Operador de Cruzamento

Apobs a selegao dos individuos da populacao corrente, aplicaremos o operador de
cruzamento de dois pontos para cada par de individuos selecionados. O cruzamento
de dois pontos troca caracteristicas presentes no par de individuos (pail e pai2).
Neste tipo de cruzamento geramos duas posigoes aleatérias p; e po, € as partes
dos individuos compreendidas entre p; e p, sao trocadas entre si, gerando o filhol
e o filho2, respectivamente. Este processo é aplicado para [TAMPOP - ELITE]

individuos da populacao gerando a mesma quantidade de filhos que preservam as
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caracteristicas genéticas de seus pais. O percentual de 10% para o tamanho do

conjunto elite foi escolhido apos a fase de refino de parametros.

Operador de Mutagao

O operador de mutacdao em um AG é o operador que permite que novas caracteris-
ticas sejam adicionadas a populagao corrente. Neste operador um individuo e um
de seus genes sao selecionados aleatoriamente para receber um novo valor. Em oti-
mizacao global este operador permite que o processo evolutivo saia de 6timos locais
que sao comuns em problemas nao-convexos multimodais. No operador de muta-
cao implementado o gene selecionado corresponde a um dos geradores da empresa
ofertante e receberd um novo valor correspondente a uma oferta de preco valida, ou
seja, uma valor pertencente a £, como definido em . Garantimos neste pro-
cesso de atualizacao que a nova oferta, para o gerador selecionado, seja superior ao
seu custo operacional. A taxa de mutacdo utilizada neste AG foi de 10%, definida
mediante a fase de refino de parametros e justificada pela nao-convexidade do PEP
e pela ocorréncia de varios pontos de maximos locais. Neste operador selecionamos
10% do namero total de genes da populagio, ou seja, 10% de (|JE|TAMPOP) genes
serao selecionados e atualizados a cada geracao do AG. Por exemplo, supondo TAM-
POP=100 e |E|=6 teremos na populagdo um total de 600 genes e portanto 60 deles
sofrerao a mutacao. No processo de mutacao sortearemos dois nimeros aleatorios
aj e as, com a; € [0,599] e as € [0,5]. Supondo, ainda, a; = 435 e ay = 3, entao a
quarta posigao, derivada de aq, do trigésimo sexto individuo da populagao, derivado
do resto da divisao de a; por TAMPOP, sofrera mutacao. Este processo é repetido

até que todos os 60 genes sofram mutacao.
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3.2.5 Refino de Parametros

Nesta secao descrevemos o estudo de refino de parametros do AG. O refino de
parametros consiste da realizacao de uma sequéncia de experimentos que busca
identificar quais sao os valores de parametros que produzem os melhores resultados.
Utilizamos o desenho experimental fatorial completo como estratégia de refino de
parametros. Este tipo de estratégia considera todas as possiveis combinagoes de
valores associados aos parametros, [33]. Optamos por realizar os testes de refino de
parametros apenas para os parametros: tamanho do conjunto elite e taxa de mutacao
do AG. Consideramos como possiveis valores para o tamanho do conjunto elite os
percentuais de: 5%, 10% e 15% do tamanho da populacao e os percentuais de: 5%,
10%, 15%, 20% e 25% para a taxa de mutacao, totalizando 15 possiveis combinacoes
de parametros por experimento. Em cada experimento efetuamos dez execucoes do
AG para cada combinacao de parametros, totalizando 150 execucoes por instancia.
Ao todo, geramos 30 instancias para esta fase de afinacao de parametros, duas para
cada tamanho, compativeis com as instancias da secao de resultados . Portanto,
foram realizados 4500 execugoes ao todo nesta investigacao de refino de parametros.
O critério de parada utilizado no AG foi o tempo de execucao igual a 120 segundos.
Para que a comparacao fosse possivel, os resultados das execucoes foram trans-
formados em desvio percentual relativo (DPR):
DPR(%) = 100 x ZJSZ;ZQC

ETEC

(3.2)

onde Z.z.. corresponde a melhor solucdo oriunda de uma execucdo do AG e
Z}... corresponde a melhor solugao obtida dentre todas as geradas no experimento
por instancia, para todas as combinagoes de parametros. Os valores dos DRPs
entre diferentes instancias sao considerados comparaveis e devido a essa propriedade,
os DRPs sao usados como métrica de performance ha bastante tempo, [34]. Em
DONG et al. |35], o DRP foi utilizado para comparar a performance de alguns

métodos heuristicos. Classificamos como melhor combinacao de parametros aquela

que apresentou a menor média geral de DPRs para todas as instancias consideradas.
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O melhor resultado foi alcancado com o tamanho do conjunto elite igual a 10% do

tamanho da populagao e a taxa de mutagao igual a 10% de (|JE/TAMPOP).
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3.2.6 O Algoritmo Genético Proposto

Nesta secao um algoritmo genético, Figura é proposto para resolver o PPDN.

No primeiro nivel do algoritmo proposto um AG é utilizado para manter uma popu-

lagao das mais promissoras ofertas de precos para os geradores da empresa ofertante

E. No segundo nivel do algoritmo proposto o problema seguidor (2.3)) é resolvido,

independentemente, para cada solucao do primeiro nivel utilizando o procedimento

polinomial, Figura |3.1

[\

(LI

10

11

12

1 Crie a populagao inicial com TAM POP = 4|S| individuos como descrito na
secao (13.2.3)).

Avalie a aptidao de cada individuo resolvendo o problema seguidor de 1)
utilizando o procedimento apresentado na Figura (3.1

Ordene os individuos em ordem crescente de aptidao.

enquanto (critério de parada nao € satisfeito) faga

Selecione dois individuos (pais) da populacao corrente usando sele¢ao por
torneio de tamanho igual a 3.

Aplique o cruzamento de dois pontos ao par de individuos selecionados.
Repita os dois passos anteriores até que 90% de TAMPOP individuos
sejam gerados.

Aplique o operador de mutacao selecionando randomicamente 10% do
numero total de genes da populacao para serem alterados.

Avalie e ordene os individuos em ordem crescente de aptidao.

Copie 10% dos melhores individuos da populacdo corrente (conjunto
ELITE) para a proxima populagio.

Copie 90% dos individuos de TAMPOP, gerados apés o processo de
mutacao, para a proxima populacao.

Atualize a populacao.

Saida: \;,Vj € E, g:,Vj € J,s € S, w5,Vs € S

Figura 3.3: Descricao Geral do AG
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3.3 Resultados Numeéricos do AG

Neste capitulo apresentamos os resultados computacionais obtidos com o AG pro-
posto quando aplicado as instancias do PEP, com configuracao derivada do sistema
brasileiro de energia. O algoritmo foi implementado na linguagem de programacao
C e compilado com gece (GNU COMPILE C). Todas as execucoes foram realiza-
das em uma maquina com a seguinte configuracao: Precision WorkStation T7400,
Intel(R) Xeon(R) CPU X5472@3GHz, 16GB, Ubuntu 9.10. O resolvedor CPLEX,
v12.5 [36], foi utilizado para obter a solugao 6tima, ou a melhor solucao, das instan-
cias considerando a formulacao MILP do problema, . Em todas as execucoes
do CPLEX, limitamos o tempo de processamento em 6 horas (ou 21600 segundos)
para obtencao da melhor solucao viavel para as instancias do PEP, melhor solucao
MILP.
Tabela 3.1: Instancias Geradas para o AG e Resultados do MILP

Instancia Solugao do MILP
Inst g g s | #Var. ##Restr. DPReyy DPRoon)y Tempo

Inst114,6,10 2884 6731 - 154
Inst114,6,15 4299 10096 - 1,04% 1323
Inst114,6,20 o714 13461 - 1,89% 2600
Inst114,6,25 7129 16826 - 1,00% 2792
Inst114,6,30 8544 20191 - 4,13% 6521
Inst114,6,40 | 11374 26921 0,68% 7,06% 16266
Inst114,6,50 | 14204 33651 0,82% 8,92% 21600

Inst114,6,60 | 17034 40381 3,37% 14,54% 20579
Inst114,6,70 | 19864 47111 1,49% 15,37% 21600

Inst178,6,05 2109 4646 - - 547
Inst178,6,10 4164 9291 - - 392
Inst178,6,15 6219 13936 - 1,49% 2913
Inst178,6,20 8274 18581 - 2,29% 7962
Inst178,6,25 | 10329 23226 0,24% 2,70% 16567
Inst178,6,30 | 12384 27871 1,01% 3,80% 16320

A Tabela[3.1lapresenta a média dos resultados obtidos para cada grupo de instan-
cias utilizando o modelo MILP. Na linha correspondente & instancia Inst|.J|, | E|, | S|,
apresentamos a média dos valores para as cinco instancias com |J| geradores no

total, |E| deles pertencendo a empresa CESP, e |S| cenarios. Nas colunas da Tabela
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B.1] apresentamos, aléem do nimero de variaveis e restri¢oes, a média dos gaps de
dualidade do CPLEX, ou dos DPRs, em seis horas (DP Rgp.), a média dos gaps
de dualidade, ou dos DPRs, em 20 minutos (DP Ry, ) e a média dos tempos de
execugao (Tempo) em segundos. Para trés das instancias consideradas o resolvedor
obteve a solugao 6tima em menos de 20 minutos (Tempo < 1200) e para duas delas
o CPLEX n#o obteve a solu¢ao 6tima em 6 horas (Tempo = 21600), caracterizando-
as como instancias de facil solucao e instancias de dificil solucao, respectivamente,
garantindo uma boa diversidade para o experimento. Para sinalizar que o resol-
vedor encontrou a solu¢do 6tima para todas as instancias (D PR nulo) no periodo

investigado, utilizamos um traco (-), na respectiva coluna.

Tabela 3.2: Resultados dos Testes Computacionais com o AG

Instancia, Melhor Solucao do AG

Inst|J|, |E|,|S| DPR ¢ Tempo Ger. DPR,,.
Inst114,6,10 0,01% (0,01) 7,78 (9,32) 280 (332) 8,03% (1,21)
Inst114,6,15 0,00% (0,01) 16,51 (17,15) 275 (292) 7,25% (0,28)
Inst114,6,20 0,00% (0,00) 8,07 (7,74) 73 (77)  3,75% (0,00)
Inst114,6,25 0,01% (0,02) 25,26 (18,78) 124 (87) 6,19% (1,05)
Tnst114,6,30 | 0,01% (0,02) 24,53 (21,58) 101 (94) 7,41% (1,15)
Inst114,6,40 0,03% (0,04) 33,26 (27,35) 69 (61) 1,93% (0,00)
Inst114,6,50 0,01% (0,02) 22,87 (12,88) 27 (20)  5,24% (0,52)
Inst114,6,60 0,00% (0,01) 35,74 (17,37) 32 (19) 3,73% (0,84)
Inst114,6,70 -0,03%(0,02) 34,43 (13,73) 21 (12) 6,24% (1,66)
Inst178,6,05 0,00% (0,00) 12,49 (16,69) 773 (983) 1,22% (0,08)
Inst178,6,10 0,06% (0,11) 12,48 (16,50) 226 (312) 6,07% (2,05)
Inst178,6,15 0,01% (0,01) 31,55 (32,04) 261 (274) 4,08% (0,52)
Inst178,6,20 0,00% (0,01) 24,80 (19,76) 106 (91) 2,17% (0,00)
Inst178,6,25 0,01% (0,02) 33,02 (29,11) 87 (84) 1,36% (0,00)
Inst178,6,30 0,03% (0,04) 33,38 (25,54) 59 (50) 1,92% (0,07)

Na Tabela apresentamos os resultados de dez execucoes do AG para cada
instancia gerada. Para cada instancia a média das dez melhores solucoes ¢é calculada,
bem como, 0 DPR entre esta média e a melhor solugdo MILP (DPR4¢), como em
. Apresentamos na segunda coluna a média e o desvio padrao, entre parénteses,
dos DPRs para cada grupo de instancias. Na tltima coluna apresentamos uma
estatistica similar a segunda coluna, relacionando a média e o desvio padrao dos

DPRs entre a melhor solugdo gerada na populagao inicial do AG e a melhor solucao
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MILP (DPR,..). Apresentamos ainda, nas demais colunas, a média e o desvio
padrao do tempo, em segundos, bem como a média e o desvio padrao do nimero
de geragoes necessario para o AG encontrar a melhor solugao. O critério de parada
utilizado foi o limite de tempo igual a 120 segundos para a execugao do AG. O
principal objetivo na Tabela ¢ analisar a convergéncia da proposta de solucao
e a sua performance, comparando os resultados obtidos com a metaheuristica e a
melhor solucao MILP conhecida para as instancias, Tabela Notamos na Tabela
3.2]que o AG foi capaz de melhorar o limite inferior para um dos grupos de instancias
(Inst114,6,70), o que corrobora com o objetivo da solu¢do heuristica que ganha
relevancia quando aplicado a grandes instancias. Observamos, também, que o AG
apresenta um comportamento robusto em todas as instancias visto que a média dos
DPRs e o desvio padrao sao bem baixos. Outro aspecto que devemos considerar é
a performance da proposta refletida pelo reduzido tempo computacional necessario
para obter a melhor solugao se comparado com o tempo computacional gasto pelo
método exato, Tabela [3.1} Para finalizarmos, cabe ainda analisar a qualidade dos
individuos gerados na populagao inicial deste algoritmo, contribuindo para a eficacia
da proposta.

Em [37], o autor mostra que a estratégia 6tima de um agente ofertante é ofertar
o seu custo operacional. No entanto, ¢ sabido que esta estratégia s6 é 6tima se o
agente ofertante nao tem poder de mercado, ou seja, se o ofertante nao ¢ capaz de
influenciar o prego spot. Caso contrério, se o agente ofertante tém poder de mercado,
ele estard interessado em desenvolver uma oferta estratégica. Esta discussao motivou
a andlise e detalhamento dos resultados para uma instancia particular, comparando
0 preco spot, a geracao e o lucro liquido da CESP, considerando as duas estratégias.

Nas Tabelas e apresentamos os resultados para a instancia
Inst178,6,10 que foi selecionada do conjunto de instancias de teste. Concluimos
da solucao da instancia considerada que o lucro liquido esperado para a CESP com
a oferta estratégica de preco foi de R$ 630780.00, contra R$ 389310.00 com a oferta

baseada no custo operacional, um ganho de 62%. A Tabela compara as ofertas
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de preco geradas com a oferta estratégica (AG) e as ofertas baseadas no custo opera-
cional (ambos em R$/MWh) para todas as usinas controladas pela CESP. Todas as
ofertas de preco obtidas com o AG sao maiores do que o custo operacional associado,

¢j,j € I, apresentados na coluna A,

Tabela 3.3: Ofertas Estratégicas de Prego (AG)

Usina A A
ILHA SOLTEIRA 366 123
JAGUARI 168 126
JUPIA 148 118
PORTO PRIMAVERA 363 126
PARAIBUNA 141 118
TRES IRMAOS 363 117

A Tabela compara o preco spot (em R$/MWh), a geragao total das usinas
controladas pela CESP (em MW), e o lucro liquido (em R$) da CESP em cada um
dos dez cenarios, considerando as duas estratégias. E possivel observar que o preco
spot em cada cendario com a oferta estratégica foi maior do que o preco spot obtido
com a estratégia baseada em custo para nove dos dez cenérios. Comparando o preco
spot e a geracao total das usinas nas duas estratégias, nota-se que a CESP tem o
gerador marginal, gerador que determina o valor do prego spot, em sete cenarios com
a oferta estratégica o que fornece um menor nivel de geracao do que o observado com
a oferta baseada em custo operacional. No cenério 4, nao existe diferenca entre as
estratégias com relagao ao preco spot, o total de geracao e o lucro liquido da CESP.
A empresa nao teve gerador marginal neste cenario. A razdo disto é que o preco
spot (370) excedeu a oferta de preco da usina Ilha Solteira (366), a maior oferta
dentre todas as usinas controladas pela CESP, Tabela [3.3] Como consequéncia, a
oferta estratégia de preco nao teve efeito sobre o lucro liquido. Além do mais, o
lucro liquido nos cenarios 5 e 6 foi menor para a oferta estratégica pois o prego spot
nestes cenérios foi menor do que a oferta de preco das usinas Ilha Solteira, Porto
Primavera e Trés Irmaos, portanto, estas usinas nao foram despachadas e perderam
a oportunidade de gerar lucro. Entretanto, esta perda foi compensada pelo alto

ganho nos outros cenérios, conduzindo para um ganho total de 62%.
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Tabela 3.4: Oferta Estratégica, (OE), versus Oferta Baseada em Custo, (OC)

Cenério Prego Spot Geracao Lucro liquido
OE OC| OE 0OC OE oC

1 363.00 174.00 | 1874 5736 | 459355.00  298384.00
2 363.00 176.00 | 3062 5736 | 740960.50  309856.00
3 366.00 175.00 | 3240 5736 | 793046.50  304120.00
4 370.00 370.00 | 5736 5736 | 1422640.00 1422640.00
5 173.00 167.00 | 1350 5736 74074.00  258232.00
6 193.00 173.00 | 1350 5736 | 101074.00  292648.00
7 363.00 175.00 | 2816 5736 | 682658.50  304120.00
8 366.00 177.00 | 3316 5736 | 811514.50  315592.00
9 366.00 175.00 | 3838 5736 | 938360.50  304120.00
10 363.00 173.00 | 1648 5736 | 403759.00  292648.00

Finalmente, a Tabela mostra a geracdo (em MW) das usinas Ilha Solteira,
Porto Primavera e Trés Irmaos em cada cenério. Os valores em negrito indicam
a geracao em cada cendrio das usinas marginais. A geracao das outras trés usi-
nas controladas pela CESP foi omitida porque essas usinas sempre geram toda sua

capacidade.

Tabela 3.5: Geracao das Usinas Controladas pela CESP

Cenario | I. Solteira P. Primavera T. Irmaos
1 0 0 524
2 0 1183 529
3 61 1300 529
4 2557 1300 529
5 0 0 0
6 0 0 0
7 0 937 529
8 137 1300 529
9 659 1300 529
10 0 0 298

Comparando a producao das usinas com a sua capacidade de geracao, Tabela
2.2 & possivel concluir que Ilha Solteira determinou o pre¢o spot nos cenarios 3, 8,
e 9, que Porto Primavera estabeleceu o preco spot nos cenarios 2 e 7, e que Trés

Irmaos determinou o preco spot nos cenarios 1 e 10.
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3.4 Conclusao

Neste capitulo apresentamos uma proposta pioneira para a solucao aproximada do
PEP, formulado como um PPDN, via AG . As variaveis controladas pelo problema
lider sao determinadas pelo AG. Para cada individuo do AG, o problema seguidor
do PPDN, um problema de programacao linear, é resolvido exatamente por um
algoritmo polinomial. Apresentamos os resultados obtidos com a aplicacdo do AG
para as instancias do problema, com configuragao derivada do sistema brasileiro
de energia, e comparamos os resultados com a melhor solucao conhecida para as
instancias. Os resultados mostram que o AG é bastante robusto e obteve solugoes
de boa qualidade para todas as instancias consideradas. Finalmente, apresentamos
um estudo de caso, baseado na analise da solu¢ao de uma instancia particular do
conjunto de instancias de teste. Dos resultados obtidos, vimos claramente, que a
CESP foi capaz de influenciar o preco spot do sistema. Estes resultados endossam o
interesse dos agentes ofertantes em desenvolver estratégias para otimizar o seu lucro,
bem como diminuir a sua quantidade ofertada e, ou aumentar a sua oferta de preco.
Por outro lado, o regulador do sistema sempre estard interessado em analisar tal
esquema de oferta estratégica como o objetivo de prevenir abusos de mercado. Os
dois pontos de vista sustentam a relevancia da solucao pratica do PEP nos mercados
de energia. Consideramos o uso da técnica de metaheuristica para a solu¢ao do PEP
como uma das principais contribuicoes desta pesquisa. Como resultado da pesquisa
descrita neste capitulo, apresentamos um trabalho junto ao Simposio Brasileiro de
Pesquisa Operacional do ano 2012, obtendo o prémio "GAPSO Best Paper Award
for the CLAIO/SBPO - Professor Roberto Diéguez Galvao"atribuido ao melhor
artigo, [31], aléem de uma publicacao no periodico International Transactions in

Operational Research - ITOR, [32].
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Capitulo 4

Parte III: Relaxacao Semidefinida
Aplicada ao Problema de Estratégia

de Preco

4.1 Revisao Bibliografica da Técnica de Relaxacao
Convexa

Nesta secao apresentamos uma revisao bibliografica cujo objetivo é analisar as pes-
quisas relacionadas & aplicacao de relaxacao semidefinida a QCQP nao-convexo e
a aplicacao de desigualdades validas para reforcar a relaxacao SDP. Buscamos com
esta pesquisa obter conhecimento necessario para modelar o PEP como um QCQP
nao-convexo e aplicar relaxacao semidefinida para obter fortes limites superiores
para as instancias do PEP modeladas como um QCQP nao-convexo. Em [3§],
ANSTREICHER considerou uma relaxagao para um QCQP nao-convexo base-
ada em programagao SDP e na técnica RLT. Mostrou-se que o uso de restricoes
SDP junto com a técnica RLT produzem limites que sao melhores do que os limi-
tes produzidos com a aplicacao isolada de umas das técnicas, porém a um elevado
custo computacional. BURER e VANDENBUSSCHE, em [39)], estudaram um

problema de maximiza¢ao nao-convexo de programacao quadratica com restrigoes
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lineares. Foi colocado que as técnicas existentes de otimizagao global para um pro-
blema de programacao quadratica nao-convexo geram um numero infinito de nos
na arvore de branch-and-bound (B&B), e que uma questdo em aberto de interesse
teorico é: como desenvolver um algoritmo de B&B finito para um problema de pro-
gramacao quadratica nao-convexo? Os autores informaram que, uma maneira de
garantir a exploracao de um ntimero finito de nés da arvore de decisao é forcar que
a condi¢ao Karush — Kuhn — Tucker (KKT) de primeira ordem seja satisfeita nas
ramificacoes. Nesse sentido, foi proposta a utilizacao de relaxacao SDP em cada n6
da ramificacao, garantindo uma ramificacao KK'T finita, na solucao do problema.
Nesta mesma linha de pesquisa, FAMPA et al. [40] apresentaram uma relaxagao SDP
para um problema de programagao linear com restri¢coes de equilibrio, problema de
maximizagao, e aplicaram um algoritmo B&B para obter a solucdo 6tima global
do mesmo. Os autores propuseram a utilizacao de relaxacao SDP para gerar fortes
limites para os nos da arvore de B&B aliada a uma reducao do niimero de nés proces-
sados. Também é mostrado que o relaxacao SDP ¢é mais forte do que a relaxacao LP,
mesmo no no raiz da arvore de B&B. SAXENA et al. [41] abordaram o problema
de gerar fortes relaxacoes convexas do problema de programacao inteira mista com
restricoes quadraticas (MIQCP). Estes problemas sao muito dificeis, porque eles
combinam dois tipos de nao-convexidades: variaveis inteiras e restricoes quadraticas
nao-convexas. Para produzir fortes relaxacoes para um MIQCP os autores usaram a
técnica de programacao disjuntiva e a metodologia li ft-and-project. Em particular,
foram propostos novos métodos para gerar desigualdades validas a partir da equagao
X = xzT. A restricdo nao-convexa X — xz’ < 0 foi utilizada para gerar disjuncoes
de dois tipos: O primeiro tipo de disjuncao é diretamente derivado dos autoveto-

res da matriz X — za?

associados aos autovalores positivos. Ja o segundo tipo de
disjuncao é obtido através da combinacao de varios autovetores para minimizar a
largura das disjuncoes. Utilizaram, também, a restricio SDP convexa X — xz? = 0

para gerar cortes quadraticos convexos. Essas duas abordagens foram combinadas

em um algoritmo de plano de corte. Em outro artigo, SAXEN A et al. [42] informa-
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ram que uma maneira comum de produzir uma relaxacao convexa de um MIQCP é
reformular o problema em um espaco de dimensao superior através da introducao de
varidveis X;; para representar cada um dos produtos z;x; de varidveis que aparecem
na forma quadrética. Informaram, também, que uma vantagem deste tipo de rela-
xacao estendida é que ela pode ser reforcada de forma eficiente usando a restricao
SDP, convexa, X — zal > 0 e programacao disjuntiva. Por outro lado, os auto-
res colocam que o principal inconveniente de tal formulacao é seu tamanho, mesmo
para problemas com um niimero moderado variaveis. Esse artigo estudou métodos
para a construcao de relaxacao de baixa dimensao para o MIQCP que captam a
forca da formulacao SDP e, para fazer isso, foi usada a técnica de projecao pioneira
no ambito da metodologia de lift-and-project. BAO et al. [43] colocaram que na
intersecao de otimizacao nao-linear e combinatoéria, a programacao quadratica tem
atraido significativo interesse ao longo das tltimas décadas e que uma variedade de
relaxacoes para o QCQP pode ser formulada com SDP. Os autores apresentaram

uma comparacao sisteméatica de relaxagao SDP para QCQP.
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4.2 Relaxacao Semidefinida

Nesta secao, propomos uma reformulacao do PEP como um QCQP nao-convexo e
investigamos a aplicacao de relaxacao semidefinida para obter fortes limites superi-
ores para o problema. A técnica de relaxacao SDP de QCQP tem sido estudada por
um namero crescente de pesquisadores, inspirados pelos trabalhos pioneiros [44H46].
As pesquisas neste campo estao muito ativas como podemos observar nos trabalhos
recentes de [38-42] [47] e no artigo de [43].

Embora relaxacao SDP seja muito eficaz em gerar fortes limites para um QCQP,
é bem sabido que o custo computacional exigido para resolver a relaxagao pode ser
consideréavel, especialmente quando o tamanho do modelo relaxado torna-se grande,
devido a inclusao de desigualdades véalidas. O desafio é, portanto, conseguir um
bom compromisso entre o tamanho do modelo relaxado SDP e a qualidade do limite
obtido. Nesta secao propomos um algoritmo de plano de corte com o objetivo de

obter fortes limites superiores para as instancias do PEP.

Notacao

Neste capitulo, R" refere-se ao espaco Euclideano n-dimensional, e; € R™ representa
um vetor canonico com a i-ésima componente unitaria, S™ é o conjunto das matrizes
(nxn) simétricas, S ¢ o conjunto das matrizes (n xn) simétricas definidas positivas,
R e S_lﬁn sao usados para denotar os espagos R™ e ST com uma adicional 0-
ésima entrada ou adicional 0-ésima linha e coluna, pré-fixadas. Dadas duas matrizes
simétricas (n x n), X,Y, utilizaremos X @ Y = trace(X'Y) = 3", .| X;;Vj; e

usaremos X > 0 para denotar que a matriz X é semidefinida positiva.
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4.3 Formulacao QCQP do Problema de Estratégia
de Preco sob Incerteza

O objetivo desta secao é apresentar a formulagao do PEP como um QCQP nao-
convexo. Para esta formulagao consideremos o modelo (2.4). Por simplicidade e
sem perda de generalidade consideremos |S| = 1. Assim, podemos reescreve-lo

como:

Maxy, > (74— cj)g;

JEE
S. a
>, 9 =d,
jeJ
0< g5 <5 jeJ\E, (4.1)
7Td+7ng—/\j§0, jEE,
7Td+7ng§5\j, jeJ\E,
Trgj S O’ .] 6 J)
S Ngi+ X Ngj—dma— Y gimg, — Y. Gy, = 0.
JEE JEINE JEE JEI\E

Considere um problema quadratico nao-convexo, com restri¢oes quadraticas for-
mulado como:

/

Max 27 Qor + 2¢2x + 1o
S. a xTij+2qfx+rj§0, j=1...,m,
(QCQP) ¢ p;‘px = vy, Jg=1...,my (4.2)
by <alz <, j=1,...,my
oijxSvj, Jg=1...,my,
B <oz, J=1,...,my
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onde Q; € S™ (Q, indefinida), ¢; € R, r; € R, para j =0,...,mg, p; € R, v; € R,
para j =1,...,my,a; € R", bj,¢; € R, para j=1,...,my, ,o; € R", 7; € R, para

j=1,...,my,, 6; eR", B € R, para j=1,...,my,.

Sejam Ag = ())), gg = (g;) e 7y, = (7y,) com j € E, gp = (g;) e 7y, = (7g,)
com j € J\ E e my. Definan=2|J|+ |E|+1execR" tal que:

T = (A5 9B 955 Td; T Mg, )-

Seja cg = (¢j), j € E e consideremos e um vetor com todas as componentes

iguais a 1. Suponha que:

)

o = VU,
9 = 3(0; —cg; 0;0;0;0),
00 0000

0 0 e 00

o e} ) o o
m’ﬂ
o
o
)
)

entdo podemos representar a fungdo objetivo ) (w4 — ¢;)g; da formulagao 1) na
jEE
forma quadratica x7 Qox + 2¢ = + ro como definido em (4.2)).

Da mesma forma, sejam gp = (g;) com j € E e A\g = ()\;), gp = (g;) com
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j € J\ E. Considere [ uma matriz identidade de dimensao E.

)

™ =V,
@ = 3(0;0; Ags —d; —gp; —Jg),
0 Iy 00 00
Ir 0 000 0

0 0 0000
Q1=

N

0O 0 0000

entdo podemos representar a restricdo de complementaridade > \;g; +
_ jEE
> Njgj — dma — Y gimg, — Y, §jTy da formulagdo (4.1) na forma qua-
jeEJ\E jJEE JjEJ\E
dratica 27Qx + 2¢T x + 71 como definido em (4.2)).

Consideremos as definicoes abaixo:

p = (0;€;0;0;0;0),

v=d,

a; = (0;e;;0;0;0;0), j€E,

a; = (0;0; €53 0;0;0), jeJ\E,
b; =0, jed

¢j = Gj» j e J,

a; = (—€;;0;0;1; —e;;0), j€E,

a; = (0;0;0;1;0;—e;), jeJ\E,
7 =0, j€E,

% =N, jeJ\E,
d; = (0;0;0;0;¢;;0), j€eE,

d; = (0;0;0;0;0; ), jeJ\E,
B =0, jed
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consideremos m, = my, = 1 e my, = my, = my, = |J|. Portanto, diante do que
foi apresentado, a formulacao definida em pode ser representada na forma
quadratica, como definido em (4.2]).

Em um problema com |S| > 1 terfamos n = |E|+|S|(2]|J|+1) variaveis originais,
onde apenas as varidveis Ay = ();),j € E ndo dependem de s € S, terfamos ainda

|S| + 4]S||J| + 1 restrigoes associadas a formulagao original.
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4.4 Relaxacao SDP aplicada ao QCQP

Uma abordagem padrao para obter a relaxagao convexa do QCQP nao-convexo (|4.2])
é introduzir a variavel X € S na formulacao, produzindo a seguinte reformulacao

em um espaco superior para o problema:

.
Max SpeY
s.a S;eY <0, J=1,...,mg
p;rmzvj, 7=1....my,
bjﬁajrxgcj, jzl,...,mll
(QCQPY) . |
Oéj:L’S’}/j, J=1...,my
5j§5]-Tx, jzl,...,mls
1 27
Y = (X = x2T)
x X
\
T
i q;
onde S; = Ty ,7=0,...,my
4 @

A tnica restricdo nao-convexa no QCQP’ é a tdltima restricdo, impondo que Y
seja uma matriz semidefinida positiva, rank-1, com Yyy = 1. Assim, uma relaxacao
convexa do QCQP’ é entao dada pelo seguinte problema SDP, obtido por relaxar a

restricao rank-1.

( Max SpeVY
s.a S;eY <0, j=1...,m,
p;‘px:vj, g=1...,my
(SDP) b <alx<c, j=1,...,my
afxgyj, g=1...,my,
@géfx, J=1,...,my
Smet10Y =1,
Y =0,(X — a2zt =0)

a7



onde Sy, +1 = eoe] € eg € RM™.

Limitantes SDP

Para garantir que a relaxacao SDP seja limitada, impomos os seguintes limites

superiores & diagonal de Y

Yy <max{l?,u}, i=1,...,n, (4.3)

onde [; e u; sao, respectivamente, limites inferior e superior para xz;. Incluimos,

também, em SDP as restricoes de nao-negatividade sobre z;, dado por:

Yo; 20, 5=1,...,n, (4.4)

Restrigcoes Lineares

Utilizando a idéia introduzida em [48], multiplicamos as restri¢oes lineares originais
por cada uma das variaveis do problema para gerar restricoes quadraticas validas
reforcando a igualdade entre X;; e x;2; parai,j =1,...,n.

Considerando o primeiro tipo de restri¢coes de desigualdade lineares no QCQP,
dado por:

b<alz <e, (4.5)

derivamos a desigualdade convexa quadratica valida:

(a’z —b)(a'x —¢) <0 e xlaa” s — (b+ c)a’ v +be < 0. (4.6)

Considerando agora o segundo tipo de restricao de desigualdade:

ofr <xy (4.7)
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gerando as desigualdades quadraticas validas:

(aTx —y)x; <0 Va; >0. (4.8)

Para o terceiro tipo de restrigao de desigualdade linear

6T > 3, (4.9)

produzimos as desigualdades quadraticas validas

(672 — B)a; >0 Va; > 0. (4.10)

Finalmente, para as restricoes de igualdades

ple=v (4.11)

derivamos as igualdades quadraticas validas

(pTx - U)xi = 07

para cada variavel z; no problema e incluimos na relaxacao as duas restricoes

plr=v, e (plz—v)z;=0,Vi=1,...,n. (4.12)
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Desigualdades RLT

Para reforcar a relaxacao SDP consideramos, também, a bem conhecida técnica

RLT, [48-50], ou mais especificamente as seguintes desigualdades bilineares validas:

gerando as conhecidas desigualdades RLT, dadas por:

Xz“ — ljl’i — uin + ljui S 0
T ’ (4.13)
Xi' — lj.ﬁEi — li.fj + lzl] Z 0

Xij — Uj[L‘i — uzmj + ’LLZ‘U]' 2 0.

Naturalmente, as restrigdes limitantes (4.3)) estdao contidas neste conjunto de desi-
gualdades RLTs.
Observe que todas as desigualdades quadraticas validas sao introduzidas na re-

laxacao SDP como uma restri¢ao linear sobre Y, dada por SeY < 0, onde S =

T
r q
, com o apropriado vetor ¢, r e a submatriz (). Para a desigualdade qua-
q Q
. be —3(b+c)a”
dratica convexa (4.6]), por exemplo, temos que S =
—2(b+c)a aa®

Além do mais, neste caso, uma vez que QQ = aa’

¢ semidefinida positiva, a solucao
projetada x que esta contida na primeira linha e coluna da solugao, Y, da relaxacao
semidefinida, necessariamente satisfaz a restricao quadratica (4.6). De fato, consi-

derando X uma sub-matriz de Y obtida quando eliminamos a primeira linha e a
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primeira coluna de Y, ou seja,

, (4.14)

entdo, desde que Y > 0, temos que X — za” > 0. Portanto, Q@ = 0 implica que

Qe (X —xz")>0e2TQr+2¢"r+r<QeX +2¢"x+r=SeY <0.
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4.5 Algoritmo de Plano de Corte SDP

Baseado nos resultados apresentados na literatura para outras aplicacoes de rela-
xagao SDP, concluimos que podemos obter limites justos usando fortes relaxagoes
SDP do PEP, porém a um elevado custo computacional como identificado em [51].
Este fato motivou a elaboragao de um algoritmo de plano de corte (ASDP) para
o QCQP. Portanto, nesta se¢ao apresentamos um ASDP com o objetivo de obter
limite superior apertado para a relaxacao SDP e ao mesmo tempo reduzir o custo
computacional associado. Um ASDP parte de uma relaxacdo inicial SDP e atra-
vés de um processo iterativo adiciona restricoes validas a relaxacao inicial com o
objetivo de obter limites mais justos para o problema. O ASDP seleciona a cada
iteracao quais restricoes devem ser adicionadas a formulacao SDP. Esta selecao é
obtida através da solugao do problema de separacgao linear , que possibilita a

identificacao da restricao mais violada pela solucao da relaxacao SDP corrente:

Max zn:(Sz oY),
(Sx.z) i (4.15)
s.,a Y o <1
i=1

onde Y ¢ a solucdo da relaxacio SDP e (S; @ Y) < 0 € Py. Seja S, oY < 0
a restri¢ado mais violada de Pg, entdo a solucao 6tima, p* de (S ch) é caracterizada
por ap = 1 e o = 0 para todo 7 # k, ¢« = 1,...,n. Se vp* é o valor de p*
entdo vp* = Sy @ Y. Desta maneira, podemos selecionar a restricio mais violada do
conjunto Ps para participar da relaxacao SDP.

No ASDP proposto, Figura [4.1] partiremos da relagao inicial SDP, definida an-
teriormente na se¢io (4.4)), com as restri¢oes limitantes e inclusas, além das
restrigoes lineares originais do problema (4.5, 4.7 e [4.9 e[f.11]). Esta relaxagao inicial
apresenta um total de 0.5n(n + 3) varidveis (z;, X;;), onde n = |E| + [S|(2]|J]| + 1)
e 24 3|E| + |S|(7|J| + 4) sdo restrigdes associadas & formulagao original, QCQP’,
mais n(2n + |S|(|J]| + 1) + 2) restricdes selecionaveis, as quais definem o conjunto

que denotamos por Pg, constituido por 2n(n + 1) retricoes RLTs e n|S|(|J]| + 1)
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(=B B U VN

-3

10

Entrada: ¢, MAXCUT e Pg
Seja (SDP) a relaxacao semidefinida de (QCQP-L);
Seja (Z,Y) a solucdo 6tima de (SDP);
Seja nviol o nimero de restricoes RLTs violadas por Y
enquanto (nviol > 0) faga
se (nviol < MAXCUT') entao
L Adicione todas as restrigoes RLTs violadas a (SDP);

senao
L Adicione as MAXCUT restrigoes RLTs mais violadas a (SDP);

Seja (#,Y) a solucio 6tima de (SDP);
| Seja nviol o nimero de restrigoes RLTs violadas por Y;
Saida: O valor da solugao 6tima da (SDP)

Figura 4.1: Algoritmo de Plano de Corte (ASDP)

restrigoes adicionais (4.8 el4.12). A constante € utilizada no algoritmo assume

um valor baixo, proximo de zero, que limita a violacdo minima para o ASDP.
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4.6 Resultados Numéricos do Algoritmo de Plano
de Corte SDP

Consideramos neste experimento a relaxacao SDP da formulacao QCQP do
PEP. Desenvolvemos o ASDP, Figura 4.1}, com o objetivo de encontrar fortes limites
superiores para as instancias do problema. A Tabela apresenta as instancias
geradas, o ntimero de variaveis da formulagao QCQP e da formulacao estendida, as
restri¢oes da formulacao QCQP e o niimero de restricoes selecionaveis, Pg, associados

a relaxacao SDP.

Tabela 4.1: Instancias Geradas para o ASDP

Instancia Dimensao
Instygs) | #Var(z;) #Var(z;, X)) #Restr. Ps
Inst08,02,02 36 702 128 3312
Inst08,02,03 53 1484 188 7155
Inst08,02,04 70 2555 248 12460
Inst09,03,02 41 902 145 4264
Inst09,03,03 60 1890 212 9120
Inst09,03,04 79 3239 279 15800
Inst10,04,02 46 1127 162 5336
Inst10,04,03 67 2345 236 11323
Inst10,04,04 88 4004 310 19536

O principal objetivo desse experimento numérico ¢ comparar os resultados da
aplicacdo do ASDP com os resultados da solugao da relaxagao continua (RLC) do
modelo MILP. Analisaremos, ainda, o impacto do ASDP sobre a qualidade dos
limites superiores encontrados e sobre o tempo computacional requerido na solucao
das relaxagoes. A cada iteragdo do ASDP, MAXCUT = ||Ps|/100] restri¢bes mais
violadas sao inseridas a relaxagao corrente. Utilizamos o valor de e = 0.001 como
limite para violagdo minima no ASDP.

O codigo foi implementado na linguagem de programacgao C e compilado com gece
(GNU COMPILE C). Todas as execugoes foram realizadas em uma méaquina com
a seguinte configuracdo: Precision WorkStation T7400, Intel(R) Xeon(R) CPU
X5472@3GHz, 8GB, Ubuntu 9.10. As solucoes SDPs foram obtidas com o solver
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CSDP 6.1.1, [52]. O solver CPLEX, v12.5 |36] foi utilizado para extrair a solu¢ao
MILP e RLC.

A Tabela apresenta o resultado da relaxacao RLC aplicada as instancias
geradas para este estudo. Apresentamos o ntmero de variaveis e o nimero de res-
tricoes associados ao MILP, a média dos DPRs entre a solugao da relaxacao RLC
e a solugdo MILP do PEP (DPRgrc), bem como o custo computacional médio em

segundos. O desvio percentual relativo, D PR utilizado nesta analise é dado por:

Zraw. — 23
DPR(%) = 100 x —Helaz. ZMILE (4.16)
Z]TJILP

. X <l - .
onde Z3,,,.. corresponde a solucao 6tima de uma das relaxagoes e Zj,;; p corres-

ponde & solucao 6tima MILP.

Tabela 4.2: Resultados da RLC do MILP

Instancia Solucao da RLC
Inst g g s | #Var. #Restr. DPRrrc Tempo
Inst08,02,02 88 211 40,75% 0,13
Inst08,02,03 123 316 20,68% 0,04
Inst08,02,04 158 421 49,33% 0,05
Inst09,03,02 119 291 40,49% 0,04
Inst09,03,03 165 436 30,40% 0,05
Inst09,03,04 211 581 48,94% 0,05
Inst10,04,02 150 371 51,88% 0,05
Inst10,04,03 207 556 34,52% 0,05
Inst10,04,04 264 741 49,74% 0,06

A Tabela [4.3] apresenta o resultado da aplicacao do ASDP nas instancias consi-
deradas neste experimento, onde cada linha representa a média dos resultados da
aplicacao do ASDP para cinco instancias de mesmo tamanho do QCQP. A primeira
coluna da Tabela traz o nome das instancias do experimento, a segunda coluna
exibe o DPR entre a solu¢ao do ASDP e a solucdo 6tima do MILP (DPRaspp),
a terceira coluna apresenta o DPR entre a solu¢cao do ASDP e a solucao da rela-
xacao RLC, DPRsspp—rrc. Finalmente, a quarta coluna apresenta o ntimero de
iteracoes do ASDP, a quinta coluna apresenta o tempo total da execucao do ASDP,

expresso em segundos e a sexta coluna apresenta o percentual médio de restricoes
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RLTs inseridas pelo ASDP para cada grupo de instancias. Este percentual é dado

por:

Iter. x MAXCUT

Perc.(%) = 100 x (4.17)
| Ps]

Tabela 4.3: Anéalise da Aplicagao do ASDP
Inst|J|,|EL,|S| | DPRaspp DPRaspp_ric Iter. Tempo  Perc.
Inst08,02,02 0,99% -27,93% 20 64,14 19,80%
Inst08,02,03 0,01% -16,86% 13 195,03 12,80%
Tnst08,02,04 0,86% 230,68% 24 4842,36  24,00%
Tnst09,03,02 1,24% 97.97% 26 266,97 26,40%
Tnst09,03,03 4,09% 18,70% 21 970,62 21,40%
Inst09,03,04 1,83% -30,84% 23 5248,35 22,60%
Inst10,04,02 3,17% -29,86% 30 613,92 29,60%
Inst10,04,03 1,95% -21,83% 21 1617,48 21,40%
Tnst10,04,04 1,52% 230,99% 18 5061,39 17,80%

Os resultados da Tabela[4.3l mostram que o ASDP encontrou fortes limites supe-
riores para todos os grupos de instancias, segunda coluna da tabela. Observando a
terceira coluna concluimos que em todas as instancias o ASDP conseguiu ser melhor
do que a relaxacao RLC, apresentando um ganho maximo de 30,99%, mostrando a
eficacia da metodologia, porém o ASDP apresentou um elevado custo computacional
mesmo inserindo no méximo um percentual médio de 29,60% do namero total de

restri¢oes selecionéveis | Ps.
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4.7 Conclusao

Neste capitulo apresentamos uma formulac¢ao matematica do PEP como um QCQP
nao-convexo e investigamos a aplicacao de relaxagao SDP para calcular fortes limites
superiores para o problema. Realizamos a aplicagao de um ASDP com o objetivo de
determinar forte relaxacao SDP a um custo computacional reduzido se comparado
com o custo computacional necessario para resolver a relaxacao derivada da adicao
de todas as restricoes de PS. Verificamos a eficiéncia do ASDP na obtencao de
fortes limites para o problema. Notamos ainda que o ASDP superou com folga a
RLC em todas as instancias, obtendo um ganho médio de 26,11%, representado
na terceira coluna da tabela, porém apresentando um elevado custo computacional.
Como resultado da pesquisa descrita neste capitulo, apresentamos um trabalho no

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional do ano 2013, [51].
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Capitulo 5

Parte IV: Relaxacao Linear
Estendida Aplicada ao Problema de

Estratégia de Preco

5.1 Revisao Bibliografica da Técnica de Relaxacao
Linear Estendida

Nesta secao apresentamos a revisao bibliografica da técnica de relaxacao linear esten-
dida, RLE. A principal referéncia associada a metodologia abordada neste capitulo
¢ [53]. Em [53], o autor trata da aplicagdo de um APC para determinar fortes li-
mites superiores para QCQPs. A RLE é uma aproximagao exterior da relaxacao
SDP do QCQP, relaxando a restricao Y > 0, reforcadas por desigualdades vélidas
que sao adicionadas a uma relaxagao inicial, iterativamente, por meio de um APC,
apertando ou aproximando o limite superior do limite da relaxacao SDP. Estas desi-
gualdades validas sao derivadas da técnica RLT e de cortes esparsos que surgem da
decomposicao espectral da matriz, Y, solucao de relaxacao estendida. Nesse artigo
foi proposto um procedimento de geracao de cortes esparsos a partir de cortes densos
SDP, visto que cortes densos acarretam um custo computacional extra na solucao

da RLE.
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5.2 Relaxacoes Linear Estendida

Neste capitulo consideramos uma reformulacao do PEP como um QCQP nao-
convexo e investigamos a aplicacao de LP na construcao de RLE para o problema
proposto, baseado em uma relaxacao semidefinida. Embora a relaxacao semidefinida
seja bastante efetiva na geracao de fortes limites para QCQP, isto requer um consi-
deravel custo computacional, especialmente quando o tamanho do modelo relaxado
torna-se, demasiadamente, grande devido a inclusao de desigualdades vilidas. Para
contornar esta dificuldade, a aproximacao LP estendida a partir de uma relaxacao
SDP tem sido aplicada na literatura. Por exemplo, [53] investigou RLE de relaxacio
SDP com objetivo de capturar a forca da relaxacao SDP com a performance dos
resolvedores LP para obter fortes limites superiores para as intancias do QCQP, a
um baixo custo computacional se comparado com a técnica SDP.

Neste capitulo aplicaremos RLE reforcada por restricoes RLTs e também por
cortes SDPs derivados da decomposicao espectral da matrix, Y, solucao da relaxacao

RLE, que aproximam a restricao semidefinida positica Y > 0.
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5.3 Aproximacao Linear Estendida de Relaxacao

SDP

Uma RLE pode ser obtida de uma relaxacao SDP, substituindo a tltima restrigao,
Y = 0, por Y = YT, ou seja, impondo somente a simetria da matriz Y. Assim,

obtemos a seguinte formulacao linear estendida:

p
maximize SpyeY

subject to S; oY <0, j=1...,m,

p?:zssz, jzl,...,ml

(QCQP-L) ofz <, j=1,... my
By <ol j=1,...,my,
SpsioY =1,
Yy =YT,

\

onde 0 QCQP-L é uma RLE em z e Y com 0.5n(n + 3) variaveis e o mesmo
ntumero de restrigoes do modelo SDP, como definido na secao . Observe que
o valor 6timo do QCQP-L, sem as restricoes que ligam os valores de x e Y, é
usualmente um limite superior fraco para a relaxacao SDP. Propomos a adicao
das restri¢oes RLTs, como definido na secao , e dos cortes SDPs derivados da
decomposicao espectral da matriz Y, solucao da relaxacao, para reforcar o limites

superiores produzidos com esta metodologia.
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5.3.1 Cortes SDPs

Os cortes SDPs considerados nesta pesquisa sao baseados no fato da matriz Y ser

semidefinida positiva, se e somente se:

v!Yv > 0,Yv € R (5.1)

Estes cortes SDPs serao utilizados no APC proposto e serao detalhados na pro-

Xima secao.
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5.4 Gerando Cortes Esparsos

Podemos reformular a relaxacao SDP como uma relaxacao linear estendida a seguir:

/

maximize SpeY
subject to S; oY <0, j=1,...,m,
p]szej, jg=1...,my
afe <7, j=1,...,my
(SDP-L) ! ’ '
/BJSCS;T"E7 jzlv"'7ml2
qu+1 oY = 17
Y =Y7T,
vI'Yv > 0,Yv € R*

\

seja Y um ponto arbitrario do espaco de busca das varidveis Y. A decomposicio
espectral de Y é utilizada para decidir se Y estd, ou ndo, no cone das matrizes
semidefinidas positivas. Sempre serd possivel aplicar tal decomposi¢ao para uma
matriz simétrica, Y = YT [54]. Sejam A\, e vy, para k = 1,2,...,n, o autovalor e
o correspondente autovetor ortonormal de Y, respectivamente. Assuma sem perda
de generalidade que A} < Xy < ... < A\, esejat € {0,...,n} tal que, Ay <0 < A\gyy.
Se t = 0, entao todos os autovalores sao nao-negativos e Y é semidefinida positiva.
Por outro lado, se t > 0 entao vaf/vk = A\ <0, para k =1, ..., t e portanto, o corte
valido v] Yvy, > 0 ¢ violado por Y e pode ser adicionado a relaxacgao, eliminado esta
solucao do conjunto viavel do problema.

Em [53] os autores afirmam que este procedimento possui duas desvantagens, a
saber: primeiro, apenas um corte é gerado de cada autovetor v, para k = 1,...,1,
enquanto que a decomposicao espectral requer um nao desprezivel custo computa-
cional. Segundo, os cortes sao usualmente muitos densos, ou seja, a maior parte das
entradas em vzv] sdo ndo-zero. Os autores afirmam que cortes densos nao sao bons
para serem utilizados em abordagens de plano de corte, pois eles tornam mais lento
o processo de reotimizacao da RLE.

Para evitar essas desvantagens, eles propoem um procedimento para geracao de
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cortes esparsos para os autovetores. A idéia basica para computar um simples corte
esparso € iniciar com o vetor w = vy, para k = 1,...,t, e iterativamente fixar algu-
mas componentes de w em zero, garantindo que w?Yw permaneca suficientemente
negativo. Se as componentes zeradas forem consideradas em uma ordem aleatoria,
alguns cortes novos podem ser obtidos de um simples autovetor vy.

O algoritmo para gerar corte esparso de um dado autovetor vy é reproduzido
diretamente de [53] pelo procedimento SparseCut mostrado na Figura 5.1} O algo-
ritmo recebe como entradas o autovetor vy, a matriz 17, e dois niimeros entre 0 e 1,
pctnz e petyror, que controlam o percentual maximo de entradas nao-zero no vetor
final e a violagao minima requerida para o correspondente corte, respectivamente.

No procedimento, o parametro length[vg| corresponde ao tamanho do vetor vy.

1 SparseCut(vk,Y/, pctnz e petyror)

: T .
minyor=(—v; Yvg) pctvior;

2
3 maxryy = |lengthlvg|pctnz];

4 W=V,

5 perm = permutacao aleatoria de 1 até length|w];
6 para (i =1,...,lengthw]) faga

7 2 = w;

8 z[permli]] = 0;

o | se (—2"Yz>minyoL) entdo

10 L w = z;

11 se (ndmero de entadas nao-zero em w < mazryy) entao
12 L return w;

13 senao
14 L return null;

Figura 5.1: Procedimento de Cortes Esparsos (SparseCut)
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5.5 Algoritmo de Plano de Corte

Nesta secao propomos um APC para obter forte limite superior para o PEP. O al-
goritmo parte, inicialmente, da formulacao QCQP-L e, iterativamente, adiciona as
restrigoes RLTS, como definido na segao (4.4), e os cortes esparsos, como definido
na Figura Nesta pesquisa, propomos uma atualizacao dinamica do parametro
pctnz com o objetivo de permitir que cortes menos esparsos sejam produzidos e adi-
cionados a relaxagao durante o processo de convergéncia do algoritmo, melhorando

os limites superiores obtidos.

Entrada: pCth, pCtV]OL; A]WAX e MAXCUT
1 Seja (RLE) a relaxacgao linear estendida (QCQP-L);
2 Seja (,Y) a solucdo 6tima de (RLE);
3 enquanto (critério de parada) faga
4 Seja nwviol o nimero de restricoes RLTs violadas por Y;
5 se (nviol > 0) entao
6 se (nviol < MAXCUT) entao
7 L Adicione todas as restrigoes RLTs violadas a (RLE);
8 senao
9 L Adicione as MAXCUT restrigoes RLTs mais violadas a (RLE);
10 senao
11 Sejam Ay e v, para k = 1,...,n, respectivamente, os autovalores e os
seus correspondentes autovetores ortonormais de Y, tal que
A< A< < Ay
12 tot =0; k=1,
13 enquanto (A, < A\yax) faga
14 wg, =SparseCut(vg, Y, pctnz, pctvior);
15 se (wy # null) entao
16 Adicione as restri¢oes w} Ywy, > 0 a (RLE);
17 tot = tot + 1;
18 | k=k+1
19 se (tot == 0) entao
20 L pctnz = 1.006pct nz;
21 | Seja (Z,Y) a solucdo 6tima de (RLE);
Saida: O valor da solugao 6tima da (RLE)

Figura 5.2: Algoritmo de Plano de Corte (APC1)

Na Figurals.2|apresentamos o APC1. As entradas do APC1 sio representadas pe-

los parametros: pctyz, pctyvior, Avax € MAXCUT. Os dois primeiros parametros
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foram descritos na secao anterior e serao repassados ao procedimento SparseCut,
descrito na Figura 5.1 O parametro Ayyax < 0 corresponde ao maximo valor dos
autovalores utilizados na geracao dos cortes esparcos, e o parametro MAXCUT
representa o niimero méximo de cortes adicionados a relaxacao a cada iteracao do
APCL1. O APC1 & dividido em duas fases. Na primeira fase (linhas 4-9) as restrigoes
RLTs mais violadas sao iterativamente adicionadas a formulagao até que nao exista
mais restricoes violadas pela solucao da relaxacao atual. Entao, na segunda fase
(linhas 11-20), a cada iteragao do APCI, cortes esparsos gerados sdo adicionados e
se nenhum corte esparso for gerado pelo procedimeto SparseCut o valor do parame-
tro pctyz serd atualizado em 0.5% (linha 20), permitindo que na préxima iteragao
cortes menos esparsos sejam gerados e adicionados a relaxagao corrente.

Como descrito na primeira fase do APC1, Figura no maximo MAXCUT
cortes RLTs serdo adicionados a relaxacio a cada iteragao (linhas 6-9) enquanto que
na segunda fase do referido algoritmo todos os cortes esparsos gerados associados aos
autovalores limitados por A\y4x (linhas 14-18) serdo, da mesma forma, adicionados
a relaxacao corrente. Os valores dos parametros utilizados no experimento numérico

bem como o critério de parada utilizado (linha 3) serdo descritos na proxima segao.
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5.6 Resultados Numéricos do Algoritmo de Plano

de Corte APC1

O principal objetivo com este experimento numérico é analisar a qualidade dos
limites superiores obtidos com o APCI para as intancias QCQPs, Tabela com-
parando os resultados da aplicagao das metodologias.

O codigo foi implementado na linguagem de programacgao C e compilado com gecc
(GNU COMPILE C). Todas as execugoes foram realizadas em uma méaquina com
a seguinte configuracdo: Precision WorkStation T7400, Intel(R) Xeon(R) CPU
X5472@3GHz, 8GB, Ubuntu 9.10. O resolvedor CPLEX v.12.5, [36], foi utilizado
para obter a solucao MILP e RLC e para resolver a RLE do APC1. Utilizamos
a funcao dsyev, disponibilizada pela biblioteca LAPACK v.3.4.2., para calcular os
autovalores e os autovetores ortonormais da matriz solucio da relaxacio, Y.

Utilizamos a convergéncia do APC1 como critério de parada (linha 3), adaptado
de [53]. Considerando z; com a solugdo da RLE na iteracao ¢, o APC1 termina,
apenas, se tyuif > 50 e 2z > (1 — 0.0001).2;_50. Observe que um procedimento
de purificagao foi implementado para remover da RLE os cortes inativos a cada
iterac@o t, se tpurif > maxlterPurif e zz > (1 — 0.0001).2,_,. Para evitar uma
convergéncia prematura, o parametro t,,.s ¢ reiniciado a cada purificacao. Uti-
lizamos maxIter Purif = 40, atualizando em 1% a cada purificacdo até o limite
maxIter Purif = 60. Isto garante um ntmero minimo de iteragoes para o APCI,
ou seja, o APC1 s6 pode ser finalizado se maxIter Purif > 50, assegurando que
tpurif > 50 possa ocorrer. Na pratica o APC1 permite que pelo menos 500 iteracoes
sejam realizadas.

Neste experimento numérico, utilizamos pctyror, = 0.95, pctyz = 0.4, Ayax =
—0.5, e MAXCUT = ||Ps|/300], Tabela[L.1]

A Tabela compara os limites superiores produzidos pelo APC1, a solucao
6tima da relaxacao RLC, os limites superiores produzidos com o algoritmo ASDP

em relacao a solugao 6tima MILP. Os resultados apresentados na Tabela co1-
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Tabela 5.1: Anélise da Aplicacao do APC1

IIlSt|J|,|E|,|S| DPRRLC DPRASDP DPRAPCI ]-APCI T'APCI
Inst08,02,02 40,75% 0,99% 1,28% 853 20,63
Inst08,02,03 20,68% 0,01% 0,56% 346 26,02
Tnst08,02,04 |  49,33% 0,86% 2,90% 452 270,11
Tnst09,03,02 40,49% 1,24% 2,77% 811 27,76
Tnst09,03,03 30,40% 4,09% 5,44% 559 68,62
Inst09,03,04 |  48,94% 1,83% 4,09% 560 618,49
Inst10,04,02 51,88% 3.17% 5,73% 649 34,19
Tnst10,04,03 34,52% 1,95% 3,85% 460 145,42
Tnst10,04,04 | 49,74% 1,52% 2,14% 457 990,60

e o tempo médio gasto APC1, em segundos.

respondem a média das melhores solucoes do APC1 considerando dez execucoes.
Com a finalidade de comparar os resultados obtidos com as trés metodologias, apre-
sentamos a média dos DPRs entre a solucao 6tima da relaxacao RLC e a solugao
Otima MILP (DPRgLc), a média dos DPRs entre a solugao do algoritmo ASDP e
a solucao 6tima MILP (DPRaspp) € a média dos DPRs entre a média APC1 e a

solugdo 6tima MILP (DPRapc1). Apresentamos ainda o nimero médio de iteragoes

Tabela 5.2: Comparacao dos Limites Superiores entre o APC1 e o ASDP

IHSt|J|,|E|,|S| DPRAPCI DPRASDP T'APCI T-ASDP
Inst08,02,02 1,28% 0,99% 20,63 64,14
Inst08,02,03 0,56% 0,01% 26,02 195,03
Inst08,02,04 2,90% 0,86% 270,11 4842,36
Inst09,03,02 2,77% 1,24% 27,76 266,97
Inst09,03,03 5,44% 4,09% 68,62 970,62
Inst09,03,04 4,09% 1,83% 618,49 524835
Inst10,04,02 5,73% 3,17% 34,19 613,92
Inst10,04,03 3,85% 1,95% 145,42 1617,48
Tnst10,04,04 2,14% 1,52% 990,60 5061,39
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médio gasto pelas duas metodologias, em segundos.

A Tabela compara os limites superiores produzidos pelo APC1 e pelo al-
goritmo ASDP. Com a finalidade de comparar os resultados obtidos com as duas
metodologias, apresentamos o D PR entre a média das solugdes do algoritmo APC1 e
a solugao otima MILP (DPRapc). Apresentamos, também, o D PR entre a melhor

solugao do algoritmo ASDP e a solugao 6tima MILP (DPRaspp), alem do tempo



Concluimos que o APC1 obteve resultados satisfatorios que lhe colocam como
uma excelente alternativa na solucao de QCQP nao-covexos. O APCI1 obteve um
ganho médio de 25,11% em relacdo a solugao RLC, representado na segunda coluna
da Tabela[5.1], e bons limites superiores se comparados com o ASDP representados na
quarta coluna desta tabela, além de um reduzido custo computacional, Tabela[5.2l O
ganho computacional médio é de 88,34%, como podemos observar nas duas ttimas
colunas desta tabela, ou seja, o custo computacional médio do APC1 corresponde a
11,66% do custo computacional do ASDP.

A Tabela [5.3| compara os limites superiores produzidos pelo APC1 com os li-
mites produzidos com o APC1 sem a atualizacao do parametro pctyz (ou APC2).
Neste tltimo caso o algoritmo torna-se similar ao proposto em [53]. Os resultados
apresentados na Tabela [5.3] correspondem a média das melhores soluc¢oes do APC1
e do APC2 considerando dez execucoes dos algoritmos. Com o objetivo de com-
parar os resultados obtidos pelos APCs, apresentamos o DPR entre as solucoes
(DPRApci—apc2)- Apresentamos, também, o nimero médio de iteragoes e o tempo

médio gasto pelas propostas, em segundos.

Tabela 5.3: Comparacao dos Limites Superiores entre o APC1 e o APC2

Inst|J[,|E|,|S| | DPRapci—apc2 I.apci T.apci I.apca T.apco
Inst08,02,02 -1,98% 853 20,63 456 5,17
Inst08,02,03 -0,14% 346 26,02 254 16,24
Inst08,02,04 0,00% 452 270,11 452 171,00
Inst09,03,02 -0,82% 811 27,76 457 9,06
Inst09,03,03 0,02% 559 68,62 559 60,05
Inst09,03,04 0,00% 560 618,49 560 431,74
Inst10,04,02 -0,15% 649 34,19 559 20,90
Inst10,04,03 0,00% 460 145,42 465 149,57
Inst10,04,04 0,00% 457 990,60 457 851,26

Concluimos que o APC1 obteve um ganho médio de 0, 34% em relacao ao APC2 e
que o APC1 realizou um custo computacional médio de 28% a mais em comparacao
com o APC2.

A Tabela [5.4] compara os limites superiores produzidos pelo APC1 com os limi-

tes produzidos com o APC1 denso (ou APC3), ou seja, sem utilizar o procedimento
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SparseCut para producao de cortes esparsos. Os resultados apresentados na Ta-
bela [5.4] correspondem & média das melhores solu¢oes do APC1 considerando dez
execucgoes do algoritmo APC1 e a solucao do APC3. Com o objetivo de compa-
rar os resultados obtidos pelos APC1 e APC3, calculamos para cada instancia o
DPR entre as solugoes (DPRapc1-apcs). Apresentamos, ainda, o nimero médio

de iteracoes e o tempo médio gasto pelos algoritmos, em segundos.

Tabela 5.4: Comparacao dos Limites Superiores entre o APC1 e o APC3

Inst|J|,|E[,|S| | DPRapci-apcs I.apci T.apci I.apcs T.apcs
Inst08,02,02 0,06% 853 20,63 788 39,82
Tnst08,02,03 L0,14% 346 26,02 254 24.43
Inst08,02,04 0,00% 452 27011 452 172275
Inst09,03,02 1,18% 811 27,76 1453 173,66
Inst09,03,03 0,58% 559 68,62 1172 1059,26
Inst09,03,04 0,00% 560 618,49 o560 5741,85
Inst10,04,02 1,73% 649 34,19 1304 625,60
Inst10,04,03 0,00% 460 145,42 460 597,50
Inst10,04,04 0,00% 457 990,60 457 6641,64

Concluimos que o APC1 obteve resultados satisfatérios em relagao ao APC3
apresentando um desvio médio de 0, 38%, representado na segunda coluna da tabela
e que o APCI realizou um custo computacional médio equivalente a 13% do custo
computacional do APC3. Isto reforca a necessidade da utilizacao do procedimento
SparseCut na producao de cortes esparsos que sao menos custosos para 0 processo

de reotimizagao do APC.
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5.7 Conclusao

Neste capitulo apresentamos um estudo da aplicacao de um APC para resolver a
RLE do PEP formulado como um QCQP nao-convexo, reforcado pelas restricoes
RLTs e por cortes SDPs que aproximam passo a passo a variavel matricial Y da
matriz semidefinida positiva, Y > 0, da relaxacao SDP. Os resultados numéricos
mostram que o APC1 obteve bons limites superiores para as instancias do QCQP,
porém a um baixo custo computacional em comparacao com o ASDP. Portanto, fica
demonstrado pelos resultados obtidos que a técnica de relaxacao linear estendida
surge com uma excelente alternativa para determinar fortes limites superiores para
um QCQP nao-convexo a um razoavel custo computacional, se cortes esparsos forem
utilizados. Como resultado da pesquisa descrita neste capitulo, apresentamos um

trabalho junto ao Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional do ano 2014, [55].
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Apresentamos neste trabalho um estudo do problema de estratégia de preco sob
incerteza em um mercado de energia (PEP). No capitulo apresentamos inici-
almente uma revisao bibliografica do PEP, apresentamos em seguida um modelo
genérico de um problema de programagcao em dois niveis (PPDN), introduzimos o
PEP e sua formulacao sob incerteza. Apresentamos uma reformulacao do PEP como
um problema de programacao matemaética com restricao de equilibrio e finalmente
apresentamos um modelo de programacao inteira mista (MILP) associado ao PEP.
Este ultimo foi utilizado para gerar a melhor solucao para as instancias do PEP
geradas como descrito no referido capitulo.

No capitulo apresentamos um algoritmo genético (AG) para o PEP em um
mercado de venda de energia por atacado, que foi formulado como um PPDN. Apre-
sentamos os resultados obtidos com a aplicacao do AG para as instancias do pro-
blema, com configuracao derivada do sistema brasileiro de energia, e comparamos os
resultados com a melhor solugao conhecida para as instancias. Os resultados mostra-
ram a robustez do AG que obteve solucoes de boa qualidade para todas as instancias
consideradas. Finalmente apresentamos um estudo de caso, baseado na analise da
solucao de uma instancia particular selecionada do conjunto de instancias de teste.
Dos resultados obtidos, vimos claramente, que a Companhia Energética de Sao Paulo
(CESP) foi capaz de influenciar o preco spot do sistema. Estes resultados endossam

o interesse dos agentes ofertantes em desenvolver estratégias para otimizar o seu
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lucro, bem como diminuir a sua quantidade ofertada e, ou aumentar a sua oferta de
preco. Por outro lado, o regulador do sistema sempre estard interessado em analisar
tal esquema de oferta estratégica como o objetivo de prevenir abusos de mercado.
Os dois pontos de vista sustentam a relevancia da solucao pratica do PEP nos mer-
cados de energia. Consideramos o uso da técnica de metaheuristica para a solucao
do PEP como uma das principais contribui¢oes desta pesquisa. Como resultado da
pesquisa descrita neste capitulo, apresentamos um trabalho junto ao Simpésio Bra-
sileiro de Pesquisa Operacional do ano 2012, obtendo o prémio "GAPSO Best Paper
Award for the CLAIO/SBPO - Professor Roberto Diéguez Galvao"atribuido ao me-
lhor artigo, [31], além de uma publicagao no perioédico International Transactions
in Operational Research - ITOR, [32].

No capitulo apresentamos uma formulacao matematica do PEP como um pro-
blema de programacao quadratico com restrigdes quadraticas (QCQP) ndo-convexo
e investigamos a aplicacao de relaxagao semidefinida (SDP) para calcular fortes limi-
tes superiores para o problema. Realizamos a aplicacao de um algoritmo de plano de
corte SDP (ASDP) com o objetivo de determinar forte relaxacdo SDP a um esforco
computacional reduzido se comparado com o esforco necessario para resolver uma
relaxacao SDP reforgcada pela adigao de todas as restricoes derivadas da técnica de
reformulacdo por linearizagao (RLTs). Verificamos a eficiéncia do ASDP na obten-
cao de fortes limites para as instancias do problema. Notamos ainda que o ASDP
superou com folga a relaxacdo linear continua (RLC) do modelo MILP em todas as
instancias, porém apresentando um elevado esforco computacional. Como resultado
da pesquisa descrita neste capitulo, apresentamos um trabalho junto ao Simposio
Brasileiro de Pesquisa Operacional do ano 2013, [51].

No capitulo (5] apresentamos um estudo da aplicagdo de um APC para resolver a
relaxacao linear estendida (RLE) do PEP formulado como um QCQP néo-convexo,
reforcado pelas restrigoes RLTSs e por cortes espectrais esparsos que aproximam passo
a passo a variavel matricial Y da matriz semidefinida positiva, Y > 0, da relaxacao

SDP. Os resultados numéricos mostraram que o APC obteve bons limites superiores
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para as instancias do QCQP além de um reduzido custo computacional em compara-
¢ao com o algoritmo ASDP. Portanto, fica demostrado pelos resultados obtidos que
a técnica de relaxagao linear estendida surge com uma excelente alternativa para de-
terminar fortes limites superiores para as instancias de um QCQP nao-convexo a um
razoavel custo computacional, se cortes esparsos forem utilizados. Como resultado
da pesquisa descrita neste capitulo, apresentamos um trabalho junto ao Simposio
Brasileiro de Pesquisa Operacional do ano 2014, [55]. Consideramos o uso da técnica
de relaxacao linear estendida aplicada ao PEP por meio de um APC como uma das
principais contribuicoes desta pesquisa.

Como trabalhos futuros destacamos as seguintes propostas:

-Aplicar o BRKGA framework, [56], nas instancias do PEP e confrontar os
resultados com os resultados produzidos com o AG proposto neste trabalho.

-Aplicar o APC proposto neste trabalho para solucionar a RLE de outros pro-
blemas QCQPs.

-Desenvolver um algoritmo exato para solucionar o PEP aplicando a metaheu-

ristica e a RLE apresentada nesta pesquisa.
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