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RESUMO

O Sistema Elétrico Brasileiro (SEB) apresenta caracteristicas peculiares devido as grandes
dimensoes do pais e pelo fato da geracao elétrica ser proveniente predominantemente de
usinas hidraulicas. Como as afluéncias a estas usinas possuem comportamento estocéastico
e grandes reservatérios proporcionam ao sistema a capacidade de uma regularizacao
plurianual, a utilizagdo dos recursos hidraulicos deve ser planejada de forma minuciosa
em um horizonte de tamanho consideravel. Assim, o planejamento da operacao de médio
prazo compreende um periodo de 5 a 10 anos com discretizacao mensal e é realizado
por uma cadeia de modelos computacionais tal que o principal modelo desta cadeia é
baseado na técnica da Programacao Dindmica Dual Estocastica (PDDE). O objetivo
deste trabalho é obter avangos nas metodologias de programacao dindmica atualmente
utilizadas. Partindo-se da utilizacao da insercao iterativa de cortes, implementa-se um
modelo computacional para o planejamento da operacao de médio prazo baseado na
metodologia de Programagao Dindmica Estocéstica (PDE) utilizando uma discretizagao
mais eficiente do espago de estados (PDEE). Além disso, a metodologia proposta de PDE
possui um critério de convergéncia bem definido para o problema, de forma que a inclusao
da medida de risco CVaR nao altera o processo de avaliacdo da convergéncia de forma
significante. Dado que a inclusao desta medida de risco a PDDE convencional dificulta a
avaliacdo da convergéncia do processo pela dificuldade da estimacao de um limite superior
valido, o critério de convergéncia proposto na PDEE é, entao, base para um novo critério
de convergéncia para a PDDE tal que pode ser aplicado mesmo na consideracao do CVaR
e nao aumenta o custo computacional envolvido. Adicionalmente, obtém-se um critério de
convergéncia mais detalhado em que as séries utilizadas para amostras de afluéncia podem
ser avaliadas individualmente tais que aquelas que, em certo momento, nao contribuam de
forma determinante para a convergéncia podem ser descartadas do processo, diminuindo
o tempo computacional, ou ainda serem substituidas por novas séries dentro de uma
reamostragem mais seletiva dos cenarios utilizados na PDDE. As metodologias propostas
foram aplicadas para o calculo do planejamento de médio prazo do SIN baseando-se em
subsistemas equivalentes de energia. Observa-se uma melhoria no algoritmo base utilizado
para a PDE e que o critério proposto para convergéncia da PDDE possui validade mesmo

quando CVaR ¢é considerado na modelagem.

Palavras-chave: Planejamento da Operacao. Sistemas Hidrotérmicos. Programacao
Dindmica. Aversao a Risco. Programacao Dinamica Dual Estocastica. Discretizacao
Eficiente.



ABSTRACT

The Brazilian National Grid (BNG) presents peculiar characteristics due to its huge
territory dimensions and hydro-generation predominancy. As the water inflows to these
plants are stochastic and a pluriannual regularization for system storage capacity is
provided, the use of hydro-generation must be planned in an accurate manner such that it
considers a long planning period. So, the long-term operation planning (LTOP) problem is
generally solved by a chain of computational models that consider a period of 5 to 10 years
ahead such that the primary model of this chain is based on Stochastic Dual Dynamic
Programming (SDDP) technique. The main contribution of this thesis is to propose some
improvements in Stochastic Dynamic Programming techniques usually settled on solving
LTOP problems. In the fashion of an iterative cut selection, it is firstly proposed a LTOP
problem solution model that uses an efficient state space discretization for Stochastic
Dynamic Programming (SDP), called ESDP. The proposed model of SDP has a well-
defined convergence criterion such that including CVaR does not hinder convergence
analysis. Due to the lack of good upper bound estimators in SDDP when including
CVaR, additional issues are encountered on defining a convergence criterion. So, based on
ESDP convergence analysis, a new criterion for SDDP convergence is proposed such that
it can be used regardless of CVaR representation with no extra computational burden.
Moreover, the proposed convergence criterion for SDDP has a more detailed description
such that forward paths can be individually assessed and then be accordingly discarded
for computational time reduction, or even define paths to be replaced in a more particular
resampling scheme in SDDP. Based on aggregate reservoir representation, the proposed
methods of convergence of SDDP and the ESDP were applied on LTOP problems related to
BNG. Results show improvements in SDDP based technique and effectiveness of proposed

convergence criterion for SDDP when CVaR is used.

Keywords: Long-Term Operation Planning. Hydrothermal Systems. Stochastic Dy-
namic Programming. Risk Aversion. Stochastic Dual Dynamic Programming. Efficient

Discretization.
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1 INTRODUCAO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O sistema de producao de energia elétrica brasileiro, com caracteristicas inicas no
mundo, é um sistema hidrotérmico de grande porte com forte predominancia de usinas

hidrelétricas, como indicado na Figura 1, retirada de [1].

Biomassa
8,8% Edlica e Solar

3,5%

Nuclear

Carvdo
Mineral

/_ 2,4%
~—Gas Industrial
\ 1,2%
Importag¢do
4,2%

Figura 1 — Oferta de poténcia de geragao elétrica (%) — 2015 (Fonte: MME)

Primeiramente, dos valores apresentados, tem-se um total de cerca de 80% de
participagao de fontes renovaveis na matriz elétrica brasileira, contrastando significati-
vamente com a média mundial de cerca de 20% [1]. Sobretudo, hd uma supremacia da
geracao hidraulica tal que ao incluir a importacao de Itaipu, que é uma usina binacional
pertencente a Brasil (50%) e Paraguai (50%), tem-se uma participagao total de 68% de

geracao hidraulica.

Adicionalmente, os componentes do Sistema Interligado Nacional (SIN) advém
de multiplos proprietarios, que sao os agentes do SIN. Sendo assim, o gerenciamento do
sistema se torna uma tarefa complexa, pois mesmo com a presencga de diversos agentes,
sabe-se que a predominancia da geracao hidraulica implica que a operacgao do sistema
possui uma alta dependéncia das afluéncias, que ocorrem de forma estocastica, e, assim,
a operacao do sistema nao pode ser realizada sob a Otica simplesmente econdémica das

empresas detentoras, pois o SIN deve possuir uma operacao eficiente e, sobretudo, segura.

Como as usinas hidrelétricas sao geralmente construidas em locais distantes dos
centros de carga, tornou-se necessaria a construcao de um extenso sistema de transmissao
para possibilitar a troca de energia entre regioes. Com isso, pode-se também obter
vantagens de possiveis diversidades no comportamento hidrolégico entre as diferentes

bacias hidrogréaficas distribuidas ao longo do extenso territorio brasileiro, aproveitando a
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complementaridade dos regimes hidrologicos existente entre elas, conforme mostrado na

Figura 2.
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Figura 2 — Complementaridade hidrolégica entre os subsistemas SE/CO/N/NE e Sul

A operagao coordenada do sistema eletroenergético é realizada de forma a minimizar
os custos globais de producao de energia elétrica e este objetivo é atingido com base na
interdependéncia operativa entre as usinas, na interconexao dos sistemas elétricos e na

integracao dos recursos de geragao e transmissao no atendimento da demanda.

Porém, devido a diversos fatores como restri¢coes de utilizacao das usinas térmicas,
nao linearidades das fungoes de producao das usinas hidraulicas, incertezas quanto as
afluéncias, somado ao nimero de aproveitamentos e estagios considerados, a operacao
coordenada do sistema é um problema de grande porte [2]. Isto obriga a adogao de
simplificagoes que consistem na divisao em subproblemas com diferentes horizontes de
estudo [3]. Deste modo, deve-se equilibrar, por meio de uma cadeia de modelos computa-
cionais acoplados, a representacao da estocasticidade das afluéncias e das nao linearidades
do problema através de graus de detalhamento diferenciados sob diversificados horizontes

de estudo, conforme ilustrado na Figura 3.

OS ENFOQUES 0S ESTUDOS 0s MODELOsS

Planejamentoda
Operagao Energética

MEDIO PRAZO
\‘%'- horizonte: 5 anos
i discretizagao: mensal ¥
CURTO PRAZO
[ﬂ horizonte: até12 meses
discretizagdo: semanal / mensal F ———
CURTISSIMO PRAZO
horizonte: até 1 semana
discretizacéo: ¥ hora -

Objetivo: Minimizar o custo total da operagio

Representagao das Incertezas
Detalhamento da Representagéo
do Sistema

Figura 3 — Horizontes de estudo adotados na operacao do SIN
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Estudos de curtissimo prazo se referem a programacao didria da operagao, em que
o horizonte considerado é de apenas alguns dias e discretizados em etapas horarias ou
de meia hora. A incerteza das vazoes nao é representada, tal que estas sdo modeladas
de forma deterministica ja que as vazoes possuem maior previsibilidade no problema de
horizonte de estudo reduzido. Em contrapartida, o parque hidrotérmico é representado de
forma detalhada, levando-se em conta diversas restri¢oes relativas a maquinas e turbinas,
tais como: tomada e alivio de carga, faixas operativas das turbinas, entre outras. Além
disto, a rede de transmissao é representada de forma precisa ao considerar as grandezas
elétricas de forma direta no modelo. As metas de geracao de cada unidade geradora sao
definidas considerando a funcao de custo futuro gerada pelo modelo de curto prazo no

estagio de acoplamento entre os modelos.

No planejamento da operagao de curto prazo, representa-se a estocasticidade das
afluéncias, porém de forma simplificada. J4 os componentes do sistema sao representados
em menos detalhes do que na programacao diaria, porém, ainda ha um detalhamento
consideravel das caracteristicas de geracao das usinas. Entao, mesmo considerando menos
detalhes, as usinas sao representadas individualmente com as decorrentes nao linearidades
da funcao de producao e demais restri¢oes e a rede de transmissao sdo modeladas utilizando-
se de simplificacoes nas grandezas elétricas. Embora o estudo de curto prazo englobe
conceitualmente um horizonte de até 12 meses, utiliza-se, comumente, um horizonte de 2
meses em que a partir do qual a operagao é definida pela funcao de custo futuro gerada

pelo modelo de médio prazo.

No planejamento da operagao de médio prazo, a estocasticidade das afluéncias é
detalhadamente representada, com uma abordagem mais complexa do processo estocastico.
Porém, o sistema é representado de maneira simplificada, pois as usinas nao sao repre-
sentadas individualmente devido a agregacao dos reservatorios em sistemas equivalentes
de energia. Sendo assim, as nao linearidades sao representadas de forma aproximada, o
sistema de transmissao é representado como somente um conjunto de restricoes de impor-
tagao e exportacao entre regioes e a operagao ¢ interpretada como sendo o comportamento

global do sistema equivalente em questao [4].

Os modelos homologados e adotados oficialmente para o planejamento da operacao
do SIN sao desenvolvidos pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) e podem

ser enumerados [5]:

o DESSEM-PAT (em processo de validagao): modelo utilizado para a programacao
diaria da operagao;

« DECOMP: modelo utilizado para o planejamento de curto prazo;

« NEWAVE e SUISHI-O: modelos utilizados para o planejamento de médio prazo.
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O presente trabalho foca na resolucao do problema de médio prazo, tal que a
estocasticidade do problema é representada de forma detalhada e o sistema é representado
de forma simplificada. A Figura 4 representa o procedimento de agregacao dos reservatorios,
em que um conjunto de usinas é representado por um tnico reservatério equivalente de
energia. Uma descricdo mais detalhada dos parametros para construcao dos reservatérios

equivalentes de energia é apresentada adiante, através da Secao 3.1.

Reservatorio
equivalente
de energia

Figura 4 — Sistemas equivalentes de energia

O horizonte de estudo compreendido no planejamento de médio prazo é de 5 anos
para o SIN devido a estudos realizados no passado relativos a capacidade de regularizacao
dos reservatorios. Porém, devido a fatores principalmente ambientais, os empreendimentos
construidos nos ultimos anos nao possuem uma capacidade de armazenamento tao grande
como a existente nas usinas construidas em décadas passadas. A Figura 5 [6] ilustra,
de forma indireta, a redugao na capacidade de regularizac¢ao do sistema e, assim, novos
estudos podem ser realizados no intuito de determinar um prazo mais adequado para o

horizonte de estudo.

Relagdo entre a Energia Armazenavel Maxima e a Carga de Energia

EARM / Carga
w

2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

FONTE: EPE

Figura 5 — Relagao entre a energia armazenavel maxima e a carga do SIN

Entretanto, o governo brasileiro tem incentivado a construgao de empreendimentos

para producao de energia elétrica que utilizem fontes alternativas a hidrica [7], com o
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objetivo de reduzir os impactos ambientais negativos a promocao de desenvolvimento
sustentavel e a diminuicao de riscos hidrolégicos no suprimento de energia elétrica do pais.
A Tabela 1 mostra a evolugao da matriz energética brasileira nos tltimos anos e previsao
em horizonte préximo, em que se observa uma grande tendéncia de aumento da geragao

edlica na composi¢ao da matriz.

Tabela 1 — Resumo da evolugdo da matriz energética brasileira (Fonte: PEN 2013)

) Crescimento 2012-2017
P (MW) %)
Hidraulica 17970 20.1
Nuclear 0 0.0
Gés/GNL 3246 33.1
Carvao 1085 51.1
Biomassa 927 18.7
Eodlica 6715 381.1

Além de questoes ambientais, as fontes alternativas de energia elétrica apresentam
uma caracteristica importante do ponto de vista operacional que é relacionada a comple-
mentaridade da oferta de energia. Fontes alternativas, como biomassa e edlica, apresentam
maior disponibilidade de geracao durante o periodo de seca hidrolégica do Sistema Interli-
gado Nacional (SIN). Desta forma, estas fontes se apresentam como complementares a
oferta hidrica tais que desempenham um papel de “reservatérios virtuais”, exatamente
no periodo seco. Por esta razao, a diversificacao das fontes na composicao da energia
produzida ao longo do ano permite reduzir o efeito da sazonalidade da oferta hidrica como

mostra a Figura 6 (Fonte: [7]).
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Figura 6 — Complementaridade anual das diversas fontes de geracao.
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Dadas diversas alternativas energéticas observaveis pelo mundo, o Brasil possui
uma vantagem estratégica em relacao a maioria dos outros paises, que é a capacidade de ar-
mazenamento do excedente através dos reservatorios das usinas hidrelétricas. Desta forma,
um valor excedente de geracao edlica pode ser indiretamente convertido em armazenamento
através de um desestoque nao realizado de alguma usina hidrelétrica sem acarretar, desta
forma, custos elevados no desenvolvimento de tecnologias para armazenamento de energia
elétrica. O mesmo aproveitamento da complementaridade pode ser feito através da geracao
de pequenas centrais térmicas (PCT) a biomassa movidas, por exemplo, a bagaco de cana,
em que se tem uma disponibilidade de geracao em aproximadamente sete meses do ano,

de maio a novembro na regiao Sudeste.

Contudo, as usinas térmicas, flexiveis ou nao, ainda desempenham o papel principal
na seguranca operativa do SIN, pois sao despachadas com a finalidade de garantir os
estoques de dgua nos reservatorios durante o periodo seco, proporcionando maior seguranga

ao sistema [7].

O objetivo do planejamento da operacao de médio prazo é a determinagdao de uma
estratégia de producao de energia que minimize o valor esperado dos custos operativos
no horizonte de planejamento considerado. Nestes custos incluem-se principalmente
0s gastos com combustiveis das usinas termelétricas, eventuais compras de energia de
sistemas vizinhos e os custos de déficit, que refletem o prejuizo a sociedade quanto ao nao

atendimento pleno da demanda.

Observa-se que a agua, a priori, ndo possui custo para a geragao elétrica
3], porém, o gerenciamento dos recursos hidricos pode afetar de forma intensa o custo de
operagao do sistema em periodos posteriores. Isto porque, embora pareca que a estratégia
Otima seja utilizar o minimo possivel de geracao térmica em um curto prazo, a estocagem
da dgua pode vir a ser importante, visto que a agua disponivel no futuro dependera dos
regimes da chuva, o que pode implicar em uma operacao insegura. Conclui-se que, pelo fato
do sistema brasileiro ser predominantemente hidraulico e das afluéncias se comportarem

de forma estocastica, o sistema se torna bastante sensivel a parametros incertos .

Desta forma, é importante a existéncia de reservatérios de agua com o objetivo de
possibilitarem a estocagem de agua para suprir os possiveis periodos de seca, aumentando
a confiabilidade da geracao hidrelétrica. Neste contexto, o maior desafio do planejamento
de médio prazo esta em determinar uma operacao que leva em conta o custo de operacao
de uma dada decis@ao operativa, somada ao custo esperado advindo da decisdo tomada em

periodos futuros. A Figura 7 [8] ilustra as possibilidades presentes nesta andlise.
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s Afluéncias Conseqiiéncias
Decisao Futuras operativas
. altas |>—==| operagao econémica |
Utilizar os
reservatorios
baixas % déficit
o altas = vertimento
Nao utilizar os
reservatorios
baixas |~—'-| operag&o econbémica |

Figura 7 — Consequéncias da decisdo operativa de um sistema hidrotérmico

O uso da agua estocada garante uma opera¢ao menos onerosa no presente; porém,
pode impactar em um alto custo de energia no futuro, caso haja uma baixa afluéncia,
ja que a energia devera ser gerada por fonte térmica de custos possivelmente elevados
podendo, inclusive, ocorrer o nao suprimento da demanda. Do contrario, caso se decida
operar o sistema com a utilizagao de geracao térmica no estagio atual e ocorra afluéncias
altas no futuro, havera um desperdicio de geracao térmica no presente ou até mesmo a
necessidade de vertimento de dgua, que impactam em um aumento no custo de operacao

acima do necessario para garantir a seguranca do sistema.

Esta dualidade no processo decisério faz com que o custo de operacao seja composto
pelo custo presente mais o custo futuro, representados na Figura 8 [8] através de curvas
que representam os custos atual, futuro e total, em func¢ao do nivel de armazenamento
final de um determinado estagio. Desta forma, explica-se o porqué de apesar do custo da
agua ser considerado igual a zero a sua utilizagdo ou nao em um determinado més resulta
em custo futuro associado a esta decisao. Através desta metodologia, a utilizagdo da dgua

tem um custo indireto incorporado ao problema através da funcao de custo futuro.

— Custo Futuro K
- = =Custo Imediato /-’,
== Custo Total g

0% 100%
Volume Armazenado Final

Figura 8 — Fung¢do de custo imediato, custo futuro e custo total
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Em resumo, a operacao do sistema hidrotérmico sera realizada através da determi-
nacao de uma estratégia de producgao de energia que minimize o valor esperado dos custos
operativos no horizonte de planejamento considerado, o que equivale a encontrar o estado

operativo em que a soma das parcelas de custo imediato e futuro seja minima.

1.2 BREVE HISTORICO DO PLANEJAMENTO ENERGETICO DO SIN

A operagao do sistema eletroenergético brasileiro, que antes era determinada
somente pelos proprietarios das usinas, passa a ser realizada de forma coordenada em
meados da década de 70. Desde entao, houve o desenvolvimento de metodologias na
tentativa de garantir uma operacdo economica e segura do sistema, que é, a partir de

entao, gerenciado por um orgao centralizador.

Entre 1974 e 1978 foi utilizado um modelo deterministico com base no uso de
curvas-guia, que estabelecia as reservas energéticas minimas que deveriam ser mantidas
nos reservatorios do sistema, baseando-se na pior série de todo o histérico de vazoes, de
maneira que a demanda de energia do sistema fosse atendida sem ocorréncia de déficits
dentro da capacidade de geragao do parque térmico existente [9]. A utilizagao deste tipo

de abordagem pode também ser verificada em [10].

Foi adotado, a partir de 1979, um modelo estocastico desenvolvido pela Eletrobrés e
CEPEL que era baseado na Programagao Dindmica Estocéstica (PDE) conjuntamente
ao uso do modelo a sistemas equivalentes [4], que visa a reduzir o nimero de varidveis
de estados através da agregacao dos diversos reservatorios. Porém, devido aos recursos
computacionais da época, era possivel a representacao de somente um sistema equivalente
de energia e, desta forma, a operacao energética de cada regiao ou subsistema era realizada

de forma independente e as interligagoes nao eram explicitamente representadas.

Entretanto, com a interligacao cada vez mais intensa do sistema brasileiro através
da ampliagao do sistema de transmissao, houve a necessidade de se representar os diferentes
subsistemas de forma conjunta para a obtencao de resultados mais confidveis e, desta
forma, a representacao de somente um subsistema para a realizacao do célculo da politica

nao era mais suficiente.

Para contornar o problema da “maldicao da dimensionalidade” existente na PDE,
em que a complexidade do problema cresce exponencialmente com a insercao de novas varia-
veis de estado, foi proposta, em 1985, a Programacao Dindmica Dual Estocastica — PDDE
[11,12], que utiliza a técnica de Decomposi¢ao de Benders e trata o problema de forma
analitica, evitando a discretizacao do espaco de estados tal como é feito na técnica da
PDE. Desta forma, o esforco computacional diminui substancialmente e possibilita-se a
consideracao de mais reservatorios além da utilizacao de modelos de geracao de canarios

na representacao das afluéncias.
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Esta modelagem ¢, atualmente, muito utilizada e estd implementada nos modelos
DECOMP e NEWAVE [5,13] desenvolvidos pelo CEPEL, os quais sdo os modelos oficiais
homologados para o planejamento da geragdo do SIN nos horizontes de curto e médio
prazo, respectivamente. O modelo NEWAVE considera o horizonte de médio prazo para
o planejamento da operagdo com 5 a 10 anos de estudo e discretizacao mensal. Neste
horizonte, a tendéncia hidroldgica e os armazenamentos finais dos sistemas equivalentes
em cada estagio sao considerados como variaveis de estado do problema. No modelo
NEWAVE aplica-se a PDDE proposta por Pereira e Pinto [14], porém o modelo DECOMP
é resolvido por meio de Nested Benders Decomposition, em que se resolve o problema
da “arvore completa” [15,16], porém com a considera¢do de um nimero menor estigios
devido a complexidade do problema. Desta forma, o modelo de médio prazo considera um
numero grande de estagios e utiliza a PDDE para a resolucao do problema, que é acoplado

ao modelo de curto prazo através da funcao de custo futuro.

Para representar as incertezas em relacao as afluéncias, sao gerados cenarios
sintéticos de energias afluentes [17-19] com base no histérico de vazdes por meio de
um modelo auto-regressivo periédico — PAR(p) — implementado no modelo GEVAZP,
também desenvolvido pelo CEPEL.

No ambito da comercializagao de energia [20], as empresas atuantes no setor
elétrico encontram-se desverticalizadas, de forma a manter a concorréncia nos segmentos
de geracao e comercializacao e os setores de transmissao e distribuicao sao gerenciados
de forma regulada. Esta configuracao do setor elétrico visa a modicidade tarifaria e os
softwares oficiais apresentados para a coordenacao da operacao sao também utilizados
para a composi¢ao do preco, que é obtido através do custo marginal de operacao obtido da
execucao do modelo. Assim, as metodologias utilizadas na determinacao do planejamento
tém forte impacto no setor, pois além de fornecerem uma operagdo mais segura do sistema,

apresentam a capacidade de interferir no faturamento dos agentes do SIN [21,22].

Um importante acontecimento no historico do SIN foi o periodo de racionamento
vivido em 2001, que expoOs a importancia do gerenciamento do risco de operagdo. Em
2004, a Lei 10.848 instituiu a Curva de Aversao a Risco (CAR), em que se estabelecem os
requisitos de energia armazenada em base mensal adotados como referéncia de seguranca
para o atendimento do SIN [23,24] utilizando, para isso, recursos energéticos de custos
mais elevados de forma a preservar a seguranca do atendimento a carga. Procedimentos
heuristicos foram introduzidos para modelar curvas bianuais de seguranca, que basicamente
se referem a niveis minimos de seguranga para os reservatérios. Entretanto, o procedimento
proposto nao considera todos os reservatorios em uma mesma fungao multidimensional e,
além disso, insere procedimentos heuristicos que fazem com que o problema de otimizacao
possa se tornar mal condicionado quanto a questoes de convexidade gerando instabilidades
na convergéncia da PDDE [25].
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Em busca de operagoes seguras, tornou-se comum a utilizacao dos Procedimentos
Operativos de Curto Prazo (POCP) pelo ONS de forma a garantir melhores niveis de
segurancga para o sistema através do despacho antecipado de térmicas de Custo Variavel
Unitério (CVU) mais baixo, definindo um estoque de seguranga nos reservatorios ao final
do periodo seco de cada ano. A necessidade recorrente da utilizagdo destes procedimentos
mostra que o problema de planejamento pode ser melhor definido em termos de seguranga

energética.

Estudos sobre medidas de risco continuaram a ser realizados e, em 2009, o ONS
iniciou estudos em cooperagao técnica com o Georgia Institute of Technology que, pos-
teriormente, culminou na utilizacdo da métrica proposta por Matos [26] para tratar o
problema de forma avessa a risco, utilizando uma medida denominada Valor Condicionado
a um Dado Risco, ou do inglés, Conditional Value at Risk (CVaR) [27]. Diversos outros
trabalhos foram realizados nesta linha [28-31], que ainda se encontra em intenso estudo.
Atualmente, o CVaR vem sido amplamente utilizado para a resolu¢ao do problema de
planejamento energético de médio prazo do SIN [32], sendo oficialmente adotado a partir
de setembro de 2013. Uma comparacao entre metodologias baseadas em CVaR e CAR foi
realizada em [33], em que a modelagem da aversdo a risco pelo CVaR obteve resultados
mais sélidos, embora a inclusdo unicamente da CAR represente uma melhora consideravel

nos niveis de seguranga operacional do sistema [34].

Ainda quanto a métodos baseados em niveis de seguranca, pode-se citar meto-
dologias alternativas que, diferentemente de uma curva como na CAR, propéem uma
solucao dentro de uma perspectiva multivariada do problema através da utilizacao de
uma superficie de aversdo a risco (SAR), como proposta em [35], analisada em [36] e
implementada no modelo oficial em [37,38], em que a metodologia proposta constitui uma

evolucao daquela instituida em 2004 e funciona como uma complementacao ao CVaR.

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este trabalho se baseia no tratamento estocastico dado ao problema de planejamento
de médio prazo do SIN, desde que é um consenso no meio cientifico que a modelagem
da estocasticidade do problema ¢ mais importante do que a modelagem detalhada da
representacao dos elementos do sistema, possivel na formulacao deterministica. Entretanto,
cabe ressaltar que alguns trabalhos mostram que em sistemas complexos como no caso
brasileiro, a utilizacdo de modelos deterministicos podem fornecer resultados bastante
comparaveis aos obtidos por modelos estocésticos [39], desde que simplificagbes importantes

na modelagem fisica do sistema podem comprometer a qualidade da solugao.

Ja em um caminho intermediario entre o tratamento estocastico e deterministico,
encontram-se trabalhos que tratam da desagregacao do resultado obtido por modelos

estocésticos através, por exemplo, de uma simulacao final diferenciada que utiliza modelos
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individualizados e nao lineares. Ou seja, tem-se a politica realizada por modelos estocasticos
convencionais que consideram a representacao agregada do sistema e a simulagao final
ou desagregacao dos resultados é realizada por modelos nao lineares com a representacao
de cada usina do sistema de forma detalhada [40,41]. Resultados mostram que pode-se
alcancar solucoes mais realistas ao fazer a simulagao final com uma representagao mais
detalhada do sistema. Diferentemente de [40] e [41], em que os modelos correspondem a
problemas de otimizagao, o modelo SUISHI-O [42,43] do CEPEL inclui procedimentos
heuristicos no processo de desagregacao da operacao obtida por modelos a sistemas

equivalentes de forma a representar procedimentos de operagao.

A possibilidade de haver um acoplamento hidraulico entre os subsistemas foi
apresentada em [44], o que possibilitou a representacao de sistemas equivalentes distintos
acoplados hidraulicamente no problema. Marcato [2] estendeu a abordagem do acoplamento
hidraulico considerando sistemas hibridos, que podem ser constituidos por subsistemas
representados de forma equivalente ou individualizada e considera todas as possibilidades
de acoplamento entre os subsistemas. Em [45] foi realizado um aprimoramento no calculo
do peso utilizado nas parcelas de acoplamento hidraulico entre os subsistemas tais que
os resultados de geragao hidraulica dos subsistemas fiquem o mais préximo possivel da

operacao real.

Ramos [46] aperfeicoou a modelagem hibrida desenvolvida em [2] ao tornar mais
realista a representacao individualizada utilizada em modelos hibridos ao considerar as nao
linearidades da funcao de producgao hidraulica diretamente no modelo de planejamento.
Para isto a funcao de producao das usinas é modelada por um conjunto inequagoes obtidas
de um algoritmo de fecho convexo em um espago de quatro dimensoes (geracao hidraulica,
armazenamento, turbinamento e vertimento) de forma semelhante ao realizado em modelos
de curto prazo [47,48]. Além disto, foi mostrado que é possivel a resolugdo do problema
do planejamento do SIN via PDDE de forma individualizada através de clusters para
processamento paralelo. A evolucao nas formas de representagdo do problema é importante
para melhorar a modelagem do problema real, em que se pode, por exemplo, tornar
solucoes de vertimentos mais realistas dentro da modelagem individualizada, que nao
restringe muitos reservatorios do sistema a operacao paralela suposta pela modelagem a
sistemas equivalentes. De fato, a representagao do SIN dentro da modelagem a sistemas

equivalente de energia sofreu alteragoes recentes, como pode ser observado no Anexo B.

Como mencionado na se¢ao anterior, metodologias baseadas na PDE deixaram de
ser aplicadas na resolucao do planejamento do SIN devido a dimensionalidade do problema.
Contudo, com relacao a algumas décadas atras, houve um avanco consideravel nos recursos
computacionais disponiveis e a aplicacao da técnica da PDE foi revista em [49] através da
metodologia da PDE-CH (Programacao Dindmica Estocéstica com algoritmo de Convex

Hull). Naquele trabalho, utilizou-se técnicas para a construgao de fechos convexos ou
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convex hull por meio do algoritmo quick hull [50] a fim de representar as fungoes de custo
futuro do problema no caso multidimensional através de uma aproximagao secante (ou
inner approximation), diferentemente do caso da PDDE que realiza uma aproximagao

tangente através dos multiplicadores de Lagrange em um esquema de outer approximation.

Algumas melhorias foram feitas para aumento do desempenho da metodologia da
PDE-CH, destacando-se dois procedimentos: a utilizagdo do processamento paralelo [51]
e a insergao iterativa de cortes nos problemas de programacao linear [52] de maneira a
aumentar a eficiéncia do processo de resolugao dos problemas, com uma redugao apreciavel
de esfor¢co computacional. Particularmente, a insercao iterativa é também aplicada a
PDDE em [53].

Trabalhos que utilizam procedimentos iterativos em contextos distintos para fins
parecidos (melhoria da eficiéncia computacional) sdo vistos em [54], para representagao de
perdas em linhas de transmissao no problema de curto prazo ou em [55], em que viabiliza-se
a representacao de nao linearidades no custo das usinas térmicas no problema de médio
prazo. Em [56] observa-se a aplicagdo do procedimento iterativo proposto em [52] no
contexto especifico da PDDE, em que o tratamento adicional dado a cortes recessivos se

torna importante para obtencao de uma elevada eficiéncia computacional.

Dadas as melhorias mencionadas em relacao a PDE-CH, outro fator que facilita a
aplicacao desta metodologia para resolucao de problemas reais é a escolha da aproximacao
da FCF, que substitui a utilizagdo dos cortes ou hiperplanos tangentes (outer approzimation)
utilizados na PDDE por uma aproximagcao por hiperplanos secantes, tal que a metodologia
da PDE-CH pode ser utilizada para analises rapidas de solu¢oes do problema. Isto porque,
no caso da PDE-CH, ha uma tendéncia de superestimacao da funcao de custo futuro,
ao contrario do que ocorre na PDDE, em que a interrupc¢ao prematura do processo de
convergéncia pode levar a solugoes com riscos consideraveis de déficit. Como outros
trabalhos em que a PDE é desenvolvida, pode-se, em [57], citar o uso de redes neurais
artificiais para a determinacao da politica em problemas com um ntimero consideravel de

dimensoes do espaco de estados.

A técnica da PDE-CH como implementada em [58] ndo é capaz de representar
a tendéncia hidrolégica no problema e somente a abordagem a eventos independentes é
viavel. Além disto, utiliza-se uma discretizacao fixa e uniforme do espaco de estados para
varredura e construgao das fungoes de custo futuro. Com isto, ndo se exploram regices
que necessitem de maior discretizacao ou regides que podem ser simplificadas com menos
discretizacoes. Além disto, a discretizacao fixa e predefinida ndao acompanha um critério

mais claro para avaliacao ou estimacao da qualidade da solugao obtida.

Um fato interessante é que a aversao a risco nao altera o processo da PDE-CH de
forma significativa. O mesmo ocorre com a PDDE, a menos quanto o critério de parada do

algoritmo. De fato, a inser¢cao do CVaR dificulta a estimacdao de um limite superior valido
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para a PDDE na elaboracao do critério de parada. Esta dificuldade ocorre porque a fase
forward, como na forma usual, consiste de uma sequéncia de realizagoes tinicas por cenario
e a obtencao da medida de risco neste caso nao ¢ trivial, visto que para uma estimacao do
limite superior seria requerido um processo de amostragem condicional que acarreta um

alto custo computacional quando é considerado um niimero maior de estagios [59].

Além disso, essas caracteristicas quanto a estimagao do limite superior sugerem que,
contrariamente ao que é realizado na PDDE padrao, o calculo deste parametro seja feito
no sentido recursivo, ou seja, partindo do ultimo estagio. No caso neutro a risco, os custos
de cada estagio podem ser estimados pela média dos custos encontrados nos nés. Isto é
possivel devido a propriedade aditiva do operador de calculo do valor esperado. Ja o CVaR
nao possui todas as propriedades que permitiriam uma flexibilizacao na contabilizacao dos

custos para a estimacao do limite superior.

Com isto, o limite superior como calculado no caso neutro a risco nao possui
validade para verificagdo da convergéncia. Uma estimacao adequada poderia ser feita com
a varredura completa da arvore de cenarios como apresentado em [27]. Porém, um grande
recurso computacional é requerido fazendo com que este procedimento possa ser utilizado

para somente um nuimero bastante pequeno de estagios.

Em [60] é proposto um procedimento para redugdao do esfor¢o computacional na
estimagao do limite superior confiavel através de uma selecdo das amostras da arvore de
cendarios utilizando o fato de que somente valores extremos contribuem para o calculo do
CVaR, diminuindo o espago amostral. De acordo com concepgao classica da verificagao
da convergéncia da PDDE, que utiliza um limite superior de amostras de sequéncias
de realizagoes, este trabalho conseguiu um progresso notavel ao mostrar um estimador
eficaz para alguns problemas, porém o niimero de estagios utilizados no trabalho ainda é
insuficiente para a sua utilizacdo em um problema de planejamento de médio prazo em

que o numero de estagios é frequentemente bastante alto.

Alguns outros trabalhos recentes [29,59,61] também abordam este problema da
estimacao do limite superior para a PDDE quando considera aversao a risco e todos os

trabalhos citados apontam alternativas para a avaliacao da convergéncia da PDDE.

Em [29] sugere-se utilizar somente o limite inferior na avaliagdo da convergéncia.
Mais especificamente, é avaliada a estabilidade do limite inferior e quando nao mais houver
acréscimo significativo deste pardmetro, significa que a convergéncia foi obtida. A critica
a esta proposicao reside no fato de que o processo pode em algum momento estacionar em
alguma condicao e fornecer convergéncias prematuras para o problema dependendo, por

exemplo, das amostras selecionadas durante a fase forward.

A sugestao para o critério de parada da PDDE dada em [59] é de realizar a

convergéncia do caso neutro a risco e, depois, utilizar o mesmo nimero de iteragoes para
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0 caso avesso a risco. Hsta pratica ndo garante uma boa andlise da convergéncia para
processo, ja que a forma da funcao de custo futuro se altera quando se insere o termo de
aversao a risco ou o CVaR. Sendo assim, o grau de proximidade entre os limites superior e
inferior pode nao ser corretamente expresso quando utilizam-se resultados da convergéncia

do caso neutro a risco.

Ja em [62] é proposta uma metodologia alternativa para o calculo do limite superior.
Porém, este limite nao é baseado em amostras estatisticas de custos de simulacao obtidos
de sequéncias de realizagoes do processo estocastico e sim, é funcao da caracteristica
morfolégica ou convexidade da fungao de custo futuro. Isto porque a PDDE, tal como
concebida, utiliza cortes ou planos tangentes para a representacao da funcao de custo futuro
e com isso, a funcao de custo futuro obtida pela PDDE sempre tende subestimar a funcao
de custo futuro ideal, tal que é realizada uma aproximagcao do tipo outer approzimation.
Todavia, com os estados avaliados durante o processo, seria possivel fazer uma aproximacao
secante ou inner approximation em que os estados sao linearmente interpolados através de
hiperplanos. Adicionalmente, como em [49,58], utiliza-se o algoritmo de fechos convexos (ou
do inglés convez hull) para a construcao desta fungao de custo futuro superestimada. Sendo
assim, o custo futuro obtido quando se utiliza a aproximagao secante é necessariamente
superior ou igual (no caso limite) ao custo futuro ideal para cada ponto do espago de
estados, tal que pode-se construir um gap de otimalidade. Desta forma, o custo obtido
via fechos convexos constitui um limite superior para o valor 6timo do problema. Sendo
assim, esta metodologia utiliza outro conceito para o limite superior que nao representa
o usual limite superior da PDDE cujo cédlculo é bastante complexo no caso de aversao a
risco. Contudo, a metodologia proposta neste trabalho apresenta um critério alternativo,

porém claro e matematicamente bem definido para a avaliacdo da convergéncia.

Dificuldades na utilizagdo deste critério podem surgir devido ao aumento no esforco
computacional para a estimagao deste novo limite superior. Além disto, de acordo com [52],
tem-se que para um nimero maior de dimensdes, os algoritmos de fechos convexos podem
fornecer um niimero excessivo de hiperplanos para a representacao da funcao de custo
futuro pela aproximacgao secante. No caso, faz-se uma estimativa de que ao considerar
R reservatérios e D discretizagoes uniformes por reservatorio, podem ser necessarios
até (D — 1)® R! hiperplanos para representar o espaco convexo definido pelos pontos
discretizados. Com isto, pode haver necessidade de lidar com um grande ntimero de
hiperplanos para a definicao do limite superior, que pode tornar a resolucao do problema
ainda mais custosa em termos de esforco computacional. Assim, ha uma dificuldade de
escalabilidade do estimador proposto em [62] de acordo com o nimero de varidveis de
estado. Os trabalhos baseados na PDE-CH utilizam geralmente quatro reservatorios e
cinco discretizagoes de armazenamento tal que ha um esforco computacional consideravel

para a resolucao do problema de planejamento com as afluéncias do histoérico.
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Como apresentado na proxima secao, o presente trabalho se baseia na resolucao de
problemas convexos, que trata de uma grande classe de problemas. Porém, alguns trabalhos
vém sido desenvolvidos no tratamento de problemas nao convexos, como em [63, 64]
e [65] que considera cortes localmente validos para a representagao do problema de nao

convexidade.

1.4 OBJETIVOS E MOTIVACAO DO TRABALHO

As funcgoes de custo futuro que auxiliam a representacao do problema multiestagio
do planejamento energético de médio prazo sao fung¢oes n-dimensionais e sdo frequen-
temente representadas por um conjunto de inequagoes lineares ou cortes, formando um
espago convexo. O uso destas funcoes motiva o estudo de técnicas de discretizagdo para a
Programacao Dinamica Estocéstica como apresentado em [49,58]. Além disto, as caracte-
risticas de convexidade destas fungoes possibilitaram, em [52], uma reducao consideravel do
tempo computacional ao realizar a insercao iterativa de cortes na resolucao dos problemas

de programacao linear.

Em resumo, este trabalho tem o objetivo de apresentar um estudo do problema de

planejamento com foco nas caracteristicas de convexidade da funcao de custo futuro para:

1. Propor melhorias na determinacao das discretizacoes utilizadas na PDE, bem como

determinar um critério de parada de acordo com a qualidade desejada para a solucao.

2. Determinacao de um critério de parada para a PDDE que seja valido com a insercao
do CVaR e ainda utilizar informagoes adicionais das séries avaliadas, podendo-se

definir uma reamostragem seletiva dos cenarios forward.

Entao, utilizando-se da caracteristica de convexidade das fungoes de custo futuro,
propoe-se a implementacao de uma discretizacao eficiente para a PDE, em que os estados
a serem visitados deixam de ser determinados através de uma discretizacao fixa e uniforme,
tal que a determinacao das discretizacoes é feita de forma iterativa e o modelo proposto
possui um critério de convergéncia bem definido, diferente da PDE utilizada em [49].
Adicionalmente, a inclusao da medida de risco CVaR nao insere dificuldades adicionas

quanto a convergéncia do processo na metodologia proposta de PDE.

Por fim, com base na estratégia de convergéncia utilizada para PDE com discretiza-
cao eficiente do espago de estados, propoe-se um critério de convergéncia para a PDDE que
seja valido tanto no caso neutro a risco, como no caso avesso a risco, em que se verificam
dificuldades para a estimacao do limite superior. Neste caso, a convergéncia é definida com
base em métricas de qualidade da funcao de custo futuro através de calculos de fatores de
beneficio ao inserir novos cortes ao problema de acordo com a suposicao de convexidade

do mesmo.
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Além de um critério de convergéncia para ser utilizado na PDDE na consideragao
do CVaR, a estratégia utilizada permite avaliar os beneficios trazidos por cada série
ou sequéncias de realizagoes utilizadas na fase backward tal que durante a resolu¢ao do
problema é possivel descartar a geragao de cortes em alguns nos da arvore de cenarios
que nao agregam informagoes relevantes ou até determinar quais séries forward podem ser
descartadas para reamostragem de outras séries. O processo converge quando todas as
séries amostradas nao resultarem em alteragao significativa das fungdes de custo futuro

dentro de uma tolerancia preestabelecida.

1.5 PUBLICACOES DECORRENTES DO TRABALHO

Esta secao apresenta alguns trabalhos sobre o tema de planejamento que desen-
volvidos durante a construcao da tese, compreendendo um livro e artigos aprovados em

revista e congressos.
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RAMOS, T. P., BRANDI R. B. S., MARCATO, A. L. M., GUIMARAES, M. G.,
“Incorporagao da Medida de Risco (CVaR) na Programagao Dindmica Estocéastica
e Avaliagdo dos Impactos na Formacao do Prego”, XXII Semindrio Nacional de

Produgao e Transmissao de Energia Elétrica, 2013.

1.6 ESTRUTURA DA TESE

No presente Capitulo foi realizada uma introdugao ao tema do Planejamento da
Operacao, assim como a revisao bibliografica e foi também definido o objetivo principal
deste trabalho.

O Capitulo 2 define resumidamente os aspectos da modelagem dos subsistemas, que
sao representados por sistemas equivalentes de energia, sendo descritas a modelagem do
sistema de geragao termoelétrico e do sistema de transmissao, conjuntamente as principais
grandezas associadas aos sistemas equivalentes de energia, como, por exemplo, a energia
armazenavel maxima, energia controlavel, energia fio d’agua, energia de vazao minima e

geracao hidraulica maxima.

O Capitulo 3 apresenta a modelagem do problema do planejamento via sistemas
equivalentes de energia, através das equacoes que regem o problema como, por exemplo, a
funcao objetivo e as restrigoes de demanda e balango hidraulico. Desta forma, apresenta-se
a caracteristica geral do problema, justificando a utilizagdo da Programacao Dindmica na

resolugao do mesmo.

O Capitulo 4 apresenta, resumidamente, as técnicas da Programacao Dindmica
Estocéastica com a utilizagao do algoritmo de fechos convexos (PDE-CH) e a técnica da

Programagao Dindmica Dual Estocéstica (PDDE).

Dada a importancia da consideracao da aversao a risco no problema de planejamento
do SIN, o Capitulo 5 apresenta uma descricao do célculo e sua insercao as metodologias
PDE e PDDE.

Em seguida, ha uma sequéncia de Capitulos que apresentam estudos das caracte-
risticas de convexidade das fungoes de custo futuro que se desdobra em trés possibilidades

através dos Capitulos 6, 7 e 8.

O Capitulo 6 apresenta de forma resumida o procedimento para insercao iterativa
de cortes, que foi a primeira abordagem de interpretacao dos cortes e resultou em avangos
importantes tal que a técnica é utilizada em todo trabalho tanto para as metodologias de
PDE e PDDE.

O Capitulo 7 apresenta o algoritmo da metodologia proposta de discretizacao

eficiente do espago de estados na PDE.

O Capitulo 8 apresenta um critério para a convergéncia da PDDE baseado no
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critério utililizado na PDE descrita anteriormente.

O Capitulo 9 traz resultados da PDEE e anélise da convergéncia da PDDE em
estudos de caso compreendendo o Sistema Interligado Nacional, inclusive em casos com a

consideragao do CVaR.
O Capitulo 10 traz as principais conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.

Adicionalmente, ha, ao final do trabalho, dois apéndices e dois anexos com ob-
jetivo de complementar o trabalho central com informacoes adicionais e alguns estudos

correlacionados ao tema.

No Apéndice A, faz-se o estudo da possibilidade de utilizar a variavel auxiliar na
modelagem do CVaR e demonstra-se a equivaléncia desta abordagem com a que nao utiliza

a variavel citada.

O Apéndice B apresenta um estudo inicial sobre os efeitos da linearizacao por
partes do CVaR e propoe, também de forma prévia, uma modelagem estendida para a

representacao da medida de risco no problema de planejamento.

O Anexo A descreve a modelagem utilizada para a representacao das parabolas
de correcdo e o modelo autorregressivo PAR(p) no problema de planejamento com os

respectivos efeitos na modelagem ao influenciar a construcao dos cortes.

O Anexo B apresenta a mudanca recente na topologia base do SIN em estudos de
planejamento de médio prazo em que foi proposta uma separacao entre submercados e reser-
vatérios equivalentes de energia, modelagem esta que nao foi utilizada no desenvolvimento
do trabalho.



2 ASPECTOS DA REPRESENTACAO DE UM SISTEMA HIDROTER-
MICO

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Como ja discutido, o objetivo do planejamento da operagao de médio prazo é
determinar uma politica operativa constituida por um conjunto de func¢oes de custo futuro
que valoram a agua ao longo do tempo. Com isto, pode-se determinar as metas de geragao
de todas as usinas de um sistema hidrotérmico sujeito as afluéncias de natureza estocastica
de forma a minimizar o valor esperado do custo de operagao no decorrer do horizonte de

estudo utilizado no planejamento de forma a atender a demanda energética.

Importantes fatores que influenciam na politica de gerenciamento dos recursos
hidricos se relacionam ao comportamento da demanda, limites geracao do parque térmico

e configuracao dos sistemas de transmissao.

Em um sistema que possui geragao predominantemente hidraulica, aspectos relativos
a modelagem das usinas hidrelétricas apresentam grande influéncia no problema. O sistema
pode possuir um grande nimero de usinas dispostas ao longo das bacias hidrograficas e o
modelo devera conseguir representar, dentro da topologia proposta, as restri¢coes fisicas e

operativas associadas ao problema, dentre as quais destacam-se [3]:

e conservacao da agua;

e armazenamento maximo e minimo;

o limites de turbinamento;

o defluéncia minima;

o desvio de dgua para irrigagao;

Logo, para o estudo completo do sistema, existem varios detalhes de operacao e

algumas simplificagoes sdo necessarias, como exposto no Capitulo 1. As propriedades

decorrentes da modelagem utilizada para o problema de médio prazo sao mostradas ao

longo deste Capitulo.

2.2 DADOS SISTEMICOS DO PROGRAMA DE OPERACAO MENSAL

2.2.1 Sistema de Geragao Termoelétrico

No problema de médio prazo nao sao consideradas diversas caracteristicas das usinas
térmicas como nao-linearidades da funcao de producao, restricao dos tempos de partida

e parada das unidades geradoras entre outras, que sao modeladas mais detalhadamente
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em problemas de curto prazo [66]. No problema tratado, as usinas termoelétricas sao
representadas por grupos de térmicas com custos semelhantes (classes térmicas) e os

parametros basicos representados sao:

o Geragao maxima;
e geragao minima;

» custo incremental de operacao, que é representado por um valor constante.

Desta forma, embora alguns autores representem o custo das térmicas como uma
fungao nao linear [67,68], o custo das térmicas pode ser representado por fungoes lineares
por partes ou, de forma ainda mais simplificada e comumente adotada no planejamento
de médio prazo, com uma representacao linearizada ou, em outras palavras, como um
valor fixo de custo. O uso de diversificadas fontes para geracao térmica, como carvao,
6leo combustivel, gas natural ou nuclear, por exemplo, tem importante contribuicao para
haver custos incrementais maiores ou menores de geracao térmica. Assim, o custo de
geracao de determinada usina térmica pode variar ao longo do horizonte de estudo e é um
valor que representa o custo associado para geracao que basicamente se refere ao custo de

combustivel.

De acordo com os custos de geracao, as usinas térmicas sao agrupadas em classes
térmicas e, assim, em vez de serem representadas individualmente no problema, as
termelétricas de mesmo custo podem ser agrupadas, resultando em um menor niimero
de variaveis no problema. Porém, ha uma tendéncia das térmicas serem representadas
de forma mais realista e os custos da maioria das usinas sao diferenciados, o que leva a
obtengao de um ntimero de classes que nao é muito inferior ao préprio niimero de usinas

térmicas do sistema.

2.2.2 Demanda Energética

O estudo do planejamento energético é realizado com o objetivo de o sistema hidro-
térmico conseguir atender a demanda energética com uma operac¢ao segura e economica.
Porém, as incertezas presentes na composicao do valor da demanda de energia nao sao
diretamente consideradas, uma vez que o problema foca nas incertezas presentes nas ocor-
réncias das afluéncias e, por isso, o valor da demanda é fornecido de forma deterministica
ao problema. Isto significa que, para representar diferentes possibilidades de cenarios de
crescimento economico, o modelo computacional deve ser executado diversas vezes de

acordo com a demanda de energia pressuposta para cada cenario.

Contudo, devido a algumas caracteristicas do sistema hidraulico, a energia deman-

dada do sistema representado é abatida por algumas parcelas que nao sao modeladas
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de forma explicita, tal como a Geragao de Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCH) e a
Geragao das Usinas Submotorizadas, que sdo usinas que ainda nao possuem a sua poténcia
de base® [69]. Ambas as geragoes citadas provém de usinas que nao possuem requisitos
necessarios para possuir representacao explicita no problema, porém, essas geracoes devem
ser abatidas da demanda, resultando no que é chamado de “Demanda Liquida”. Depen-
dendo da modelagem do parque térmico, a geracao proveniente dos limites de geracao
térmica minima das usinas térmicas também pode participar como uma das parcelas que

sao abatidas da demanda.

Além de geracao das usinas hidrelétricas classificadas como PCH, sdao abatidos da
demanda os valores esperados de demais geragoes advindas de fontes alternativas, como
a ellica. Assim, a totalizagdo das geracgoes de usinas nao simuladas, no caso, pequenas
centrais hidrelétricas e centrais edlicas, ¢ um dado de entrada para o problema e é modelada

de forma deterministica.

2.2.3 Patamares de Carga

Como ja discutido em modelos de médio prazo, a discretizacdo do problema é
mensal e, portanto, a carga propria é expressa através da energia fornecida pelo parque
gerador ao sistema ao longo de um més, na unidade MWmédio. Mas a carga, ou demanda,
em MW, atendida pelas usinas hidrelétricas e térmicas varia instantanea e continuamente
ao longo do tempo e pode ser importante para o planejador conhecer o comportamento do
sistema de acordo com os ciclos didrios da carga ao longo do més [70,71], como ilustrado

na Figura 9, adaptada de [2].

Média (MWh)

Carga (MWh)

0 144 288 432 576 720
Hora do Més

Figura 9 — Evolugdo da carga prépria mensal de um sistema ficticio

& A poténcia de base refere-se a quantidade minima de unidades geradoras em operacao

comercial de uma usina hidraulica, para que esta seja capaz de gerar sua garantia fisica total.
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Uma possivel abordagem ¢é realizar o agrupamento das cargas distribuidas em torno
de niveis semelhantes, denominados patamares de mercado, e verificar a forma como o
mercado de energia ¢ atendido em cada um destes niveis. E comum encontrar na literatura
relacionada ao planejamento da operacao a definicdo de trés patamares de mercado, em

torno dos quais se agrupam, respectivamente, cargas pesadas, médias e leves [2,71].

Na definicao destes patamares, utilizam-se, como parametros predefinidos no
modelo, a duragao e a profundidade de cada patamar de mercado, que sao definidos para
cada periodo e sistema de modo a preservar a energia fornecida ao longo de cada estagio
mensal. A Figura 10, adaptada de [2], ilustra como se configura a distribui¢do do mercado

ao longo dos patamares de carga.

Duragéo
Patamar

5 JFesado

—__, Duragéo Patamar Medio

Duragao Patamar Leve

y

Média (MWh)

Profundidade Patamar Pesado
Profundidade Patamar Médio

- - - -Mercado Médio

Mercado em Cada Patamar (MWh.médio)
Profundidade Patamar Leve

——Mercado com
Patamar

Figura 10 — Discretizagdo dos patamares

Desta forma, define-se a poténcia de demanda liquida, que define o valor médio de
energia que esta sendo atendida dentro de um determinado patamar £, no subsistema i e

no periodo ¢, como sendo:

DEMLIQ; ., = (DEMANDA;, x PPMERC;;,, — GDUNS;,

2.1
~SUBMOT,,;) x DPMERC}, 21)

em que:
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DEMLIQ; 4 Demanda liquida do sistema ¢ no patamar de carga k, igual
ao mercado de energia ponderado pela profundidade do pata-
mar abatido da geracao de pequenas usinas, geragao térmica

minima e submotoriza¢do no periodo ¢ (MWmédio).

DEMANDA,;;  Demanda de energia a ser suprida no sistema ¢ e periodo ¢

(MWmédio).

PPMERC; ;4 Profundidade do patamar de carga k, sistema 7 e estagio ¢
(pu).

GDUNS, Geracao total proveniente de Demais Usinas Nao Simuladas,

incluindo, por exemplo, total de geracdo de PCH’s e centrais

edlicas para o sistema i no estagio ¢ (MWmédio).

SUBMOT;, Geragao proveniente das usinas submotorizadas no sistema 7
e periodo ¢ (MWmédio). »
DPMERCy, Duragao do patamar de carga k no periodo ¢ (pu).

Ressalta-se que tanto a carga propria como a duracao e a profundidade dos patama-
res entram nos modelos de médio prazo de forma deterministica. Logo, antecipadamente,
devem ser utilizados outros modelos de previsao e ajuste de carga para que estas informagoes

sejam definidas.

2.2.4 Patamares de Déficit

Pode-se penalizar o nao atendimento a demanda com custos de déficits diferentes
de acordo com a profundidade do corte de carga. Para isto sdo criados os patamares de
déficit (NPDF), que se configuram como se fossem incorporadas ao sistema um nimero
igual a NPDF usinas térmicas, cada uma com um custo de operacao diferenciado que
reflete o prejuizo a sociedade do nao suprimento da energia demandada, de acordo com

fatores sociais e econémicos [72].

2.2.5 Intercambio de Energia

Como ja mencionado, na modelagem de médio prazo o sistema de transmissao nao
¢é representado de forma detalhada. Mas, de qualquer forma, é importante a defini¢cao dos
limites de intercambio de energia entre os subsistemas e, para tornar a modelagem mais
realista, pode-se fazer uso de nos ficticios de interligacao. Desta forma, os limites fisicos

da rede se nao representados de forma explicita sao aproximados através de limites de

&  Mesmo se tratando de um pardmetro hidrdulico, optou-se por representar a influéncia do

termo de sub-motorizacio nesta sedo, que apresenta os parametros nao-hidraulicos.
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fluxos em interconexoes podendo-se também fazer uso de agrupamentos de intercambio,

que visam refletir restrigoes de diversos estados da rede .

Chama-se no6 de interligagdo a um sistema que nao tem carga nem geragao servindo
apenas para a interligacdo de outros sistemas. A Figura 11 exemplifica uma situacao
do sistema brasileiro em que é necessaria a colocacao de um né de interligacao para
representar a interligacdo existente entre os sistemas das regides Sudeste/Centro-Oeste,
Norte e Nordeste [73] .

No de
Interligacao

Norte Nordeste

Sudeste

Sul

Figura 11 — Exemplo de né de interligacao no SIN

Os valores de intercambio sao definidos conforme a duragao dos patamares de carga
utilizados no problema de forma que permitem determinar, em média, o carregamento do

sistema de transmissao nos patamares de carga leve, médio ou pesado.

2.3 SISTEMAS EQUIVALENTE DE ENERGIA

De forma simplificada, os componentes bésicos de uma usina hidroelétrica (UHE)
sao: reservatorio, barragem, tomada d’agua e condutos forcados, casa de forca e um
canal de restituicao [74]. Através da barragem, a dgua é represada no reservatério, o que
conduz a uma cota de montante que cria o potencial necessario a geracao de energia. Esse
potencial corresponde a altura existente entre os niveis de dgua encontrados a montante e a
jusante da usina. Para a geracao de energia, a agua represada é levada, através da tomada
d’agua e dos condutos forcados, até o conjunto turbina-gerador na casa de forca, onde ha
a conversao da energia potencial do sistema em energia elétrica. De acordo com o tipo
de turbina, converte-se em energia elétrica a energia cinética da dgua em movimento nas
pas das turbinas, sejam de acao ou de reagdo; enquanto as turbinas de reacdo aproveitam
também a pressdo da dgua para conversao de energia [75]. A dgua turbinada é, entdo,

reconduzida ao curso natural da dgua no rio onde se encontra a usina.
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A utilidade de represar a 4gua nao é, porém, unicamente de criar o potencial devido
para a geracao, mas também pode servir para regularizar a vazao de uma determinada
secao do rio, ou seja, armazenar o excesso de dgua dos periodos chuvosos e utilizar esta
reserva acumulada nos reservatorios destas barragens para compensar as deficiéncias dos

periodos de estiagem [76].

De acordo com sua capacidade de regularizacao, as usinas hidrelétricas podem ser
classificadas como usinas a fio d’dgua ou usinas com reservatorio (também conhecidas como
usinas de acumulacdo). As usinas a fio d’adgua sdo aquelas que apresentam regularizagao
de vazoes diarias ou semanais, pois possuem uma capacidade de armazenamento muito
pequena sendo capazes de acumular dgua suficiente apenas para suprir picos horarios da
demanda, por exemplo. Por outro lado, as usinas com reservatorio podem apresentar
regularizagao de descargas de um més, um ano ou mesmo varios anos [77], pois possuem
reservatérios robustos o suficiente para acumular agua das épocas de série imida para

utilizacao em periodos de estiagem, podendo transcorrer meses ou anos entre esses periodos.

Sao fornecidos pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) dados caracte-
risticos de cada usina referentes, por exemplo, ao reservatorio, cotas, maquinas, usina a
jusante e ao histérico de vazoes. A Figura 12 [78] mostra a topologia hidraulica das usinas
do SIN através de um diagrama esquematico e, como serd visto adiante, a disposi¢ao das
usinas é um dado de grande importancia na determinacao de diversos parametros a serem

utilizados para a resolu¢ao do problema.

Além disso, devido ao crescimento esperado do mercado e a fim de garantir
a confiabilidade do sistema, o Setor Elétrico é regido de tal forma que é comum haver
expansao do sistema como, por exemplo, entrada de maquinas em usinas em funcionamento
e entrada em operagao de novas usinas. Deste modo, serd sempre considerada essa expansao

e grande parte dos dados sao referenciados aos respectivos periodos de planejamento.
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Figura 12 — Topologia hidraulica do SIN
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2.3.1 A Agregacao dos Reservatoérios

Quanto mais distante do instante inicial a simulagdo estiver, menos importancia
¢ dada a geracao individual de cada usina, tendo mais relevancia a proporcao 6tima de
utilizagao dos recursos hidraulicos e térmicos levando em consideracao a andlise probabi-
listica do comportamento das afluéncias. Além disso, no planejamento de médio prazo
a estratégia de operacgao é funcao de diversas combinagoes de tendéncias hidrologicas e
niveis de reservatorios e o problema de operagao 6tima torna-se rapidamente inviavel do

ponto de vista computacional.

A solugao adotada consiste em reduzir o niimero de variaveis através da agregagao
dos reservatérios. No caso do sistema brasileiro que contém mais do que 100 usinas
hidrelétricas, obtém-se uma drastica reducao do esforco computacional. Por conseguinte,
torna-se necessario determinar a estratégia de operagao para o sistema, isto ¢, uma decisao

operativa para cada més em funcao dos possiveis estados do sistema naquele periodo.
A metodologia que serd detalhada pode ser assim resumida [2]:

o Agregacao das usinas hidrelétricas pertencentes a bacias hidrograficas situadas

geograficamente proximas em um reservatério equivalente.

» agregar as afluéncias das usinas de cada reservatorio equivalente em afluéncias

energéticas equivalentes;

» representagdo das afluéncias energéticas através de um modelo estocéastico

adequado;

Para uma representacao mais eficaz do sistema como um reservatorio equivalente é
recomendavel que as usinas com reservatério possuam grande capacidade de regularizacao
e que a regiao a que as mesmas pertencem seja hidrologicamente homogénea, para uma
melhor representacao do comportamento estocastico das afluéncias [8]. Além disso, a regiao
deve também ser eletricamente interligada, de modo que a carga possa ser suprida pela
geracao de qualquer usina hidrelétrica sem haver congestionamento, pois ha a consideracao
de operacao em barra unica para as usinas que o compoem no atendimento a demanda do

sistema.

Um parametro ou estado de um sistema equivalente pressupoe um estado operacio-
nal implicito do sistema individualizado. Por exemplo, a agua armazenada em um dado
reservatério é refletida como a energia que seria gerada pelo completo deplecionamento
desta usina; assim, considera-se que esta dgua deplecionada seria turbinada pela prépria
usina e todas demais a jusante da mesma. Desta forma, alguns estados que seriam variaveis
de decisao do problema individualizado sao simplificados e considerados conhecidos de

acordo um pré-julgamento de operagao, como o turbinamento no caso descrito.

Ressalta-se que a modelagem por sistemas equivalentes utiliza a hipétese da opera-
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cao em paralelo do sistema, em que os reservatérios do sistema mantém a mesma tendéncia
de enchimento e deplecionamento, refletida, por exemplo, através da energia armazenada
do sistema. Portanto, os estados de operacao obtidos refletem o comportamento global do
sistema em questao, nao somente em relagao ao armazenamento, mas como também o

turbinamento, o vertimento e outras variaveis.

2.3.2 Parametros do Sistema Equivalente

Para uma analise do sistema através de subsistemas equivalentes de energia é
importante reorientar os parametros de analise. Isto porque para a obtencao de um
comportamento global do sistema, torna-se mais realistica a avaliacao energética do
sistema. Assim, ao invés de considerar a dgua armazenada em cada reservatorio considera-
se a energia armazenada no subsistema e, desta mesma forma, a vazao de dgua turbinada
nas usinas é refletida na geracao hidraulica do subsistema e assim por diante. A Tabela 2
apresenta uma equivaléncia entre o significado de parametros de uma usina individualizada

e o correspondente em uma representacao a sistemas equivalentes de energia.

Tabela 2 — Varidveis na representacao individualizada e a sistemas equivalentes de energia

Usinas Individualizadas Sistemas Equivalentes de Energia
Volume Armazenado Méaximo (hm?) Energia Armazenada Maxima (MW més)
Vazao das Usinas de Reservatério (m3/s) Energia Controlével (MW médio)
Vazdo das Usinas Fio d’Agua (m?/s) Energia Fio d’Agua (MWmédio)
Volume Evaporado do Reservatério (hm?) Energia Evaporada (MW més)
Turbinamento Maximo (m?/s) Geragao Hidraulica Maxima (MW médio)
Vazao Defluente Minima (m?/s) Energia de Vazao Minima (MW médio)
Volume Armazenado (hm?) Energia Armazenada (MWmés)
Volume de Enchimento de Volume Morto | Energia de Enchimento de Volume Morto
(hm?) (MWmés)
Vazao Vertida (m?/s) Energia Vertida (MW médio)
Vazao Natural (m?/s) Energia Natural Afluente (MW médio)

Porém, para que estas consideragoes acerca das representacoes individualizadas ou a
sistemas equivalentes sejam possiveis nao é suficiente, por exemplo, apenas o conhecimento
dos volumes de dgua no reservatorio equivalente, uma vez que somente essa informacao
nao define as reais possibilidades de geragao do subsistema como um todo. Faz-se
essencialmente necessario conhecer, dentre outras caracteristicas, a posicao relativa das
usinas na cascata para computar a quantidade energia que provirda da agua armazenada

em cada reservatério [74].
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A Figura 13 ilustra como se da a composicao do sistema equivalente. Dada a
topologia de um sistema composto por usinas hidraulicas de acumulacao e fio d’agua, as
usinas sao agregadas de modo a formar um sistema equivalente de energia através de
um reservatorio equivalente de energia, com uma representacao explicita no problema,

conjuntamente as parcelas energéticas a fio d’agua.

Energia fio Energia
d'agua bruta controlavel

Energia
evaporada

| Energia

Vertida
nao turbinavel

Reservatorio
equivalente

de energia .
Energia
vertida

a B Fio d's Energia fio Energia gerada
v eservatorio O io d'agua d*égua liquida . o
Energia de vazdo minima

Fonte: ONS

Figura 13 — Sistemas equivalentes de energia

Em sistemas equivalentes, as parcelas a fio d’agua correspondem as energias
provenientes de uma dada quantidade de agua antes que esta possa vir a ser armazenada
pelos reservatoérios do sistema durante seu curso no rio. Ou seja, sao energias em que nao
h& controle ou opgao de armazenamento e constituem-se de parcelas compulsorias, que
nao aparecem como variaveis de decisao no problema e sao parametros constantes a serem

considerados.

Ja o reservatorio equivalente de energia ¢ o elemento para o qual realizam-se os
procedimentos de tomada de decisao acerca do recurso hidrico e detém, desta forma,
as parcelas de energia controlaveis do subsistema. Isto porque, dada uma afluéncia,
opta-se pelo turbinamento, armazenamento ou vertimento do recurso, assim como no
gerenciamento de uma usina com reservatério tratada individualmente. Porém, em vez
do gerenciamento da agua, o problema do reservatorio equivalente de energia visa as

possibilidades de utilizacao da energia.

2.3.2.1 Fungao de Producao Energética de uma Usina de Reservatorio

A produtibilidade de uma usina determina a energia gerada em funcao do tur-
binamento de agua ocorrido na mesma e é dada pelo produto entre a produtibilidade
especifica da usina hidrelétrica (MW /m?/s/m) e a altura de queda do reservatério (m).
Esta altura de queda é calculada em funcao da diferenca entre o nivel do reservatério e o

nivel existente no canal de fuga.
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A altura de queda é, entdo, definida pela diferenca em metros da cota da superficie
de 4dgua do reservatério e a cota do canal de fuga, descontando-se ainda as perdas nas

turbinas. Define-se por cota a diferenca entre um dado nivel de superficie e o nivel do mar.

A cota do canal de fuga de uma usina é funcao da defluéncia — total de turbinamento
e vertimento — realizada durante a operagao [41,48]. Uma simplificacdo comumente utilizada
em modelos de médio prazo é considerar um valor médio para a cota do canal de fuga
de forma que este nao varie durante o periodo de estudo de tal forma que a funcao de

producao dependa do armazenamento inicial e, linearmente, do turbinamento.

A relacao entre a cota da superficie da agua e o volume de dgua armazenada é
nao-linear e é dada pelo polindmio cota-volume da usina [2]. Desconsiderando, entao, os
efeitos da variacao da cota do canal de fuga em funcao da defluéncia total, a produtibilidade
¢é funcao do volume de agua armazenado em um dado reservatério. De forma resumida,

tem-se:

pi+(Vol) Produtibilidade da usina j no periodo t correspondente ao
volume Vol (MW /m?/s).

Por definigdo, a energia armazenada em cada reservatorio é a energia gerada ao
depleciona-lo totalmente, sob a hipétese de afluéncia nula. Assim, a energia armazenada é
resultado do deplecionamento do reservatoério partindo de um estado de armazenamento
Vol no inicio do més até o armazenamento minimo (VMIN) ao final do més. Porém,
durante esta variagdo na quantidade da agua presente no reservatorio, os valores da altura
de queda também variam ao longo do més proporcionando uma produtibilidade variada

durante o estdgio em anélise.

Assim, torna-se util definir a chamada produtibilidade equivalente, que é a produti-
bilidade que, se considerada constante, é capaz de fornecer o valor da energia armazenada
presente em um reservatério dado o esvaziamento do mesmo. Resumindo, a produtibilidade
equivalente constitui-se através do calculo do valor médio da produtibilidade, que varia ao

longo do estégio, e é dada por:

f\‘//ﬁﬂvj pj(vol) dvol

pralVol) = =5~ VMIN, (2:2)
em que:
pj?t(Vol) Produtibilidade equivalente da usina j no periodo ¢ do volume
minimo ao volume Vol (MW /m?3/s).
VMIN; Volume minimo da usina j (hm?).

Outra definicao de produtibilidade diferente da produtibilidade equivalente é a produ-
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tibilidade média® que, podendo também ser simplificadamente referida por produtibilidade,

nao pressupoe esvaziamento de reservatorios.

2.3.2.2  Energia Armazendvel Mdxima

A Energia Armazenavel Maxima reflete a quantidade de energia produzida através
do completo esvaziamento dos reservatorios que compoem o sistema, ou seja, ela mede a
capacidade total de armazenamento do conjunto de reservatorios do sistema. Adota-se a
hipdtese de operacao em paralelo, isto é, os armazenamentos e deplecionamentos sao feitos
paralelamente em volume [79] e, adicionalmente, este calculo é feito desconsiderando-se

novas afluéncias.

A 4gua utilizada para gerar energia em uma usina viajard ao longo de todo o
rio e ird também gerar energia em todas as usinas a jusante da mesma e, por isso, o
conhecimento da topologia do sistema é necessaria para a resolugao do problema. A
energia armazenavel maxima ¢é calculada somando-se os produtos do volume 1til de cada
reservatorio pela sua produtibilidade acumulada, em que entende-se a produtibilidade
acumulada como a soma da produtibilidade do préprio reservatorio e as produtibilidades
de todos os reservatorios e usinas fio d’dgua a jusante até o final da cascata [80]. A seguinte
expressao retrata este procedimento para se calcular a energia armazenavel maxima do

sistema ¢ no instante ¢.

NUSI;
B = mirom > <(VMAXJ- -VMIN) 3 pZ‘ft(VMAXk)> (2.3)
em que:

EA;, Energia armazenavel maxima do sistema 7 no estagio t
(MWmés).

FATOR, Constante utilizada para converter m*/s em hm?/més e pode
ser calculada de acordo com o nimero de dias do més.P

NUSI,; Numero de usinas com reservatorio do sistema 7.

VMAX; Volume méaximo da usina j (hm?).

J; Conjunto composto pela usina j e todas as usinas a jusante

de j.

& A produtibilidade média para o problema de médio prazo é aquela correspondente a produtibi-
lidade da usina quando operada em 65% do seu volume ttil. Portanto, quando for referido o
termo “produtibilidade” sem especificar qualquer condig¢do, ou ainda o termo “produtibilidade
média” implicard no uso desta produtibilidade. Ja a ulilizacdo do termo “produtibilidade
equivalente” sem especificagdo de volume implicara na produtibilidade equivalente do volume
minimo ao maximo do reservatério em questao.

b Neste trabalho, foi considerado como dias um ntmero médio de %, resultando em um
FATOR; = 2.63 independentemente do més de estudo.
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O termo VMAX; — VMIN; mostrado na equagao acima compreende toda a
capacidade de armazenamento do reservatorio j e é comumente chamado de “volume 1til”

do reservatorio, denotado por VUTIL;.

Um exemplo didatico dos célculos de energia para sistemas equivalentes ¢ mostrado,

a partir do sistema considerado na Figura 14.

Figura 14 — Sistema ficticio para construgdo do exemplo didatico.

De acordo com o exposto na Equacao 2.3, o valor da energia armazenavel maxima

do sistema exemplo seréa:

VUTIL (5 + o+ p§ + pit) +
VUTILy (5 + p5 + o + p5)+
] VUTILs (g + o5+ p57 + pif + o) +
FATOR | VUTILi(p + " + pif + p57) +
VUTILs(p + pg’ + p5) +
VUTIL: (p5)

R
o
I

(2.4)

2.3.2.3 Correcao da Energia Armazenada devido a Mudangca de Configuracao

Os valores, em energia, do armazenamento dos reservatorios, podem ser alterados
quando da mudanca de configuragdo, ou seja, da entrada em operagao de uma nova usina
hidroelétrica. Isto porque mesmo quando nao ha alteracao dos volumes armazenados,
porém, havendo variagdo das produtibilidades das usinas, ocorre alteracao na energia
armazenada. Este novo valor de energia armazenada difere do anterior por um fator

descrito pela razao entre as energias armazenaveis maximas depois e antes da entrada
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em operacao de novas usinas hidroelétricas sem a contabilizacao da energia advinda do

volume 1til das novas usinas com reservatoério [80].

Em resumo, o exposto é de que um dado armazenamento inicial de um estagio, em
energia, deve ser corrigido pelo fator descrito a fim de encontrar a energia armazenada
no final do periodo em questao e esta variagdao ocorre devido a entrada de maquinas no
sistema, causando uma diferenca de contabilizagdo entre o inicio e o final de um dado

periodo do planejamento. Este fator implicara, entdo, na seguinte relacao:

EAin == FCEA%t : EAi,t—l (25)
em que:
EA;, Energia armazenada no sistema 7 no periodo ¢t (MWmés).
EAii1 Energia armazenada no sistema 7, contabilizada no periodo
t-1 (MWmés).
FCEA,;, Fator de correcao da energia armazenada no sistema 7 no
periodo t.

Este efeito na energia armazenada é abordado porque o armazenamento é a variavel
responsavel pelo acoplamento temporal no problema em estudo, ou seja, o armazenamento
final de um dado estagio corresponde ao armazenamento inicial do proximo estagio. A
modelagem do problema do planejamento e, consequentemente, os efeitos e a dinamica

existente na consideragao dos armazenamentos serao mostrados no Capitulo 3.

2.3.2.4  Energia Controlavel

Como o exposto anteriormente, na composicao do sistema equivalente de energia
faz-se a montagem do reservatorio equivalente de energia e, assim, as afluéncias passiveis
de armazenamento participam da contabilizacao da energia afluente controlavel do sistema

— comumente chamada de energia controlavel do sistema.

A Energia Controlavel em um dado estagio ¢ (ECZ»J/) pode ser obtida pela soma
das vazoes incrementais a cada reservatorio valorizadas pela produtibilidade média de
todas as usinas a jusante do mesmo. A vazao incremental é dada pela afluéncia natural

descontada das afluéncias naturais das usinas de reservatdrio imediatamente & montante.

Ainda existe uma segunda definicado que utiliza a prépria afluéncia natural ao
reservatorio e especifica a faixa de usinas a terem produtilibilidade contabilizada no calculo
e, em geral, fornece o mesmo resultado da utilizagdo da primeira defini¢ao, nao funcionando
somente para casos com acoplamento hidraulico entre os subsistemas, assunto que nao

serd diretamente abordado e pode ser encontrado em [2,81].
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2.3.2.5 Energia Fio d’Agua

A Energia Fio d’Agua constitui-se da energia a ser gerada pela parcela de afluéncia
que nao pode ser armazenada e constitui-se basicamente das afluéncias incrementais das
usinas a fio d’dgua. A determinacdo da afluéncia incremental é feita em cada usina a
partir de sua afluéncia natural, da qual sdo descontadas as afluéncias naturais as usinas de
reservatorio imediatamente a montante. A energia é calculada respeitando-se o limite de
engolimento méaximo das turbinas das usinas fio d’agua utilizadas no calculo, constituindo
no que é chamado de Energia Fio d’Agua Liquida (EF[OM) do sistema [2,4].

2.3.2.6  FEnergia Natural Afluente

A Energia Natural Afluente em um estagio t (EAFLU i,t) é composta por toda
energia afluente ao sistema, independentemente de ser ou nao controlavel e tem bastante
importancia para as analises estatisticas para os modelos estocasticos. Mesmo que possa
ser calculada de forma direta, torna-se claro que a Energia Natural Afluente pode ser dada

como a soma das energias afluentes controlavel e fio d’agua, como mostrado abaixo:

EAFLU;, = EC;; + EFIO;, (2.6)
em que:
FEAFLU;, Energia natural afluente do sistema 7 no periodo ¢t (MWmgés).
EC;, Energia controldvel do sistema ¢ no periodo ¢ (MWmés).
EFIO;; Energia fio d’agua liquida do sistema 7 no periodo ¢ (MWmgés).

2.3.2.7 FEnergia de Vazao Minima

A Energia de Vazao Minima (EVM 1 N,-7t(EAi,t)> deve refletir o montante de
energia gerado pela defluéncia minima obrigatéria de todas as usinas com reservatorio e
seu valor depende exclusivamente da configuracao do sistema, ou seja, a série hidrolégica

em questao nao afeta o seu calculo [82].

Seu valor é calculado multiplicando-se a descarga minima obrigatoria de cada
usina com reservatorio pela soma de sua produtibilidade, associada a altura queda liquida
correspondente a um dado armazenamento, conjuntamente as produtibilidades de todas
as usinas fio d’agua existentes entre o reservatério em questao e o préximo reservatério a

jusante.

Como trata-se de uma geragao compulsoria de parcelas controlaveis e seu valor pode

ser expressivo em alguns sistemas, a inclusao da restricao de vazao minima obrigatéria
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no problema exige a utilizagao de alguns mecanismos para que pelo menos boa parte da

restri¢ao seja atendida [83].

2.3.2.8  FEnergia Evaporada

A Energia Evaporada (EVPZ-7t(EAi,t)) ¢ uma energia perdida pelo sistema devido
a evaporagao de agua decorrente da exposicao da superficie do lago a insolacao. Esta perda
é calculada pelo produto dos coeficientes de evaporacao médios mensais, pela area da
superficie do lago e pela produtibilidade acumulada nos reservatorios das usinas a jusante
do reservatorio em questao inclusive. A area da superficie do lago exposta a insolacao
é uma funcao do volume de adgua no reservatério e, portanto, é uma funcao da energia

armazenada no reservatério.

2.3.2.9 Energia para Enchimento de Volume Morto

Na ocasiao de entrada de uma usina com reservatério em uma determinada confi-
guragao, até que o volume morto seja cheio, ocorre uma perda de energia que deve ser
contabilizada no problema [2]. O volume morto compreende & porgao do reservatoério
que se encontra abaixo da cota de tomada de 4dgua e a perda de energia ocorre porque
essa quantidade de dgua necessaria para o enchimento do volume morto nao podera ser
turbinada e nem vertida. Esta energia é, entao, denominada Energia de Volume Morto
(EVM i,t) e representa a quantidade de energia perdida para que o reservatorio atinja o

funcionamento pleno.

2.3.2.10 Energia de Desvio de Agua

A Energia de Desvio de Agua se refere a retirada de dgua para outros usos nio
relacionados a geragdo de energia. Assim, o desvio de dgua independe da série hidrologica
considerada, dependendo tao somente da configuragdo e da vazao que esta sendo desviada
ou retirada. A Energia de Desvio de Agua consiste no valor energético das afluéncias
necessdrias a retirada de dgua de uma usina hidroelétrica com ou sem reservatério [82].
No caso de uma usina com reservatério, esta energia é contabilizada como controlavel
(EDSVC’L,:(EAZ»J)) e pode ser corrigida pelo armazenamento do sistema, ja no caso de

uma usina a fio d’adgua esta energia é contabilizada como fio d’agua (EDS VF Zt)

2.3.2.11 Geracao Hidrdulica Mdxima

A Geracao Hidraulica Méxima (GH MAX i,t(EAiﬂg)) independe da série hidrolégica
considerada, dependendo somente da configuracao e reflete a quantidade maxima que o
sistema pode vir a dispor de geracao hidraulica. Este valor é funcao da energia armazenada

do sistema, pois & medida que os niveis de armazenamento se modificam na simulacao da
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operacao, mudancas ocorrem no valor da disponibilidade de geracao hidraulica do sistema

devido a alteragoes nos valores de produtibilidade das usinas.

2.3.3 Parabolas de Correcao

Como mencionado anteriormente, o nivel de montante do reservatorio afeta o
processo de conversao de energia e a cota de montante é uma funcao nao-linear do
volume do reservatorio. Este efeito do volume sobre a fungao de produgao afetard, entao,
grande parte dos parametros dos sistemas equivalentes, que sao baseados em parametros

energéticos e as produtibilidades das usinas aparecem de forma determinante no problema.

Na tentativa de representar as nao linearidades do problema sao propostas as
parébolas de correcao [84], que aproximam o comportamento nao-linear do sistema como
um todo. Por exemplo, os pardmetros de Geracao Hidraulica Maxima e Energia de Vazao
Minima, como apresentados na se¢ao anterior, sao nao-lineares, visto que sao funcao do
armazenamento do sistema. Porém, nao é realizado o recdlculo de todos esses parametros
para cada ponto de armazenamento durante o calculo da politica. Na modelagem utilizada
adotam-se parabolas de correcao que, além de facilitarem no célculo dos parametros ao
longo do processo de determinacao da politica elas podem ser implicitamente montadas de

forma a manter a convexidade do problema quando inseridas em restricoes de desigualdade.

Desta forma sao ajustadas parabolas que tém como objetivo corrigir a energia em
questao em funcao da energia armazenada no sistema que se modifica durante a simulacgao
da operagao e para a construcao das parabolas dispoem-se de trés pontos de operacao,

correspondentes aos pontos de energia armazenavel minima, média e maxima.

As pardbolas serao, entao, montadas para a energia de vazao minima, a energia
evaporada, geracao hidraulica maxima e energia de desvio controlavel bem como para o
fator de correcao da energia controlavel, que é um fator que é multiplicado pela energia
controlavel de maneira a fornecer a energia controlavel corrigida pelo armazenamento do
sistema equivalente. A Figura 15, adaptada de [85], ilustra o processo da montagem das

parabolas.

2
+ +
a){}{}{EA it b}{}{}(EAiﬂ Cx}cx
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Figura 15 — Parabolas de correcao
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Em que define-se:

axxXx,, Coeficiente do termo quadratico da parabola para o calculo da
grandeza XXX em funcao da energia armazenada inicial, onde
i identifica o sistema, t o estagio e XXX pode ser substituido

por:

o EVZ: Energia de Vazao Minima

o EVP: Energia Evaporada

o GHM: Geracao hidraulica Maxima
o DSV: Energia de desvio Controlavel

o FEC: Fator de correcao da energia controlavel

bxxx;, Descrigao idéntica ao termo axxx,, s6 que relativo ao termo
linear da parabola.
CXXX;, Descrigao idéntica ao termo axxx,, s6 que relativo ao termo

independente da parabola.

Onde for necessario, por exemplo, a energia de vazao minima (EVM IN i,t(EAi,t)),
que é funcao de um dado armazenamento sobre os varios reservatorios do sistema, sera
utilizada interpolagao sobre a parabola de corre¢do da energia de vazao minima em funcao

do armazenamento requisitado ao sistema.

No caso de algumas técnicas especificas como a PDDE, pode ser necessaria a

utilizagao de fungoes derivadas das parabolas de correcao, tal que:

OXX X,

— =12 . b . 2.
IEAL, axxx;, T bxxx,, (2.7)

Ressalta-se que a nao linearidade aderida ao processo pode ainda ser passivel de
resolucao através de programacao linear por se tratar de programacao dinamica, em que
o problema é discretizado mensalmente e as corregoes sao aplicadas de acordo com os

armazenamentos encontrados no inicio de cada periodo de estudo.

Contudo, estas nao linearidades ainda nao contemplam todas as possibilidades de
modelagem que sdo encontradas em um problema de curto-prazo [86] [48] e a hipétese da
operacao paralela dos reservatérios interfere de forma direta na acuracia da representacao

do sistema.

Outro fator a ser observado ¢ que as parabolas devem, em tese, ser montadas de tal
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forma que nao interfiram na convexidade do problema, o que é de dificil anédlise. De forma
geral, o sinal do coeficiente quadratico tem grande importancia para que a convexidade
do problema seja mantida e em [87] sdo apresentados estudos adicionais quanto a esta
questao, tal que é sugerida a linearizacao das fungoes X X X apresentadas acima para
que o problema se mantenha convexo tal que a solu¢do matematica possa ser atingida de

forma mais acurada.
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3 DESPACHO DA OPERACAO EM SISTEMAS EQUIVALENTES DE
ENERGIA

3.1 INTRODUCAO

A coordenagao da operacgao de um sistema hidrotérmico de energia elétrica visa ao
atendimento dos requisitos de consumo do sistema de uma forma econdémica e confiavel.
Sendo assim, os recursos hidrelétricos disponiveis devem ser utilizados da melhor maneira
possivel, evitando ao maximo a complementacao termelétrica da geragao, sem, entretanto,

comprometer a confiabilidade do sistema.

Para os horizontes de médio e longo prazos, o problema de planejamento da
operacao energética deve levar em consideracao o nivel de armazenamento nos reservatorios
contemplando a natureza estocastica das afluéncias e as restrigoes fisicas do sistema, como
limitacoes de intercambios entre regioes, cronograma de novas geracoes, previsoes de
demanda, patamares de mercado e custo de déficit. O problema de planejamento com a

utilizagdo de sistemas equivalentes de energia é genericamente apresentado a seguir [49]:

Minimizar: Valor esperado do custo total de operacao
s.a:
o Restrigoes de atendimento a demanda
o Restrigoes de balanco energético nos reservatérios equivalentes
o Restrigdes dos nés ficticios
o Restricao de geracao hidraulica maxima controlavel

o Limites das variaveis — Restrigoes operativas

Em sistemas equivalentes de energia, algumas relagoes sao consideradas de forma
implicita, como a geragao proveniente de vazao minima e geracao compulséria de usinas
fio d’dgua, tal que algumas parcelas sao abatidas da demanda. Desta forma, ha restri¢goes
operacionais implicitamente representadas na modelagem a sistemas equivalentes de

energia.

O horizonte de planejamento adotado no sistema brasileiro para o problema de
médio prazo é de 5 a 10 anos, com discretizagoes mensais. Matematicamente, a resolugao
do problema consiste em decidir, ao inicio de cada estagio, as metas de geragao hidraulica
que minimizam o custo de operacao ao longo do planejamento. Ocorre, porém, que o
problema de planejamento é estocastico, devido ao fato de que nao ha o conhecimento

prévio das afluéncias que ocorrerao no sistema. Adicionalmente, ao considerar um longo
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horizonte para a analise estocastica, o problema torna-se complexo e a utilizagao de
técnicas especificas se torna necessaria. Metodologias de Programagao Dindmica (PD),
resumidamente apresentadas nas segoes subsequentes, sao comumente utilizadas na re-
solucao do problema. No contexto de programacao dindmica, o problema é decomposto
e resolvido por estagios e para representar o objetivo de minimizacao do valor esperado
do custo total de operagao, utilizam-se fungoes de custo futuro que acoplam as solugoes

obtidas por estagio.

3.2 TECNICAS DE PROGRAMACAO DINAMICA APLICADAS AO PROBLEMA
DE MEDIO PRAZO

A técnica de Programacao Dinamica [88] foi desenvolvida por Richard Bellman em
meados da década de cinquenta com o objetivo de resolver diversos problemas de controle
e otimizacao dinamica e vem sendo amplamente aplicada na solugao de problemas de
planejamento energético, em especial, os problemas ligados ao planejamento envolvendo

recursos hidricos, devido a estocasticidade das afluéncias [74,89).

A consequéncia de uma decisao operativa em um dado estdgio de manter os
reservatério em determinado nivel dependera da sequéncia de afluéncias que chegara as
usinas nos periodos subsequentes. Desta forma, a determinagao do planejamento da
operacao energética fica caracterizada por tomadas de decisdes sequenciais em que a

otimalidade de uma decisao atual depende de um conjunto de acontecimentos futuros.

Devido a essas caracteristicas apontadas no problema de planejamento da operagao
de médio prazo, a PD apresenta grande aplicagao, pois é apropriada para o tratamento
de problemas multiestagios e possui a capacidade de tratar as nao linearidades e a
estocasticidade inerentes ao processo devido as condigoes de separabilidade verificadas [90].
Com isso, mesmo considerando eventuais nao linearidades, o problema de planejamento da
operacao pode ser decomposto em diversos subproblemas de programacao linear. Como o
problema é estocéstico, o algoritmo de Programacao Dindmica Estocastica (PDE) podera

ser utilizado para a resolu¢ao do mesmo.

De acordo com a técnica, o problema ¢é dividido em etapas (estagios) e a melhor
decisdo em cada etapa é determinada de acordo com a situacao (ou estado) em que o sistema
se encontra [74]. O processo de otimizagao se baseia no conhecimento prévio de todas as
possibilidades futuras e suas consequéncias, de modo a satisfazer o principio da otimalidade
de Bellman [88], que diz que uma politica 6tima deve ser tal que, independentemente da
trajetéria descrita para se chegar a um determinado estado, as decisoes remanescentes
devem constituir uma trajetoria 6tima a partir do estado em questao. Isto, intuitivamente,
significa que o problema pode ser resolvido em sentido contrario, ou seja, que a recursao
pode ser realizada no sentido inverso do tempo trazendo-se informagoes do efeito das

possiveis sequéncias de afluéncias futuras como consequéncia da decisao presente. A
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partir das consideracoes realizadas, uma ferramenta capaz de garantir a solucao 6tima do
problema ¢é a PDE.

Um algoritmo baseado na PDE traduz matematicamente a influéncia das varidveis
de estado no custo de operacao do sistema e duas classes podem ser consideradas no
presente estudo: o volume do reservatério e algum tipo de informacao sobre a tendéncia
hidrologica ao sistema, como, por exemplo, as afluéncias aos reservatorios durante estagios

anteriores [19,89].

Estudos de médio prazo do sistema elétrico brasileiro que utilizam o modelo da
PDE, ou mesmo da PDDE, consideram em cada estagio a seguinte equagao recursiva [11]

para a resolucao do problema:

. 1
a(Xi) = Ea,x, (Mm [Ct(Ut) + 750@+1(Xt+1)

) (3.1)

1+
em que:

a1(Xy) Valor do custo esperado de operacao do periodo t ao final do
horizonte, em funcao dos estados do sistema; #

Ea,x, Valor esperado de custo de acordo com todos os valores possi-
veis de afluéncias contidos em A;, condicionado pelo vetor de
estados X; (conhecido no inicio do estagio);

Xy Vetor de variaveis que definem o estado inicial do sistema no
periodo t;

Ay Vetor de afluéncias incrementais ao sistema no periodo t;

U, Vetor com as decisoes obtidas no periodo t e determina tam-
bém o estado em que o sistema se encontrard ao final do
mesmo — ou seja, definird X, q;

Cy(Uy) Custo operativo relacionado & decisdo operativa Uy; P

J Taxa de desconto monetério (pu).

Conjuntamente, o problema é sujeito as restricoes do problema hidrotérmico e ¢ é
aplicado para T, T-1,...,1 — em que T corresponde ao periodo total de estudo — com
a1 nulo para quaisquer valores de estado final. Isto indica que para o ultimo estagio do
planejamento nao ¢é possivel incluir as consequéncias operativas considerando efeitos de

periodos posteriores.

Exatamente por isso, o periodo de estudo para o planejamento visando caracterizar

o comportamento estocastico conjuntamente a capacidade de regularizacao do sistema nao

a

b

Chamada de parcela de custo futuro.
Chamada de parcela de custo imediato.
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deve ser muito curto, pois ao final do periodo de planejamento os reservatorios tendem a
se esvaziarem, fazendo com que seja comumente considerado no calculo da politica um
periodo que vai além dos 5 anos de estudo, chamado periodo de pds-estudo. Desta forma,
ao final do periodo de estudo, o armazenamento do sistema nao estara tao baixo, pois sera

feita a analise das consequéncias em periodos posteriores.

Como a estratégia de operacao deve ser calculada para todas as combinagoes possi-
veis dos niveis dos reservatérios e afluéncias do estagio anterior, o esforco computacional
cresce exponencialmente com o nimero de variaveis de estado consideradas [57]. Supondo
que cada um dos N R reservatérios do sistema sejam discretizados em N D parcelas, com
NR afluéncias do estagio anterior, tem-se um total de ND*VE estados discretizados, o

D?NE problemas de otimizacdo para cada estigio. Assim,

que implica na resolucao de N
um algoritmo baseado na PDE torna-se rapidamente inviavel computacionalmente, mesmo
para sistemas com poucas usinas hidrelétricas. Por exemplo, arbitrando-se ND = 10

discretizagoes tem-se:
1 reservatério = 10? = 100 estados
2 reservatérios = 10* = 10.000 estados
3 reservatérios = 10° = 1.000.000 estados
4 reservatoérios = 10% = 100.000.000 estados

Esta é a chamada “maldi¢ao da dimensionalidade” da PDE e de modo a evitar esta
explosdao combinatorial foram desenvolvidos algumas metodologias para tentar resolver o
problema de planejamento da operacao energética com um esfor¢o computacional menor

do que o exigido pelo algoritmo da PDE.

Uma simplificacao inicial, e muito adotada para o planejamento energético de médio
prazo, ¢ a agregacao dos varios reservatorios do sistema em reservatorios equivalentes de
energia [91], no intuito de diminuir a quantidade de varidveis de estados do problema.
Contudo, a agregacao em reservatérios equivalentes ainda pode ainda nao ser suficiente para
garantir a aplicabilidade da PDE porque a agregacao do sistema em um tnico reservatorio,
que computacionalmente viabilizaria a utilizacdo da PDE, é inadequada face a diversidade
hidrologica apresentada entre as regioes em que se encontram os reservatorios. Assim, é
mais comumente adotada uma representacao com multiplos reservatorios equivalentes que
representam subsistemas especificos, o que ja é suficiente para dificultar o uso amplo da

PDE como técnica de resolu¢ao do problema.

Outra aproximacao para a resolugao do problema pode se constituir da simplificagao
da representacao estatistica das afluéncias ou a distribuicao das probabilidades de ocorréncia
das mesmas. Alguns modelos mais detalhados consideram a correlacao temporal entre as
afluéncias através, por exemplo, de uma cadeia de Markov de ordem unitéria [89,92] e assim,

é considerado que afluéncias de estagios anteriores — no caso, um estagio antecedente —
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alteram as probabilidades de ocorréncia das afluéncias no estagio atual. Uma possibilidade
comumente utilizada para descricao do processo estocastico consiste na consideracao de
que uma parcela da afluéncia em um dado estdgio possui uma relacdo linear com as
ocorréncias de estagios anteriores através de modelos autorregressivos [19]. Ja o modelo
de Programagao Dindmica Estocastica Independente (PDEI) faz uma simplificacao na
modelagem do processo estocéstico ao tratar as afluéncias como eventos independentes
e nao considerar as afluéncias correlacionadas més a més. Assim, a distribuicao das
afluéncias serd a mesma encontrada na amostra a ser utilizada, independentemente das
afluéncias passadas. Isto significa que, por exemplo, ao utilizar o histérico de vazoes como

amostragem a distribuicao utilizada serd a mesma encontrada no proprio historico.

A Figura 16 ilustra como ocorre a distribuigdo das afluéncias na PDEI para uma
amostra do histérico de afluéncias. Sendo assim, observa-se que a distribuicado nao é
diretamente correlacionada a afluéncias anteriores, ou seja, A; nao dependera da afluéncia
A,_1 ocorrida e todas as possiveis afluéncias dentro do dominio de estudo sdo testadas.
Além disso, os pesos, em vez de serem dados por um modelo estatistico, serao determinados
pela frequéncia de ocorréncia de certos valores de afluéncia no histérico de vazoes dentro

da consideragao de equiprobabilidade.

A Ar—i A A
flAAn ) =1
M
.
4
L1
L1
L1
4
M
} histograma das ocorréncias
-1 t Estagio

Figura 16 — Esquema de ocorréncia das afluéncias na PDEI

Como efeito direto, hd uma consideravel redugdo no nimero de estados a serem
analisados para a resolucao do problema. Desta vez, supondo que cada um dos NR
reservatorios do sistema sejam discretizados em N D parcelas, tem-se um total de N DV
estados discretizados por estagio. Por exemplo, arbitrando-se ND = 10 discretizagoes

tem-se:
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1 reservatério = 10! = 10 estados

2 reservatérios = 10?2 = 100 estados

3 reservatérios = 103 = 1.000 estados
4 reservatoérios = 10 = 10.000 estados

Esta reducao no esforco computacional é importante, mas ainda nao torna a
resolucao do problema do planejamento energético via PDE um processo simples [49, 58],
devido ao nimero de sistemas considerados e ao niimero de dimensdes inerentes ao processo
de montagem da fungao de custo futuro. Porém, estes aspectos serdo mais profundamente

abordados no Capitulo 4.

A desvantagem da utilizacao deste método é que ele considera que todas as afluéncias
sdo equiprovaveis de acontecerem na ocasiao do calculo do valor esperado do custo de
operacao, independentemente do passado. J4 quando modelos que consideram a tendéncia
hidrologica sao utilizados, pode-se modelar, por exemplo, valores de afluéncia como eventos
nao equiprovaveis ou como resultantes da construcao de modelos aditivos — como os
autorregressivos — que consideram somente a equiprobabilidade da ocorréncia de ruidos

para a construcao das afluéncias.

De forma direta ou indireta, estes modelos sao capazes de reconhecer, em funcao
das afluéncias passadas, quando h& alta probabilidade de ocorréncia de afluéncias baixas,
por exemplo, como em periodos de seca observados no histérico, em que é comum haver
estagios consecutivos com baixa afluéncia caracterizando o periodo de seca em questao.
Entretanto, estes valores consecutivos de afluéncia baixa podem nao ser esperados pelo

modelo a eventos independentes com a devida probabilidade.

A Figura 17 ilustra, através da funcao de densidade de probabilidade, como
afluéncias de estdgios anteriores podem influenciar na probabilidade de ocorréncia das
afluéncias em um estagio atual. Ressalta-se que estao ilustradas as afluéncias na transicao
de estagio t — 1 — t. Quando se refere genericamente a realizacoes estocasticas, tem-se
a possibilidade de que ruidos equiprovaveis do processo estocastico ditem a correlagao

temporal entre as afluéncias sem alterar as probabilidades dos eventos de forma explicita.
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Figura 17 — Esquema de ocorréncia de afluéncias na PDE considerando a tendéncia hidrologica

Como exemplo, valores inferiores de afluéncia em um estagio ¢t — 1 fazem com que
haja uma maior probabilidade de ocorréncia de valores baixos de afluéncia no estéagio t,
influenciando a transigdo das realizagoes entre os estagios. O que nao ocorre no esquema
de transicao do modelo a eventos independentes apresentado na Figura 16, em que as

probabilidades nao variam em funcao das ocorréncias em estagio anterior.

Desta forma, a PDEI nao possui a mesma capacidade de reconhecimento de provaveis
periodos de seca e nem periodos de cheia, que podem ser previstos pelo modelo estocéastico
através, por exemplo, de probabilidades diversificadas de acordo com as afluéncias de
periodos anteriores, levando a uma operacao mais eficiente. Mesmo podendo ser pessimista
nos momentos de tendéncia de cheia é comum dizer que a PDEI leva a uma operacao
otimista do sistema, pois os periodos de seca sao os mais criticos devido aos altos custos
associados. Porém, bons resultados podem ser obtidos de modelos baseados na PDEI,
como mostrado em [52,58,89,93], em que se pode, por exemplo, optar por operagoes com

certa aversao a risco.

Em resumo, através da simplificacao do processo estatistico, com a consideracao dos
eventos independentes no tempo, a aplicacao da técnica da PDE torna-se viavel do ponto
de vista computacional e pode fornecer uma aproximagao para a avaliagdo do planejamento
energético desde que o nimero de subsistemas equivalentes nao seja elevado (e.g., quatro

subsistemas).

Dentro das consideragoes apresentadas sobre técnicas de PD, a se¢ao seguinte

apresenta a formulacao do problema de planejamento da operacgao energética de médio
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prazo valida para resolucao via PDE ou PDDE.

3.3 FORMULACAO MATEMATICA DO PROBLEMA DE MEDIO PRAZO

3.3.1 Funcao Objetivo

A funcao objetivo retrata o objetivo do planejamento de sistemas hidrotérmicos,
que ¢ de minimizagao do valor de custo esperado de operacao enquanto atende a diversas
restricoes operacionais, como o atendimento a carga prépria dos sistemas. Assim, a func¢ao
objetivo de cada subproblema, para um determinado estégio ¢, corresponde a minimizar o
custo de operacao presente mais o custo esperado futuro, que vai desde o estagio seguinte,
t+1, até o ultimo estagio do horizonte do estudo, representada pela funcao de custo futuro.
Para referenciar os custos operativos dos estagios posteriores no presente, ¢ inserida a taxa

de desconto associada a funcao de custo futuro.

A Equagao 3.1 mostrada anteriormente apresenta, de forma genérica, a recursividade
presente no modelo de tal forma que as solugoes obtidas em um estagio ¢t + 1 influenciam
diretamente na solucao do estagio t através do acoplamento realizado pela funcao de custo
futuro. Nesta equacao o custo futuro é representado matematicamente como uma funcao
do estado final X;,;. Contudo, a representacao da funcao de custo futuro no problema de
otimizacao sera realizada através de um conjunto de restrigoes que governam o valor da
parcela de custo futuro de acordo com a soluc¢ao do problema de otimizacao. Desta forma,
apresentando os coeficientes C; que definem o custo de operacao tem-se, de acordo com o
modelo adotado, a seguinte funcao objetivo a ser utilizada na resolugdo do problema para

cada estado e periodo considerados:

NSIS NPMC [ NCLT; NPDF
2( Xy, Ar) = Min Z Z Z U 9T et Z Up,q-defipepdt +1 5Oét+1
i=1 pc=1 j=1 pd=1 +
(3.2)
em que:
2e( Xy, Ay) Valor do custo 6timo de operagao no periodo ¢ de acordo com
a funcao custo futuro esperado e sujeito ao estado inicial dos
armazenamentos X; e ao conjunto de afluéncias A; no periodo
t (R$x730) »
NSIS Nimero de subsistemas.
NPMC Numero de patamares de mercado.

& O fator multiplicativo aparece devido & conversao dos custos por unidade horaria em custo

por unidades mensais de tempo.
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NCLT; Ntumero de classes térmicas no sistema 1.
NPDF Numero de patamares de déficit.
Ur, .. Custo incremental de geragiao associado a classe térmica j do

sistema 7 e perfodo ¢ (R$/MWh).

Up,, Custo incremental de déficit associado ao patamar de déficit
pd (R$/MWh).
9T e Geragao térmica total na classe térmica j do sistema 7 e estagio

t dentro do patamar de carga pc (MWmédio).

de fi pepd.t Déficit ocorrido no sistema 7 e estagio ¢ dentro do patamar
de carga pc e patamar de déficit pd (MWmédio).

) Taxa de desconto monetario (pu).

Qi1 Valor de custo futuro associado & decisao atual (R$x730).

Ressalta-se que na formulagao apresentada no presente Capitulo faz-se a convengao
de utilizar nomenclatura com letras mintsculas para as variaveis de decisao e letras em

caixa alta para os parametros constantes na otimizacao.

3.3.2 Restricoes de Atendimento a Demanda

Como ja foi visto anteriormente, a demanda liquida no sistema ¢, patamar k e
periodo t é o MWmédio a ser atendido durante o patamar k. Assim, a equacgao de
atendimento a demanda visa determinar a maneira como a demanda liquida sera atendida,
considerando a geracao hidraulica e térmica, déficit e intercambios. Porém, a demanda
liquida deve ser abatida da geracao incondicional proveniente das usinas fio d’agua e devido
a geracao para atendimento de requisitos de vazao minima. A equacao de demanda para

um dado sistema ¢ e patamar de carga k£ em um estagio ¢ ¢ mostrada a seguir:

NCLT; NPDF NSIS NSIS
ghidrigs+ D gri,,.t+ Y. defirje— D> intijryizit O it izj — €TCixg =
j=1 j=1 j=1 j=1
(DEMLJQW — EFIO;, — EDSVF;; — EVMIN,, (EAi,t)) . DPMERC,, (3.3)

em que:
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ghidr; i Geragao hidraulica do sistema 7 no patamar de carga k no
periodo ¢ (MWmédio).

Ntk )i Intercambio do sistema ¢ para sistema j, no patamar de carga
k, sendo sempre ¢ diferente de j no periodo ¢ (MWmédio).

exTC; k1 Excesso de energia no sistema 7, patamar de mercado k e
periodo ¢ (MWmédio).

DEMLIQ; .+ Demanda liquida do sistema ¢ no patamar de carga k, igual a
carga propria ponderada pela profundidade do patamar aba-
tida da geracao de pequenas usinas, geracao térmica minima
e submotorizagdo no periodo ¢t (MWmédio).

EFI0;, Energia afluente fio d’agua liquida ao sistema 7 no periodo ¢
(MWmés).

EVMIN;; (EAi7t) Energia de vazao minima controlavel do sistema 7 no periodo t,
corrigida pelo armazenamento no inicio do periodo (MWmés).

EDSVF;,; Energia de desvio fio d’dgua do sistema ¢ no periodo t
(MWmés).

DPMERC} Duragao do patamar de carga k no periodo ¢ (pu).

A varidvel de decisao excesso € inserida no problema como uma variavel de folga
para a situacao em que a demanda liquida a ser atendida seja menor que a soma das
energias fio d’agua e a energia de vazao minima, que sdo compulsorias. Desta forma, esta
variavel é importante para evitar possiveis infactibilidades no problema quando é utilizada
a representacao do sistema via sistemas equivalentes de energia. Sendo assim, a variavel de
excesso de geracao hidraulica é comumente penalizada através da fungdo objetivo, assim

como os valores de intercambio, que também possuem valores pequenos de custo associado.

3.3.3 Restricoes de Balanco Energético nos Reservatorios Equivalentes de

Energia

A energia armazenada no final do estagio t é dada pela energia armazenada no
inicio do estagio mais a energia afluente total menos o desestoque e as perdas. O desestoque
¢é dado pela geracao hidraulica e vertimento, que sao variaveis de decisdo, e, também,
pela energia fio d’agua e energia de vazao minima, que sao compulsoérias. As perdas sao
representadas pela energia evaporada e pela energia gasta com o enchimento de volume

morto nos reservatorios que estao iniciando sua operagao no estagio t.
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De forma simplificada, obtém-se:

€dj 41 = EAi,t + EOLt - EVMIN%t - EDSVCZJ

k=1

NPMC

Z ghidr;, — evert;; — EV Py — EV M, (3.4)

Perdas

Varidveis de Decisdo

Resumidamente, participam da equacao de balango hidrico a energia armazenada

inicial, a energia afluente controlavel, o termo correspondente ao volume minimo obrigatorio

e as perdas que, juntamente as variaveis de decisao de geracao hidraulica e vertimento

determinam o volume armazenado final no periodo.

Porém, é necessario fazer corre¢oes através das parabolas em fun¢ao do armaze-

namento inicial do sistema e a equacao formal de balango energético é apresentada a

seguir:

NPMC
edin + XjgmmM+ewmu:FCE@,E&¢+FCMQ(E&O.EQ¢
k=1
—EVMIN;, (EA@t) — EDSVC;, (EAM> —EVPE, (EA,-,t> — EVM;, (3.5)
em que:
ed; 141 Energia armazenada no sistema ¢ no final do periodo ¢

evert;

FCEA;,
EA;,

FCEch(EAM)

EC;,

(MWmés).

Energia vertida no sistema ¢ no periodo ¢t (MWmés).
Corregao da energia armazenada devido a mudanca de confi-
guracao.

Energia armazenada no sistema ¢ no inicio do periodo ¢
(MWmés).

Fator multiplicativo para corregdo da energia controlavel, rela-
tivo ao sistema 7 no periodo ¢, corrigido pelo armazenamento

inicial do sistema.

Energia controldvel do sistema 7 no periodo ¢t (MWmés).

EVMIN; (EAM> Energia de vazao minima do sistema ¢ no periodo ¢ corrigida

pelo armazenamento inicial do sistema (MWmés).

EDSVC;, (EALt) Energia de desvio controlavel do sistema 7 no periodo ¢ corri-

gida pelo armazenamento inicial do sistema (MWmés).
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EV P, (EAi,t) Energia evaporada no sistema ¢ no periodo ¢ corrigida pelo
armazenamento inicial do sistema (MWmés).

EV M;, Energia para enchimento do volume morto no sistema ¢ e
periodo ¢ (MWmeés).

3.3.4 Restricoes de Geracgao Hidraulica Maxima Controlavel

Estas restricoes definem o maximo de geragao hidraulica controlavel de cada um
dos sistemas em cada um dos patamares de mercado. A gera¢do hidraulica maxima é
calculada considerando todas as usinas de cada um dos sistemas, e deve ser corrigida em
fungao da energia armazenada pela sua parabola de correcao e, em seguida, descontada da
energia de vazao minima e energias fio d’agua do sistema. A equagao de geragao hidraulica
maxima controlavel para um dado sistema ¢ e patamar de carga k em um estagio t é

mostrada a seguir:

ghidrs s — excip < |GHMAX, (EAM) _ EFIO,, — EDSVF,

(3.6)

— EVMIN (EAM) -DPMERCy,

em que:

GHMAX;,; <EA1-¢> Geragao hidraulica méxima do sistema 7 no periodo t, corrigida

pelo armazenamento inicial do sistema (MWmédio).

3.3.5 Equagoes de Nos Ficticios

Para as equagoes dos nés ficticios, deve-se garantir a gera¢ao ou consumo liquidos

de energia nulos. Tem-se a seguinte condi¢ao para cada no ficticio j e patamar de carga k:

Z Z‘?’Lti’j’]@t - Z intj7i7k7t =0 (37)

ViF] Vi#j
3.3.6 Equacoes da Funcao de Custo Futuro
A Funcao de Custo Futuro (FCF) serd composta por um conjunto de inequagoes que
formam um espago convexo e associam o espacgo de solugao relativo aos armazenamentos

aos respectivos valores esperados de custo futuro. Desta forma, a uma dada solugao,

serd atribuido um valor de custo futuro, o qual serd avaliado conjuntamente aos custos
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decorrentes da utilizacao da geracao térmica presente e eventuais déficits de energia em

um mesmo problema de otimizacao.

E apresentada a seguir uma defini¢ao genérica de uma inequacao utilizada para
representar um c-ésimo elemento — também chamado de corte ou hiperplano — do
conjunto de inequagoes que compoem a FCF no problema; porém, a montagem das

restri¢coes serd detalhada no Capitulo 4.

NSIS
Ay — Z COEFAC’i’t * €Qg 41 Z COEFBQt (38)
i=1
em que:
Qi1 Custo esperado futuro relacionado a decisao atual.
COEFA.;, Coeficiente relativo a participacao do subsistema ou reservato-
rio equivalente 7 no c-ésimo corte ou hiperplano que compoe
a fungao de custo futuro do periodo t.
COEFB.; Coeficiente relativo ao termo independente do c-ésimo corte

ou hiperplano que compde a funcao de custo futuro do periodo
L.

Para as modelagens que consideram as tendéncias hidrolégicas existem, na funcao

de custo futuro, coeficientes relativos as afluéncias dos meses anteriores.
3.3.7 Limites das Variaveis ou Restrigcoes de Canalizagao

3.3.7.1 Limites nas Capacidades de Gerag¢ao Térmica

O problema esta sujeito aos limites minimos e maximos de geracao térmica de cada

classe térmica em cada patamar de carga, de acordo com o exposto a seguir:

ng.’t : DPMERCkyt S gTz‘,j,k,t S ng.’t : DPMERC]CJ (39)
em que:
9T ;. Geracao térmica minima totalizada na classe térmica j do
sistema ¢ no periodo ¢t (MWmédio).
9T 1z Geragao térmica maxima totalizada na classe térmica j do

sistema ¢ no periodo ¢t (MWmédio).
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3.3.7.2 Limites nas Capacidades de Intercambio

Os valores de transporte de energia entre os sistemas sao limitados pela capacidade

da rede implantada e os valores limites desses intercambios sao retratados por:

0 S inti,j,k,ﬂi;ﬁj < intm,k,ﬂ#j : DPMERCkVt (310)

em que:

N j e t)it Valor maximo de intercambio do sistema 7 para o sistema j
no estagio ¢t (MWmédio).

3.3.7.3 Limites nas Capacidades de Armazenamento

Os limites de armazenamento impactam de forma importante no calculo do despacho
da operagao de sistemas hidrotérmicos via representacao de sistemas equivalentes de energia.
Isto porque aqui sera delimitada a capacidade do sistema em armazenar a energia para os
demais estagios do problema, o que é funcao dos volumes maximos e minimos de agua que
podem ser armazenados em cada reservatorio do sistema, corrigidos pelo fator devido a

mudanca de configuracao, de acordo com o exposto a seguir:

0 S FCEAi’H_l * Qg 41 S mmH (311)
em que:
e 141 Energia armazenada no sistema 7 no final do periodo t
t+ g p
(MWmés).
EAi Energia armazenavel maxima no sistema 7 no estagio t+1
(MWmés).

Porém, podem também serem consideradas as restricoes advindas do operador para
controle de cheias e restricbes operacionais e, assim, as usinas hidraulicas podem nao ter
todo o volume 1til disponivel durante o despacho. Os dados de armazenamento maximo
e minimo de cada usina sao fornecidos de forma explicita pelo operador, refletindo na
energia armazenavel maxima por restricao de volume de espera e na energia armazenavel
minima por restri¢do de operagao, cujas definigoes sao encontradas em [80] e, se presentes
no caso de estudo, serdo modeladas no presente trabalho, pois a plataforma desenvolvida

contempla a utilizagao destes limites na modelagem computacional do problema.



4 TECNICAS DE PROGRAMACAO DINAMICA: PDE-CH E PDDE

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma descricao breve das técnicas da Programacao Dindmica
Estocastica com a utilizagao de fechos convexos ou Convexr Hull — PDE-CH ou PDE-
ConvexHull como proposta em [58] — e da Programagdo Dindmica Dual Estocéstica
(PDDE), que sdao metodologias base utilizadas para todo o desenvolvimento proposto pelo
trabalho.

4.2 PROGRAMACAO DINAMICA ESTOCASTICA E FECHOS CONVEXOS (PDE-
CH)

Foi discutida, anteriormente, a possibilidade da utilizacao do modelo a eventos
independentes para a Programacao Dindmica Estocédstica (PDE) e, sendo assim, ela
constroi uma funcao de custo futuro ay(X;) para cada estagio do problema. Para isto, o
espago de estados (armazenamento) deve ser discretizado tal que o problema do despacho
otimo é resolvido para cada uma dessas discretizagoes e cendrios considerados. Com base
no conjunto de solugoes pode-se obter valores de custo associados aos valores discretizados
de armazenamento e valores intermediarios de «;(X;) sdo obtidos através da interpolagao

destes valores obtidos.

Considerando os custos obtidos em funcao dos armazenamentos tem-se a obtencao
de pontos no RY. Contudo, a obtencdo da funcao de custo futuro como uma interpolacao
destes pontos pode ser uma tarefa complexa quando se trata de um nimero maior de

reservatorios, pois os planos ou hiperplanos de interpolagao nao sao facilmente visualizados.

Desta forma, o algoritmo de fechos convexos (convezr hull) pode ser utilizado na
obtencao da FCF em fung¢do dos pontos obtidos pela Programacdao Dinamica Estocastica.
Isto porque ele ¢ capaz de tratar geometricamente o problema da obtencao dos hiperplanos
para, em tese, um numero qualquer de dimensoes consideradas com a garantia dos
hiperplanos formarem um conjunto convexo [58]. A garantia do conjunto convexo é
importante para que a funcao de custo futuro possa ser representada como uma funcao
linear por partes de maneira que os problemas possam ser resolvidos por programacao

linear.

Além disso, o niimero de combinagoes possiveis para a selecao de pontos a formar
cada hiperplano pode ser alta, com consequente alto nimero de hiperplanos obtidos.
Porém, o algoritmo de fechos convexos é capaz de fazer com que hiperplanos coplanares
sejam fundidos, caracterizado em uma reducao no nimero de planos quando comparado a

um algoritmo de PDE convencional.

Para definir o método dos fechos convexos — ou convex hull — deve-se considerar
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a definicdo de conjuntos convexos através da seguinte defini¢ao:

o Um conjunto S é convexo se, para quaisquer dois pontos p,q € S, qualquer combina-

¢do convexa de p e ¢ também pertence a S, como indicado na Figura 18.

Nao Convexo Convexo

Figura 18 — Exemplos de conjunto convexo e nio-convexo

Foi mostrada somente a definicdo bésica de conjuntos convexos, porém, uma
definicao mais completa e as propriedades advindas deste tipo de conjunto sao apresentadas
em diversos outros trabalhos, vide [94]. A seguinte defini¢do formal é dada para o fecho

convexo:

e Dado um conjunto finito de pontos P = {p1,...,p,}, o fecho convexo para esse
conjunto fixo de pontos P é o menor poligono convexo C' tal que P C C' como

indicado na Figura 19.

re
2 <
[ ]
° o
° )
[ ]
° ° °
o D'

Figura 19 — Exemplos de fechos convexos

Desta forma, entende-se que o fecho convexo — ou convex hull— define a fronteira
do menor poligono convexo que compreende todos os elementos do conjunto e, desta forma,
este algoritmo pode ser utilizado para a montagem da func¢ao de custo futuro em funcao

dos pontos obtidos pela discretizagao dos estados do problema.

Existem diversos algoritmos de fechos convexos, como exemplo temos o algoritmo
de Graham, o algoritmo de Jarvis e o algoritmo QuickHull [50], que é o algoritmo utilizado

no presente trabalho para a montagem do fecho convexo.
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A idéia principal do algoritmo QuickHull pode ser sintetizada através seguinte
lema: “para a maioria dos conjuntos de pontos é mais facil descartar muitos pontos
que estao no interior do invélucro convexo e concentrar o trabalho nos pontos que estao
préximos da fronteira”. No caso, cada ponto representa o custo médio associado a uma

dada discretizacao dos reservatorios que definem a funcao de custo futuro na PDE.

O algoritmo apresentado pode ser utilizado em problemas com dimensoes superiores,
como mostrado na Figura 20 [49], em que é apresentado o resultado do algoritmo para

pontos no R3.

(a) (b)

Figura 20 — Conjunto convexo no plano tridimensional: (a) Conjunto aleatério de pontos e (b)

Conjunto convexo obtido

Um exemplo da utilizagdo da técnica de conjuntos convexos em sistemas de energia
pode ser visto em [48], em que a teoria de conjuntos convexos é utilizada para a convexifi-
cacgao de partes da funcao de producgao hidraulica das usinas para o despacho de curto
prazo. No presente trabalho, ao invés de utilizar uma implementacao prépria como em [48],
utiliza-se a biblioteca computacional Qhull [95], implementada em C++, para obtengao
do conjunto convexo que forma os hiperplanos de corte da PDE. Os pontos fornecidos ao
algoritmo sao obtidos dos custos 6timos de operagao do sistema para as discretizagoes

predefinidas dos volumes dos reservatérios.

Os passos do algoritmo de solucao da metodologia PDE-ConvexHull sdo mostrados
na Figura 21 [49]. Observa-se que, seguindo a técnica de programacao dindmica, inicia-se
pelo ltimo estagio (t = T). No Bloco 1 sdo obtidos os custos operacionais médios para
cada estado operativo através de programacao linear. O conjunto de pontos que relacionam
os armazenamentos dos reservatorios aos custos 6timos obtidos é fornecido ao algoritmo
QuickHull, do qual obtém-se o conjunto reduzido de planos que compoem o fecho convexo
que serd utilizado para a modelagem da Fungao de Custo Futuro (FCF), como mostrado

no Bloco 2. No Bloco 3 ha um decremento no nimero do estiagio. As FCF’s obtidas
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entram como restri¢ado na andlise do préximo estégio (t-1), sendo que este procedimento é

repetido até que se atinja o primeiro estagio, verificacao realizada no Bloco 4.

PL
Obtengéo dos custos de cada Bloco 1
estado operativo

)

“Convex Hull"
Obtengédo dos planos de Bloco 2
cortes - Montagem da FCF

L

Estagio = Estagio - 1 Bloco 3

Bloco 4

Figura 21 — Algoritmo da obtengéo das fungdes de custo futuro da PDE utilizando fechos convexos
(PDE-ConvexHull)

Como mostrado anteriormente, o algoritmo de fechos convexos gera o involucro
convexo para o conjunto de pontos determinados pela dinamica da PDE e um exemplo

para dois reservatorios ¢ mostrado na Figura 22.

10“ Convex Hull sobre os Pontos Originais
X

n

Custo ($)

ol ..

100

60
on 40

100 a
Arm. Res. 1 (%) Arm. Res. 2 (%)

Figura 22 — Invélucro convexo obtido do algoritmo de fechos convexos
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Desta forma, para a obtencao dos cortes que representam a Funcao de Custo Futuro
¢é necessario que o Bloco 2 realize também um tratamento do conjunto de planos obtidos
com o intuito de eliminar os planos que “cobrem” o conjunto convexo, fazendo com que
o resultado fique como o mostrado na Figura 23, que contém o conjunto p dos planos a

serem utilizados na composi¢ao da FCF.

. 10“ Funcao de Custo Futuro

Custo ($)

100

. 00 40 60

100
Arm. Res. 1 (%) Arm. Res. 2 (%)

Figura 23 — Conjunto de planos de corte que aproximam a FCF

As tarefas realizadas pelo Bloco 1 sao detalhadas na Figura 24, em que dado um
estagio t, é feita a varredura do espago de estados e calcula-se o valor da funcao objetivo
para cada discretizagao de armazenamento e para cada cendario considerando o conjunto
de cortes () obtidos no periodo t+1. E, entdo, realizado o cdlculo do valor esperado do
custo de operacao para cada estado de armazenamento, formando o conjunto de pontos a

serem utilizados pelo algoritmo de fechos convexos para a obtengdo de uma nova FCF.
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Figura 24 — Detalhamento do Bloco 1 — Algoritmo para obtencdo dos custos de operacao

O algoritmo de PDE pode, entao, ser sintetizado pelos passos apresentados no

Algoritmo 1.

Algoritmo 1: PDE com FCF definida por algoritmo de fechos convexos (PDE-CH)

Entrada: ND,NA // Usuario: nimero de discretizagdes e amostras de ENA

Saida: as, a3, ,ar // FCFs para o horizonte de estudo

Inicializacao: a1 =0

parat=1T,T—1,...,2 fagca // Varredura recursiva dos estagios
para cada X tal que i =1,2,..., NDVE faga // Varre discretizagdes
para cada Ai tal que j =1,2,..., NA facga // Para cada afluéncia

Calcula (7 = (X7, A]) de acordo com ay (X}, ;) através problema de
minimizacgao definido pela equacio 3.2
Calcula valor esperado do custo relacionado ao estado inicial X

NA yij
_ 2j=1 ¢’

gt_ NA

Determina a funcao de custo futuro para o estagio t — 1 em fungao dos
hiperplanos obtidos pelo algoritmo de convez hull aplicado aos pontos (X},(Y)
€ RY.

oy + Conver Hull(X], (})
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4.3 PROGRAMACAO DINAMICA DUAL ESTOCASTICA (PDDE)

Atualmente, a Programacao Dindmica Dual Estocastica — PDDE — [11,12], que
¢ uma técnica baseada na PDE, é uma metodologia comumente utilizada como alternativa
para a solucao do problema de planejamento, pois ela é capaz de resolver o problema do
planejamento considerando um niimero maior de reservatérios conjuntamente a modelos
estatisticos de representagdao das tendéncias hidrolégicas, contornando a “maldicao da

dimensionalidade” existente na PDE.

A PDDE se baseia na utilizagdo na técnica de decomposicao de Benders e trata o
problema de forma analitica, evitando a discretizacao do espaco de estados tal como é feito
na técnica da PDE diminuindo o esfor¢o computacional de forma substancial. Assim, de
acordo com a decomposi¢ao de Benders, um problema maior é dividido em subproblemas
menores que sao resolvidos iterativamente de forma que se atinja a solu¢ao do problema
original. A interagdo entre os subproblemas é realizada através dos cortes de Benders, que
sao restrigoes criadas em funcao dos multiplicadores simplex obtidos durante a resolucao

dos subproblemas de otimizacao.

A PDDE nao apresenta um espaco amostral discreto dos armazenamentos, mas
constitui-se de um processo de convergéncia em que os pontos sao visitados de acordo
com que é realizada a representacao mais realista da fungdao de custo futuro ao longo
das iteracoes. A funcdo é um poliedro convexo que pode ser construido a partir do valor
esperado dos multiplicadores simplex associados a cada subproblema. Para uma amostra
bastante representativa das afluéncias o espaco de estados visitados é suficiente para a

determinacao de politicas satisfatorias.

O processo da PDDE ¢ constituido de duas etapas. Na etapa forward sao de-
terminadas, através da funcdo de custo futuro parcialmente obtida, as trajetorias ou os
armazenamentos dos subsistemas ao longo do estudo para cada uma das f sequéncias
forward consideradas. Desta forma, esta etapa é realizada a partir do estagio 1 até o
estagio T, cumprindo a premissa de que o armazenamento inicial de um dado estagio
¢é determinado pelo armazenamento final obtido no estdgio anterior. A partir destas
sequéncias forward também ¢é estimado o custo de operagao do sistema ao longo do estudo
ou o chamado custo superior (Zgyp). Intuitivamente, a medida que a fun¢ao de custo

futuro é melhor representada, o valor de Zgyp tende a cair durante o processo.

Na etapa backward ou de recursao inversa, a funcao de custo futuro é estimada
em funcao dos estados determinados na etapa forward ou de recursao direta. Ou seja,
para cada estado de armazenamento determinado na etapa forward, sao calculados os
cortes médios em fungoes das realizagoes possiveis de afluéncia, ou aberturas, no estagio .
Porém, como a determinacao da funcao de custo futuro depende da operacao em estagios

posteriores, esta etapa é realizada no sentido inverso no tempo, ou seja, do estagio T
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ao estagio 2. Desta forma constroi-se, respectivamente, as func¢oes de custo futuro dos
estdgio T-1 ao estdagio 1, enquanto o ultimo estagio nao possui custo futuro associado. A
Figura 25 ilustra, de forma simplificada, as etapas de recursao direta forward e de recursao
inversa backward que compreendem a PDDE em um problema com um horizonte total de
T estagios, NS sequéncias forward e NA aberturas ou realizagoes estocasticas da variavel

aleatoria em um dado estagio.

Processo Forward Processo Backward
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- Célculo dos estados de armazenamento;

- Calculos dos limites, Superior e Inferior; - Determinagdo dos cortes de Benders;

Figura 25 — Diagrama esquematico da PDDE

Como a func¢ao de custo futuro vai sendo construida na etapa backward, a realizagao
de uma nova etapa forward leva a estados diferentes dos visitados anteriormente e novos
valores de Zsyp sao também obtidos. Por consequéncia, novos pontos serao também
utilizados na préoxima aproximagao da func¢do de custo futuro e isto constitui o processo

iterativo da Programacao Dinamica Dual Estocastica.

O valor do custo inferior, ou custo esperado de operagao (Zyyr) é obtido no
primeiro estagio em funcao das realizacoes possiveis de afluéncia no mesmo estagio sujeito
a fungao de custo futuro determinada até entao. Como espera-se que a fungao de custo
futuro seja melhor representada ao longo das iteragoes, conclui-se que o valor do Z;yp

aumenta ao longo do processo.

Em resumo, o Zgyp € determinado pelo somatorio dos custos imediatos relacionados
a cada estagio e o Zyyp é o somatério do custo presente adicionado ao custo futuro
determinado para o primeiro estagio. Quando os valores de Z;yp € Zsyp estao proximos

de acordo com um critério de convergéncia, o processo converge. Quando isto ocorre,
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tem-se o significado de que o valor do custo esperado de operagao de acordo com a funcao
de custo futuro condiz com os custos obtidos de realizagoes individuais de afluéncia ao

longo do horizonte de estudo.

As restrigoes de cortes na abordagem a eventos independentes seguem a estrutura
mostrada em 3.8, o que significa que havera um coeficiente relacionado a cada subsistema
7 mais o coeficiente relativo ao termo independente. Os coeficientes de um c-ésimo corte

obtido de uma sequéncia forward f no estagio t do processo sao calculados como:

COEFACJ‘J - fi%f (41)

NSIS
COEFBC’t == Ei’tf - Z COEFACJ"t . EAi,t,f (42)

i=1
em que:

it f Média dos multiplicadores simplex da equacao de balango
hidrico do sistema ¢ obtidos na resolucao de cada abertura
relacionada a sequéncia forward f no estagio t (R$/MWmés).
EA; Energia armazenada no sistema ¢ no inicio do estagio ¢, asso-

ciada a sequéncia forward f (MWmés).

Ressalta-se que a equacao 4.1 possui somente um termo relativo ao multiplicador
simplex obtido da equacao de balango hidrico somente quando nao sao consideradas
as parabolas de correcdo na modelagem dos sistemas equivalentes. Sendo assim, para
a determinacdo dos coeficientes lineares dos cortes pode haver mais termos do que o
simplificadamente exposto no trabalho. Contudo, a interpretacao do corte é valida em
ambos os casos, com ou sem utilizacdo das parabolas de corre¢do. Encontra-se, no Anexo A,
uma formulagdo mais completa para os parametros dos cortes ao considerar as parabolas

de corre¢ao e o modelo autorregressivo PAR(p) na modelagem dos eventos estocasticos.

Um fator importante na implementagao da PDDE consiste na determinacao das
sequéncias forward e aberturas que sao cruciais para uma representacao realista do problema
além de ser essencial para a convergéncia matematica do processo. Isto ocorre porque as
realizagoes forward devem condizer as realizagoes possiveis (aberturas) consideradas na

etapa backward para a construcao da funcao de custo futuro.

De forma simplificada, pode-se dizer que os cortes calculados pelas expressoes
4.1 e 4.1 podem ser compartilhados entre as diferentes sequéncias forward desde que se
utilizem amostras comuns para determinacao da arvore de cenérios, ou seja, todos os nos
do mesmo estagio utilizam as mesmas amostras backward ou aberturas [87]. Desta forma,

a funcao de custo futuro de cada estagio sera tinica. Caso condi¢oes importantes nao sejam
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atendidas para o compartilhamento de cortes, algumas correcoes aos coeficientes podem

ser realizadas [96].

A PDDE também apresenta uma facilidade metodologica quanto a consideracao
da tendéncia hidrolégica nas realizagoes possiveis de afluéncia. Isto porque é usual a
inclusao direta de modelos estocasticos a PDDE, como o modelo autorregressivo peridédico

— PAR(p), assim como na modelagem adotada oficialmente pelo setor.

Algoritmos baseados na PDDE apresentam um esfor¢o computacional por iteragao
que cresce linearmente com o nimero de estagios. Para isto, uma importante consideracao
¢ a de utilizar eventos estocésticos independentes no tempo. Porém, pode-se estender o
algoritmo para considerar alguns casos de dependéncia temporal aditiva, como no caso em
que processos estocasticos autorregressivos ditam o recurso estocastico ou o lado direito

das equagoes [96].

Nestes modelos, para a construcao das afluéncias como eventos que dependem
de realizagoes de estagios anteriores tem-se que a maior diferenca em relagdo ao modelo
independente de representacao de afluéncias é que, em vez de valores de afluéncias, as
ocorréncias ou realizagoes estocasticas sao dadas por ruidos, ou desvios em relacao ao
valor de previsao, tal que se reconstroem os valores de afluéncia pelo modelo aditivo do
PAR(p). A Figura 26 ilustra a concepgao utilizada na abordagem da PDDE a eventos
dependentes ao considerar dois estagios e quatro aberturas que definem, para cada estagio

t e abertura ¢, valores de ruido §; ;.

Valores de Ruido

estagio 1 estagio 2

Figura 26 — Estrutura em arvore utilizada na PDDE a eventos dependentes

De acordo com a Figura 26, dado um conjunto de ocorréncias possiveis ou aberturas

— ruidos no caso dependente — uma sequéncia forward é qualquer caminho construido em
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funcgao das diversas possibilidades. Para um caso de dois estagios, como destacado, ja é

possivel perceber que o nimero de trajetérias possiveis é consideravel.

Lembra-se mesmo que as afluéncias sejam representadas por modelos de dependéncia
temporal, o processo da PDDE basicamente recai no modelo padrao a eventos independentes
tal que as realizacOes estocésticas sao ruidos em vez de afluéncias propriamente ditas,
assim como na Figura 26, e a relacao aditiva do PAR(p) é considerada no lado direito
das equagoes. Contudo, por simplificacdo, processos que modelam as afluéncias de forma
direta sao nomeados de processos a eventos independentes e o modelo considerando o

PAR(p) é considerado um processo a eventos dependentes.

Considerando a abordagem a eventos independentes, a arvore estocastica para trés
estdgios e trés aberturas sera definidas pelos valores de afluéncia Q! relativos a i-ésima

abertura do estagio t, como mostrado na Figura 27.

3 3 3
Q1 Q2 QS
(5]
=
@
=
< 2 2
8 Q] Q2
(2}
o
o
©
>
1]
Lo
[
]
1 1
Q1 Q3
1 1 1 1
Passado Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3

Figura 27 — Estrutura em arvore utilizada na PDDE a eventos independentes

Para a construcao das séries forward — ou cenarios forward, deve-se entao sortear
caminhos possiveis dentro da drvore definida anteriormente. A Figura 28 apresenta algumas

possibilidades.
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Cenario 1 Cendrio 2 Cendrio 3

Cenario 4 Cenario 5 Cenario 6

Figura 28 — Estrutura em arvore utilizada na PDDE a eventos independentes

Em ambas abordagens a eventos dependentes ou independentes, o problema sera
adequadamente resolvido e a PDDE podera convergir com uma boa qualidade da funcao
de custo futuro somente apds analisar uma quantidade satisfatéria de trajetorias. Ma-
tematicamente, isto é verificado através de uma analise profunda dos valores de Z;nr e

Zsyp obtidos ao longo do processo.

Quanto a construgao do processo estocéstico, foi proposto, em [97], um método
baseado na técnica de computagdo intensiva Bootstrap [98], que trata basicamente da
realizagao intensiva de sorteios com reposicao, para a geracao dos ruidos do modelo
gerador de séries sintéticas em substituicdo ao uso da transformacao lognormal [19].
Assim, propoe-se que os proprios residuos do modelo PAR(p) ajustado ao histérica de
ENA sejam sorteados de forma aleatéria e com reposigao. Assim, as amostragens para a
determinacao das trajetorias ou séries forward sao, no trabalho proposto, definidas em
fungao de sorteio de ruidos que definem o conjunto de aberturas da PDDE [79,99]. Se
os ruidos selecionados forem representativos, a politica definida definira solugoes de boa
qualidade para o problema real, em que a variavel aleatoria assume uma distribuicao

continua.

Ressalta-se que o problema real consiste na realizacao de valores de afluéncia
que seguem uma distribuicao continua e as técnicas de PDE e PDDE realizam uma
aproximacao destas distribui¢cdes por amostras discretas, tal que quanto melhor for a

amostragem, melhor serd representado o problema real no modelo estocéstico.

O modelo de PDDE a eventos independentes utilizado no trabalho constréi o
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processo estocastico também de acordo com a técnica de sorteios com reposicao. A
Figura 29 [100] mostra a construgao das séries forward em funcao das aberturas selecionadas
do historico de vazoes para um caso hipotético relativo a uma dada usina e 2 aberturas

para o processo estocastico destacando-se a construgao de uma das séries.

Aberturas
Més/Ano
° -
& | Vazido do histérico [hm?] Séries forwards
b
(7}
w
Abertura 1 Abertura 2 Estagiol 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
. Abr/1979 Abr/1983 1 2|12 |2 |1|1|1]2|1|2]|1
605232 |, 957744 € 211222212111
) Mai/1931 ¥ Mai/1959 3 2 2 1 2 2 2 2 2 2 1
4598,208 | 3071,52
Jun/2007 Jun/1933 Estagio | Série 2
3 >
2786,4 3159,648 1 9577,44
2 4598,21
3 3159,65

Figura 29 — Selecao das séries forward na PDDE a eventos independentes utilizando valores do

histérico



5 AVERSAO A RISCO APLICADA AO PROBLEMA DE PLANEJA-
MENTO: A INCLUSAO DO CVAR

5.1 INTRODUCAO

Como apresentado até entao, o objetivo do planejamento energético é a obtencao
de uma politica 6tima em que se obtém, dadas diversas condigoes hidrologicas, o despacho
de cada termelétrica e hidrelétrica do SIN de maneira a atender a demanda ao longo do

horizonte de estudo com o menor custo esperado de operagcao.

Dentro de uma anélise puramente econoémica, esta abordagem pode ser eficiente
ao minimizar o valor esperado do custo de operacao dados diversos cenarios hidrolégicos.
Entretanto, podem ser consideradas as probabilidades de ocorréncia de cenérios de afluéncia
criticos e a politica assim determinada estd sujeita a obtencao de custos de operacao
bastante elevados. Assim, é comum a obtencao de solugoes com desvios padrao maiores e

custos bastante elevados em alguns quantis.

Estendendo a operacao, estes altos valores de custos obtidos na ocorréncia de
realizagoes de valores na cauda da funcao de densidade de probabilidade incorrem a uma
notavel falta de seguranca energética ao obter solugoes com valores consideraveis de risco

de déficit de energia.

Com isso, torna-se necessario definir metodologias alternativas para aumento da
seguranca energética do sistema, como a inser¢ao da CAR. Porém, de forma a manter o
problema matematico de otimizag¢ao bem definido, uma boa solugao consiste na alteracao
da métrica utilizada na funcao objetivo. Desta forma, em vez de utilizar informagoes
adicionais de valores de referéncia para os niveis dos reservatorios, altera-se a propria
funcao objetivo utilizando-se uma métrica para medida de risco na composi¢ao do objetivo

do problema de otimizagao.

Contudo, esta medida a ser utilizada na otimizacdo deve se constituir em uma
medida coerente de risco. Segundo Artzner [101], uma funcao p : R — R é uma medida

coerente de risco se p satisfaz os seguintes axiomas para Z; e Zy € R".

o Convexidade:
p(BZ1+ (1= PB) Zy) < Bp(Z1) + (1 = B) p(Z2) para § € [0, 1] (5.1)

e Monotonicidade:
Se Zy < Zy, entao p(Z1) < p(Zy) (5.2)

o Homogeneidade Positiva:

Se Be€Re >0, entao p(821) = Pp(Z1) (5.3)
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o Invariancia de Translacao:
Se f € R, entdao p(If+ Z1) = B+ p(Z1) (5.4)

em que I é a matriz identidade.

A medida de risco a ser utilizada consiste na combinacao convexa entre o valor

esperado e o valor condicionado a um dado erro — do inglés: Conditional Value at Risk
(CVaR).

O CVaR é uma medida de risco apropriada a otimizacao, visto que possui as
propriedades de monotonicidade, invaridncia sobre translagoes, homogeneidade positiva
e subaditividade, com consequente convexidade [102]. Assim, esta medida tem a fungao
de representar uma parcela que agrega maiores informagoes quando da ocorréncia de
valores extremos, fazendo com que seja possivel a representagao de nao somente o valor
esperado ou central, mas também de efeitos relacionados a ocorréncia de valores extremos

das distribuigoes.

Sendo assim, em vez de minimizar o valor esperado de operagao, sera minimizada
a combinacao convexa entre o valor esperado e o valor assumido pela medida de risco
de acordo com um peso a ser considerado. Isto ainda adere uma flexibilidade quanto a
intensidade da aversao a risco a ser considerada e o problema fica matematicamente bem

condicionado.

Preliminarmente, considere uma variavel aleatéria z com uma dada funcao de
densidade de probabilidade f(z). A Figura 30 ilustra algumas possibilidades comuns para

estas fungoes.

gamma normal uniforme

f(z)
f(z)

Figura 30 — Fungoes de densidade de probabilidade

Define-se uma segunda fun¢ao F'(z) denominada funcao de distritui¢do acumulada
(FDA) tal que:
F(2) = / f(2)dz = P(Z < 2) (5.5)
0

Assim, a fungao de distribui¢do acumulada F(z) traduz a probabilidade da variavel

aleatdria assumir valores ndao superiores a um dado valor z. Assim, sabe-se que F'(z) assume
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valores de 0 a 1 para todo z e pode-se utilizar esta fun¢ao F(z) para obter um dado quantil
— value at risk (VaR) — em fun¢do de um nivel a de probabilidade acumulada utilizando a
inversa da fungao distribui¢do acumulada. Desta forma, tem-se que VaR,(Z) = F~!(a)
e a visualizacdo do nivel a na FDA é mostrada na Figura 31, que considera um nivel de

risco o.

A Funcao de Distribuicao Acumulada

|
|
I
|
|
I
|
|
I
|
1

F~a) = VaR,(2) e

Figura 31 — Funcao de distribui¢do acumulada: Obten¢dao do VaR

O CVaR é definido em fungao do VaR e, para uma varidvel aleatéria Z (e.g., custos

operacionais), pode-se definir o CVaR para um dado nivel a como:

CVaR, [Z] = E[Z|Z > VaRa(Z)] (5.6)

Em resumo, observa-se que o CVaR é o valor esperado da variavel aleatéria quando
esta assume valores superiores a um dado valor que é fun¢do do nivel da distribuigao
acumulada. Dada a defini¢cdo proposta, quanto mais préximo de 1 é o parametro, mais

considera-se o efeito dos valores extremos da variavel aleatéria no problema.

Ressalta-se que alguns autores utilizam uma referéncia com 1 — a, em que valores

proximos de 0 representam valores extremos positivos da distribuigao.

Uma forma muito utilizada de se representar o CVaR é através de um problema de

minimizagdo, como mostrado a seguir [59,102]:

CVaR, [2] = min (u +— R[7- u]+) (5.7)

1—a

Em que [-]* = max(-,0). Adicionalmente, tem-se que a solu¢ao 6tima ¢é obtida
quando u* = VaR,. Uma demonstracao da validade da equacao 5.7 encontra-se no
Apéndice A.
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Diferentemente da abordagem avessa a risco, que utiliza somente o operador de
valor esperado, utiliza-se uma combinagao convexa entre o valor esperado e o CVaR através
de operador p sobre os custos obtidos das ocorréncias das realizagbes ou eventos, tal como
em [27]:

plZ] = (1 — NE[Z] + A\CVaR,|Z] (5.8)

Ao utilizar o operador mostrado na equacao 5.8 no problema de planejamento,
o objetivo passa a ser de minimizar uma composicao entre o valor esperado e valores
extremos de cauda, tal que quanto maior o valor A utilizado, mais prioriza-se a diminuicao
dos valores extremos do que o valor esperado dos custos de operacao. Desta forma, busca-se
a obtencao de politicas de operacao cujos custos acentuados sejam de menor intensidade.
Indiretamente, minimizar a ocorréncia de valores extremos significa minimizar a ocorréncia

de déficits de energia e obter politicas mais seguras.

Logo, uma politica mais avessa a risco é aquela em que a ocorréncia de valores
extremos € menos provavel, o que, tem termos estatisticos ocorrera com a redugao do
desvio padrao da resposta e aumento do valor médio ou esperado. Considere uma variavel
aleatoria (e.g: custo de operagao) obtidos de duas politicas distintas. A Figura 32 apresenta
um exemplo tedrico que traduz o comportamento esperado para a variavel sob métrica de

risco.

Fungéo de Distribuicado Acumulada: Comparando Distribuigoes

—— Neutro a risco
—— Avesso a risco

Figura 32 — Fungdo de distribuicdo acumulada: Efeito da aversdo a risco

No caso, a politica mais avessa a risco é aquela em que a probabilidade da ocorréncia
de valores extremos seja pequena, ou em outras palavras, é mais avessa a risco aquela

em que a variavel aleatéria aproximar mais rapidamente da probabilidade acumulada de
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valor unitario. Em contrapartida, o valor médio ou esperado torna-se superior dentro da

aproximacao avessa a Tisco.

Quanto a expressao 5.8 aplicada no contexto de Programacao Dinamica como na
equagao 3.1, tem-se uma aplicacdo recursiva do operador p. Assim, pode-se dizer que se
uma quantificacao do risco p é feita através de uma formulagao aninhada de medidas de
risco coerentes como em p, entao segue-se matematicamente que ¢ é também coerente, bem
como ¢é consistente no tempo [103]. Portanto, tal construgao pode ser uma boa escolha

para uma medida de risco em PD.

De fato, o grau de aversao a risco ¢ determinado pelos pardmetros a e A da
equacao 5.8. Quanto maior o valor de a, valores mais extremos da distribuicao sao
utilizados para a composi¢cado do CVaR e quanto maior o valor de A, maior o peso do CVaR
ou parcela de risco na contabiliza¢ao do custo como objetivo da otimizacao. Assim, ambos

os parametros influenciam para obtencao de politicas mais ou menos avessas a risco.

Como o operador p ¢é aplicado recursivamente tal como o operador de valor esperado
da equacao 3.1, parametros a e A podem levar a politicas excessivamente avessas a risco
com uma evolucao instavel dos armazenamentos. Para evitar tal condicao, recomenda-se a

utilizacao dos parametros tais que:

A
l1—a

<1 (5.9)

A relagao apresentada na equagao 5.9 é respeitada nos parametros utilizados
oficialmente para o planejamento da operacao do SIN, em que utilizam-se os parametros
a=0.5e A =0.25, que resulta em %_a = % Da mesma forma, a utilizacao de valores mais
baixos para a exigiriam também a utilizacdo de valores pequenos de A de acordo com a

equacao 5.9.

A equacao 5.7 mostra uma definicdo de calculo do CVaR que pode ser utilizada
em problemas de planejamento, como em [87]. Contudo, o CVaR pode ser calculado
diretamente através das amostras de custo obtidas no calculo da politica, como proposto
em [28] e em [29]. Como exemplo, considere a Tabela 3 que apresenta custos operacionais

obtidos em funcao de cinco realizagoes especificas de afluéncia.

Tabela 3 — Exemplo de céalculo do CVaR

REALIZAGAO | ENERGIA AFLUENTE (MWMES) | CusTO OPERACIONAL (RS$)

1 4000 38400
2 2500 240000
3 3600 69 000
4 4500 25000
) 3900 44000
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Deseja-se aplicar a medida de risco proposta considerando a = 0.8 e um valor de
A = 0.1. De acordo com a equagao 5.8, aplica-se o operador para os custos operacionais
obtidos e a estimativa para p[z] é obtida através de estimativas para E[Z] e para CVaR,[Z].
Inicialmente, o valor esperado ¢é estimado pela média entre os custos operacionais obtidos

C, tal que:

38400 + 240 000 + 69 000 + 25 000 + 44 000
5

C = (5.10)

O que resulta em C = R$ 83.280,00. Como o valor utilizado para o parametro a ¢
de 0.8, tem-se que o CVaR3[Z] seria o valor esperado entre as 20% piores realiza¢oes em
termos de custo. No caso em estudo, este quantil corresponde ao pior cenario entre os

cinco apresentados na Tabela 3, que é o valor de R$ 240.000,00.

Assim, de acordo com o peso A de 0.1 o valor de p[Z] seria dado por p[Z] =
0.9 x 83280 + 0.1 x 240000, resultando em p[z] = R$ 98.952,00. Com isto, adiciona-se
informagoes quanto a forma da distribuicao ou, mais especificamente, informagcao sobre a

cauda da distribuicao.

5.2 AVERSAO A RISCO APLICADA EM PROBLEMAS DE PLANEJAMENTO

O problema do planejamento pode ser modelado por diversos subproblemas de
programacao linear, que sao descritos de forma genérica em 5.11. Neste caso, vetores e

matrizes sao apresentados em negrito.

Q¢ (x4-1,&) = min cfz, + 0,
¢,0t

s.a. Ax, = b,— Bz, :m
0, — (97)'x > b} n=1,--,H (5.11)

T, > Xy

T, < T

O valor Q; (x;_1,&;) corresponde ao valor 6timo encontrado na resolugao de um
subproblema de otimizacao e representa o valor de custo associado ao estado inicial x;_; e
ao evento &;; com um conjunto de realizagoes estocasticas & compoe-se a amostra de custos
Z! a serem utilizados para célculo do valor esperado e do CVaR de forma a possibilitar a
construcao da FCF do estagio t — 1. O vetor ¢; contém coeficientes da func¢ao objetivo,
composta principalmente pelo custo das usinas térmicas e custo de déficits de energia. A
matriz A; contém os coeficientes das restrigcoes operativas, que em resumo, referem-se as
equagoes de demanda e balanco energético. O vetor b; contém os dados de entrada para
as relagoes de igualdade, contendo, por exemplo, os valores de demanda dos submercados

e os valores dos recursos hidricos disponiveis ou as afluéncias; sendo assim, este vetor é
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funcao de &;. B; é uma matriz auxiliar a transicao de estados no problema, responsavel

pelo acoplamento temporal dos armazenamentos.

A variavel 60, representa o valor de custo futuro associado ao estado final x;. A
relagao ¢ feita através de um conjunto de H;,; inequagoes advindas dos H;,; cortes ou
hiperplanos que definem o limite inferior do invélucro convexo obtido pelo algoritmo de
fechos convexos no caso da PDE ou ainda pelos H;,; cortes existentes até a iteragdao atual
no caso da PDDE. Assim, g}’ se refere aos coeficientes de cada corte ou hiperplano e b},

ao valor do termo independente que define cada um.

Ressalta-se que as inequacoes para representacao dos cortes podem ser inseridas
iterativamente até que a funcao de custo futuro esteja adequadamente representada de
acordo com todos os Hy;,q cortes, como sera explicado mais adiante. As restrigdes restantes
referem-se as restrigoes de canalizacao das variaveis, como energia armazenadas minima e

maxima e limites de geragao térmica.

Como mostrado nas metodologias da PDE e da PDDE, determina-se, para cada
estado discretizado, uma amostra de custos que sao obtidos em func¢ao das realizagoes de
afluéncia ou aberturas consideradas na fase backward. Onde calculava-se o valor esperado
do custo de operagao para compor o conjunto de pontos para a composicao da FCF nas
versoes padrao ou neutras a risco, agora sera também calculada a medida CVaR para a

amostra obtida.

Para o cédlculo da parcela de aversao a risco, utiliza-se diretamente a defini¢ao do
CVaR apresentado na equacao 5.6 para realizar o calculo do CVaR de forma direta, nao
utilizando a varidvel auxiliar u assim como em [29], porém tratando-se a de forma continua

como na equacao 5.7.

S Zi k
CVaR, |7} = —F——+ 7 |l - ———— 5.12
o121 N(I—a) 7 N(1—aq) (5.12)
Neste caso, considera-se que as amostras de custo Z; obtidas das realizagoes
estocasticas utilizadas estao dispostas em ordem decrescente e N é o nimero de realizagoes
consideradas (e.g., nimero de aberturas utilizadas na PDDE). Além disso, a constante k é

um valor inteiro definido como:

k=[N(—a)] (5.13)

A fungdo descrita acima denota a fungao teto, em que [s] converte o niimero s € R
no menor nimero inteiro maior ou igual a s. O termo que multiplica Z¥ tem a funcdo de

corrigir o calculo do CVaR para o caso em que N (1 — a) nao é inteiro.

Considerando também os multiplicadores de Lagrange ou multiplicadores simplex

m; obtidos das equagoes de balanco hidrico, utiliza-se para este conjunto de multiplicadores
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a mesma ordenacao considerada anteriormente para os custos, havendo um vetor ;,
para cada valor de custo Z!. Desta forma, tem-se a seguinte relagdo de sensibilidade
ao considerar a dimensao especifica do vetor de multiplicadores 7;; relativa ao p-ésimo

reservatorio (7??7 ;) € a posigao correspondente ao armazenamento inicial z?_;:

dCVaR4[Z,]  Sim, | k
= : 1—— 5.14
dx}_, N(1—a) et N(1—a) (5.14)

Para a construcao da FCF no caso avesso a risco, diferentemente da abordagem
avessa a risco, que utiliza somente o operador de valor esperado, utiliza-se uma combinagao
convexa entre o valor esperado e o CVaR através do operador (p) sobre os custos Z; obtidos

das ocorréncias das realizagoes ou eventos, tal como em [27], tendo como consequéncia:

plZ) = (1-NE[Z]+ACVaR,[Z] (5.15)
plz] = (1-X) ZiNI i (N (Z‘ll_Zi) +Zf [1 - N (lk_ a)D (5.16)

O operador p atende as condigoes necessarias para que tenha-se uma medida de
risco coerente, dado que 0 < A < 1 [59,62]. Pela expressao 5.15, tem-se que quanto maior
¢é o valor do A, ou quanto mais préximo de 1 for o parametro, mais avessa a risco é a
politica a ser determinada, visto que o peso da medida de risco na composicao da fungao

de recurso é proporcional a A.

Os custos obtidos pelo operador p na composi¢ao do valor esperado mais o CVaR
sao utilizados para a construcao do corte de Benders correspondente conjuntamente aos
volumes iniciais para a determinagao dos coeficientes g e b} que compdem os cortes.
Adicionalmente, deve-se definir os coeficientes utilizando os fatores de sensibilidade obtidos

na solucao do problema ao considerar a as realizacoes estocasticas em &;. Considerando

que g} é dado em fungao de iﬁ f]l, temos:
PORRE o SF i k
no (1)) [ ZELT Zoi=1 Wit 1
g7 = ( A)( N + A N(l_a)—l—ﬂ'm N{—a) (5.17)

Particularmente, o valor de b} relativo ao n-ésimo corte se refere ao temo indepen-
dente e é obtido de forma que b} = p[Z;] — gi'x} ,, ou seja, é o valor assumido pelo corte

dada uma variagao —x}' ; tal que o corte é tangente a FCF.

Desta forma, determinam-se os cortes para o problema considerando a medida de

risco CVaR no problema de planejamento de médio prazo.
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5.3 CONVERGENCIA DA PDDE CONSIDERANDO O CVAR

O limite superior (Zgyp) usualmente calculado na metodologia da PDDE fornece
uma aproximacao para o valor esperado do custo de operagao do sistema e, considerando
uma amostra suficientemente representativa da arvore de cendrios, tem-se a estimativa de

um valor maximo de custo esperado a ser representado no problema.

A representacao do custo esperado no problema é feita através da funcao de custo
futuro que representa, dentro do horizonte de estudo, os custos esperados de operacao
em fungao das variaveis de estado do problema. Da forma como representado através de
uma aproximagao tangentes via multiplicadores, este custo estimado (Z;yr) representa

um limite inferior para o custo 6timo tal que Z;nrp < Z* < Zgyp.

Desta forma, entende-se que quando a funcao de custo futuro estd devidamente
representada, tem-se os valores de Z;yr e Zgyp suficientemente proximos de acordo com

critérios estatisticos.

Esta abordagem constitui um critério bastante utilizado para a definicao da con-
vergéncia da PDDE. Alguns trabalhos trazem estudos sobre melhorias no tratamento
estatistico na comparacao entre os limites inferior e superior tal que se garanta uma maior

qualidade na solugao [87].

Contudo, surge um desafio maior para a definicao da convergéncia quando o CVaR
é considerado no problema. Particularmente, existe uma dificuldade para a estimacao do
limite superior desde que os custos advindos de simulac¢oes de sequéncias especificas na

fase forward nao sao suficientes para a estimacao deste sob o operador CVaR.

Considere o exemplo da Figura 33, que apresenta uma arvore para dois estagios
estocasticos considerando duas realizagoes estocasticas (equiprovaveis) por estagio, ou seja,

duas aberturas para a PDDE.

IS

o

Estado de Afluéncia

[}

. .
estagio 1 estagio 2

Figura 33 — Arvore da PDDE — Exemplo de determinacio dos limites
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Por simplificacao, os nés sdo denominados seguindo uma sequéncia tnica, em que
cada no k é relativo a ocorréncia da sequéncia de realizagoes que leva ao no supracitado.
Além disto, considere que as realizacdes obtidas nos nos k pares nao nulos sao tais que
3k > 3k_1, em que 3 denota o custo imediato de operacao no estagio ao qual o né k
pertence. A arvore utilizada representa um problema bastante pequeno para exemplificacao
da determinacao dos limites utilizados na PDDE. Serao considerados os modelos neutro
e avesso a risco. Primeiramente, é considerado que o problema se encontra resolvido
ou, em outras palavras, que a funcdo de custo futuro é tal que os custos w* e 3 obtidos,

respectivamente, nas etapas backward e forward se equivalem.

Caso neutro a risco

Utilizando as defini¢oes apresentadas nos Capitulos 3 e 5, o operador de valor

esperado E[Z7] aplicado ao custo total fornece:

+ +
| (53 : 34 +31) n (55 : 36 +32>
Zy = 5 (5.18)
Pode-se reescrever a mesma relagao como:
me:?)1+32+53+54+35+36 (5.19)

N 2 4

O limite superior é estimado com base em séries de simulagao ou sequéncias de
realizacdo. Como a arvore considerada possui tamanho reduzido, ha quatro caminhos

possiveis tal que cada uma fornece um custo total por série:

Caminho 1: 3; + 33
o Caminho 2: 31 + 34

o Caminho 3: 35 + 35

Caminho 4: 35 + 36

Considerando um numero suficientemente grande de amostras, tem-se um nimero
bastante proximo de 25% das amostras correspondendo a cada caminho. Sendo assim,

tem-se que:

sup _ (31433) + (31 +34) + (32 + 35) + (32 + 36)

A 5.20
" - (520)
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Escrevendo de outra forma, temos que:

su + + 34+ 35+
ZNp:31232_|_53 34435 36 (5.21)

Observa-se que das equacoes 5.19 e 5.21 tem-se a equivaléncia entre os limites

inferior e superior 357 e 533’[ , como esperado na abordagem neutra a risco.

Caso avesso a risco

Para exemplificacao do calculo dos limites com o CVaR, serd considerado o nivel
a = 0.5 e um peso A = 0.5. Como resultante, considerando para generalizacao dois valores

by e by € R | by < by, tem-se que a aplicacao do operador p leva a um valor resultante o

tal que:
by +b
0=052722 o5, (5.22)
Que resulta em:
by + 3b
0= 1—22 (5.23)

Aplicando a relagao em 5.23 de forma recursiva ao problema, pode-se estimar o

valor do limite inferior no caso avesso a risco como:

+3 +3
| (33 S 34+31)+3<55 5 36_'_52)
zm = (5.24)
4
Manipulando a equacao 5.24, temos que:
- 4 12 3 3 9
ZZLf: 31+ 1232 + 33 + 934 + 935 + 36 (5.25)

16

Tem-se os mesmos caminhos ou sequéncias forward possiveis para a determinagao

do limite superior:

Caminho 1: 31 + 33

Caminho 2: 31 + 34
o Caminho 3: 33 + 35

o Caminho 4: 35 + 36
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Considerando um nimero suficientemente grande de amostras, utiliza-se o operador
p como na equagao 5.8 sob os custos obtidos por série para a = 0.5 e A = 0.5 , tem-se
um peso de 0.5 para o termo que representa o custo médio e 0.5 como peso da parcela

correspondente a media dos dois caminhos de maior custo tal que:

zoum 0.5 T 33) + (31 +34) Z (32 +35) + (32 +30) ) (52 + 35) —QF (32 + 36) (5.26)
Que fornece a seguinte relacao:
4 12 2 2 6 6
Zzupl _ 31+ 1232 + 233 + 234 + 035 + 036 (527)

16

Ressalta-se que, como definido o problema, ha garantida de que o Caminho 1
forneca um custo total inferior ao do Caminho 4, que o possui o maior custo. Entretanto,
nao se pode definir que o Caminho 3 fornecera um custo total superior ao obtido no

Caminho 2. Sendo assim, poderiamos alternativamente considerar:

o _ 0581 +33) + (1 +34) Z (32 +35) + (32 36) | ) (61 +34) —QF (32 + 36) (5.28)
Resultando em:
8 8 2 6 2 6
ZZUPQ _ 31 + 52 _l_ 53 + 34 + 55 + 56 (529)

16

O fato de nao haver expressao tnica para Z3" é uma evidéncia de que o célculo do
limite superior como feito na metodologia padrao da PDDE nao representa o problema de
forma real. Além disto, vé-se que as expressoes em 5.27 e 5.29 nao reproduzem os resultados
obtidos na equacao 5.25 para o limite inferior, tal que seria necessaria a varredura de
todos os cenarios possiveis de forma que a determinacao do limite nao seria viavel para

problemas reais.

Especificamente, a diferenca entre os limites estimados como mostrado anterior-
mente leva a uma tendéncia de obtencao de valores para o limite superior que sao inferiores

ao valor do limite inferior [60].

O operador E de valor esperado admite diversas operagoes e aplicagdes recursivas
e a ordem na qual o operador é aplicado aos dados nao interferem no resultado final,

diferentemente do operador p ou CVaR.

Assim, verificou-se em um problema bastante reduzido que mesmo que a fungao
de custo futuro esteja bem descrita, a avaliacao realizada pela comparacao entre Zyyr e
Zsyp pode levar a hipdteses erroneas acerca da convergéncia do processo. Um método

alternativo para avaliacao da convergéncia na PDDE sera apresentado no Capitulo 8.



6 PROCESSO ITERATIVO DE UTILIZACAO DA FUNCAO DE CUSTO
FUTURO

6.1 INTRODUCAO

O método da insercao iterativa de cortes aos problemas de programacao linear
resolvidos no problema de planejamento de médio prazo é apresentado brevemente neste

capitulo e uma descri¢do detalhada é vista em [52].

O procedimento utilizado de insercao iterativa se trata de um algoritmo simples com
o objetivo de tornar o tempo de resolucao dos PPL’s menos sensivel ao nimero de cortes
obtidos durante o processo, evitando-se utilizar um niimero muito alto de restrigoes para
a representacao da fungao de custo futuro e o algoritmo pode ser utilizado na PDE-CH,
PDDE ou na metodologia proposta neste trabalho (PDEE).

De acordo as premissas da programacgao dindmica, o problema de planejamento
da operacao é decomposto em diversos subproblemas de programacao linear. Geralmente
¢ utilizado, para a resolucao dos PPLs, o algoritmo simplez, que considera o espaco de
solucao possivel como vértices contidos na fronteira da regiao de solucao. Porém, neste
algoritmo, o tempo de resolucao de cada PPL é bastante sensivel ao niimero de restri¢oes
consideradas ou, em outras palavras, o esforco computacional cresce consideravelmente
com o aumento no nimero de cortes considerados. Questoes semelhantes relacionadas
ao comportamento do algoritmo simplexr perante um ntmero elevado de restrigoes sao

abordadas por Diniz em [104].

Desta forma, a utilizacao da metodologia de insercao iterativa de cortes é importante
para um bom desempenho computacional ao utilizar o algoritmo simplex, por exemplo,
disponivel em bibliotecas gratuitas, como ferramenta de solu¢do dos PPL’s. Logicamente,
a técnica proposta nao é condicionada a utilizacdo do simplex, podendo também ser
utilizada conjuntamente a solvers diversos, porém, valores menos expressivos de ganho

computacional podem ser observados.

A Figura 34 apresenta o comportamento dos valores de tempo computacional
despendidos na resolu¢ao de um dado estagio ao considerar os cortes na forma direta ou

de forma iterativa nos PPLs, de acordo com os trabalhos [52,53].
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Figura 34 — Ganho obtido na utilizacao insercao iterativa de cortes

Observa-se uma reducao consideravel no tempo computacional ao utilizar a insercao
iterativa de cortes sobretudo para problemas com maior nimero de cortes. Em [53] sdo
obtidos ganhos na ordem de 6 na utilizacao da metodologia de inser¢ao na PDDE e ganhos
na ordem de 10 na aplicagao a PDE-CH, que fornece um elevado ntimero de cortes de

acordo com o apresentado na secao 1.3.

6.2 ALCORITMO BASICO

A ideia basica é fazer com que nem todos cortes sejam utilizados na resolucao do
problema de programacao linear, pois como ¢ utilizado o algoritmo simplex, o nimero de
iteracoes necessarias para alcancar a solucao pode ser muito alto devido ao grande niimero
de vértices a serem avaliados. Assim, ao invés de utilizar todo o conjunto p dos cortes ou
hiperplanos obtidos, serd utilizado um conjunto menor de cortes (), cujos elementos sao

preenchidos iterativamente ao longo do processo.

De maneira a acelerar o processo, o conjunto 3 pode ser reaproveitado entre estados
consecutivos com o objetivo de acelerar a convergéncia do algoritmo. Contudo, para que
haja um ganho expressivo, deve-se limitar o nimero de elementos contidos em [ para que
ele seja reaproveitado. Assim, se o numero de elementos do conjunto for inferior a um
parametro NumMazCortes o conjunto é reaproveitado para a resolugdo do préximo estado;

caso contrario, reinicia-se o processo com o conjunto J vazio.

Ressalta-se que a técnica nao representa uma alteracdo muito drastica no algoritmo

bésico da programacao dindmica, pois ha modificacdo somente no trecho que trata da
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resolucao do despacho sujeito a todos os cortes do conjunto p, como pode ser observado
na Figura 24. Desta forma, ao invés de realizar a solucao direta do problema considerando
todas as restrigoes da funcao de custo futuro, é utilizado um algoritmo iterativo para

insercao dos cortes no problema, como mostrado na Figura 35.

8 i

Resolva despacho sujeito
aos cortes contidos no
conjunto § obtendo z'( Xt Af)

h 4

y

NumCortes++ Obtencao x* e a*(x*)

h

h 4

Dado x*, fazer a interpolagdo em
Inserir o ésimo cada corte pertencente a u e obter o
corte do conjunto g maior valor de interpolagdo como
no conjunto j aifx*)
| -
Resolve o despacho
sujeito a todos os cortes < Nio / ~
contidos no conjunto u ~lax)-a*(x*)| < TOL 2 >
obtendo z(Xt,Af)

}

Nao " NumcCortes <

J “._NumMaxCortes -~
. p p

Fazerf=0e¢ ~_
NumCortes =0

| Jon
I

Atualizar z(Xt,Af)
com o ultimo valor
de z’(Xt,Af)

l

S,

Figura 35 — Algoritmo da insercao iterativa

Para a compreensao do algoritmo, relembra-se que i é o conjunto de todos os cortes
determinados para o estagio subsequente que compdem o termo oy, ;. Definiu-se por § um
subconjunto de p que contém os cortes inseridos no processo e sao utilizados diretamente
na resolucao do PPL. Adicionalmente, o conjunto (3 é vazio no inicio de cada estagio, assim

como é nula a variavel NumCortes que conta o nimero de hiperplanos contidos em f.

Primeiramente, o problema relaxado é resolvido, ou seja, a FCF nao é representada
ainda porque o conjunto 3 é inicialmente vazio e obtém-se uma solugdo X* com um valor
de custo futuro a*(X*) nulo associado. Este valor nao retrata, ainda, a funcao de custo

futuro como desejado e, assim, verificam-se os valores de funcao associados a substituicao
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da solugao relativa aos armazenamentos obtidos (X*) em cada um dos componentes do
conjunto . Através disso, é possivel encontrar o corte de interpolagao, que é o i-ésimo
corte do conjunto u tal que possua o maior valor de custo associado a solugado X™* entre

todos do conjunto e representa o valor de custo futuro esperado para o ponto em questao.

Este valor de custo interpolado equivale ao valor de custo futuro correto para
o ponto X*de acordo com o conjunto u e é chamado de «;(X*) porque é associado ao
i-ésimo elemento do conjunto. Se a*(X™) e a;(X™) estiverem suficientemente proximos de
acordo com a tolerancia adotada significa que houve a convergéncia do processo. Caso
contrario o 7-ésimo elemento do conjunto p é inserido no conjunto 3 e resolve-se novamente
o problema sujeito ao novo conjunto de hiperplanos (3, obtendo-se um novo valor de X* e

consequentemente um novo valor de custo futuro a*(X*).

Desta forma, o processo é repetido até que o custo associado a fung¢ao de custo
futuro a*(X™*) esteja proximo o suficiente do valor correto (ozi(X *)), dado pelo maior valor
obtido na substituicao da soluc¢do em cada um dos cortes. Quando isto ocorre significa que
a FCF esta devidamente representada no problema, o que também implica que o valor
do custo 6timo obtido estard de acordo com o que seria obtido quando da consideragao
direta dos cortes. Sendo assim, dentro da tolerancia especificada o valor de z(X;, A;) é
invariante com a metodologia — direta ou iterativa — utilizada na consideracao dos cortes

nos problemas de programacao linear.

Porém, como estados consecutivos podem ser préximos, torna-se interessante deixar
que o conjunto  da ultima convergéncia possa ser utilizado no préximo estado avaliado,
fazendo com que o algoritmo gaste menos iteragoes para alguma proxima convergéncia.
Contudo, se o nimero de elementos do conjunto 3 (NumCortes) for muito alto o tempo
gasto no algoritmo simplex passa a ser mais significativo, o que leva a uma reducao no
ganho quando se utiliza o algoritmo proposto. Este nimero maximo de elementos no
conjunto 3 tal que forneca bom desempenho do algoritmo é dado pelo valor NumMaxCortes,

cujo valor pode ser obtido de forma empirica.

Dada a resolugao de um problema de programacao linear em um estagio ¢, esta
metodologia se baseia, entdo, em uma andlise offline da funcao de custo futuro construida
para o mesmo estagio de forma a considerar as relagoes de convexidade [94,105] tal que
pode se verificar quao bem a funcao de custo futuro esta sendo representada no problema

de otimizacao de acordo com os cortes obtidos até entao.

Assim, este procedimento pode ser utilizado tanto na PDE quanto na PDDE
com eventos independentes e a eventos dependentes, em que se considera o modelo
autorregressivo PAR(p). Como obtém-se ganhos expressivos, o procedimento de insergao
iterativa sera utilizado nas implementacoes realizadas em todo o trabalho. Isto porque
hé diferencas minimas na solugao final [52,53] com ganhos computacionais ou speedups

tipicos na ordem de 10.0 quando aplicada a PDE e na ordem de 6.0 para a PDDE. De
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fato, quanto maior o nimero de cortes a ser representado, maior o ganho esperado no uso
da metodologia. No caso especifico da PDE citado, ha um o ntimero elevado de cortes ou
hiperplanos obtidos do algoritmo de convex hull, fazendo com que a utilizacao da insercao

iterativa obtenha um ganho ainda maior.



7 DISCRETIZACAO EFICIENTE NA PROGRAMACAO DINAMICA ES-
TOCASTICA

71 INTRODUCAO

Como visto no Capitulo 3 a utilizacdo de técnicas de programacao dinamica, mais
especificamente a PDE, leva a altos custos computacionais na determinacao do despacho
hidrotérmico devido a maldicdo da dimensionalidade, que ocorre muito em funcao das
diversas possibilidades de niveis de armazenamento em cada reservatério do sistema em

estudo.

Avancos metodoldgicos consideraveis na utilizacdo da PDE para o problema de
planejamento energético do SIN foram alcangados através da PDE-CH [58]. A aplicacao
torna-se ainda mais viavel quando aliada a insercao interativa de cortes como proposta
em [52] e mostrada no Capitulo 6, permitindo a utilizagdo da PDE para a resolugao de
sistemas reais. Contudo, a PDE-CH exige uma discretizagao prévia do espaco de estados
e, além disso, essa discretizagdao é uniforme. Ou seja, ha um ntimero preestabelecido de
discretizagoes a serem realizadas e elas sao uniformemente distribuidas na construgao da
funcao de custo futuro. Por isso, entende-se que a metodologia poderia ser ainda mais
eficiente se a FCF pudesse ser bem descrita com a utilizagdo de um ntimero menor de

discretizacgoes.

A distribuicao uniforme das discretizacoes nao é a mais eficiente visto que algumas
regioes podem necessitar de maior detalhamento enquanto outras podem ser bem descritas
com poucas avaliagoes do problema real. Também em decorréncia das discretizagoes
preestabelecidas, é dificil analisar em tempo de execugao a qualidade da fun¢ao de custo

futuro obtida.

Neste capitulo, propoe-se um algoritmo (Programagao Dindmica Estocéastica Efici-
ente — PDEE) para a discretizacio eficiente dos niveis de armazenamento na PDE com o
intuito de melhorar a eficiéncia computacional do método e ainda ter um maior controle

do erro cometido em funcao da aproximacao da FCF por valores discretizados.

7.2 TIPOS DE APROXIMACAO

Uma diferenga essencial de abordagem da PDE proposta é que, diferentemente da
técnica da PDE-CH, faz-se o uso dos multiplicadores simplex para aproximar a fungao
de custo futuro. Ou seja, em vez de realizar a aproximagao por cortes ou hiperplanos
secantes, faz-se a aproximagcao por hiperplanos ou cortes tangentes construidos através
dos multiplicadores obtidos dos problemas otimizados, nao fazendo-se uso direto de outros
algoritmos para a construcao da FCF. Assim, a FCF obtida pela metodologia proposta nao

possui a mesma tendéncia de gerar operagoes tao conservadoras quanto nas metodologias
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que utilizam o algoritmo de fechos convexos para a confec¢ao da FCF. Isto ocorre porque a
aproximacao quando feita por secantes tende a superestimar a FCF enquanto a aproximagao

feita por tangentes tende a subestimar a FCF. Esta diferenga bésica entre as abordagens é

apresentada na Figura 36.

Aproximacdes Secantes e Tangentes

Curva Real
*  Pontos Avaliados
Aproximagédo Secante
= Aproximagao Tangente

Custo Futuro

Armazenamento

Figura 36 — Aproximacao da FCF por secantes e tangentes

De fato, ao utilizar os multiplicadores simplex para a construcao da FCF a meto-
dologia proposta aproxima-se da PDDE, porém nao hé recursoes consecutivas de forwards
e backwards e sim somente uma recursao backward em que o processo iterativo de “refina-

mento” da FCF se da dentro de determinado estidgio durante a recursao.

7.3 ANALISANDO A APROXIMACAO TANGENTE

Ressaltadas as diferengas entre as aproximagoes secante e tangente para a fungao
de custo futuro, serdo analisadas nesta se¢io as caracteristicas pertinentes a aproximacao
tangente, que ¢é o tipo de aproximacao que sera usada nas metodologias propostas neste
trabalho. Para a avaliagao matematica do processo, serd considerado que a funcao de
custo futuro é uma funcao convexa, monotona e que possui como derivada uma funcao

continua. A Figura 37 ilustra o processo para o caso simplificado de 1 (um) reservatorio.
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Aproximacao Tangente

!

|

b ks
Figura 37 — Aproximacao por tangentes

Os pontos a e b sao os pontos avaliados da fungao real f(x) e sd@o base para
a aproximacao dos pontos vizinhos através das fungoes p; e py dentro dos limites de
vizinhanga. Como a aproximagao é realizada por linearizagoes (tangentes), as fungdes de

aproximacao ficam, por exemplo, descritas por:

p1(z) = fla) + f'(a)(z — a) ky <@ < ko (7.1)
p2 () = f(b) + f'(b)(z — b) ko <@ < ks (7.2)

Representando a funcao de custo futuro em torno de um ponto zy através da

formula de Taylor com o Resto de Lagrange, tem-se:
1
f(x) = f(zo) + ['(wo)(x — w0) + §fﬂ(§)(x — x9) (7.3)

Sendo que, pelo teorema do valor médio, £ é um valor entre x e xy. Consequente-
mente, utilizando as equacoes 7.1 e 7.2 é possivel obter as expressoes de erro para cada

aproximacao.
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e Erro ¢; cometido pela aproximacao por p; em k; < x < ko:

q(r) = () — o) = 5 (€0 — a)” (7.4)

o Erro e; cometido pela aproximacao por p, em ko < x < k3:

o) = (&) — palr) = 3 1"(E)w — b)? (75)

Como a fungao a ser aproximada é convexa, tem-se que f”(£) > 0 em toda a regido
de estudo. Desta forma, quanto maior a distancia do ponto aproximado em relagao ao
ponto base de avaliagao, maior é o erro esperado. Isto também implica que, pela relacao
quadratica da distancia, f(x) > p,(x) para qualquer ponto aproximado. Esta implica¢ao

reforca o fato de que a aproximacao por tangentes tende a subestimar a funcao real.

Pelas equagoes 7.4 e 7.5 anteriores, observa-se que os valores limites para repre-
sentacao das fungoes, no caso os pontos ki, ks e k3, sao maximos locais de erro para as
aproximagoes p1(x) e pa(z). Assim, as intersegoes ou “quinas” sdo os pontos onde os erros
cometidos s@o maximos e, para a minimizacao do erro cometido, seria entao eficiente a

avaliacao da fungao real nestes pontos.

Outra conclusao que pode ser extraida das equacoes 7.4 e 7.5 é que para obter
boas aproximacoes em regioes com maior derivada segunda seria necessario reduzir a
distancia entre os pontos aproximados e os pontos avaliados. Isto explica a intuitiva ideia
da necessidade de uma melhor discretizagao na regiao do “joelho” da curva. Além disso,
regides em que f pode ser representada por uma reta, como em b < x < k3, podem possuir
erro nulo associado. Isto pode ser explicado pelo fato de que f”(z) = 0 para a regiao
explicitada e, assim, os erros dados dados pela aproximagcao linear ao analisar as expressoes

7.4 e 7.5 sao nulos.

Foram apresentadas as relacoes esperadas de erro para o caso de um tnico reserva-
torio. Sabendo-se que a intersecao de subespacos convexos gera um subespaco também
convexo, conjectura-se, por indugao, que as relagoes apontadas anteriormente sao validas
para a utilizagdo de um nimero maior de reservatorios. Ou seja, considera-se também
para dimensoes maiores a premissa base de que os maximos locais de erro ocorrem em

vértices determinados pelos hiperplanos.

7.4 ALGORITMO PROPOSTO: DISCRETIZACAO EFICIENTE NA PDE

Como mostrado na segao anterior, os erros maximos cometidos na aproximacgao

da FCF por tangentes ocorrem nas interse¢oes das fungoes de linearizagao, ou “quinas”.
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Assim, conclui-se, por conjectura, que seria eficiente fazer a aproximacao da curva real

através destas intersecoes até que o erro encontrado possa ser considerado pequeno.

Ao considerar um reservatério (caso bidimensional), a determinacao das intersegoes
¢ uma tarefa bastante simples. Porém, a determinacao destas interse¢oes ao considerar n
reservatorios é tao complexa quanto a determinacao dos hiperplanos secantes de interpola-
¢ao no algoritmo da PDE. Em [58], através de um conjunto de pontos de operacao obtidos
do algoritmo da PDE, os hiperplanos de interpolacao sao construidos através do algoritmo
de fechos convexos. A obtencao de hiperplanos para o caso n-dimensional requer, por
exemplo, técnicas que sao capazes de lidar com politopos no R" e o uso do algoritmo de

fechos convexos foi bastante 1til para um ganho de generalidade da metodologia PDE-CH.

Sabendo que o conjunto de inequagoes de cortes (fungoes afim) delimita uma regiao
convexa, agora deseja-se a obtencao dos pontos que gerariam o conjunto convexo de
restrigoes predeterminados através dos multiplicadores simplex. Sendo assim, é aplicado
um algoritmo dual do algoritmo de Convex Hull ou Fechos Convexos, que é o algoritmo

de Halfspace Intersection (HI) ou de Intersegoes de Subespagos.

Este algoritmo é um algoritmo dual do algoritmo de Conver Hull e parte do
pressuposto de dualidade entre ponto e reta [106], no qual um conjunto de pontos pode
ser representado por um conjunto de retas e vice-versa. Desta forma, realizando uma
transformacao e representando os cortes como pontos para o algoritmo de Convex Hull,
sao obtidas as faces que, transformadas, representam os vértices a serem utilizados para a
definicao das novas discretizacoes do processo iterativo de forma a haver uma discretizacao
mais eficiente do espaco de estados. Uma descricdo matemdtica mais detalhada do

subproblema de obtencao dos vértices por meio do algoritmo de HI pode ser vista em [107].

Através dos novos pontos obtidos, sdo construidos novos cortes que, em uma
proxima iteragao, vao gerar novas intersegoes e assim o nimero de pontos a serem avaliados
cresce ao longo das iteragoes. Porém, deve-se avaliar se erro cometido, que é a diferenca
entre o custo assumido pelo vértice inicial e o valor de custo dado pela resolucao do

problema real, é suficientemente alto para que o processo continue.

A utilizagao do algoritmo de Halfspace Intersection resultou em um ganho de
generalidade ao algoritmo proposto que, em termos metodoldgicos, pode ser aplicado para
o caso n-dimensional. A ideia geral é, entao, escolher os estados a serem avaliados em
funcao das intersecoes ou vértices, em que os erros incorridos sao maiores. A estrutura
geral do algoritmo é mostrada na Figura 38, sendo que o detalhamento do tratamento dos

erros obtidos ¢é realizado através da Figura 39, mostrada a seguir.
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Figura 38 — Algoritmo geral da PDEE

Tal como a PDE padrao, o processo se inicia no ultimo estagio de planejamento,
ou o estagio T'. Primeiramente, é necessaria uma aproximacao inicial em fungdao de um
numero de discretizagoes uniformemente distribuidas para a obtencao dos cortes iniciais

para o processo iterativo.
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A partir de entao, obtém-se os novos estados a serem avaliados em funcao dos
vértices obtidos do algoritmo de Halfspace Intersection sobre os cortes iniciais. Estes vértices
(X, C;) correspondem a uma aproximagao para a FCF e é onde os erros encontrados serao
maiores. Desta forma, apds a avaliacdo de cada estado X;, com a consequente obtencao
de um corte associado, obtém-se o valor exato de custo futuro esperado C7 para o ponto
em questao e, assim, o erro encontrado equivale a C'7 — C}; e o algoritmo de tratamento

dos erros obtidos ¢ apresentado na Figura 39, que complementa o diagrama mostrado

anteriormente.
Néo
Sim
m Sim ErroMax=C;* - C;
Verificagao do Erro Nio
(Atualiza ErroMax) < 4
(Atualiza 6 e y)
+ Nao
Sim
Insere o i-ésimo Insere o i-ésimo
corte no conjunto 4, corte no conjunto 6

%

=D

Figura 39 — Algoritmo para tratamento dos erros na PDEE

Durante o processo iterativo, em um ¢-ésimo ponto que apresentar erro dentro de
uma tolerancia determinada, o corte associado nao ¢é diretamente inserido no problema,
ficando em um conjunto 0 a parte. Esta selecao é realizada para evitar um crescimento
desnecessario no numero de estados a serem avaliados, isto porque um vértice com a
precisao desejada, se reaproximado, pode gerar mais pontos a serem avaliados levando
a um aumento desnecessario no esforco computacional. Contudo, ao final do processo
iterativo para o estdgio em questao, estes cortes ja determinados podem ser inseridos no

conjunto de cortes que compoem a FCF para o estagio t — 1.

A convergéncia do processo fica por parte da verificacdo do erro maximo cometido
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a cada iteracdo. Ou seja, utiliza-se o algoritmo de HI de forma recursiva até que os
vértices encontrados em fungao dos cortes determinados nas iteragoes anteriores consigam
aproximar de forma satisfatoria a funcao de custo futuro. Esta tolerancia para convergéncia
e para decisao de aproximagao dos novos vértices pode possuir um valor fixo ou ainda ser
calculado em funcao da aproximacgao inicial. Por exemplo, de acordo com o niimero de
discretizagoes iniciais serd possivel acessar, ja no inicio do processo iterativo, os custos
operacionais maximos e minimos, podendo-se utiliza-los para a determinagao de uma

tolerancia adequada dentro da ordem de grandeza da imagem da funcao.

Alternativamente, ao uso do algoritmo de Halfspace Intersection, pode-se citar a
metodologia do Double Description Method de Fukuda [108], disponivel em biblioteca

computacional, que também é capaz de enumerar os vértices de um poliedro no R".

Ressalta-se que a metodologia proposta é de uma PDE que possua vantagens em
relagdo a proposta em [49,58], porém a representacao da afluéncia como eventos dependentes
ainda nao é viavel, ja que as afluéncias sdo tratadas como eventos independentes e as
tendéncias hidrolégicas nao sao representadas no problema. Esta é uma grande desvantagem
com relacao a PDDE, em que normalmente se representa a estocasticidade por modelos
autorregressivos. Contudo, alguns trabalhos como em [31,93] mostram que a utilizacdo do
CVaR pode aderir informacoes sobre tendéncia de cenarios pessimistas tal que a medida
de risco pode ser utilizada em modelos estocasticos a eventos independentes e sao obtidas
solugoes com as mesmas das obtidas pela modelagem convencional. Especialmente, em [31]
observa-se, para certo nivel de peso associado ao risco, uma queda no custo de operacao
ao considerar o CVaR no modelo de politica a eventos independentes quando faz-se a
simulagao final utilizando o histérico de vazoes. Isto ocorre porque os modelos a eventos
independentes nao representam de forma realista a probabilidade da ocorréncia de cenarios
criticos, o que pode, de certa forma, ser “corrigido” com a utilizacdo do CVaR, que
relaciona pesos adicionais a valores extremos da distribui¢do. Ainda segundo Soares [93],
estas solucoes dos modelos independentes possuem uma variabilidade reduzida, ja que o
modelo PAR(p) faz com que as solugoes obtidas sejam altamente dependentes da tendéncia

hidrologica do problema e amostragens iniciais.

7.5 APLICACAO EM SISTEMA REDUZIDO (1 SISTEMA EQUIVALENTE)

De forma a facilitar o entendimento do algoritmo proposto, apresenta-se a dindmica
do processo em um sistema didatico reduzido para o ultimo estagio. Assim, basta reutilizar
a mesma ideia nos estagios anteriores, compondo a dinamica da PDE. Para isto, sera
utilizado um sistema equivalente ficticio e simplificado dentro da modelagem apresentada
no presente trabalho para os sistemas equivalentes de energia, pois nao serao utilizadas
energias provenientes de perdas por evaporacao, energias fio d’agua, vazao minima ou

desvio nem as parabolas de correcao de acordo com o armazenamento.
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O sistema serd composto por quatro usinas térmicas e o mercado serd composto
por somente 1 (um) patamar de carga. Adicionalmente, somente 1 (um) patamar de
déficit sera considerado no problema. Os dados do sistema equivalente simplificado sao

apresentados através da Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros do sistema equivalente utilizado no exemplo didético
GH (MWMEDIO)
800

EA (MWMES)
0

EAMWMES)
1000

SISTEMA_ 1

Os dados das usinas térmicas sao mostrados na Tabela 5. Neste exemplo, cada
usina térmica compreende a uma classe térmica diferenciada e os termos classe térmica e

usina térmica serdo, por simplificacao, utilizados como sinénimos dentro desta secao.

Tabela 5 — Parametros das termelétricas utilizadas no exemplo didético

NOME CusTo CAPACIDADE | GERAGAO MINIMA
(R$/MWwMES) | (MWMES) (MWMES)
UTE 1 50 100 60
UTE_2 80 200 80
UTE_3 140 280 100
UTE_4 250 330 120

Os cenarios de afluéncia sao mostrados na Tabela 19, utilizando-se trés cenarios
de afluéncia para definir cenario de alta, média e baixa afluéncia para o sistema exemplo.
Recapitulando, as parcelas fio d’agua foram desconsideradas e os valores abaixo retratam

a energia controlavel afluente ao sistema.

Tabela 6 — Cendrios de afluéncia ao reservatério equivalente

ESTAGIO | AFLUENCIA ALTA | AFLUENCIA MEDIA | AFLUENCIA BAIXA
(MWMES) (MWMES) (MWMES)
T 340 180 70

O mercado considerado é de 1000 MWmés, com custo de déficit de 680 R$/MWmés

e a taxa de desconto é considerada nula.

Para a aproximacao inicial do processo, serao utilizadas duas discretizagoes do
armazenamento, o que equivale a discretizacoes de 0 e 100% da capacidade do sistema.
Para ilustracao, a tolerancia utilizada para a aproximagao da func¢ao de custo futuro neste
exemplo serd de R$ 5.000,00 e assim quando o erro em uma dada regiao for inferior a este

valor, a aproximacao na regiao em questao nao é mais realizada. Como mencionado no
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algoritmo, o processo inicia-se no ultimo periodo de planejamento, ou seja, no periodo T.
Por referir-se ao tltimo estdgio o termo ;11 é, entao, nulo. Sabendo-se que ha somente
um sistema e desconsiderando a indexacao de estagio e patamares o problema se configura
da seguinte forma:
Min 50 - gr, + 80 gp, + 140 - g1, + 250 - g7, + 680 - de f
sujeito a:
ghidr + g, + g7, + g1y, + g7, + def = 1000 (restricao de demanda)

ea + ghidr + evert = EA + EC (restrigdo de balango hidrico)

dentro dos limites varidveis:

0 < ea <1000 (armazenamento do sistema)

0 < ghidr < 800 (geragao hidraulica do sistema)
evert > 0 (vertimento no sistema)

def >0 (déficit no sistema)

60 < g, <100 (geracao termelétrica)

80 < gp, <200 (geragao termelétrica)

100 < g, < 280 (geragao termelétrica)

120 < g1, <330 (geracao termelétrica)

Os valores de EA (energia armazenada inicial) e EC' (energia controlavel) variam de
acordo com a dindmica do processo. Assim, dada a aproximagao inicial (2 discretizagoes),
é possivel obter a Tabela 7, que contém os custos médios e os coeficientes dos cortes médios
(tangentes) obtidos de cada ponto discretizado. Os cortes sao obtidos dos multiplicadores

simplex associados a restri¢cdo de balango hidrico dos problemas de otimizacao.

Tabela 7 — Avaliagdo dos estados iniciais

, X; C; Cy COEF A; COEFB; | erro;
PonNTO (1) . A
(MWwMES) | (R$) (R$) (R$/MWMES) (R$) (R$)
0 — 1 120367.00 -356.67 120366.67 | —
2 1000 — | 53400.00 0.00 53 400.00 —

Os pontos X; na primeira aproximacgao sao determinados diretamente através da

discretizacao uniforme e nao sao aproximagoes prévias da funcao de custo futuro. Por isto,
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nao hé um termo C; associado nem o erro associado a estes pontos e os cortes associados

sao diretamente inseridos ao conjunto pu;. A Figura 40 mostra graficamente o efeito da

aproximacao tangente em func¢ao das 2 discretizagoes utilizadas na aproximacao inicial.

% 10* Aproximacao Inicial

13 T

Custo de operacio (R$)

Curva Real
Pontos Avaliados |
----- Aproximac&o Tangente

J

0 200 400

600 800 1000

Energia amazenada no inicio do estagio T (MWmés)

Figura 40 — Aproximacao inicial (2 discretizagoes)

Com os cortes obtidos na aproximacao inicial, encontrar-se-ao os estados a serem

avaliados na primeira iteracao pelo algoritmo de Halfspace Intersection, como mostra a

Figura 41.

x 10° Pontos obtidos pelo HI —- 1% iteracéo

Custo de operacao (R$)

Curva Real

Pontos Avaliados
----- Aproximagéo Tangente|]
*  Pontos Obtidos pelo HI

J

0 200 400
Energia amazenada no inicio do estagio T (MWmés)

600 800 1000

Figura 41 — Pontos obtidos pelo HI na 1? Iteracao

Através dos novos pontos (vértices), avaliam-se os estados de forma a obter a

aproximacao real para o ponto em questao e um corte médio associado, que é tangente a
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funcdo. Além disso, os pontos persistentes entre iteragoes sucessivas nao sao avaliados e,

assim, somente um ponto foi avaliado. Os resultados sdao mostrado na Tabela 8.

Tabela 8 — Novo ponto avaliado

, X; C; C; COEF A, COEF B; erro;
PonTO (4) . .
(MWMES) (R$) (R$) (R$/MWMES) (R$) (R$)
1 187.76 53400.00 | 80885.00 -156.67 110300.00 | 27 485.00

Porém, antes de incluir o corte no processo iterativo, verifica-se a diferencga entre o
valor da aproximagao inicial (C;) e o valor de aproximagao real da fungéo de custo futuro

(C¥), como mostrado na Figura 42.
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Figura 42 — Avaliagdo dos novos pontos (1* Iteragao)

Como a diferenca encontrada é consideravel dentro da tolerancia assumida, o corte
recém-determinado (mostrado na Figura 43) ¢ inserido ao conjunto corrente de cortes .
Desta forma, ele participara diretamente na proxima iteragao na determinacgao de novos

pontos.
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x10°* Insercédo dos cortes devidos
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Figura 43 — Cortes inseridos apds a 1? iteracao

Ao mesmo tempo em que se verificou o erro para insercao do corte no processo,
calcula-se 0 maximo valor de erro encontrado para a andlise da convergéncia. Como o erro
obtido ainda pode ser considerado grande, parte-se para a préxima iteracdo do processo

considerando o novo conjunto de cortes determinado.

Apés a aplicagao do HI, na 2* iteragdo da PDEE, obtém-se novos pontos como

mostrado na Figura 44.

x10* Pontos obtidos pelo HI —- 2° iteracéo
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Energia amazenada no inicio do estagio T (MWmés)

Figura 44 — Pontos obtidos pelo HI na 2% Iteracao

Observa-se que os pontos obtidos nessa iteragao nao sao remanescentes de iteragoes

anteriores e, assim, esses pontos sao avaliados através dos problemas de otimizacao obtendo-
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se o valor esperado de operacao e um corte médio associado, que é tangente ao ponto. Os

resultados sdo mostrados na Tabela 9.

Tabela 9 — Avaliagdo dos novos pontos

PonNTO (1) . A
(MWwmps) | (RS$) (R$) | (R$/MWwmes) | (RS (RS)
50.33 102414.00 | 106 762.00 -213.33 117500.00 | 4348.00
2 363.19 53400.00 | 61633.00 -73.33 88266.67 | 8233.00

A Figura 45 ilustra o valor da aproximagao inicial (C;) e o valor de aproximagao

real da fungdo de custo futuro (C}).

Custo de operacao (R$)

«10* Avaliacdo dos novos pontos obtidos pelo HI

Curva Real
Pontos Avaliados

Aproximagéo Tangente|]
Pontos Obtidos pelo HI

Figura 45 — Avaliagdo dos novos pontos (2* Iteragao)

600

800 1000
Energia amazenada no inicio do estagio T (MWmés)

De acordo com os valores obtidos, o ponto 1 ja possui uma aproximagao dentro da

tolerancia adotada, enquanto o ponto 2 sera reaproximado. Com isso, o corte obtido do

ponto 2 sera diretamente incluido no conjunto yu,; para ser utilizado nas proximas iteragoes,

ja o corte obtido do ponto 1 serd incluido no conjunto # de cortes remanescentes, para

depois ser adicionado ao conjunto y; ao final da convergéncia. A Figura 46 apresenta a

insercao dos cortes para a continuagao do processo iterativo e destaca o fato da insercao

direta de somente um dos cortes.
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x10°* Insercédo dos cortes devidos
13 T T T
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Pontos Avaliados |
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Figura 46 — Cortes inseridos apds a 2% iteragao

O valor maximo de erro ainda nao esta dentro da tolerancia, havendo pontos ainda a
serem aproximados, e assim havera a proxima iteragdo do processo. Apds a aplicacao do HI,
na 3% iteragdo da PDEE, obtém-se novos pontos como mostrado na Figura 47. Observa-se
que ja foi eliminado um ponto reincidente (X; = 50,33) e ele nao é reconsiderado na

anélise.

x10* Pontos obtidos pelo HI —- 3% iteracéo
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Pontos Avaliados
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Figura 47 — Pontos obtidos pelo HI na 3% Iteracao

Uma vez que restaram dois pontos nao remanescentes de iteragoes anteriores, esses
pontos sao avaliados através dos problemas de otimizagao obtendo-se o valor esperado
de operacao e um corte médio associado, que é tangente ao ponto. Os resultados sao

mostrado na Tabela 10.
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Tabela 10 — Avaliacdo dos novos pontos

, X; C; C; COEFA, COFEFB; erro;
PonNTO (1) . .
(MWMES) (R$) (R$) (R$/MWMES) (R$) (R$)
475.46 53400.00 | 55521.00 -26.67 68200.00 | 2121.00
2 264.40 68 878.00 | 70183.00 -110.00 99,266.67 | 1,305.00

A Figura 48 ilustra o valor da aproximagao inicial (C;) e o valor de aproximagao
real da fungdo de custo futuro (C}).

x10* Avaliacdo dos novos pontos obtidos pelo HI
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Figura 48 — Avaliacao dos novos pontos (3% Iteracao)

De acordo com os valores obtidos, todos os pontos ja possuem uma aproximacao
dentro da tolerancia adotada e, por isso, os cortes recém-produzidos sao inseridos no
conjunto # nao havendo inser¢ao para o processo iterativo. A Figura 49 apresenta os cortes

inseridos no processo iterativo.
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Figura 49 — Cortes inseridos apds a 3? iteracao

Como o maior erro encontrado é inferior a tolerancia adotada e consequentemente
nenhum ponto precisou de ser reaproximado, o processo convergiu. Desta forma, pode-se
agora incluir os cortes contidos no conjunto € ao conjunto p; para comporem a funcao
de custo futuro do estagio T-1, resultando na aproximacao mostrada na Figura 50, que
também apresenta os estados avaliados para a construcao da mesma.
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Figura 50 — FCF obtida apds inclusdo dos cortes remanescentes

O processo convergiu e o erro maximo cometido é garantidamente inferior a
tolerancia e equivale ao erro que seria obtido ao comparar os pares C;, CF apés a realizagao
de mais um passo do HI. Assim, pode-se obter valores consideravelmente inferiores a

tolerancia para o erro maximo ao final do processo.
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Foi realizada uma execucao considerando uma tolerancia de R$ 10,00, obrigando-se
a realizacdo de um numero maior de iteragdes para a convergéncia do processo. A Figura

51 ilustra o comportamento do erro maximo cometido ao longo das iteragoes.
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Figura 51 — Erro maximo ao longo das iteragoes

Os valores exatos e a relagdo entre erros consecutivos sao mostrados na Tabela 11.

Tabela 11 — Anaélise do erro maximo ao longo das iteragoes

ITERAGAO (i) | erro_max; | erro-mazi-i/erro maz;
1 27485.00 —
2 8233.00 3.34
3 2121.00 3.88
4 500.04 4.24
5 66.53 9.00
6 0.00 00

A condicao de erro nulo ao final com um nimero pequeno de iteragoes foi possivel
por se tratar de um problema reduzido e a func¢dao de custo futuro em estudo ser, na
verdade, uma funcao linear por partes na sua concep¢ao. Como se trata de um problema
com numero reduzido de usinas térmicas de custos representados de forma linear e ha
poucos cenarios utilizados em um problema de dois estagios, a obtencao do erro nulo se
torna possivel. Ressalta-se que em problemas reais, busca-se a obtengao de valores de erro
que estejam dentro da tolerancia; porém, a obtencao de valores nulos para os erros nao

seria viavel.
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Para aproximagoes iniciais, a consideragao de que a FCF possui derivada continua
¢ mais precisa e, assim, a diminui¢do do erro encontrado ao longo das iteragoes estaria de
acordo com as expressoes 7.4 e 7.5. Isto porque, considerando que a derivada nao sofre
grandes alteragoes e que uma aproximacao realizada pelo algoritmo HI recai aproxima-
damente no ponto médio dos pontos analisados anteriormente, a relagdo quadratica das

equacgoes citadas resultaria em um erro 4 vezes menor por iteracao.

Contudo, tem-se que o cardter de linearidade por partes ¢ mais determinante
nas aproximacoes finais do exemplo analisado, levando a quedas maiores no erro entre
iteragdes sucessivas. Ou seja, pode haver quedas maiores no erro cometido quando regioes

visualmente mais lineares ou com derivada segunda nula estao sob anélise.

7.6 APLICACAO EM SISTEMA REDUZIDO (2 SISTEMAS EQUIVALENTES)

O algoritmo proposto foi avaliado somente para o caso de um reservatério ou
sistema equivalente. De forma a verificar o funcionamento em um sistema aumentado sera
realizado o calculo de ultimo estagio da fungao de custo futuro de um sistema composto
por dois subsistemas equivalentes ficticios. Da mesma forma, nao serao utilizadas energias
provenientes de perdas por evaporagao, energias fio d’agua, vazao minima ou desvio nem

as parabolas de correcao de acordo com o armazenamento.

O sistema serd composto por cinco usinas térmicas e o mercado sera composto
por somente 1 (um) patamar de carga. Adicionalmente, somente 1 (um) patamar de
déficit sera considerado no problema. Os dados do sistema equivalente simplificado sao

apresentados através da Tabela 17.

Tabela 12 — Parametros do sistema equivalente utilizado no exemplo didatico

EA FA GH MERCADO
(MWMES) | (MWMES) | (MWMES) | (MWMEDIO)
SISTEMA_ 1 0 1000 800 1000
SISTEMA_2 0 1000 700 500

Os dados das usinas térmicas sao mostrados na Tabela 18. Neste exemplo, cada
usina térmica compreende a uma classe térmica diferenciada e os termos classe térmica e

usina térmica serdo, por simplificacao, utilizados como sinénimos dentro desta secao.
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Tabela 13 — Parametros das termelétricas utilizadas no exemplo didatico

NOME | SISTEMA CusTo CAPACIDADE | GERAGAO MINIMA
(R$/MWwmES) | (MWMES) (MWMES)
UTE 1 1 30 60 10
UTE_2 2 100 80 30
UTE 3 2 180 110 30
UTE_4 1 250 160 50
UTE_5 1 340 210 80

Os cenarios de afluéncia sao mostrados na Tabela 14, utilizando-se trés cenarios de

afluéncia para definir cenario de alta, média e baixa afluéncia para os subsistemas.

Tabela 14 — Cenarios de afluéncia ao reservatorio equivalente

ESTAGIO | SISTEMA | AFLUENCIA ALTA | AFLUENCIA MEDIA | AFLUENCIA BAIXA
(MWMES) (MWMES) (MWMES)
T 1 400 210 90
T 2 250 180 140

O custo de déficit considerado na simulacao é de 680 R$/MWmés com uma a taxa
de desconto monetario nula. O limite de intercambio energético entre os subsistemas, em
ambos os sentidos, é de 400 MWmés.

A Figura 52 mostra uma aproximagcao considerada ideal para ilustrar a funcao de
custo futuro para estagio T-1. Para isto, realizou-se uma discretizagao uniforme dos dois
reservatorios através de 41 discretizagoes em cada um dos subsistemas, ou seja, de 2,5 em
2.5% ou 25 em 25 MWmés de armazenamento. Assim, é resolvido o problema do despacho
considerando como condigoes iniciais dos armazenamentos todas as combinagoes possiveis

dos niveis discretizados.
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Funcao de Custo Futuro Detalhada em 41 Discretizacdes
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Figura 52 — FCF ideal para o caso de 2 subsistemas

Agora, inicia-se o processo iterativo com o objetivo de representar a FCF dentro de
uma tolerancia de R$ 1.000,00. A Figura 53 mostra a aproximacao por planos tangentes
em funcao das duas discretizagoes utilizadas inicialmente. Os vértices encontrados pelo
algoritmo HI que serao utilizados no processo iterativo sao apresentados. Isto mostra que
o algoritmo HI é eficaz para a obtencao das interse¢bes visto que a obtencdo destes pontos

para este caso nao é tao simples quanto para o caso de somente 1 subsistema.

Aproximacao Inicial -- 2 Discretizagoes
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Figura 53 — Aproximacao incial com duas discretiza¢bes de armazenamento

Os vértices relativos a discretizagao inicial do problema sao apresentados em azul

e, em vermelho, os vértices obtidos pelo algoritmo HI. Os vértices nao repetidos da
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aproximacao anterior sao utilizados de forma a melhorar a representacao da funcao de

custo futuro e gerar novos vértices, como mostrado na Figura 54.

Funcéo Obtida Apds 1 lteracédo
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Figura 54 — Fung¢do de custo futuro apds a 12 iteracao

Apés algumas iteragoes temos, através da Figura 55, a seguinte distribuicao de

pontos e configuracao da fungao de custo futuro ao fim da 4* iteracao.

Funcéo Obtida Apds 4 Iteragcées
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Figura 55 — Fung¢do de custo futuro apds a 4? iteracao

Apébs a convergéncia do processo na 5% iteragao, em que o erro maximo encontrado

tornou-se inferior a tolerancia adotada, incluem-se os cortes remanescentes do conjunto 6,

obtendo-se a fun¢do mostrada na Figura 56.
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Funcéo Apés Insercdo dos Cortes Remanescentes
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Figura 56 — FCF obtida apds convergéncia do processo iterativo

A Figura 57 apresenta os estados visitados para a construcao da FCF no processo

iterativo. Como pode ser observado, algumas regides possuem concentragoes de pontos

bem maiores do que outras, mostrando que a discretizacao uniforme nao é a mais eficiente.
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Figura 57 — Pontos utilizados ao final do processo

Para verificar o comportamento da convergéncia é apresentado, através da Tabela

15, o erro maximo obtido ao longo das iteracoes.
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Tabela 15 — Andlise do erro méximo ao longo das iteragdes — Tolerancia: R$ 1.000,00

ITERAGAO (i) | erro_max; | €rro-mati-i/erro max;
1 64 135.56 —
2 22933.13 2.80
3 6759.26 3.39
4 2069.98 3.27
5 996.01 2.08

Verifica-se um comportamento de acordo com o esperado pela técnica proposta.
Contudo, é importante verificar se o processo converge com a utilizagao de valores mais
baixos de tolerancia. Assim, aplicou-se a metodologia proposta com uma tolerancia de
R$10,00 utilizando, por consequéncia, um nimero maior de iteracoes. A Tabela 16 mostra

o erro maximo ao longo das iteragoes para a nova tolerancia adotada.

Tabela 16 — Anélise do erro maximo ao longo das iteracoes — Tolerancia: R$ 10,00

ITERAGAO (i) | erro_max; | €rro-mati-i/erro_max;

1 64 135.56 —

2 22933.13 2.80
3 6759.26 3.39
4 2069.98 3.27
5 638.02 3.24
6 113.53 5.62
7 2.90 39.12

E possivel observar um resultado importante ao fazer uma comparacdo com o
resultado apresentado na Tabela 15. Isto porque foi obtido, desta vez, um menor erro na 5*
iteragdo, o que mostra o funcionamento da abordagem de aproximacao local proposta, tal
que nem todas as regides da FCF sao aproximadas desde que tenham atingido a tolerancia
proposta. Assim, de acordo com a aproximacao local, as regioes especificas aproximadas
para a tolerancia de R$ 1.000,00 na 5% iteracao nao compreendem as mesmas regioes que
seriam aproximadas em uma convergéncia mais refinada. Graficamente, os valores de erro
maximo obtidos ao utilizar uma tolerdncia de R$ 10,00 podem ser verificados na Figura

58.
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x 10" Erro Maximo ao Longo das Iteracées
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Figura 58 — Verificacdo do comportamento do erro cometido ao longo das iteracoes

7.7 DEFINICAO DA TOLERANCIA DA PDEE: ERRO RELATIVO

Os estudos apresentados nas secoes anteriores utilizam um valor absoluto de erro
para a definicao da tolerancia na PDEE. Contudo, pode-se utilizar valores relativos de
erro para definir uma métrica generalizada. De acordo com as discretiza¢des inicias
utilizadas em um dado estagio, sao obtidos os valores extremos de custo correspondentes
aos volumes maximos e minimos dos reservatérios ou subsistemas equivalentes — C7, e

Cr ., Tespectivamente. De acordo com a dinamica da PDEE, a Figura 59 apresenta os

custos obtidos no processo.
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Figura 59 — Determinagao do erro relativo na PDEE
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A erro absoluto é obtido como a diferenca entre custo 6timo C7 obtido na etapa de
construcao do corte e o custo C; associado ao vértice de indice .. Uma medida relativa
possivel é considerar o erro como um percentual da variagdo maxima de custos dada por

Crow € Cr .. Desta forma, tem-se uma medida de erro como:

erro(%) = CC:C x 100 (7.6)

Desta forma, pode-se utilizar a definicao de erro apresentada pela equacao 7.6 para
definir uma tolerancia, por exemplo, de 10%, 5% ou 1% em relacao a variagdo méaxima de
custo em um dado estagio. Esta definicdo sera utilizada para a avaliagdo da metodologia
proposta da PDEE em problemas reais em capitulos seguintes. Além disto, ressalta-se que

o critério de convergéncia proposto na PDEE pode ser utilizado mesmo com a consideracgao
do CVaR no problema.



8 ANALISE DA FUNCAO DE CUSTO FUTURO E CRITERIO DE CON-
VERGENCIA PARA A PDDE

8.1 CRITERIO DE CONVERGENCIA PADRAO UTILIZADO NA PDDE

O limite inferior (Z;yr) da PDDE reflete o valor do custo esperado de operagao
para todo o horizonte de estudo de acordo com a func¢ao de custo futuro obtida aplicada
ao primeiro estagio. O valor de Z;yr é usualmente calculado em funcao dos cenarios ou
sequéncias forward sorteadas da arvore. Considerando N.SF sequéncias na fase forward e

x§ como solugbes do primeiro estédgio na recursao direta, tem-se:

1 NSF
ZINF = W Z (C-{l'i + @2($i)) (81)

s=1

Com isso, as sequéncias utilizadas na recursao direta apresentam grande influéncia
no valor do Znr e este sofre consideraveis alteragoes quando a reamostragem das sequéncias
forward é utilizada. Por exemplo, quando os cenarios sorteados apresentam uma média
diferente daquela encontrada no histérico ou na amostragem base, o valor do limite inferior

calculado estara enviesado em relacao ao valor teérico.

Embora a utilizacao das sequéncias forward para célculo do limite inferior possa
facilitar a aproximacao com o limite superior, também enviesado, este limite inferior pode
nao ser desejavel na teoria, dificultando a anélise da convergéncia. Isto porque as afluéncias
para qualquer estagio, incluindo o primeiro, sao equiprovaveis e o valor do limite inferior
nao deve, entao, oscilar de acordo com sorteios particulares de séries na recursao direta.
Assim, o limite inferior (Z;yp) sera calculado em fungao das solugdes z§ obtidas das N A

aberturas consideradas, sendo calculado como:

NA
ZINF = VA 2 (claf + as(x])) (8.2)

Com esta abordagem, o Z;yr obtido é mais estavel e seu valor sempre cresce ao longo
das iteragoes (comportamento monotdnico), mesmo quando o processo de reamostragem é
utilizado. Ja o Zgyp serd, por defini¢ao, funcao dos cenarios utilizados na recursao direta

ou forward e pode apresentar oscilacgao. E definido por:

1 NSF T

ZsuP = NoF > > () (8.3)

s=1 t=1

Em tese, a PDDE pode ser considerada como convergida quando temos a igualdade
entre os limites inferior e superior. Contudo, a obtencao desta condi¢do nao é geralmente

possivel e como utilizam-se somente amostras da arvore de cenarios, tem-se apenas uma
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estimacao do limite superior e é necessario que os limites estejam estatisticamente proximos

tais que a hipodtese de igualdade entre Zgyp e Z;np possa ser considerada.

Desta forma, quando o limite inferior se aproximar do limite superior significa que
a funcao de custo futuro estd bem representada e o calculo da politica esta determinado.
Porém, como assume-se uma distribuicao normal para os valores de limite superior, com
o intuito de comparar a proximidade entre os valores Zsyp e Zryp basta construir um
intervalo de confianca. Por exemplo, para um intervalo de confianca de 95%, tem-se que o
processo converge quando o limite inferior Z;yp estiver contido no intervalo para Zgyp

tal que:

ZINF E [ZSUP —1.96 X 04; Zsyp + 1.96 x US] (84)

Em que o, é o desvio padrao da média dos valores dos custos totais de operacao

obtidos em cada sequencia, tal que:

1 NSF 5
Og = m Z (Z,L — ZSUP) (85)
i=1

A Figura 60 mostra a consideragao em 8.4 para a hipotese de igualdade entre os

limites inferior e superior.

Prob.

ZSUP-1.960, ZSU Pt 1.960,

Figura 60 — Intervalo de confianga para o limite superior

O critério dado pela Equacao 8.5 é bastante utilizado na literatura, porém existem
outros trabalhos que apresentam procedimentos para refinar o tratamento estatistico de
modo a obter intervalos de confianga que fornegam solugdes de maior qualidade [109] ao
utilizar critérios de parada mais robustos. Assim, algumas vezes é interessante uma melhor
avalizagao dos limites tal que seja possivel uma maior aproximagao entre Zsyp € Zinp
para a convergéncia do processo que, consequentemente, serd composto por um nimero

maior de cortes.
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No caso avesso a risco, utiliza-se o operador p aos termos c]z{ + as(x}) para
obtencao de um Z;yr de tal forma que o limite inferior é composto pela média dos custos
obtidos das aberturas do primeiro estagio e também pela média nos maiores valores de
custo de acordo com os parametros a e 5. Aplica-se também o operador p aos termos
ST c]a? para obtengdo do Zgyp. Porém, como apresentado na secio 5.3, a estimacao

realizada para Zgyp ao considerar o CVaR nao é valida para verificacao da convergéncia.

8.2 CRITERIO DE CONVERGENCIA PROPOSTO

8.2.1 Definicao do critério de convergéncia proposto a PDDE

Primeiramente, através do Capitulo 6, apresenta-se uma metodologia para inser¢ao
de cortes em um problema de otimizacao linear no estagio t que é baseada na anélise do

conjunto de cortes obtidos no estagio t + 1 de acordo com a convexidade do problema.

Para a metodologia de discretizagao eficiente da PDE mostrada no Capitulo 7,
considera-se como base a convexidade do espaco que define o custo futuro, porém cada
corte inserido no problema é avaliado no préprio estagio, durante a fase backward. Assim,
em vez de avaliar a influéncia de cada corte obtido na resolugao do estagio t, os cortes
sao verificados no momento em que sao obtidos no estagio ¢t + 1 para assim construir
um critério de convergéncia. Entao, a metodologia apresentada possui um critério para
avaliagdo da convergéncia baseado na andalise de quanta informacao cada hiperplano ou

corte adere a funcao de custo futuro de acordo com a consideragao da convexidade.

Importante mencionar que, dentro desta proposta de avaliacdo, a adicdo do CVaR
ao problema nao insere dificuldades adicionais para verificacao da convergéncia. Por causa
disto, propoe-se elaborar um critério para PDDE em moldes parecidos com o utilizado na

PDE com discretizagao eficiente, tal que o critério continue valido na inclusao do CVaR.

Para o célculo dos cortes na fase backward da PDDE, os cortes sao calculados
para algumas amostras de estado inicial em que diversos problemas de programacao linear
sao resolvidos para obtengao do CVaR e/ou valor esperado dos custos e multiplicadores.
Porém, todo estado a ser visitado é fornecido na etapa forward tal que, de acordo com a
funcao de custo futuro construida até entao, ha um valor de custo inicial previsto associado

a cada solucao.

Considere que ¢ é uma solucio obtida na etapa forward para uma dada sequéncia
1 no estagio t. Utilizam-se as solugoes obtidas nesta etapa para as avaliagoes e montagens

dos cortes na fase backward.

Sendo assim, considerando a sequéncia de realizagoes i, alguns problemas de
programacao linear sao resolvidos no estagio ¢ + 1 tal que as condic¢des iniciais sao dadas
por z¢. Os valores obtidos nos problemas de otimizagao definem um novo corte para o

problema ser inserido na func¢ao de custo futuro do estagio t.
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Contudo, antes da inser¢ao do corte, pode-se definir uma medida para representar o
quanto o corte altera a fun¢ao de custo futuro através de uma funcao de beneficio backward
(BF,), que traduz a variagio (percentual) na FCF trazido pelo corte gerado pela série i no

estagio t para a k-ésima iteracao.

A Figura 61 apresenta um corte a ser inserido no estagio t + 1 de acordo com um

armazenamento inicial x;, obtido por uma sequéncia i.
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Figura 61 — Determinacao dos valores de beneficio backward

Primeiramente, calcula-se um valor para a maxima diferenca dmaz;; como a
diferenca entre os valores de custo obtidos ao considerar os armazenamentos minimos
e maximos. Durante a dindmica da PDDE, obtém-se da solucao dos problemas de
minimizagdo um custo associado a solucao e multiplicadores que definirao um corte a ser
inserido no problema. O valor do custo corresponde ao valor resultante da utilizagao do
operador p em fungao de uma solugao local. Calcula-se entao d(x;;) como a diferenga
entre o valor recém calculado e o valor assumido de custo ao considerar conjunto atual
de cortes antes da inser¢ao do corte corrente. A obtencao deste valor é feita de forma
analoga ao que é realizado para a obtengao do valor «;(X™) na metodologia de insercao
iterativa de cortes (Capitulo 6), porém, utiliza-se a cole¢ao de cortes do estagio t+1, de
tal forma que se antecipa a analise dos cortes. Em outras palavras, ao invés de analisar o
conjunto de cortes no momento de utiliza-los nos problemas de programacao linear, estes

sao analisados durante a construgao dos mesmos. Através dos pardmetros apresentados na
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Figura 61, o valor do beneficio backward é entao calculado como:

%k _ 5k (‘ri,t)

bt dmazy,; ¢

(8.6)

Tem-se que %ﬁt representa uma medida relativa de erro obtido em determinada
sequéncia forward ¢ no estagio t em uma iteracao k. Importante mencionar que os valores
de 0(z;,), denotados alternativamente por 0, ; sao atualizados ao longo do processo iterativo
tal que o pardmetro é menos representativo nas primeiras iteracoes e valores altos de %ﬁt

podem ser determinados nestas iteragoes.

Sendo assim, sdo calculados diversos fatores B¥, durante o processo iterativo e
considera-se a PDDE convergida em uma dada iteragao quando os valores de beneficio

obtidos em todas as séries e estagios estao abaixo de um determinado valor de tolerancia.

Torna-se 1til, entao, a definicdo do maximo valor do beneficio por série, tal que:

BI = max (Bfy, By, - Bl) (8.7)

K3 7

Desta forma, quando todos os valores B forem inferiores a uma tolerancia predefi-
nida, pode-se entender que houve a convergéncia do processo na k-ésima iteracao desde
que todas as séries utilizadas na politica ja nao apresentam significancia na construcao da
FCF.

Entretanto, a utilizacao destes valores de beneficio pode agregar mais informagao
do que somente a avaliagao da convergéncia do processo. Isto porque os parametros sao
calculados por série durante a PDDE e, assim, pode-se avaliar quais séries especificas
ja se encontram melhor definidas no problema e quais séries ainda estdao adicionando
informagoes mais importantes a funcao de custo futuro. Com base nesta informagao,
propoe-se a utilizagdo dos valores de beneficio para definir quais séries serao substituidas

em um processo de reamostragem mais seletivo.

Além disto, calculados os valores %ﬁ{l, pode-se utilizar um segundo valor reduzido
de tolerancia para avaliar quais estados serao de fato avaliados na fase backward da PDDE,
tal que estados com erro muito pequenos na iteragao anterior nao necessitam de serem
avaliados para gerar novos cortes para determinada série dentro de um estagio especifico,
diminuindo o esfor¢o computacional despendido no processo. Esta etapa deve ser realizada
de forma cuidadosa para manter a qualidade da solugao e, por isso, utiliza-se uma tolerancia
bastante pequena para esta selecdo de estados. Adicionalmente, pode ser também avaliada
a alteracao nas solugoes obtidas na fase forward ao longo das iteracoes para selecao de
estados a serem avaliados tal que se houver consideravel variacao na solugao relativa a um

dado estado inicial ou armazenamento, este sera avaliado.
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Na metodologia da discretizagao eficiente, utilizam-se todos os vértices tal que
se pode garantir que o erro maximo encontrado equivale a diferenca maxima obtida em
qualquer solugao possivel e este erro vai sempre diminuir ao longo das iteragoes. Entao,
em linhas gerais, a selecao de estados e avaliacao da convergéncia apresentados no presente
Capitulo nao difere muito da metodologia apresentada no Capitulo 7, porém deve-se
ressaltar que diferentemente da técnica baseada em PDE, a avaliacao dos beneficios na
PDDE sao tais que nao ha garantia matemaética de que o erro cometido sempre sera
reduzido entre iteragoes consecutivas visto que as solugoes sao obtidas na fase forward
e armazenamentos consideravelmente distintos podem ser obtidos em iteracoes distintas

para uma mesma sequéncia forward.

Isto é aproximadamente o que o ocorre com o valor do Zsyp, que mesmo tendo
tendéncia de queda, pode haver um balanco no qual o limite superior apresente subidas e
descidas ja que a solucao apresentada e os estados visitados se alteram durante a politica
mesmo quando nao se utiliza a reamostragem. Contudo, ha uma tendéncia resultante de
aproximacao entre os limites inferior e superior assim como ha tendéncia de diminui¢ao dos
valores B% ao longo do processo iterativo, fazendo com que o critério possa ser considerado

para analise de convergéncia.

Para uma maior robustez do processo considerando o fato exposto acima, utiliza-se
uma contagem €F que descreve o ntimero de iteragoes em que uma dada sequéncia i
apresentou valor de B abaixo de uma tolerancia especificada (tol) para convergéncia nas

ultimas iteragoes. A contagem pode ser definida da seguinte forma:

¢F = max (c+1)
c,d€Z 4 (88)
sa. B < ol V¥V d<c

Em que €% corresponde a um valor inteiro nao negativo. Caso o problema 8.8

relacionado ndo tenha solucdo, considera-se que €F = 0.

Desta forma, pode-se, por exemplo, substituir as séries ¢ que ja apresentarem
valores de beneficio abaixo da tolerancia nas dltimas n iteragdes por séries novas a serem
amostradas da arvore de cendrios. Neste caso, as séries em que €F > n podem ser

substituidas por novas séries de reamostragem.

De outro modo, o problema pode ser considerado convergido quando todas as séries
utilizadas apés as reamostragens realizadas possuirem um valor de €F maior do que um
dado valor inteiro. Assim, métricas alternativas para avaliacdo da solugdo podem ser

utilizadas para os seguintes objetivos:

o Escolha dos estados a serem analisados para geracao de cortes para reducao do

tempo computacional;
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o Determinacao da amplitude do ganho trazido por determinadas séries permitindo

uma selecao de séries a serem reamostradas por iteragao;

« Construcao de um critério de convergéncia global para o algoritmo quando todas as

sequéncias forward apresentarem um beneficio menor do que o estipulado.

O critério de convergéncia proposto ndo diminui a importancia da escolha de um
numero consideravel de séries ou sequéncias forward para uma boa solucao. De fato, é
comum a utilizacdo de um ntmero fixo de séries e mesmo que a discussao da quantidade
necessaria para uma boa representacao muitas vezes nao seja muito profunda, pode-se

geralmente encontrar boas solugoes com valores fixos de 200 séries forward.

No entanto, pode-se vislumbrar critérios estatisticos baseados na métrica proposta.
Como exemplo, se as ultimas n sequéncias sorteadas nao forem significantes, pode-se
considerar que houve convergéncia do algoritmo da PDDE. Com este tipo de abordagem,
além de avaliar o quanto determinadas séries aderem informacao, pode-se utilizar critérios
estatisticos para averiguar quao bem a arvore de cenarios esta representada pelas séries
de recursao direta. Ou seja, pode-se montar intervalos de confianga tal que o problema é
considerado convergido quando uma dada quantidade de séries reamostradas nao apre-
sentarem beneficio consideravel, podendo, desta forma, estimar quao bem a arvore esta

representada no problema.

Destacando-se a importancia destes estudos, o presente trabalho tem foco na
solucao e avaliacao da convergéncia da PDDE na resolugao de uma determinada arvore.
Desta forma, o objetivo é determinar se a arvore de cenarios estd bem representada através
dos cortes construidos no processo da PDDE. Como uma diferenga notavel em relagao a
verificagao da convergéncia na metodologia convencional, tem-se que no critério proposto
a verificagdo da qualidade dos cortes é feita durante a fase backward, ou seja, ao mesmo

tempo em que os cortes da PDDE sao construidos.

Ressalta-se que os valores a;,1(x) da Figura 61 sao obtidos através do acesso aos
cortes que compoem a FCF por um procedimento muito préximo ao realizado na insercao
iterativa de cortes (Capitulo 6). Isto porque o valor de a;;1(x) é obtido através de um
corte especifico que fornece o maximo valor em funcao do armazenamento x, utilizando-se
basicamente uma iteracao do processo iterativo de insercao de cortes, porém nao aplicado
no estagio ¢, mas no proprio estagio t + 1 quando os cortes sao criados. Assim, como a
insercao iterativa é utilizada no trabalho, a implementacao do procedimento proposto para

convergéncia da PDDE nao representa uma alteracao brusca no projeto de cédigo.

Além disto, como a inserc¢ao iterativa pode ser utilizada em problemas de grandes
dimensoes ou com grande nimero de reservatérios [46], o procedimento proposto para

convergéncia da PDDE pode também ser utilizado de forma robusta para resolugao de
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problemas de planejamento de grande porte, com um niimero consideravel de reservatérios

e dentro da modelagem das afluéncias como eventos dependentes utilizando o PAR(p).

O Algoritmo 2, apresentado a seguir, descreve, de forma resumida, o procedimento
utilizado para avaliagdo da convergéncia da PDDE tal que sao mostradas as modifica¢oes

em relagao ao algoritmo original da PDDE encontrado em diversos trabalhos na literatura
[14,27,87].

Algoritmo 2: Critério proposto para verificacao da convergéncia na PDDE
Entrada: NSF,NA tol, sel e, NSR // Usudrio: nimero de sequéncias forward,

// amostras de ENA, toleradncia, selegio de estados,

// numero total de sequéncias considerando reamostragem

Saida: Qo, 3, , A // FCFs para o horizonte de estudo
Inicializagao: converg = false, iter = 1, €} = 0 Vi,tot_ser = NSF
Seleciona NA ruidos para cada estagio &,
Sorteia NSE sequéncias de realizacoes em &; ;
enquanto converg == false faga
se (iter > 1 e tot_ser < NSR) entao

| Reamostra sequéncias forward em fungao de €~ e atualiza tot_ser
// Recursdo forward
para cada estdgiot =1,...,T faca
para cada sequéncia forward i =1,--- , NSF faca

| Resolve problema 3.2 para obter solugdes X"

// Recursdo backward
parat=1T,...,2 fagca
para cada sequéncia forwardi=1,--- , NSF facga
Atualiza 9]} em funcao do acesso a funcao de custo futuro a1 para
X o Xpar,
se (sel_e == false Ou €' == 0 Ou By~ > tl/1) entdo
para cada abertura j =1,--- , NA faga
L Resolve problema 3.2 para obter custos 6timos e multiplicadores

para a montagem dos cortes

Aplicagao do operador p de acordo com a equagao 2.2 para obtencao dos
custos ¢/ e dos pardmetros do corte a ser inserido.
Célculo da diferenca d;, entre o custo ¢/ e a(X;"")

Célculo dos fatores By" como na equagao 8.6

Calcula fatores de beneficio
%iter _ %iter iter . %iter
i T Maxr 0,9 ,°9;3 , ) 24T

se iter > 2 entao
se BT > tol entdo ¢t = ¢l ]
L sendo Citer = ¢lter—!
se (€ >1Vi=1,--- ,NSF e tot_ser == NSR) entao
| converg = true
tter = iter + 1
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Como mostrado no algoritmo proposto de avaliacdo da convergéncia, algumas

opgoes tornam-se possiveis. Os trés principais desdobramentos sao apresentados a seguir:

« Avaliacao do tipo I: Nao utiliza sele¢do de estados (varidvel de entrada sel e = false)
e nao utiliza reamostragem, tal que as variaveis de entrada NSR e NSF possuem
valores iguais. Para a parada, verifica-se, para cada série forward i, o maior valor
entre os valores ;‘:’tter obtidos em todos os estdgios na ultima iteragao. Quando
todos os cendrios possuirem os indices Biter dentro da tolerancia estipulada pelo

usuario, considera-se o processo convergido.

 Avaliagdo do tipo II: Realiza-se a selegao de estados (sel e = true) e ndo utiliza
reamostragem de cendrios. Neste caso, utilizam-se os valores individuais de %ﬁ,tter
para definir quais estados visitados na etapa forward definirdo novos cortes na etapa
backward. Quando um valor muito baixo de B} ter for obtido na tltima iteracao
para um dado cenario e um dado estagio, nao é gerado o corte relativo ao cenario

em questao. No caso, a tolerdncia para esta verificacao é reduzida.

o Avaliagao do tipo IIT ou IV: Em fungao da avaliagdo do tipo I em cada cenério,
realiza-se a reamostragem de séries que mostraram-se convergidas durante um ntimero
predefinido de iteragoes. Define-se a varidvel NSR como o niimero de séries a serem
utilizadas até o final do processo de reamostragem, sendo que serao consideradas no
maximo NSF séries por iteracao. Pode-se utilizar a selecao de estados ou nao, o que

define uma avalizagao do tipo III ou IV, respectivamente.

A tolerancia pode ser definida pelo usuario e simulagoes com valores distintos sao
apresentadas no Capitulo 9, que apresenta os principais resultados obtidos no presente
trabalho.

A utilizagao do critério proposto apresenta outra importante vantagem além de
ser valida para utilizacdo com o CVaR. Na abordagem padrao para o limite superior,
¢é importante que as séries selecionadas na politica contemplem uma parte consideravel
do espaco de estados, assim como ¢ importante que caracterizem o processo estocastico
na reproducio dos valores esperados de custo. Sendo assim, uma utilizagdo forgada
de cenarios mais criticos causaria, por exemplo, um aumento no valor do Zgyp com
resultante instabilidade no processo de convergéncia [110], efeito que pode ser mitigado
com a utilizagdo de pesos para cenarios especificos. Este compromisso constante de
replicar estatisticamente o processo estocdstico original ndo é uma restricdo marcante
na metodologia proposta, embora desvios muito fortes possam levar a varreduras nao
muito eficientes do espago de estados. A possibilidade de utilizacdo de séries especificas
sem muito efeito na convergéncia geral do processo é interessante desde que métodos de

classificacao ou clusterizacao de cenéarios podem ser utilizados para obtencao de séries com
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caracteristicas marcantes, trazendo informacao adicional de cenarios criticos com uma
menor necessidade de que o processo percorra um nimero muito alto de possibilidades para
a ocorréncia natural destes cenarios. Técnicas de reducao de cenarios sao apresentadas
em [111].

Quanto a avaliacao da qualidade da solugdo, destacam-se os trabalhos [87,112,113],
em que se utilizam informagoes de simulacao para estimacao dos limites através de amostras.
Em [87], considera-se o sorteio de novos ruidos para avaliagao da solugdo considerando a
distribui¢do continua da varidvel estocédstica. Em [114], avalia-se o intervalo de confianga
para o gap de otimalidade ao utilizar arvores de cenarios miltiplas, ou mesmo uma tnica
arvore. As amostragens do processo estocastico nestes tltimos trabalhos sao realizadas
via Monte Carlo e pelas técnicas de selecdo com reducao de variancia Quasi Monte Carlo
Aleatério e Latin Hypercube Sampling. As avaliagoes sobre qualidade da solugao sdo, entao,
importantes para a definicdo do quao bem os resultados obtidos sao aderentes ao problema
real e a definicao de uma &arvore representativa é um passo importante para a obtencao de

uma boa solucao.

8.2.2 Utilizacao do critério proposto em um exemplo didatico

De forma a facilitar o entendimento do algoritmo proposto para convergéncia da
PDDE, apresenta-se a dinamica do processo em um sistema didatico reduzido de dois
estagios. Para isto, sera utilizado um sistema equivalente ficticio e simplificado dentro da
modelagem de sistemas equivalentes de energia, desde que nao serao utilizadas energias
provenientes de perdas por evaporacao, energias fio d’agua, vazao minima ou desvio, nem
as parabolas de correcao de acordo com o armazenamento. Sendo assim, a variavel de
excesso de geracao é desnecessaria no problema de acordo com os demais parametros

existentes desprezados, como possiveis valores de geracao minima das usinas termelétricas.

O sistema sera composto por oito usinas térmicas e o mercado sera composto por
somente um patamar de carga. Adicionalmente, somente um patamar de déficit sera
considerado no problema. Os dados do sistema equivalente simplificado sao apresentados
através da Tabela 17.

Tabela 17 — Parametros do sistema equivalente utilizado no exemplo didatico

EA (MWMES) | FAIMWMES) | GH (MWMEDIO)
SISTEMA_ 1 0 1000 600

Os dados das usinas térmicas sao mostrados na Tabela 18. Neste exemplo, cada
usina térmica compreende a uma classe térmica diferenciada e os termos classe térmica e

usina térmica serao, por simplificacdo, utilizados como sinénimos dentro desta secao.
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Tabela 18 — Parametros das termelétricas utilizadas no exemplo didatico

NOME CusTo CAPACIDADE
(R$/MWwMES) | (MWMES)
UTE 1 100 10
UTE_2 160 15
UTE_3 200 25
UTE 4 280 30
UTE_5 300 35
UTE_6 320 25
UTE_7 397 50
UTE_8 470 20

Os cenarios de afluéncia ou aberturas sao mostradas na Tabela 19, utilizando-se,
entao, duas aberturas para o sistema exemplo. Recapitulando, as parcelas fio d’agua foram
desconsideradas e os dados abaixo retratam valores de energia controlavel afluente ao

sistema.

Tabela 19 — Cendrios de afluéncia ao reservatério equivalente (aberturas)

ESTAGIO | REALIZAGAO 1 | REALIZAGAO 2
(MWMES) (MWMES)
318.02 498.65
2 172.62 98.80

Considera-se um volume inicial de 65% do volume 1til. O mercado considerado é
de 575 MWmés, com custo de déficit de 1000,00 R$/MWmés sem consideracao de taxa de

desconto monetario.

Nesta secao, considera-se um problema simplificado correspondente ao célculo do
planejamento de um tnico reservatério equivalente através da PDDE a eventos independen-
tes, com dois estagios, duas aberturas e quatro sequéncias forward selecionadas de forma
aleatoria. Modela-se o primeiro estagio de forma estocéstica, em que o né deterministico

encontra-se no estagio zero.

De acordo com o sistema exposto, executa-se a PDDE e os principais resultados sao
apresentados abaixo. Por se tratar de um exemplo reduzido, a convergéncia sera alcancada

para um valor de tolerancia numericamente desprezivel.

Inicialmente, procede-se uma iteracao forward, que determina solucoes para cada
uma das sequéncias forward utilizadas e sdo os estados base a serem avaliados na fase

backward.
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Lembra-se que os primeiros cortes serao inseridos na primeira iteragao backward, tal
que, para o primeiro estigio tem-se o seguinte conjunto de cortes na forma of > AFzx 4 b*,
em que a matriz A¥ corresponde aos coeficientes dos cortes calculados no estagio 2 até a
k-ésima iteracdo, eliminando-se cortes repetidos e b*, os termos independentes dos cortes.

Assim, para os cortes obtidos na primeira iteracao, tem-se:

—1000 395652
Al = ] b' = [ ] (8.9)

0 0

Como define-se a* > 0, o corte com coeficientes nulos foi adicionado ao conjunto

de cortes obtidos através dos multiplicadores.

Realizando-se outro procedimento forward, novas solugoes para o armazenamento
inicial do segundo estdgio sao obtidas de acordo com a Tabela 20, em que z7}, se refere a

solugdo de armazenamento obtida para a sequéncia f na k-ésima iteracao.

Tabela 20 — Solugbes forward obtidas na 22iteracao

flk,z x§,2 x§,2 xig
395.65 | 395.65 | 395.65 | 495.11

Ao realizar a segunda iteragao backward sobre as decisdes x}, mostradas anterior-
mente, obtém-se novos valores de custo esperado ¢}, como a média dos custos obtidos
das duas realizagoes, bem como os multiplicadores que construirao novos cortes para o

problema. Os valores de custo sdo apresentados na Tabela 21.

Tabela 21 — Valores esperados de custo obtidos na etapa backward — 2%iteracao

CT,2 03,2 C§,2 62,2
18903.94 | 18903.94 | 18903.94 | 0.00

Antes de inserir os cortes recém calculados, utiliza-se o conjunto atual de cortes

para obter uma estimativa de custos ak(x’} ) para cada decisdo f como sendo:

o (a ) = max (Ak’lx}yk + bkil) (8.10)

Especificamente para a segunda iteragao, temos:

a*(x},) = max (Alaz:?2 + bl) (8.11)

No caso, o operador maxz fornece o maior valor presente no vetor resultante da

operagao algébrica acima, o que equivale a obter o custo futuro como fung¢ao de um corte
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especifico que associa o maior valor de custo. Os valores de custo az(x%) estimados de
acordo com a funcao de custo futuro encontrada até a primeira iteragdo sao apresentados
na Tabela 22.

Tabela 22 — Valores de custo futuro ak(az}’k) — 2%teragao

0‘2(5’712) 042(335,2) 042@;,,2) 0‘2(1’2,2)
2.00 2.00 2.00 0.00

De acordo com os valores das Tabelas 21 e 22, pode-se determinar os parametros
dx(2% ), como indicados na Figura 61. Logo, tem-se que 0 (27 ,) = ¢f, — oF(27,), cujos

valores sao mostrados na Tabela 23.

Tabela 23 — Valores de diferencas 0x(z% ;) — 2"iteracao

‘52(ff,2) 52(15;,2) 52(3”;,2) 52@12)
18901.94 | 18901.94 | 18901.94 0.00

Por outro lado, a medida utilizada para convergéncia (B%,) é, de acordo com
a Equacao 8.6, calculada de forma relativa a diferenca maxima dmax, ao considerar o

reservatorio em seus niveis maximo e minimo tal que na segunda iteracao se tem:

Smazwy = o*(a™") — o (™) (8.12)

dmary = max (Alxmm + bl) — max (Alxm‘”” + b1> (8.13)

No caso em estudo, z™" = 0 e 2% = 1000 e o valor calculado para a diferenca

maxima é tal que dmazs = 395652.00.

Utilizando diretamente a definicdo da Equacao 8.6, tem-se que os valores de
beneficio %’Ji para cada sequéncia forward sao calculados pela razao entre a diferenca
obtida na solugdo 27, e a diferenca maxima na iteragao corrente tal que resultam nos

valores mostrados na Tabela 24.

Tabela 24 — Valores de beneficio %fc por sequéncia forward — 2%iteracao

B | 3 | 3 | ®
4.78% | 4.718% | 4.78% | 0.00%

Apos determinados os valores de beneficio, os cortes calculados na 2 iteracao sao
inseridos e realiza-se a 3 iteragao do processo, em que os resultados sao resumidamente

mostrados na Tabela 25.



Tabela 25 — Resultados para a 32 iteracao

f=1| f=2]| =3 | f=4
Cortes e 1(())00 2 _ 3950652
(iteragdo k = 3) - B
T 428.24 | 428.24 | 428.24 | 450.58
G 6476.92 | 6476.92 | 6476.92 | 2762.87
o (z% ) 2.80 2.80 2.80 0.00
Sk (2% 6474.12 | 6474.12 | 6474.12 | 2762.87
dmazxy 395652.00
B 1.64% | 1.64% | 1.64% | 0.7%

Apbs determinados os valores de beneficio, os cortes calculados na 3% iteragao sao

inseridos e realiza-se a 4® iteracao do processo, de acordo com a Tabela 26.

Tabela 26 — Resultados para a 4% iteracao

f=1] f=2 | =3 | f=4
~1000 395652
Cortes A? = —580 b = 2480382
ierg [ — 4 ~198.5 91484
~150 70350
T}k 411.27 411.27 411.27 | 509.59
Chr 10648.37 | 10648.37 | 10648.37 | 0.00
ak(a:}ﬁk) 9846.90 | 9846.90 | 9846.90 | 0.00
Ok(@7 ) 801.47 | 801.47 | 801.47 | 0.00
dmaxy, 395652.00
B 0.20% | 0.20% | 0.20% | 0.00%

Realiza-se, agora, a 5* iteracao da PDDE e os resultados para avaliacao da conver-

géncia na metodologia propostas sao apresentados na Tabela 27.




Tabela 27 — Resultados para a 5% iteracao

f=1| f=2] f=3 | f=4

—1000 395652

0 0

Cortes o —580 W 248382

(jteragéo k = 5) —198.5 91484

—150 70350

| —500 | _216282_
Thy, 413.93 | 413.93 | 413.93 | 518.10
Chr 9511.80 | 9511.80 | 9511.80 | 0.00
o/‘“(x}’k) 9318.90 | 9318.90 | 9318.90 | 0.00
k(7% 1) 192.90 | 192.90 | 192.90 | 0.00

omaxy 395652.00

%’} 0.05% | 0.05% | 0.05% | 0.00%
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A Tabela 28 apresenta os resultados para a 6 iteracao.

Tabela 28 — Resultados para a 6% iteracao

f=1] f=2]| =3 | f=4
[ —1000 ] 395652
0 0
—580 248382
Cort
e A® = |-1985| b° = |91484
(iteragao k = 6) 150 20350
~500 216282
| —235 | 106784
T 413.20 | 413.20 | 413.20 | 515.81
Chk 9682.50 | 9682.50 | 9682.50 | 0.00
o/“(x}yk) 9682.00 | 9682.00 | 9682.00 | 0.00
O (% 1) 0.50 0.50 0.50 | 0.00
omaxy, 395652.00
B 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%

Verifica-se que apos 6 iteracoes, os valores obtidos de %’Ji sao de praticamente
zero. De fato, o pequeno valor encontrado para 6k(x} ,) existe devido a arredondamentos
realizados no exemplo didatico e utilizando nimeros maiores de casas decimais esta

diferenca se torna ainda menor.

Com isto, tem-se que a execugdo de PDDE realizada alcancou a convergéncia
na 6%iteracao, em que todas as sequéncias apresentaram valores de beneficio abaixo do

especificado. Se houvesse um ntimero maior de estagios, o valor de beneficio de uma dada
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série forward seria obtido como o maior beneficio para a série em questdao ao longo do

horizonte de planejamento.

Como valores das sequéncias forward do ultimo estagio nao definem estados a serem
avaliados no problema, estes valores nao influenciam na metodologia proposta, tal que ha
somente duas possibilidades de operacao no segundo estagio de acordo com o apresentado
nos resultados. No entanto, estes valores de afluéncia no estagio final tém consideravel
importancia na estimacao do limite superior na abordagem padrao para verificagao da

convergéncia da PDDE.

Quanto ao critério convencional de convergéncia, a Tabela 29 apresenta os resultados

para os limites inferior e superior da execugao do mesmo caso de PDDE.

Tabela 29 — Critério convencional de convergéncia para a PDDE

Iteragao | Zinp Zsup
0 0.00 160842.13
1 131.68 9873.40
2 4211.26 | 9555.34
3 6638.35 | 7896.49
4 6746.67 | 7886.41
5 6826.57 | 7819.22
6 6826.57 | 7819.22

O Zsyp equivale ao custo médio de operagao das quatro sequéncias forward
utilizadas. Assim como na metodologia proposta, observa-se convergéncia na sexta
iteragao, porém, dada pela repeticao ou estabilizacao do Z;yr a partir da sexta iteracao.
Entretanto, o limite superior ndao aproximou do limite inferior como desejado. Isto ocorre
devido ao baixo ntmero de sequéncias forward utilizadas e estas serem selecionadas de
forma aleatoria. Assim, a varredura deve ser bem realizada também no ltimo estagio e
somente um nimero bastante alto de sequéncias aleatérias conseguiria aproximar o custo

médio de operagao com o valor teérico do limite inferior.



9 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para avaliar a utilizacao das metodologias propostas de discretizacao eficiente na
PDE e métodos alternativos de convergéncia aplicada a PDDE em sistemas reais, serao
feitas simulagoes computacionais utilizando casos oficiais do Sistema Interligado Nacional
utilizando a plataforma computacional MDDH [115], desenvolvida no &mbito do Projeto de
P&D Estratégico ANEEL através de uma cooperacgao entre UFJF e PUC-Rio. O software
MDDH é constituido de um nicleo computacional desenvolvido através da linguagem C++
e uma interface grafica multiplataforma desenvolvida em Java de forma a integrar um

conjunto de funcionalidades para estudos de planejamento, as quais pode-se citar:

» andlise de séries temporais e geragao de séries sintéticas;

o calculo da politica de planejamento energético via PDE ou PDDE;
o calculo da energia firme;

o calculo da energia assegurada;

o moédulo de desagregacao: simulacao a usinas individualizadas;

« interface grafica para andlise dos dados oficiais do SIN.

As implementacoes propostas neste trabalho integram o ntcleo computacional
do software, que é capaz de utilizar os dados oficiais para o planejamento da operacao
de médio prazo do SIN, disponiveis no sitio oficial da Camara de Comercializagao de
Energia Elétrica (CCEE) [116]. A implementagao realizada é capaz de tratar dados dos
casos oficiais até dezembro de 2015, que considera quatro subsistemas ou reservatorios
equivalentes para o SIN. Os sistemas relativos aos casos oficiais de 2016 possuem uma
configuracao distinta devido ao niimero de sistemas equivalentes representados, discussao

realizada no Anexo B.

Inicialmente, fez-se a avaliacao dos resultados obtidos da utilizagao da técnica de
discretizagao eficiente na PDE (PDEE) para o caso deterministico, em que a solugao
otima é bem conhecida e pode ser obtida pela Programacao Dinamica Dual Deterministica
(PDDD). Assim, pode-se verificar quao perto da 6tima é a solugao obtida pela metodologia

da discretizacao eficiente.

No entanto, é importante a utilizacao da técnica da PDEE em problemas estocésti-
cos. Assim, metodologia é aplicada no calculo da politica de planejamento da operacao do
problema estocastico, porém considerando um caso estatico. Para esta simulacao utiliza-se
a abordagem a eventos independentes para o modelo de afluéncias e verifica-se também o
funcionamento da metodologia para problemas com e sem a utilizacao da métrica de risco
CVaR.
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Apos a analise dos resultados obtidos para a PDEE, faz-se um estudo da aplicacao
do critério de convergéncia proposto para a PDDE, que é uma metodologia bastante robusta
para a resolucao do problema de planejamento energético. Particularmente, ao utilizar a
PDDE, é possivel a utilizagdo de modelos como o PAR(p) para uma melhor representagao
do processo estocastico de obtencao das afluéncias. Com o objetivo de verificacao da
convergéncia e comparagao numérica com a solucao final, utiliza-se inicialmente uma
abordagem neutra a risco. Por fim, o critério de convergéncia é aplicado a PDDE

considerando a abordagem avessa a risco com a utilizacao do CVaR.

Ressalta-se que a metodologia de insercao iterativa de cortes apresentada no
Capitulo 6 se encontra presente nas implementagoes e foi, entao, utilizada para a obtencao
de todos os resultados apresentados no presente capitulo. O computador utilizado nas
simulagdes possui um processador Intel Core 5 constituido de 2 nicleos de processamento
(4 threads) operando a uma frequéncia de operagao de 2.6 GHz, uma memoéria RAM de
8 GB e sistema operacional OS X 10.9.5. Embora a plataforma computacional MDDH
permita a execucao do calculo da politica operativa em diversos nticleos de computacao
paralela [51], as execugoes apresentadas neste trabalho foram feitas sem utilizacao de

técnicas de processamento paralelo.

9.1 ESTUDO DE CASO 1: PDEE UTILIZADA NO CASO DETERMINISTICO

Este estudo se baseia no conjunto de dados oficiais para o modelo de médio
prazo correspondente a janeiro de 2012. Assim, o caso de estudo é composto por quatro
subsistemas equivalentes: Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte. O horizonte de
estudo compreende um periodo de cinco anos de estudo e, para uma melhor analise da

otimalidade das solugoes, os periodos de pés-estudo nao foram considerados.

As afluéncias utilizadas correspondem ao histérico de vazoes tanto para o calculo
da politica eletroenergética quanto para as simulagdes de operacao. Contudo, foi utilizado
somente um cenario de afluéncias, correspondendo a sequéncia de energia afluente obtida
a partir do primeiro registro do histérico. Ou seja, utilizou-se a faixa de afluéncias
compreendidas entre janeiro de 1931 a dezembro de 1935 de forma sequencial tal que

resulta em um horizonte de estudo com um total de 60 estagios.

Como o estudo proposto nesta secao considera somente um cenario de afluéncia,
pode-se comparar o resultado obtido pela metodologia proposta com o valor 6timo da
solugao do problema, que é obtido através do método deterministico da PDDD. Além
disso, foram feitas simulacoes de forma a comparar resultados obtidos da discretizacao
uniforme da PDE-CH com os resultados obtidos na metodologia proposta de discretizacao
eficiente. Foram utilizadas 2 discretizagoes para a aproximacao inicial da PDEE e as
tolerancias utilizadas na simulagao correspondem a valores percentuais do erro maximo

em relagao aos valores maximo e minimo de custo obtidos na aproximacao inicial. Os



143

resultados gerais sao apresentados na Tabela 30.

Tabela 30 — Comparagao entre os resultados

DESCRIGAO Custo (10° R$) | TEMPO (S)
PDDD 17.36857 36
PDEE: Tolerancia 10% 23.38098 27
PDEE: Tolerancia 5% 21.83960 50
PDEE: Tolerancia 2% 18.10316 100
PDEE: Tolerancia 1% 17.51640 170
PDEE: Tolerancia 0,5% 17.38660 370
PDE-CH: 3 Discretizagoes 26.36064 7
PDE-CH: 5 Discretizagoes 19.19205 7
PDE-CH: 7 Discretizagoes 17.74765 041

Observa-se que, em funcao da diminuicao da tolerancia utilizada na PDEE, o
tempo computacional despendido aumenta e o custo de operagao se aproxima do valor
otimo, de acordo com o esperado. Em relagao a PDE-CH, quanto mais discretizagoes
utilizadas, maior ¢ o esfor¢o computacional e também observa-se a aproximacao em relagao
ao valor 6timo. Porém, o valor do custo de operagao obtido desta ultima técnica que
utiliza a discretizacao uniforme de espaco de estados nao é tdo proximo quanto ao que foi

encontrado pela técnica que utiliza a discretizagao eficiente.

A convergéncia utilizada para a PDDD foi de R$100,00, tal que a solucao 6tima do
problema seja bem descrita na ordem de grandeza dos custos obtidos. A PDDD apresenta
uma convergéncia rapida porque resolve-se o caso deterministico e a fungao de custo futuro
obtida nao contempla todo o espaco de estados, porém é suficiente para a determinacao da
politica 6tima para a ocorréncia da série em questao dada a mesma condigao inicial (energia
armazenada no inicio do periodo de planejamento). Por isto, o tempo computacional

obtido por esta técnica é consideravelmente inferior.

O resultado obtido ao utilizar a tolerdncia de 0,5% para a PDEE se aproxima
consideravelmente do valor 6timo para a série em estudo. Porém, além de avaliar o custo
de simulagao obtido, serao apresentadas caracteristicas das convergéncias do processo.
Ressalta-se que, como proposto, o processo iterativo da PDEE é aplicado a cada estagio

do planejamento para o qual determina-se funcao de custo futuro.

Os casos exemplo ilustrados no Capitulo 7 para um e dois subsistemas equivalentes
de energia foram resolvidos somente para o tltimo estagio de planejamento. Nesta secao,
o horizonte de planejamento utilizado é consideravelmente maior, tal que pode-se também
verificar o efeito da aplicacao aninhada da metodologia proposta, em que a convergéncia é

realizada tal que os erros encontrados durante a o estagio t se referem a transicao t — t+ 1.
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Deve-se, entao, lembrar que ha erros adicionais nas relagoes t +1 =t +2,t+2 —t+3 e
assim por diante, de acordo com a tolerancia adotada. Contudo, a aproximacao a PDDD

foi obtida mesmo para o caso em estudo com 60 estégios.

De forma a aferir o comportamento geral da metodologia na diminui¢ao do erro ao
longo das iteracoes para os diversos estagios do problema, apresentam-se convergéncias de
estagios especificos. Assim, sera inicialmente avaliado, através da Tabela 31, o pentltimo
estédgio de planejamento, que corresponde a novembro de 2016. Serao mostrados os erros
obtidos ao longo do processo iterativo e o nimero acumulado de vértices determinados pelo
algoritmo de Halfspace Intersection. Cada vértice representa um estado de armazenamento
a ser considerado que, por consequéncia, determina PPL’s para a construc¢ao de um corte.
O fator representado por €rro_mazi-i/erro max; representa como o erro diminui ao longo
de iteragoes consecutivas, em que fatores maiores representam quedas maiores no erro

maximo obtido.

Tabela 31 — Andlise da metodologia da PDEE para 11/2016

ITERAQAO (Z) erro__max; erro—maxi—l/erro_mazi VERTICES

1 7208773.62 — 60
2 783 824.28 9.20 152
3 69 564.55 11.27 218

O processo convergiu em 3 iteragoes e as quedas apresentadas no erro entre
iteracoes consecutivas sao altas porque o carater linear por partes é predominante no
caso deterministico, sobretudo nos estagios finais do planejamento. Graficamente, a

aproximacao é mostrada no grafico da Figura 62.

x10° Erro Maximo em 11/2016
8 T T

T T T T
Erro maximo ao longo das iteragdes
= = =Tolerancia

Erro (R$)

Iterac6es

Figura 62 — Convergéncia da PDEE obtida para 11/2016
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Quedas abruptas no erro também podem ocorrer, como no periodo de julho de

2016. A Tabela 32 mostra o comportamento obtido.

Tabela 32 — Analise da metodologia da PDEE para 7,/2016

ITERAGAO (i) | erro_max; | erro-mazi-i/erro maz; | VERTICES

1 6 325 282.87 — 98
2 4296 529.69 1.47 258
3 359225.38 11.96 2180

Graficamente, a convergéncia é apresentada na Figura 63.

X 10° Erro Maximo em 7/2016

7 T T T T T T
Erro maximo ao longo das iteragdes
= = =Tolerancia

Erro (R$)

Iteracoes

Figura 63 — Convergéncia da PDEE obtida para 7/2016

Adicionalmente, comparando a Tabela 31 com a Tablela 32 observa-se que ha
uma diferenga consideravel no ntimero de vértices encontrados ao longo das iteragoes.
Isto mostra que o nimero de vértices encontrados pelo HI pode ser maior em estagios
especificos, tal que FCF’s de alguns estagios podem demandar a utilizacao de um niimero

maior de vértices.

Outro ponto a ser visto é que valores mais baixos de tolerancia podem demandar
um numero excessivamente alto de vértices a serem avaliados de tal forma que a execucao

do calculo pode nao ser realizavel dentro de um tempo viavel.

Para analisar a convergéncia obtida em outro estagio, a Tabela 33 apresenta o

comportamento obtido na resolugdo do problema referente a novembro de 2015.



Tabela 33 — Andlise da metodologia para 11/2015

ITERAGAO (i) | erro_max; | €rro—mazi—i/erro maz; | VERTICES
1 16013 973.09 = 116
2 5280259.41 3.03 612
3 1945 440.79 2.71 2728
4 506 186.43 3.84 6576
> 317428.45 1.59 6 648
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E possivel observar que a aproximacao se da em razdes de ordens de grandeza

proximas aquelas obtidas nos exemplos do Capitulo 7, mostrando que as consideragoes an-

teriores podem ser estendidas para casos de maior dimensao. Graficamente, a convergéncia

obtida para 11/2015 é apresentada na Figura 64.

Erro (R$)

Erro Maximo em 11/2015
T

T T T
Erro méximo ao longo das iteragdes
= = =Tolerancia

Iteracoes

Figura 64 — Convergéncia da PDEE obtida para 11/2015

Outra observacao que pode ser feita com relagao a estes resultados é quanto ao

numero de pontos ou vértices obtidos na 4* e 5* iteracoes mostrados na Tabela 33. Devido

a tolerancia adotada, comeca a haver vértices repetidos entre iteragoes consecutivas e o

pequeno acréscimo relativo entre as iteragoes destacadas mostra que na ultima iteracao

houve uma aproximacao local sobre uma regiao que ainda nao estava com a aproximacao

adequada. Ou seja, ha uma evidéncia de que realmente ha a capacidade do algoritmo

realizar aproximacao local mesmo em dimensoes maiores, o que reforga a ideia inicial de

uma discretizacao eficiente.

Os comportamentos apresentados nos demais estagios sao bastante préoximos aos

exemplificados na presente secao. Entretanto, em alguns estagios a convergéncia ocorre ja
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na primeira iteragao e no caso simulado, nao houve mais do que 5 iteracoes para qualquer
estagio. Como apresentado anteriormente, o nimero esperado de iteragoes depende
mais fortemente da tolerancia utilizada, enquanto o nimero de vértices ou tempo por
iteragdo apresentam forte dependéncia com o niimero de cenarios e nimero de reservatorios

considerados.

Quanto a utilizacao da PDEE em problemas com afluéncias deterministicas, pode-se
citar uma vantagem relativa a esta técnica que é da politica obtida nao depender do estado
inicial do problema. Isto porque diversas discretizacoes de armazenamento sao avaliadas
tal que a funcao de custo futuro determinada pode ser utilizada para estados iniciais
distintos do apresentado no caso de estudo. Sendo assim, a condi¢ao de subotimalidade
que seria marcante na PDDD ao alterar os volumes iniciais nao ocorre nas metodologias
da PDE-CH ou da PDEE. Assim, a FCF produzida pelos modelos baseados em PDE
aplicados em problemas com afluéncia deterministica tendem a ser mais abrangentes e
fornecerem politicas menos sensiveis a desvios nos estados iniciais, porém, demandam um
custo computacional incremental consideravel, tal que o tempo de resolugao da PDDD
é consideravelmente menor. A dinamica da técnica da PDEE tem uma funcgao similar
a tabela de estados de Bellman, que descreve diversas possibilidades para os estados
operacionais ao longo do estudo de planejamento. Assim, mesmo que aplicada a um
problema deterministico, a PDEE considera uma quantidade bastante aumentada de

possibilidades quando comparada a PDDD.
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9.2 ESTUDO DE CASO 2: PDEE PARA O CASO ESTOCASTICO

Apos verificacdo da PDEE para um caso deterministico, sao realizadas simulagoes
para avaliar o uso da metodologia de discretizacao eficiente na PDE para problemas
estocasticos, comparando-se os resultados com os obtidos via PDE-CH, que utiliza discre-
tizagdo uniforme do espaco de estados, e com a PDDE. Lembra-se que serd utilizada a
abordagem a eventos independentes para representagdo do processo estocéstico nas trés
metodologias utilizadas na presente se¢ao. Assim, de acordo com o modelo assumido para
as afluéncias, tem-se que nao sdo consideradas as correlagoes temporais entre os valores de

uma série, tal que a simulagao final baseada no histérico deve ser dividida em dois tipos:

(A) Afluéncias como eventos independentes: assume-se o processo estocastico sem de-

pendéncia temporal entre ocorréncias. Assim, uma configuracdo correspondente,
por exemplo, a janeiro de 2016 pode considerar as vazoes de qualquer janeiro do
histérico (e.g., janeiro de 1963). Seguindo a mesma série, a afluéncia de fevereiro
de 2016 podera também corresponder a qualquer fevereiro do histérico de vazoes,
como fevereiro de 1991. Estas séries sdo construidas de acordo com as consideragoes
utilizadas para as séries forward da PDDE a eventos independentes, como mostrado

na Figura 29.

(B) Afluéncias como eventos dependentes: de forma a considerar a correlagdo temporal

entre as realizacoes de afluéncia, se um cenario é construido tal que janeiro de 2016
corresponda as vazoes de janeiro de 1963, tem-se que as afluéncias em fevereiro de
2016 correspondem as ocorridas em fevereiro de 1963 e assim por diante. Desta forma,
os cendarios para simulacao final sao obtidos como blocos de valores de afluéncia

observados no historico.

Como modelado no item (A), deve-se considerar um ntimero considerdvel de séries
para simulacao final e o valor esperado de custo obtido para estas séries é o parametro a
ser avaliado para comparacao de politicas a modelos independentes, visto que o objetivo
do problema ¢é a minimizacao do custo de acordo com a hipdtese de séries sem correlacao

temporal.

A utilizagao de séries de simulagdo baseadas no item (B), embora nio representem
matematicamente o objetivo do problema modelado, constitui um parametro interessante
para analise visto que neste caso as séries sao modeladas de forma mais realista e os
custos de operacao obtidos constituem uma aproximacao mais real da politica. Sendo
assim, a resposta a estas séries caracteriza um paradmetro secundario para comparacao,

mas importante para avaliacao da solucao em um contexto mais realista.

Os resultados desta secao sao obtidos de um estudo de caso baseado nos dados

oficiais de agosto de 2013; porém, sem considerar os dados de expansao do sistema e
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utilizando somente um patamar de carga. Considera-se, primeiramente, o caso neutro a

risco e sem consideracao de periodos de pos-estudo.

A Tabela 34 apresenta resultados obtidos ao utilizar a PDE-CH e PDEE com
parametros variados e a PDDE. Foram consideradas 20 realizagdes de afluéncia durante a
construcao da politica em ambas as metodologias. Sendo assim, sao mostrados os tempos
computacionais gastos no procedimento de calculo de politica, bem como os custos de
simulagao obtidos por 500 séries geradas nos moldes do procedimento apresentado no
item (A) e os custos resultantes de 80 séries extraidas diretamente do histérico como nos
moldes do procedimento do item (B). A PDDE com afluéncias modeladas como eventos
independentes foi executada considerando 200 séries para etapa forward e as mesmas 20
aberturas utilizadas nas metodologias baseadas em PDE. Juntamente aos valores médios

de custo, denota-se, entre paréntesis, o valor do desvio padrao amostral destes custos.

Tabela 34 — Comparagao dos resultados obtidos: PDEE, PDE-CH e PDDE no caso neutro a

risco

Simulacio Tempo (s) Custo Médio* | Custo Médio®
(10° R$) (10° RS)

PDE-CH: 3 discretizagoes S 41.827 (5.248) | 46.002 (24.733)
PDE-CH: 5 discretizacoes 1294 27.206 (5.423) | 34.946 (52.691)
PDEE: Tolerancia 20% 257 24.875 (8.732) | 43.086 (51.219)
PDEE: Tolerancia 10% 286 24.264 (8.177) | 43.234 (52.691)
PDEE: Tolerancia 5% 656 23.329 (8.575) | 41.273 (51.939)
PDDE: Eventos independentes # 963 23.169 (8.786) | 55.012 (85.173)

Primeiramente, para avaliar o objetivo do problema de otimizagao, deve-se conside-
rar os custos obtidos do procedimento compativel a consideragao de equiprobabilidade da
ocorréncia das afluéncias historicas sem correlacao temporal, que corresponde ao procedi-
mento (A). Nota-se que a técnica da PDEE alcanga, com tempos computacionais inferiores,
valores esperados de custo mais baixos do que os obtidos pela PDE-CH. Isto mostra que
a PDEE apresenta, entao, vantagens em relacao a outra técnica também baseada em
PDE. A exemplo, a utilizagdo de 5 discretizagoes para a PDE-CH demanda um tempo
computacional consideravel para obter uma solug¢ao que pode ser determinada com um

tempo computacional bastante reduzido na técnica com discretizacao eficiente.

Comparativamente & PDDE, a utilizacao da PDEE com tolerancia de 5% alcancou,

em um tempo compativel ou ainda inferior, uma solugao de custo operacional bastante

& Utilizado critério de parada padrao dado pela avalizagao estatistica da hipdtese de igualdade

entre ZSUP e ZINF para um intervalo de confianca de 95%. A convergéncia foi obtida apds
cinco iteragoes.
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comparavel ao obtido pela PDDE a eventos independentes com uma diferenca relativa de
0.7%, mostrando a validade da metodologia para solugao de problemas de planejamento
energético de grande porte. Ao utilizar uma tolerancia de 4% na PDEE, obtém-se um

custo de operagao ainda menor (R$ 22.428 bi) em 1208s de processamento da politica.

Porém, tem-se que o uso de valores baixos para a tolerancia utilizada na PDEE
pode ocasionar esforcos computacionais consideraveis tal que a metodologia pode nao
ser vidvel para a aplicacdo ao problema. No caso, a utilizacao de uma tolerancia de 2%
demanda um excessivo custo computacional tal que o tempo de processamento evolui
de aproximadamente 1/3h (tolerancia de 4%) para mais de 20h de processamento. Com
relacdo a PDE-CH, percebe-se que a utilizacdo de um ntmero maior de discretizagoes
acarreta rapido crescimento do custo computacional visto as diferencas de tempo obtidas
nas simulacoes com 3 e 5 discretizagoes. No caso, a PDE-CH demanda o maior tempo
computacional, porém o valor esperado de custo nao se aproxima tanto do obtido pelas

demais metodologias.

A PDEE apresentou, entao, algumas vantagens claras em relacdo a PDE-CH, desde
que a aproximacao pelos vértices é capaz de realizar uma varredura mais eficiente do
espaco de estados, resultando na obtencao de custos operacionais inferiores demandando
tempo computacional também reduzido. Outra vantagem é a existéncia de um parametro
de controle e critério de convergéncia. Entretanto, apesar de possuir um critério bem
definido para convergéncia, a utilizacao de valores baixos de tolerancia pode levar a um
crescimento muito rapido do ntimero de vértices a serem visitados de tal forma que a
resolucao do problema pode se tornar inviavel, principalmente quando um nimero maior

de dimensoes é considerado.

Os valores de custo apresentados na tltima coluna da Tabela 34 se referem aqueles
obtidos de séries de simulagao geradas pelo procedimento descrito no item (B) de sele¢ao
de séries diretamente do histérico como blocos de valores de afluéncia. Estas sao, de
certo modo, uma amostragem mais realista para a modelagem de afluéncias, visto que
se mantém as correlagoes temporais encontradas no histérico de vazoes. Isto porque a
probabilidade da ocorréncia de cenérios criticos como ocorrido no histoérico é subestimada
quando as séries de simulagao sao geradas de acordo com a proposta em (A). Logo, mesmo
nao sendo um objetivo direto da otimizacao do problema por eventos independentes, um

bom desempenho em séries obtidas diretamente do histérico ¢ desejavel.

Entao, quando as séries geradas pelo procedimento (B) sdo consideradas na simula-
¢ao, a PDE-CH obtém politicas mais econémicas do que as outras metodologias. Isto se
deve ao conceito de aproximagao realizada pela PDE-CH, que tende a superestimar as
fungoes de custo futuro tais que politicas mais conservadoras sao obtidas. Assim, verifica-se
que a PDE-CH obtém, com a utilizagao de 5 discretizacées, um custo operacional mais

baixo ao simular o histérico de forma sequencial.
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Considerando que modelos a eventos independentes podem ser executados em
simulagoes com valores mais realisticos, isto pode ser visto como uma vantagem apresentada
pela metodologia da PDE-CH em que o erro na descrigao da fungao de custo futuro age
no sentido da obtencao de politicas mais conservadoras, tais que menores valores de déficit

sao frequentemente obtidos.

Em tese, tanto a PDEE quanto a PDDE fazem uma aproximagao da funcao de
custo futuro através de cortes tangentes tal que tendem a subestimar a FCF. Contudo,
observa-se que a PDDE apresentou um desempenho inferior considerando a simulacao das
séries historicas (B). Esta diferenca pode ser explicada pela forma com a qual a varredura
do espaco de estados é feita em cada uma das metodologias. Em tese, um cenario muito
desfavoravel que leve o sistema a armazenamentos excessivamente baixos pode configurar
uma condi¢ao nao avaliada pela PDDE através das sequéncias forward durante o processo
de solucao. Ja na PDEE, faz-se a consideracao de todo o espago de estados para uma
dada possibilidade fixa ou limitada de afluéncias, tal que a fun¢ao de custo futuro possa
ter uma melhor resposta a valores extremos ou fora de uma situacao provavel de acordo

com a consideracao teodrica utilizada na montagem da arvore.

A Figura 65 mostra o nimero de vértices obtidos na PDEE ao longo dos estégios

do problema ao utilizar valores distintos de tolerancia.

Tolerancia: 5%
T T

5000
4000
3000
2000
1000

| | | | | | | |
Set13 Dez13 Mar14 Junt4 Set14 Dez14 Mar15 Junts Set15 Dez15 Mar16 Junté Set16 Dez16 Mar17 Junt7 Set17 Dez17

Tolerancia: 10%
T T

2000

1500

1000

500

| |
Set13 Dez13 Mart4 Junt4 Set14 Dez14 Mar15 Junts Set15 Dez15 Mar16 Jun16 Set16 Dez16 Mar17 Jun17 Set17 Dez17

NUmero de vértices

Tolerancia: 20%
T T

1500

1000

500

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Set13 Dez13 Mari4 Junt4 Set14 Dezi4 Mar15 Junts Set15 Dez15 Mar16 Junté Set16 Dez16 Mar17 Junt7 Set17 Dez17

Figura 65 — Ntimero de vértices obtidos durante a PDEE

Observa-se que estagios especificos podem demandar um nimero maior de estados
a serem avaliados e, consequentemente, maiores tempos de resolucao de acordo com o

grafico da Figura 66.



152

Tempo computacional por estadgio na PDEE

120—

Tolerancia: 5%
Tolerancia: 10%
100— Tolerancia: 20%

80—

60—

Tempo (s)

40—

T 1 —— T | | | |
0
Set13 Dez13 Mar14 Junt4 Set14 Dez14 Mar15 Jun1s Set15 Dez15 Mar16 Jun1é Set16 Dez16 Mar17 Jun17 Set17 Dez17

Figura 66 — Tempo computacional por estidgio na PDDEE (Tolerancias de 5%, 10% e 20%)

Deve-se ter em mente que o processo da PDEE se inicia no dltimo estagio de
planejamento, que resolve o problema ainda sem a presenca de cortes, e, assim, o tempo
computacional de resolucao do estagio final é relativamente pequeno. Como a tolerancia diz
respeito ao erro relativo cometido, estagios finais podem demandar tempos computacionais
altos quando valores baixos de tolerancia sao utilizados. Além disso, de acordo com a
hipdtese do erro obtido depender da derivada segunda ou de regioes de “joelho” de acordo
com as equagoes 7.4 e 7.5 aplicadas ao exemplo reduzido, tem-se que estagios especificos
podem demandar nimeros maiores de avaliagoes para obtencao de uma aproximacao com
maior qualidade. Como o procedimento de programacao dinamica se trata de um processo
recursivo, o problema de um dado estdgio nao é o mesmo entre simulagoes com tolerancias
diferentes, dado que as fungoes de custo futuro sao distintas. Isto explica a possibilidade
de eventuais diferencas entre os tempos computacionais por estagio em que a execugao
com uma tolerancia maior pode, eventualmente, apresentar um tempo computacional

superior em dado estagio especifico.

Como mostrado em [93], pode-se utilizar o CVaR em modelos a eventos indepen-
dentes para obtencao de politicas mais conservadoras e que considerem a um valor mais
real para probabilidade de ocorréncia de cenarios pessimistas, tal que é possivel obter
politicas mais econdémicas quando se representa o CVaR durante a resolucao das séries
geradas segundo o procedimento (B). Sendo assim, fez-se uma simula¢do da PDEE com

tolerancia de 5% considerando a = 0.5 e valores diversos para o peso A em torno de 0.25.
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Tabela 35 — Insercao do CVaR para melhora na representacdo de séries em modelos a eventos

independentes

. 1: B

Simulacao a | A | Tempo (s) Cu?’;ggl\g;d)lo

PDEE: Tolerancia 5% | — | 0.0 656 41.273 (51.939)
PDEE: Tolerancia 5% | 0.5 | 0.20 750 36.074 (41.273)
PDEE: Tolerancia 5% | 0.5 | 0.25 647 35.871 (38.185)
PDEE: Tolerancia 5% | 0.5 | 0.30 708 34.888 (35.204)
PDEE: Tolerancia 5% | 0.5 | 0.35 584 34.955 (34.318)

Primeiramente, tem-se que a utilizagdo do CVaR nao altera os tempos computaci-
onais de um forma bem definida, porém, a ordem de grandeza dos mesmos se mantém.
Observa-se, pelos resultados apresentados, que a adicao do CVaR a modelos de politica a
eventos independentes pode aderir informacao da probabilidade da ocorréncia cenarios
criticos de vazao de tal forma que possa compensar um pouco a inexisténcia de modelos
que ditem a previsao dessas ocorréncias desfavoraveis. Por esta razao, se a consideragao
de cenarios realistas for equivalente a considerar cenarios pessimistas segundo a hipétese
de independéncia entre os eventos, o custo esperado pode diminuir com a inclusao do
CVaR, como aconteceu neste tltimo exemplo. Soares [93] ainda afirma que estes modelos
independentes que utilizam o CVaR com pesos A aumentados podem gerar resultados que
se aproximam daqueles obtidos por modelos a eventos dependentes com a diferenca de
que modelos a eventos independentes fornecem solugées com menor variabilidade, sendo

menos dependentes das tendéncias hidrologicas iniciais do problema.

Em resumo, tem-se bons resultados para a PDEE utilizando uma tolerancia de
5% tal que se aproxima consideravelmente da PDDE a um baixo custo computacional,
enquanto que a politica via PDE-CH com 5 discretizagoes fornece um custo de operagao

superior, porém um bom desempenho para a amostragem direta do historico de vazoes.

Para comparar as solugoes obtidas nos casos estudados nesta secao, apresentam-se
a seguir algumas variaveis importantes no problema, tal que a Figura 67 apresenta os
valores esperados de armazenamento total mensal obtidos pelas trés metodologias ao
considerar as 500 séries obtidas por sorteios aleatérios das afluéncias correspondentes a
cada estagio. Especificamente, apresentam-se os resultados da PDE-CH neutra a risco com
5 discretizagoes, PDEE com tolerancia 5% (com e sem consideragdo do CVaR) e PDDE a
eventos independentes com critério de convergéncia padrao da hipotese de igualdade entre
limites inferior e superior, que é valido no caso neutro a risco. Os resultados obtidos da

consideracao de risco na PDEE equivalem a utilizagdo dos parametros A = 0.30 e a = 0.50.
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Figura 67 — Valor esperado do armazenamento total do sistema — Comparacdo PDEE x PDE-CH
x PDDE

Primeiramente, observa-se que os valores esperados de armazenamento obtidos para
PDEE e PDDE no caso neutro a risco sao muito proximos, enquanto que o armazenamento
obtido pela técnica da PDE-CH é consideravelmente maior. Isto é explicado, como
dito anteriormente, pela aproximacao realizada por secantes, que gera politicas mais
conservadoras. Quanto a utilizagao de aversao a risco, observa-se que a politica obtida
pela PDE-CH no caso neutro é ainda mais avessa a risco do que a obtida pela utilizacao

do valor de 0.3 para o peso do CVaR na composicao das FCFs.

Cabe ressaltar que a PDEE, assim como a PDDE, utiliza os multiplicadores de
Lagrange para obtencao dos cortes. Porém, devido ao procedimento de determinacao dos
vértices em funcao dos cortes obtidos pelo HI, o desempenho da PDEE é mais sensivel a
variagoes na modelagem tal que o desempenho da metodologia pode ser drasticamente
comprometido quando se adicionam parametros ao modelo cujos efeitos nao sdo cuidado-
samente modelados nos cortes. Com isso, o crescimento no niimero de vértices pode ser
acentuado sem que a solu¢ao melhore de forma consideravel. Estes efeitos sao reduzidos

na consideracao de casos com dados estaticos, como o realizado na presente secao.

Devido ao fato do acelerado crescimento do nimero de vértices quando tolerancias
mais baixa sao utilizadas, tem-se que a utilizacao da técnica proposta de PDE em problemas
com nimero aumentado de reservatérios nao é recomendada, tal que a uso da PDDE torna-
se mais indicado. Outro ponto a favor da PDDE ¢ a possibilidade da representagao das
afluéncias por processos autorregressivos, desde que as metodologias de PDE apresentadas

no trabalho tratam as afluéncias como eventos independentes.
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9.3 ESTUDO DE CASO 3: CRITERIO DE CONVERGENCIA PARA A PDDE

Esta se¢ao possui o objetivo de avaliar a metodologia proposta no Capitulo 8 como
critério de convergéncia do algoritmo da PDDE. Para o presente estudo de caso, utiliza-se
o conjunto de dados oficial para o modelo de médio prazo referente a janeiro de 2015. A
avaliacao ¢ realizada em trés etapas: a primeira corresponde ao problema neutro a risco,
em que metodologias convencionais podem ser utilizadas e comparadas; na segunda etapa,
aplica-se a convergéncia proposta em um problema com a consideracao do CVaR em estudo
estocastico levemente reduzido para avaliar as caracteristicas da metodologia proposta em
problemas com aversao a risco e; por fim, a terceira etapa consiste na aplicagdo direta da
metodologia proposta para convergéncia da PDDE a um problema de maior porte com a
consideragao de um numero superior de aberturas dentro da abordagem avessa a risco e

com periodos de pés estudo.

9.3.1 Verificagao da metodologia: Caso neutro a risco

Para comparacao dos resultados, um parametro importante é o valor esperado do
custo de operacao do sistema e, por isto, faz-se primeiro a analise dos resultados obtidos
dentro da abordagem neutra a risco, em que o objetivo é de minimizagao do valor esperado
do custo de operacao. Assim, diferentemente do caso avesso a risco, o valor esperado do
custo ou custo médio de operacao estd mais diretamente relacionado a otimalidade da

solucao.

Além disto, os estudos realizados nesta subsecao nao consideram os periodos de pos-
estudo — totalizando-se, entao, 60 estagios — também para melhor avaliacio matematica
do resultado, visto que o menor custo operacional obtido no periodo de estudo nao
necessariamente representa a melhor politica eletroenergética que minimiza o valor esperado
de custo considerando também os periodos de pés-estudo. Para exemplificacao, a solucao
de um problema que consiste na minimizacao de fi(x)+ fo(z) ndo é corretamente avaliada
analisando-se somente uma das parcelas da funcao objetivo, pois ndo ha compromisso da

minimizagao individual de fi(x) ou fa(x).

A fim de verificar o carater qualitativo da abordagem proposta, os problemas serao
resolvidos considerando um ntimero de 10 aberturas para a PDDE. Em outras palavras, o
processo estocastico serd montado através da escolha aleatéria de 10 residuos resultantes
do PAR(p) para cada estagio. Os cendrios forward ou caminhos sdo, entdo, obtidos através
de sorteios sobre os 10 residuos selecionados dentro do procedimento apresentado na Secao
4.3.

Serao utilizadas, nas primeiras simulagoes computacionais, 100 séries forward sem
realizacao de reamostragem de cenarios e 500 séries para simulagao final. Utilizando um

numero fixo de 12 iteracoes para a PDDE, obtém-se um valor esperado para o custo de
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operacao de R$ 40.228bi, demandando 2060 segundos para o processamento da politica

energética.

Ressalta-se que as comparacoes realizadas na presente secao sao relativas a 500
séries para simulagao final obtidas por amostragem aleatéria. Estas séries correspondem
a um subconjunto representativo das possibilidades totais, em que a avaliacao exata da
politica seria obtida, em tese, por um ntimero infinito de séries. Assim, o custo médio de

operacao obtido da simulagdo de 500 séries fornece um parametro valido para comparacao.

Dentro do critério padrao de convergéncia, a PDDE apresenta os limites inferiores e
superiores de acordo com a Figura 68, em que é mostrado também o intervalo de confianca
para o limite superior estimado, calculado em funcao do desvio padrao da média dos custos
operativos totais.

x 10" Convergéncia da PDDE

6.5 b= i

ZSUP
- - =ZINF

45r bl

Custo (R$)

25F , i

lteragcoes

Figura 68 — Caso 3.1: Limites inferior e superior obtidos para a PDDE

Primeiramente, pode-se observar uma notavel aproximacao entre os limites inferior
e superior na abordagem neutra a risco. O intervalo de confianga é bastante influenciado
pelo tamanho do conjunto de amostras e dadas as 100 sequéncias forward utilizadas,
tem-se que, pela metodologia padrao, a convergéncia é alcancada na 4? iteragdo. O custo
de simulacao obtido ao interromper o processo na 4% iteracao ¢ de R$ 42.090bi em 433

segundos de processamento.

Embora o critério utilizado na metodologia padrao de avaliagao da convergéncia
se mostre eficiente, um ntimero maior de iteracoes pode ser utilizado para obtencao de
solugdes mais refinadas ou evitar convergéncias prematuras, o que alguns trabalhos fazem

por defini¢bes um pouco mais apuradas para o intervalo de confian¢a do limite superior.
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Assim, comparando o resultado obtido na realizacao de 4 iteragoes com o obtido no caso
de um nimero fixo 12 iteracoes, que fornece um custo de R$ 40.228bi em 2 062s, percebe-se
que a politica obtida pelo critério padrao pode ser refinada, dada a diferenca de 4.6% no

valor médio do custo operacional.

A Figura 70 apresenta, em funcao da simulagdo anterior, valores percentuais de
BE calculados de acordo com metodologia proposta para critério de convergéncia da
PDDE (equagao 8.7) considerando uma escala fixa de 100% para os valores de beneficio
determinados, ndo apresentando, assim, possiveis valores altos (superiores a 100 %) obtidos

na segunda iteracao.

Convergencia proposta na PDDE (Escala Fixa: 100%)
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Figura 69 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (escala fixa)

Percebe-se uma reducio considerdvel nos valores de 8% durante o processo iterativo.
Para avaliar de forma mais eficiente estes valores, a Figura 70 apresenta, em funcao da
mesma simulagio anterior, valores percentuais de B% calculados de acordo com metodologia
proposta para critério de convergéncia da PDDE, porém em escalas adequadas ao longo

do processo iterativo.
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Convergencia proposta na PDDE
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Figura 70 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE

Especificamente, os valores percentuais de B¥ sdo apresentados para cada sequéncia
da recursao direta ao longo das iteracoes da PDDE. Observa-se que a convergéncia na 4*
iteracao é representada por valores consideraveis tal que seria razoavel uma convergéncia
para um nivel de 10% para os valores de beneficio, o que ocorre na 72 iteracao do processo.
Considerando, entao, esta mesma tolerdncia de 10%, mostra-se de vermelho os valores fora
da margem e, em azul, os valores que estdao dentro da tolerancia estipulada. A direita do

grafico, apresentam-se o nimero de séries utilizadas e o tempo computacional por iteragao.

Por fim, utilizando o método de convergéncia proposto como critério de parada
da PDDE, que automaticamente finaliza o processo de célculo da PDDE na 72 iteracao,
tem-se um custo operacional de R$ 40.605bi em 1275s. Ou seja, a solu¢ao encontrada
possui uma qualidade melhor do que aquela obtida ao utilizar o critério padrao de avaliagao

da convergéncia.

Utilizando a selecdo de estados a serem avaliados na fase de recursao inversa ou
backward, tem-se que a tolerancia utilizada para sele¢ao corresponde a %%, j& que o estudo

contempla 60 estagios. O valor esperado do custo de operacao para esta simulacao é de
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R$ 40.683bi em 1215s. Em relacao a simulacao anterior, que nao reduz a quantidade de

estados avaliados, houve um leve aumento no valor esperado do custo de operacao e a

queda no custo computacional nao foi alta, o que pode ser explicado pela convergéncia

obtida, que ¢ mostrada na Figura 71.
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Figura 71 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (10%)— Selecao de estados

Pode-se observar que a convergéncia dentro de uma tolerancia de 10% ocorreu,

agora, na 8% iteracao, tal que uma iteracao adicional foi despendida. Porém, tem-se que

os tempos computacionais gastos nas iteragoes finais sao inferiores, pois correspondem

a condicao em que diversos estados estarao com tolerancias inferiores ao valor maximo

estipulado. Assim, menos estados sao avaliados ao final do processo e menos cortes sao,

por consequéncia, inseridos, ja que somente sequéncias especificas sao avaliadas no final

do processo. Isto pode contribuir com redugdes no tempo computacional, embora ganhos

de ordens muito expressivas possam nao ser obtidos. Como mencionado anteriormente,

optou-se por uma estratégia mais conservadora para a selecao dos estados a serem avaliados

com tolerancias bastante reduzidas a fim de evitar perdas expressivas na qualidade da

solucao.



160

No préximo passo, serd testada a convergéncia para uma tolerancia reduzida (5%)
considerando a sele¢do de estados a serem avaliados de acordo com os valores de beneficio
tais que B, > %%. As Figuras 72 e 73 ilustram o processo de convergéncia de acordo

com a metodologia proposta.
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Figura 72 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Selecao de estados (Parte 1/2)
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Convergencia proposta na PDDE
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Figura 73 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Selecao de estados (Parte 2/2)

Neste ultimo caso, a convergéncia foi obtida apés 11 iteracoes num total de 1533s
com um valor esperado de custo de R$ 40.395bi. Observa-se que os valores de B podem
sofrer flutuagoes sobretudo nas iteragoes iniciais, porém o comportamento de convergéncia
permanece e a aproximacao a valores cada vez mais baixos é marcante. Além disto,
verifica-se que o esforco computacional necessario nas ultimas iteragoes é diminuido por
conta da selecao de estados tal que o problema convergiu na 11? iteragdao. Sendo assim, a
tolerancia a ser utilizada é um parametro interessante para regular a qualidade da solucao
obtida.

A simulagao a seguir visa demonstrar a dinamica para selecdo de séries a serem
reamostradas em funcao dos valores de beneficio obtidos. Para isto, necessita-se de definir
um numero inicial de séries forward e o niimero de séries adicionais a serem reamostradas.
No caso, consideram-se 50 séries inicialmente tal que serdao consideradas mais 150 para
reamostragem totalizando 200 séries ao final do processo. As Figuras 74 a 76 ilustram
a convergéncia do processo, em que apresenta-se de verde as séries a serem substituidas

para reamostragem de novas séries.
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Convergencia proposta na PDDE
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Figura 74 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Sele¢ao de estados e reamos-
tragem (Parte 1/3)
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Convergencia proposta na PDDE
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Convergencia proposta na PDDE
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Figura 76 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Sele¢ao de estados e reamos-
tragem (Parte 3/3)

Foram reamostradas as séries que possuem BF inferiores a 5%, porém, devem
também se apresentar convergidas por um numero definido de iteragoes tal que, por
exemplo, €& > 3. No total, mais séries foram visitadas e obteve-se um valor médio de
custo operacional de R$ 40.908bi determinados em 1648s. De fato, nao houve melhora
em relacdo ao custo obtido anteriormente, porém, esta abordagem de reamostragem é
interessante porque pode-se analisar os valores de beneficio para estimar quando as séries
sorteadas nao fornecem uma informacao mais consideravel ao problema, podendo gerar

uma analise de tao bem a arvore esta representada através das sequéncias forward.

Para avaliar o efeito da sele¢do de estados na simulacao anterior, considera-se o
mesmo numero de 50 séries iniciais tal que sao utilizadas mais 150 para reamostragem,

porém sem a selecao de estados. Tém-se os resultados mostrados nas Figuras 77 a 80.
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Figura 77 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Reamostragem e sem uso de

selecdo de estados (Parte 1/4)



166

Convergencia proposta na PDDE
100

series
S 7/2
50 57/200

it

(64.7s)

series
20 74/200

10

_ _ _ _ _ — _ ] _ (67.159)

series
78/200

(66.8s)

series
79/200

(69.15)

series
80/200

(69.9s)

series
92/200

(7145)

series
97/200

(73.2s)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Cenario

Figura 78 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Reamostragem e sem uso de
selegdo de estados (Parte 2/4)
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Figura 79 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Reamostragem e sem uso de

selecao de estados (Parte 3/4)
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Figura 80 — Caso 3.1: Convergéncia proposta para PDDE (5%) — Reamostragem e sem uso de
selegao de estados (Parte 4/4)

Com um tempo de 1938s para o célculo da politica energética, foi obtido um valor
médio de custo operacional de R$ 40.412bi. Observa-se que a selecao de estados realmente
leva a tempos computacionais inferiores nas ultimas iteragoes, porém, pode fazer com que
0 processo necessite de iteragoes adicionais para a resolugao do problema com uma leve

reducao na qualidade da solugao.

Embora o uso da reamostragem possa nao melhorar de forma consideravel a solugao
obtida em relacao aquela obtida ao utilizar um nimero fixo de cenérios, o emprego da
reamostragem pode aderir informagdes sobre a convergéncia no sentido de varredura da
arvore de cenarios. Por exemplo, nas ultimas substitui¢oes de cenarios, somente uma das
dezesseis proporcionou um valor de B¥ superior & tolerancia. Com base nestas afirmacoes
é possivel, por exemplo, fazer hipoteses estatisticas para definicdo do quanto é necesséaria

a realizacao de novas reamostragens.

Para avaliar o efeito de diminuir ainda mais o valor da tolerancia, foram consideradas
simulagdes com valor de 3% para a tolerancia dos valores B com e sem a selecio de

estados no caso sem reamostragem.

Primeiramente, sem a reducao do niimero de estados avaliados em funcao dos fatores
%ﬁt, obtém-se um custo operacional médio de R$ 40.188bi em 3 123s de processamento

da PDDE, em que a convergéncia obtida em 16 iteragoes pode ser descrita através das
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figuras 81 e 82.

Convergencia proposta na PDDE
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Figura 81 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerancia 3% sem sele¢ao de estados (Parte

1/2)
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Figura 82 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerancia 3% sem sele¢ao de estados (Parte

2/2)

Quanto ao critério de convergéncia convencional, seriam obtidos os valores de
Zsup € Zinp apresentados na Figura 83, em que os limites se aproximam de forma
consideravel, mostrando a validade da utilizacao do critério convencional no caso neutro
a risco. Adicionalmente, os valores de Z;yp apresentados apresentam uma variagao na

ordem de 0.2% nas tltimas iteracoes.
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%10 Convergéncia da PDDE
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Figura 83 — Valores dos limites convencionais da PDDE — Tolerdncia de 3% na metodologia

proposta

Ao considerar a redugao do niimero de estados avaliados em funcao dos fatores ‘Bﬁt,
o custo operacional médio obtido foi de R$ 40.264bi em 1532s, em que a convergéncia

obtida em 13 iteracdes. As figuras 81 e 81 apresentam os valores de B% obtidos ao longo

do processo iterativo.
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Figura 84 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerancia de 3% e utilizacao de selecao de
estados (Parte 1/2)
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Figura 85 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerancia de 3% e utilizacao de selecao de
estados (Parte 2/2)

Observa-se que o tempo despendido nas tltimas iteracoes foi bastante reduzido em
vista de que poucas séries ainda nao tinham alcancado o valor minimo estipulado para os
beneficios. Com isto, o tempo computacional resultante diminuiu substancialmente, porém,
com um acréscimo no custo computacional e, por consequéncia, certa perda na qualidade
da solucao. Entretanto, o aumento no custo equivale a um acréscimo de aproximadamente
0.2% no valor esperado de custo e o tempo computacional foi reduzido aproximadamente

pela metade.

Por fim, verifica-se a possibilidade da realizagdo da reamostragem de mais séries,
tal que considerando inicialmente 25 séries e uma tolerancia de 5%, estas sao reamostradas
até a varredura de 400 séries com a realizacao da sele¢do de estados. A convergéncia

obtida é mostrada nas figuras 86 a 90.
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Figura 86 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerdncia 5% e 400 séries com reamostragem
(Parte 1/5)
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Figura 87 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerdncia 5% e 400 séries com reamostragem
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Figura 88 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerdncia 5% e 400 séries com reamostragem

(Parte 3/5)
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Figura 89 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerancia 5% e 400 séries com reamostragem

(Parte 4/5)
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Figura 90 — Convergéncia proposta para PDDE — Tolerdncia 5% e 400 séries com reamostragem
(Parte 5/5)

Devido ao maior niimero de cenarios a serem reamostrados, utilizou-se um critério
em que apds as substituigoes iniciais da séries em que BF estdao sob a tolerancia de 5%
e €& > 2 o limiar para substituicdo é trocado tal que apds as primeiras séries elas
sao trocadas quando €5 > 1, aumentando a dindmica da reamostragem, como pode ser
observado. O valor médio do custo obtido para esta simulacao foi de R$ 40.407bi obtidos
em 2170s, despendidos no calculo da politica. O resultado obtido mostra que, mesmo
utilizando a reducao ou selecao de estados para avaliacao, pode-se obter vantagens da

varredura de um namero maior de séries.

A Figura 91 apresenta, para o caso de reamostragem de cendarios forward, os limites

utilizados no critério padrao de convergéncia da PDDE. Além da defini¢do do limite inferior
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definida na equacao 8.2 e considerada no trabalho, apresenta-se também uma defini¢ao
bastante utilizada por outros autores (equagao 8.1). Pode-se observar a evolugao do Z;yp
calculado em funcao das séries forward é bastante influenciado pelos sorteios das séries tal
que tem-se um limite inferior que oscila consideravelmente em torno do valor dado pela
equacao 8.2, o que explica a preferéncia da utilizacao desta definicdo em detrimento do

limite inferior definido pela equagao 8.1.

x 10" Convergéncia da PDDE: Limites Inferiores

—ZSUP
gH —— ZINF: calculo por aberturas no primeiro estagio J
ZINF: célculo por cenarios forward

Custo (R$)

Il
10 20 30 40 50 60
lteracoes

Figura 91 — Limite Inferior: Célculo por Aberturas e por Sequéncias Forward

Pelo estudo da metodologia proposta de convergéncia aplicada ao caso neutro a
risco, verifica-se que o critério é bastante estavel e produz bons resultados, tal que se
pode ter certo grau de controle sobre o refinamento da solu¢ao. Além disto, os resultados
sugerem que a utilizacdo de tolerancias da ordem de 10% pode ser suficiente para a
obtencao de politicas de boa qualidade quando comparados a solugao obtida pelo critério

de convergéncia convencional da PDDE.

Segue, através da Tabela 36, um resumo dos resultados obtidos na presente secao.
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Tabela 36 — Resumo dos resultados obtidos para convergéncia da PDDE no caso neutro

a risco
. - Toleradncia | Numero de Reducgao de | Custo Médio | Tempo
Simulacao Reamostragem
(%) séries estados (10° R3) (s)
19 — 100 X X 40.228 2060
20 — 100 X X 42.090 433
3 10 100 X X 40.605 1275
4 10 100 X v 40.683 1215
5 5 100 X v 40.395 1533
6 5 50 — 200 v v 40.908 1648
7 5 50 — 200 v X 40.412 1938
8 3 100 X X 40.188 3123
9 3 100 X v 40.264 1532
10 ¢ 5 25 — 400 v v 40.407 2170

Utilizado um nimero fixo de 12 iteracoes.

Critério convencional de convergéncia utilizando Z;yr e Zsyp.

¢ Utilizando um valor de limiar reduzido para reamostragem.

Primeiramente, observa-se, em linhas gerais, que a aplicacao da metodologia para
avaliagdo da convergéncia fornece uma politica bastante satisfatéria com uma tolerancia
de 10% para os valores de beneficio calculados durante o processo. A utilizacdo de um
numero fixo de séries pode fornecer boas solugoes tal que a utilizagao da reducao do
numero de estados avaliados nao compromete a qualidade da solu¢ao de forma muito
determinante. A utilizacdo de valores mais baixos de tolerancia leva a politicas com
menores custos operacionais tal que o tempo computacional incremental pode ser diluido
com a utilizacao da selecao ou reducao de estados avaliados. Quanto a reamostragem,
observa-se a possibilidade da obtencao de boas solugoes quando um nimero elevado
de séries é considerado, tal que para ntimeros reduzidos de cenarios o desempenho é

comprometido.

9.3.2 Aplicagao ao caso avesso a risco: Problema simplificado

Apés verificadas as caracteristicas da metodologia proposta para avaliacao da
convergéncia na PDDE, o método é aplicado ao problema de planejamento do SIN
considerando a medida de risco CVaR e periodos de pé6s-estudo (problema de 120 estégios).

Especificamente, foi utilizado um valor de A de 0.25 e a = 0.5.

Primeiramente, a fim de verificar os efeitos das variagoes de possibilidades no
critério de convergéncia proposto, realizam-se simulagoes considerando ainda 10 aberturas,
100 sequéncias forward sem reamostragem e uma tolerancia de 10% para os valores de
beneficio BY. Ao utilizar o critério proposto sem selecio de estados, obtemos, de acordo
com a analise convencional para convergéncia, os limites inferiores e superiores mostrados

na Figura 92.
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Figura 92 — Convergéncia para PDDE — Limites inferiores e superiores convencionais para o caso

avesso a risco.

Pode-se observar que, ao utilizar o CVaR, os valores de Zgyp e Z;nr obtidos sao
tais que nao constroem um critério confiavel de convergéncia para a PDDE, visto que o
limite superior encontra-se consideravelmente abaixo do limite inferior tal que o cruzamento
das curvas poderia ser erroneamente classificado como um ponto de convergéncia. De fato,
o Zsyp apresentado é aquele que seria obtido no modelo neutro a risco e nao representa o
limite superior para o problema em questao, sendo somente o custo médio de operacao.
Pelas razoes abordadas na Secao 5.3, a determinagdo de um limite superior correto para o

problema demandaria um esfor¢o computacional intenso.

Utilizando o critério proposto para analise da convergéncia, o resultado da conver-

géncia é apresentado nas Figuras 93, 94 e 95.
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Figura 93 — Convergéncia para PDDE — Metodologia proposta (parte 1)
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Figura 94 — Convergéncia para PDDE — Metodologia proposta (parte 2)
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Figura 95 — Convergéncia para PDDE — Metodologia proposta (parte 3)

De acordo com a nova metodologia proposta para avaliagao da convergéncia, a
inser¢do do CVaR ao modelo ndo modifica a estrutura geral e analise da convergéncia no
caso de uma tolerancia de 10% mostra que esta aconteceu em 19 iteracoes apds 7277s de

processamento.

Da mesma forma, considerando as séries fixas, porém com selecdo ou reducao de
estados, a convergéncia foi obtida em menos intera¢des com um tempo de 3 303s. Utilizando
a reducao de estados dentro da reamostragem seletiva com 100 séries ao final do processo

realizado com 25 séries por iteracao, alcanca-se a convergéncia em 4 713s.

Por fim, faz-se uma reamostragem mais frequente tal que a substituicao das séries
considere menores valores para €F, tal que foram utilizados um total de 400 séries até o

final do processo avaliando 25 séries por iteracao. Esta simulagao foi realizada em 4 785s.

Para avaliar a qualidade das solugoes, apresentam-se os custos mensais de operacao

obtidos. Porém, como o objetivo do problema no caso avesso a risco nao ¢ minimizar
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o valor esperado do custo de operacao, apresenta-se, na Figura 96, valores compostos
entre os custos médios a os custos avaliados sob métrica de risco utilizada de acordo

com a expressao 5.8 no intuito de representar possiveis reducoes nas parcelas sob o risco

considerado.
Valor Composto do Custo Total Mensal
4580000
4080000
3580000 —
S 3080000
0
~
X 2580000 | a
o \
£ |
o 2080000
2
: \
© 1580000 Y 4
-
1080000 \%—M S !J t&
580000 N e\ IE—
80000
SRR AR R A A G R R R R I S R RS S N IR RS S N
R R R R R I A
e p\ (10%,5em_ream,sem_selec) == ° B (10%,sem_ream,com_selec) C (10%,com_ream,com_selec) ——D (10%,ream=400,com_selec)

Figura 96 — Custo composto para simulacdes com CVaR — Caso simplificado

Primeiramente, observa-se que, para o caso sem reamostragem, a utilizacao da
selecao de estados nao alterou a solucao de forma muito significante, enquanto reduziu
consideravelmente o esfor¢co computacional requerido até a convergéncia. Além disto,
para as simulagoes considerando até 100 sequéncias forward, melhores desempenhos foram
obtidos quando a reamostragem nao foi considerada. Entretanto, a reamostragem apresenta
boas qualidades de solu¢ao quando um nimero consideravel de séries sao utilizadas, como

no caso D, em que o tempo computacional despendido para a convergéncia nao foi alto.

A Figura 97 mostra os valores esperados de armazenamento ao longo do periodo
de estudo, mostrando-se, adicionalmente, valores esperados de armazenamento segundo o

modelo neutro a risco.
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Valor Esperado da Energia Armazenada Total
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Figura 97 — Valor esperado da energia armazenada total mensal

Observa-se, entao, que os valores de armazenamento sofrem consideravel acréscimo
ao considerar o CVaR no problema. Além disto, verifica-se novamente a proximidade
entre as solucoes fornecidas nos casos A e B, mostrando que a selegdo de estados pode ser

vantajosa na resolugao do problema.

Como o objetivo da inser¢ao do CVaR ao modelo é a melhoria da seguranca de
operacao, uma variavel importante para o estudo é o déficit de energia, mostrado na Figura

98 através de seu valor esperado.
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Figura 98 — Valor esperado de déficit total mensal

Observa-se, novamente, que a selecao de estados nesta simulagao nao alterou a
solucao de forma significativa, enquanto que ao realizar a reamostragem para 100 séries

forward obteve-se valores esperados de déficit com maiores profundidades.

Para mostrar a alteragdo na solugao ao incluir o CVaR, a Figura 99 apresenta o

histograma dos custos de operagao nos casos neutro e avesso a risco em (a) e a frequéncia
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acumulada dos custos em (b).
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Figura 99 — Estatisticas dos custos

Observa-se na Figura 99:(a) que a distribuigao dos custos para o caso avesso a
risco é deslocada para a direita, tal que os valores médios de custo aumentam. Quanto a
subfigura (b) tem-se que esta estd de acordo com a Figura 32, em que a consideragao do

risco leva uma menor frequéncia de ocorréncia de valores extremos ou custos mais elevados.

9.3.3 Aplicacao ao caso avesso a risco: Problema completo

As simulagoes realizadas na se¢ao anterior mostram ser viavel a utilizacao da meto-
dologia proposta para avaliagdo da convergéncia na PDDE quando o CVaR é considerado
no problema. Nesta secao, realiza-se uma simulagao computacional tipica relativa ao
calculo do planejamento do SIN via PDDE utilizando um ntimero fixo de 200 séries forward.
Como a sele¢ao dos ruidos para montagem do processo aleatorio é feita de forma aleatoria,
sem a realizacao de procedimentos para selecao de ruidos como, por exemplo, apresentado
em [110], foram utilizadas 30 aberturas para a defini¢do da arvore da PDDE de forma a
obter uma politica com maior qualidade. Para simulacao final, consideram-se 2 000 séries

sintéticas.

Aplica-se, entdao, a metodologia proposta para avaliagdo da convergéncia e calculam-
se os valores B¥ tal a convergéncia, ao considerar redugao de estados e uma tolerancia de

5%, se d4 na 15* iteragao apds 6h50min de processamento.

A Figura 100 apresenta os limites inferior e superior obtidos no procedimento
convencional de convergéncia da PDDE, em que se observa que os limites nao se aproximam
e que a utilizagdo do critério de estabilidade do limite inferior pode nao ser tao simples,
visto que o Z;yr pode apresentar acréscimos bastante reduzidos ou alguns pequenos saltos

ao longo do processo iterativo, mesmo no caso sem a consideracao de reamostragem.
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Figura 100 — Limites superior e inferior no critério convencional de convergéncia da PDDE —

Caso completo

Os valores de beneficio tais que definiram a convergéncia mostrada anteriormente

sao apresentados nas Figuras 101 e 102.
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Convergencia proposta na PDDE
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Figura 101 — Convergéncia proposta aplicada ao caso completo — tolerancia de 5% (1 de 2)
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Convergencia proposta na PDDE
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Figura 102 — Convergéncia proposta aplicada ao caso completo — tolerancia de 5% (2 de 2)

Observa-se que os parametros B% encontram-se dentro da tolerancia de 5% a partir

da 15% iteracao.

Utilizando um valor de tolerdncia de 10% para avaliacao da convergéncia, esta

ocorre em 11 iteragoes com um tempo de 4h16min para o processamento da politica, tal

que a convergeéncia ¢ apresentada na Figura 103.
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Convergencia proposta na PDDE
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Figura 103 — Convergéncia proposta aplicada ao caso completo — tolerancia de 10%

A terceira simulacao se refere a utilizacdo da reamostragem, porém para um nimero
consideravel de séries, tal que serao contabilizadas 600 séries ao final do processo dentro

de uma tolerdncia de 10%. A convergéncia ocorre em 7h40min.

Para avaliacao das solugoes obtidas, a Figura 104 apresenta custo total operacional
mensal como uma ponderacgao entre o valor esperado mensal e o valor de CVaRg 5 aplicado

aos custos mensais considerando um peso A = 0.25 para a parcela da medida de risco.
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Valor Composto do Custo Total Mensal
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Figura 104 — Valor do custo considerando a métrica de risco

Observa-se que os custos obtidos ao considerar tolerancias de 5% e 10% sao bastante
préoximos, indicando que uma boa solucao pode ser obtida em custos computacionais
reduzidos, visto que a segunda simulagao demandou um tempo de processamento bastante
reduzido. Ja a utilizagdo da reamostragem leva a uma operagido, embora também bastante

proxima, com custos levemente inferiores.

Demais solugoes sao apresentadas adiante, em que a Figura 105 apresenta os valores

esperados das energias armazenadas totais do SIN.
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Figura 105 — Valor esperado do armazenamento total do sistema

Observa-se que os valores de armazenamento sao muito préoximos entre as metodo-
logias. A Figura 106 apresenta os valores esperados para os niveis de déficit do sistema e

a Figura 107, os valores esperados para o CMO do sistema Sudeste.
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CMO - Sudeste
600
- \\
S 400
(d
~
3 \K\
2 300
28
3
20 \—\A\
100 ‘_/\
S
0
A I i R N S S S S S S I IR B BNC NG R R
B I O R R A I M R A A A A G R At
e (5%,sem_ream) == ° B (10%,sem_ream) C(10%,ream)

Figura 107 — Valor esperado do CMO para o sistema Sudeste

As diferencas nos niveis de déficit, embora existentes, sdo pequenas, tal que os
CMO para o sistema Sudeste apresenta, também, bastante proximidade. Entende-se,
por esses resultados, que o critério de convergéncia pode ser utilizado com diversas
possibilidades, mas apresenta uma boa estabilidade de resultados. A operacao dada pela
simulagdo com reamostragem apresentou custos levemente menores, porém com maior
tempo computacional requerido. J& a utilizacao da selecao para o caso sem reamostragem
leva a resultados com boa qualidade na solugao e, para a simulacao realizada, despendendo

um esfor¢co computacional reduzido.



10 CONCLUSOES

10.1 CONSIDERACOES GERAIS E PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

O problema de planejamento energético consiste em determinar as estratégias
de geracao tal que minimizem o custo esperado de operagdo durante o horizonte de
planejamento. Porém, devido a configuracao do sistema brasileiro, que possui um elevado
numero de aproveitamentos hidraulicos interligados por um sistema de transmissao de
grandes dimensoes, e ao horizonte de estudo considerado, tem-se que a operacao coordenada
do sistema é um problema de grande porte. Sobretudo, hé a necessidade da representacao
das nao linearidades das unidades de geracao e das incertezas dos valores de afluéncias
futuras, que dao uma caracteristica de grande porte ao problema, elevando de forma
intensa o requerimento computacional para a resolu¢cao do mesmo. Isto leva a necessidade
da separacdo do problema em diferenciados horizontes de estudo, em que em um horizonte
de curto prazo modela-se mais fielmente os componentes do sistema, diminuindo-se o
peso da andlise estocastica do problema e no horizonte de médio prazo esforga-se na

representacao do comportamento estocastico das afluéncias.

Com foco na resolugao do problema de médio prazo, a natureza estocastica das
afluéncias deve ser representada de forma detalhada e os diversos reservatorios do sistema
sao representados de forma agregada. Técnicas de programacao dindmica estocastica sao
comumente utilizadas para resolver este problema pois consegue-se tratar conjuntamente

as caracteristicas de nao linearidade e estocasticidade existentes no problema.

O presente trabalho apresenta uma nova andlise da funcao de custo futuro baseada
em conceitos utilizados para insercao interativa de cortes, que se resume ao desenvolvimento
de uma técnica discretizacdo eficiente aplicada a Programacao Dinamica Estocastica
(PDEE) e um procedimento para determinagao do critério de parada para o algoritmo da
PDDE. Além disto, pode-se, alternativamente, utilizar o método proposto de avaliacao
da PDDE para realizar a sele¢ao de estados a serem utilizados para geracao de cortes,
com possivel redugao computacional e selecionar as séries da recursao direta a serem
substituidas em um esquema de reamostragem mais seletivo, em que as sequéncias forward

que adicionam mais informagao podem continuar a serem utilizadas.

Primeiramente, é apresentado o algoritmo de insercao iterativa de cortes, que torna
o tempo de execucao menos sensivel a possivel grande quantidade de restrigdoes de cortes

presentes no problema.

Na metodologia proposta da PDEE, utilizam-se os vértices produzidos pelas in-
tersecoes dos cortes de forma a melhorar a aproximacao tal que novos cortes gerados
representem de forma mais precisa a funcao de custo futuro em todo o dominio operacional

dos reservatorios. Para obtencao dos vértices, propoe-se a utilizacao de um algoritmo
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de Halfspace Intersection, que pode ser também substituido por outros métodos de enu-
meracao de vértices, como o Double Description Method. O algoritmo deve, entao, ser
capaz de enumerar os vértices gerados pelas fungoes de custo futuro para um ntmero
consideravel de dimensoes. Neste aspecto, o algoritmo proposto de PDEE é capaz de
tratar problemas com niimero consideravel de dimensoes. Entretanto, existirda um excessivo
nimero de vértices a serem enumerados em problemas com dimensoes maiores (i.e.,mais
reservatorios) ou quando tolerdncias muito baixas sao utilizadas. Assim, a técnica da
PDEE nao apresenta, em tese, bom desempenho para problemas com mais do que quatro
reservatérios e na utilizacao de valores de tolerancia excessivamente baixos. Contudo, a
metodologia da PDEE mostrou ser aplicavel a uma gama consideravel de problemas de

planejamento, como mostrado a seguir.

Comparativamente a PDE-CH, sao utilizados, de acordo com a nova técnica, menos
pontos ou estados a serem discretizados para representar a fun¢ao de custo futuro de forma
satisfatoria, ja que regides que nao precisam de maior detalhamento nao apresentam tantas

¢

discretizacoes quanto regioes de “joelho”, por exemplo. O algoritmo proposto oferece
um ganho computacional em relacao a PDE-CH convencional, desde que utiliza uma
discretizagdo mais eficiente do espaco de estados. Outro fator importante a ser destacado
quanto a PDEE ¢ a capacidade do controle no erro cometido na representagao da FCF,
diferentemente da PDE-CH, que utiliza um ntimero fixo e predeterminado de discretizagoes
uniformemente distribuidas, nao tendo controle do detalhamento requerido em tempo de
execucao. Adicionalmente, o critério de parada da PDEE continua valido na inclusao do

CVaR ao problema.

Utilizando a PDEE em problemas de tamanho real, observam-se solugoes proximas
as obtidas pelo modelo de PDDE a eventos independentes de tal forma que a FCF produzida
contemple uma ampla regiao do espaco de estados. Adicionalmente, verificou-se que a
adicdo da aversao a risco pode aderir informacoes sobre a probabilidade de ocorréncia
de valores criticos de afluéncia de tal forma que o processo estocastico real pode ter uma

representacao melhorada em modelos a eventos independentes com aversao a risco.

Ressalta-se que a PDEE proposta nao contempla informagoes de correlagao temporal
entre as afluéncias, como modelos autorregressivos, o que é uma diferenca consideravel em
relagdo a PDDE.

Por fim, utiliza-se uma forma da aproximacao utilizada para verificacdo da conver-
géncia na PDEE através de um novo método, que é valido em qualquer caso (neutro ou
avesso a risco), e é particularmente 1til no caso da PDDE com a considera¢ao do CVaR,
em que o valor do limite superior calculado da forma usual nao representa realmente um

parametro para andlise da convergéncia.

Em resumo, a metodologia proposta para convergéncia da PDDE se baseia no

calculo de fatores baseados nas diferencas obtidas nas inser¢oes dos cortes ao longo do
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processo iterativo. Estes fatores traduzem o beneficio trazido por cada corte inserido no

problema e podem ser calculados para cada estagio e cenario considerados na fase forward.

Observa-se que o critério proposto se apresenta como uma boa ferramenta para
avaliagao da convergéncia da PDDE sendo valido em ambos os casos neutro e avesso a
risco, além de fornecer informagoes adicionais para, por exemplo, selecdo de estados a
serem avaliados e informagoes sobre séries especificas, podendo-se avaliar as melhores
candidatas a substituicao por reamostragem ou compor um critério para verificacao da

qualidade da varredura realizada pelas sequéncias utilizadas.

Pode-se, entdo, realizar a aplicagdo simples da metodologia para indicar quando o
processo iterativo pode ser interrompido, sem que haja outras alteragoes na metodologia
padrao da PDDE. Esta aplicacao ja constitui uma contribuicao interessante em vista
da dificuldade da definicao da convergéncia da PDDE quando o CVaR é considerado no

problema.

Os fatores calculados descrevem, de forma detalhada, os beneficios trazidos pelos
cortes tal que pode-se avaliar os fatores obtidos ao longo das iteragoes. Assim, considerando
a tendéncia de diminuigao destes fatores, faz-se a consideragao de que, em dado estagio,
as sequéncias foward que produzirem cortes com baixo beneficio associado podem nao ser
avaliadas na préxima iteracao, com diminuicao do esfor¢o computacional resultante. Assim,
é possivel utilizar um esquema de selecao ou reducao de estados na PDDE. Resultados
mostraram que, quando utilizadas tolerancias baixas, ¢ possivel obter reduc¢oes no tempo

computacional sem grande comprometimento na qualidade da solugao.

Outra aplicagao direta destes fatores se refere a selecio dos cenarios a serem
reamostrados durante o processo iterativo da PDDE. Considerando todos os estagios,
cenarios com beneficio maximo inferiores a uma dada tolerancia sao os candidatos a
serem substituidos por novas séries. Resultados mostram que boas solugoes podem ser
encontradas ao considerar niimero consideravel de cenarios no esquema modificado de
reamostragem. Por outro lado, sem a consideracao de niimeros maiores de séries, a

utilizacao do procedimento sem reamostragem é mais indicado e fornece boas solugoes.

Ressalta-se que as metodologias propostas podem ser aplicadas em contextos
distintos do apresentado no trabalho. A técnica de discretizacao eficiente é uma metodologia
para obtencao de discretizagoes para aproximar func¢oes convexas através de hiperplanos
tangentes e pode, entao, ser aplicadas a diversos outros problemas, como para modelar

fungoes de producao convexas.

Da mesma forma, a utilizacao do critério de convergéncia proposto a PDDE nao é
restrita a problemas de planejamento, tal que o uso da metodologia proposta seria aplicavel
a diversos outros problemas ligados a incertezas, como alocagao de ativos no mercado

financeiro, em que o uso da PDDE pode ser observado.
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10.2  TRABALHOS FUTUROS

Como mencionado no trabalho, nao foi considerada a interdependéncia temporal
das afluéncias nos modelos de PDE, tal que seria importante a realizacao de estudos de
forma a compor um modelo de calculo de politica operativa que considere a tendéncia
hidrologica como variavel de estado, tal como é feito para a energia armazenada. A
modelagem da tendéncia hidrologica seria facilitada na PDEE pelo fato de utilizar os

multiplicadores de Lagrange para confeccao dos cortes da mesma maneira que a PDDE.

Quanto ao processo estocastico, a inclusao de procedimentos especificos para selecao
das aberturas ou ruidos utilizados pode trazer melhorias na representacao do problema
real tal que as solu¢des obtidas sejam mais confidveis e mais aderentes, por exemplo, a
operagao real [114] de forma que a selegao de aberturas fornega bons resultados mesmo ao
utilizar um nimero reduzido de aberturas, contribuindo para a estabilidade da solucao.
Além disso, estudos podem ser realizados sobre utilizacao de técnicas de clusteriza¢io dos
cenarios de afluéncia [110], em que as séries sao classificadas e agrupadas em conjuntos
com maior representatividade e, consequentemente, seriam agregadas ao processo mais
informacoes a respeito da estocasticidade das afluéncias. Como as séries forward nao sao
utilizadas para estimacao de limites para a convergéncia de forma tao direta, o uso de
séries especificas nao traria dificuldades para avaliagao da convergéncia na metodologia

proposta.

Outra linha de desenvolvimento acerca da metodologia proposta da PDEE ¢ sua
utilizacao como ferramenta auxiliar no planejamento de sistemas hidrotérmicos, como
calculo de garantia fisica e cronograma de realizacao de obras. Isto porque ha controle no
erro cometido na contru¢ao da FCF de acordo com a tolerancia utilizada. Assim, poderia-se
utilizar, de forma automatizada, valores maiores de tolerancia para aproximagoes iniciais
e valores mais baixos para o refinamento do resultado e maior precisao no calculo de

expansoes 6timas.

A PDEE poderia também ser aplicada para substituir a metodologia de PDE
utilizada para ditar um algoritmo mais eficiente para a discretizacdo dos intercambios [117]
tal que o procedimento resultante possua parametros para controle da qualidade da solugao.
Além disso, como a PDEE utiliza os multiplicadores simplex para a determinacao dos
coeficientes dos cortes tal qual é realizado na PDDE, é possivel o desenvolvimento de uma
metodologia mista utilizando, por exemplo, a PDEE para a construcao de cortes iniciais e

a PDDE para o restante do processo.

Quanto ao método utilizado na PDEE, uma possibilidade futura ¢é utilizar os
algoritmos de Halfspace Intersection para a determinacao do conjunto de cortes dominantes,
eliminando automaticamente os cortes recessivos dentro de um procedimento matematico

bem definido. No caso, apés utilizar o algoritmo para determinacgao dos vértices, tem-se
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que as faces ou hiperplanos definirao um conjunto de cortes dominantes para a PDDE.
Desta forma, de acordo com um ntmero determinado de iteragoes da PDDE, aplica-se o
algoritmo HI para cada sequéncia forward tais que os cortes recessivos para a série em
questao sejam eliminados antes da realizacdo das aberturas. Desta forma, espera-se uma
diminuicao no tamanho da colecao de cortes a serem avaliados durante a insercao iterativa
na PDDE, diminuindo o esfor¢co computacional despendido na resolucao do problema

utilizando métodos matematicos que nao comprometem a qualidade da solugao.

Quanto ao critério de convergéncia proposto para a PDDE, seria de grande impor-
tancia estender o critério para a verificacao estatistica do quao bem os cenarios utilizados
na etapa forward servem como amostra da arvore completa através da verificacdo dos

valores de beneficio determinados durante o processo de reamostragem de séries.

Além de procedimentos para o refinamento da solugdo do problema estocastico
(hidrdulico) como descrito no trabalho, avangos importantes podem ser realizados na
inclusao de novas variaveis estocasticas ao problema. Por exemplo, as expectativas
de crescimento da demanda impactam de forma significativa na operacao do SIN, tal
que modelos que consigam modelar incertezas na demanda energética trariam beneficios
consideraveis. Nesta mesma linha, a inclusao crescente de geracao edlica a matriz energética
do SIN aumenta a importancia de estudos para viabilizar a representacao da estocasticidade
do recurso hidraulico e edlico em um mesmo problema. Sendo assim, a consideragao de
cenarios edlicos e de demanda podem trazer beneficios consideraveis para a operagao do

sistema.

Nao foram utilizadas técnicas de processamento paralelo, embora ja implementado
nos modelos. A utilizacao de técnicas eficientes de computacao paralela permite redugoes
importantes do tempo de resolucao. Assim, poderia ser utilizado um grande de processa-
dores, através por exemplo de arquitetura beowulf, ou mesmo um cluster dedicado. Ha
também metodologias de paralelizacao conhecida como cloud computing, que ¢ a utilizacao

de servidores dedicados disponibilizados através da internet.

Em relagdo a modelagem utilizada para a resolugdo do problema, outra funcionali-
dades que poderia ser incorporadas a plataforma em desenvolvimento é a consideracao
da superficie de aversao a risco (SAR) como meio de garantir a seguranga energética no

planejamento.

Uma extensdao importante do trabalho se refere a evolugdes na modelagem do
problema de forma a considerar, por exemplo, a representacao hibrida do sistema hidro-
térmico [2,46]. No caso, tem-se uma flexibilizagdo da representagao do sistema em que
subsistemas especificos podem ser representados na forma individualizada ou equivalente,
com eventuais acoplamentos hidraulicos. O aumento no ntimero de variaveis de estado

nao possui impacto consideravel no critério de convergéncia proposto para a PDDE.
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Mantendo a linha do trabalho [46], também é possivel a aplicagdo da metodologia
proposta de convergéncia da PDDE ao problema de planejamento da operacao de médio

prazo na forma de usinas individualizadas.

Por fim, seria interessante a complementagao do trabalho com a aplicacao das
metodologias propostas ao problema de curto prazo através do acoplamento a ser realizado
através das fungoes de custo futuro. Assim, pode-se utilizar as FCFs determinadas pela
metodologia proposta no problema de curto prazo com discretizacao semanal e maior
detalhamento dos componentes do sistema de tal forma a determinar pregos de liquidacao
das diferencas (valores de PLD).
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APENDICE A - ANALISANDO A UTILIZACAO DA VARIAVEL
AUXILIAR NA DETERMINACAO DO CVAR

Como visto na equacao 5.7 do texto, ¢ comum a determinagdo do CVaR utilizando

uma variavel auxiliar u no problema de otimizagao, como na forma:

cw&&ypq%n@+» Ew—uﬁ) (A1)

1—a

No caso, temos que [-]* = max(-, 0) e a solugdo 6tima é obtida quando u* = VaR,(Y).

Para demonstrar a relacao, devemos considerar algumas relagoes:

« Probabilidades e Fungao de Distribui¢ao Acumulada (FDA):

Dada a variavel aleatoria Y, constréi-se a FDA com relacao a y. Neste caso:

Fly) = P(Y <vy) (A.2)
Logo, 1 — F(y) = P(Y > v).

» Valor esperado:

Sendo f(y) a funcao de densidade de probabilidade, tem-se que:

E(Y) = [ yf()dy (A3)

Por outro lado:

E(Y) = [ (1=FY)dy= [ PV >y)dy (A1)
o Variavel aleatéria com valores positivos:

Considerando que y > 0 tem-se que:

B(Y —w)t = [T P —u) > p)dy = [P~ w) > y)dy (A.5)

Nas demonstragoes apresentadas nesta secao é comum considerar que P(X < k) =
P(X < k) para k € R e k > 0, visto que P(X = k) corresponde a um valor nulo.

Dada as consideragoes acima quanto a variavel aleatéria tem-se que o termo

E(Y —u)"™ da equagao A.1 é descrito por:

wy—m+:/me>w@ (A.6)
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Desta forma, deseja-se entao resolver o problema de otimizacao:

min g(u) (A7)

Tal que:

~— /uoo P(Y > y)dy (A.8)

Pela relacao de otimalidade, a solugao u* ¢ obtida quando temos o valor nulo da

derivada, ou seja, quando ¢'(u*) = 0. Assim temos:

1

gu*)=1- : aP(Y >u*) =0 (A.9)
Logo,
1 *
PY >u")=1 (A.10)
l1—a
1— F(u*
W) _y (A.11)
l1—a
Flu*)=a (A.12)
A relacdo anterior implica que u* = F~!(a), ou em outra forma, temos que
u* = VaR,(Y) minimiza a expressao A.1. Porém, a tltima pode ser utilizada para

intervalos finitos no dominio da variavel aleatéria.
Agora, falta mostar que o valor da funcao objetivo equivale ao valor do CVaR.
A equacao apresentada em A.3 poderia ser escrita de forma mais completa como:

o yfy)dy
BV == ity (A13)

O que equivale a equagdo em A.3 desde que a integral [;° f(y)dy da funcao de
densidade de probabilidade é igual a 1.

O CVaR foi definido anteriormente tal que:

CVaR(Y) =E[Y|Y > VaRy(Y)] (A.14)

Podemos, entao, reescrever a definicao como:

OVaRa(Y) = E[Y]Y > u*] (A.15)
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Pela expressao A.3, pode-se considerar a relagao:

E(Y]Y > u*) = W (A.16)

Pela funcao de densidade de probabilidade [ ¥ f(y)dy, corresponde a probabilidade

da variavel aleatéria assumir valores maiores do que u*. Logo:

E(Y]Y > u*) = W (A.17)

Porém, pela funcao de distribuigdo acumulada, pode-se dizer que:

P(Y >u")=P(Y >VaR(Y)) =1—a (A.18)

Assim, temos:

E(YY > ) = 1 [ u/(w)dy (A.19)

Fazendo-se a integracao por partes, tem-se:

[e.e]

= P(y)dy] (A.20)

E(VY > u) = 17— [P ()

l1—a

Prosseguindo na resolucao da integral, temos:

BYY > ) = o [vpr <y - [T PO < gay] =
= s - [Ta- P g -
= 1ia:yP(Y§y)z—ym+/ Y>ydy}
= 1iakli_>r£10[k—u*oz—k+u*+/*P(Y>y)dy]—

1
= 1= { (1—a) +/ Y>ydy}

Finalmente, tem-se que:

1 0
E(Y]Y > ') ="+ — a/ P(Y > y)dy (A.21)
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O que equivale a expressao A.8 para g(u*). Entdo, demonstra-se que quando
u = VaR, na condicao de otimalidade a expressdo de minimizagao equivale ao CVaR, tal

que:

CVaR, (Y] = min (u + liaIE Y -t (A.22)
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APENDICE B - ANALISANDO A LINEARIZACAO DA FUNCAO DE
CUSTO FUTURO SOB A METRICA DO CVAR

De fato, a utilizacdo do modelo direto para o calculo do CVaR dentro das técnicas
de programagao dinamica é suficiente para a insercao da aversao a risco no problema de
planejamento energético. Ou seja, mesmo nao utilizando a varidvel auxiliar u no problema,

o CVaR pode ser corretamente representado.

Cabem, porém, estudos para verificar se metodologias com e sem a variavel au-
xiliar podem obter resultados distintos. Considere o caso exemplo com um reservatério
apresentado na Tabela 37, em que se apresentam custos e multiplicadores simplex obtidos
para b realizagoes estocéasticas para uma dada condicao inicial. No caso, sao apresentados

resultados para um volume inicial nulo.

Tabela 37 — Aproximacdo da medida CVaR através de linearizagao

REALIZAGAO | CusTO DE OPERAGAO (R$) | m (R$/MWH)
1 19721.70 -54.60
2 25052.60 -140.00
3 20 538.00 -54.60
4 17247.57 -54.60
5 15922.13 -54.60

Considerando um valor a de 0.8, realiza-se o calculo do valor do CVaR para o
ponto discretizado e do coeficiente do corte para representacdo do CVaR. No caso, este
valor de a sugere que seja utilizado a pior realizagdo para contabilizacao do CVaR, ja que
N(l—-a)=1.

Desta forma, o corte a ser inserido é tal que é tangente ao valor de CVaR = 25 052.6
obtido na realizacao de nimero 2. O coeficiente angular do corte é dado pelo multiplicador

correspondente tal que g = —140, logo, podemos descrever o corte como:

CVaR > 25052.6 — 140z (B.1)

Este corte pode ser visualizado na Figura 108 como aquele tangente ao ponto A

avaliado.
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x10* Representacdo do CVaR

25 A ‘ ‘ ‘

T T T
=+ Solugdes Avaliadas

\ — — —CVaR (metodologia padréo)
\ —— CVaR (com subcortes)
/y=25052,6—140>< CVaR (curva ideal)

Custo de Operagéo (R$)

0.5

I [ I I I I I I \"'“
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Armazenamento Inicial (MWh)

Figura 108 — Representacdo do CVaR como linearizagao

Observe que ao avaliar em outra condicao de armazenamento no ponto B um outro
corte é criado, porém ambos realmente sao tangentes a curva ideal para o CVaR obtida
para todo o dominio do problema. As cortes apresentados pelos tracejados vermelhos
contemplam aqueles gerados pela representacao direta do CVaR e realmente representam
o CVaR nos pontos relacionados de tal forma que o erro cometido aumenta de acordo
com que se afasta dos pontos discretizados, tal como na representacao da funcao de custo

futuro em problemas neutros a risco.

Contudo, devemos notar que diferentemente de quando utilizamos o valor esperado
de algumas realizacoes, a linearizacao realizada como sugerido pela metodologia padrao de
representacao do CVaR pode levar a diferencas um pouco maiores do que no caso neutro

a risco.

Isto ocorre porque o CVaR carrega informagoes adicionais da amostra tal que
alguns subcortes podem ser validos para limitar a regiao convexa para a representacao da
fungao. Como exemplo, temos na Figura 108 que para determinada regiao, as aproximacoes
dadas pela Tabela 37 fazem com que o maior valor de custo seja dado pela linearizacao
da terceira realizacao em vez da segunda. Assim, pode-se gerar subcortes que nao serao
necessariamente tangentes a curva ideal, porém carregam informacoes tal que podem ser

utilizados como cortes validos.

No caso, o subcorte gerado por CVaR > 20538 — 54.6z apresentado na Figura 108
¢é valido para representar o CVaR no problema proposto e é produzido pela 32 realizacao

estocastica.
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De forma geral, obtém-se para composicao do CVaR diversos valores de custo e
multiplicadores tal que os maiores custos que entram na contabilizagdo do CVaR possuem
também os maiores coeficientes angulares em modulo. Porém, pelo fato destes coeficientes
serem negativos, tem-se que para regives do dominio com armazenamentos menores do que
ao avaliado a diferenca nos custos tende a aumentar tal que as linearizagoes das realizagoes
de maior custo apresentarao custos ainda maiores. Por outro lado, quando utilizam-se as
linearizacoes em regioes do dominio com armazenamentos maiores, pode haver inversoes
nas ordenagoes dos custos, fazendo com que a linearizagao de determinada realizacao

estocéstica fornega um custo maior, como aconteceu no estudo presente.

Desta forma, apresenta-se uma evidéncia de que pode ser criado mais de um tnico
corte por discretizacao quando o CVaR ¢ utilizado no problema. Esta proposta se apoia

principalmente nas condi¢oes de convexidade do problema.

o Convexidade
Considere duas fungoes fi e fy tal que fi(x) > fo(x) V& € © e que apresentem
epigrafo convexo para todo o dominio ®. Entao, para todo @y também pertence a
® pode-se dizer que:

fi@) 2 fuo) + - folwo) (@ — z0) (5.2

Entdo, considerando um dominio especifico em que fi(x) > fo(x), tem-se que
qualquer linearizacao g, construida para f, pode ser utilizada como inequagao tal
que fi(x) > go(x) Ve € D.

Para evidenciar o exposto de uma forma mais simples, considere um problema
qualquer tal que temos N (1 — a) = 1, fazendo com que a representagao do CVaR recaia
em um problema de mazimin. Isto porque o CVaR serd determinado pelo maior custo

obtido entre diversos obtidos em problemas de minimizacao.

Considere que cada funcao f;(x) equivale ao i-ésimo problema de minimizagao
resolvido em funcao de x. Para as N realizagoes, considere que CVaR, para um dada

condigao inicial  é descrito por g(x). No caso, o problema exposto pose ser escrito como:

g(x) = maz (fi(x), fo(x), -, fu(x)) (B.3)

Considerando que os problemas resolvidos possuem epigrafos convexos, pode-se
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considerar a linearizacao das fungoes tal que:

g(x) = fi(zo) + (Vfi)zo - (& — o)
g(x) > folxo) + (va.)wo (T — o) (B.4)
g(x) > fn(®o) + (VIN)ao - (T — o)

Por isso, pode-se entender que as realizacoes individuais podem ser utilizadas para
a representagdo do CVaR no problema para o caso em que N(1 — a) = 1, diferentemente

do caso neutro a risco.

Isto explica os resultados obtidos na Figura 108 em que o subcorte obtido em
CVaR > 20538 — 54.6x pode ser considerado no problema. Ressalta-se que outros
subcortes possiveis podem nao ter utilidade no problema, como no caso mostrado em
que pode-se montar mais trés subcortes para a discretizacao utilizada, porém nao seriam

representativos.

Considerando as restricoes em B.4 no contexto do planejamento, a restrigao ativa

quando & = xg pode variar se & > xq.

Entao, de acordo com os valores encontrados na Tabela 37, faz-se uma aproximacgao
dos custos através da linearizacao em torno do ponto zy utilizado na obtencao dos
parametros apresentados. A Tabela 38 apresenta os custos aproximados para zo + A em

funcao das realizagoes utilizando a relagdo Custo;(xg + A) = Custo;(zg) + mA.

Tabela 38 — Alteracao dos custos obtidos pela aproximagao por linearizagao

REALIZAGAO | A =0 | A=-100 | A=100 | A=200 | A=300
1 19721.70 | 25181.70 | 14261.70 | 8801.70 | 3341.70
25052.60 | 39052.60 | 11052.60 | -2947.40 | -16947.40
20538.00 | 25998.00 | 15078.00 | 9618.00 | 4158.00
17247.57 | 22707.57 | 11787.57 | 6327.57 867.57
15922.13 | 21382.13 | 10462.13 | 5002.13 -457.87

Tt = W N

A partir dos dados da Tabela 38, ordenam-se os custos obtidos em ordem decrescente

e constréi-se a Tabela 39 com as ordenagoes obtidas.



217

Tabela 39 — Ordenacao decrescente dos custos obtidos

A =0| A=-100 | A=100 | A=200 | A=300
2 2 3 3 3
3 3 1 1 1
1 1 4 4 4
4 4 2 ) 3
5 ) ) 2 2

Como esperado, a utilizacao de valores negativos para A nao implica em diferencas
na ordenacao. Contudo, valores positivos de A podem alterar as ordenacoes originais
em xy. Isto, em tese, pode afetar o CVaR inclusive para valores variados de a tal que
N(1 —a) > 1. Ou seja, a linearizagao ideal do CVaR em zy pode utilizar subcortes
adicionais para refinar a representagdo do mesmo de acordo com as alteragdes de ordenagao

sugeridas pelas linearizagoes consideradas.

O questionamento quanto a linearizacao utilizada na representacao do CVaR
consiste na comparacao do caso neutro a risco e do caso avesso a risco. Para o caso neutro,

temos que:

E [Custo;(zo) + w] A] = E [Custo;(zo)] + E [w]] A (B.5)

Logo, a aproximacgao para o caso neutro a risco pode ser realizada pois existe um

vetor unico vy = E [mr;] tal que para qualquer valor de A tem-se que:

E [Custo;(xo) + 7] A] = E [Custo;(x)] + b A (B.6)

De forma andloga, deseja-se, para o caso avesso a risco, determinar o CVaR tal

que possamos determinar um vetor v 4 tal que:

CVaR, [Custo;(xg) + 7] A] = CVaR, [Custo;(xq)] + b, A (B.7)

Uma aproximagao inicial a ser utilizada é dizer que existe um vetor v, = CVaR,[m;]
que aproxima a expressao do CVaR, para qualquer A. Contudo a expressao B.7 nao pode
ser satisfeita para um v, fixo que funcione para qualquer A. Isto porque, como mostrado
anteriormente, as diferencas de ordenacoes podem fazer com que a relacao proposta nao

seja atingida na abordagem avessa a risco.

Com relagao a obtenc¢ao dos subcortes ha uma dificuldade trazida pela questao

combinatorial. De fato, quaisquer subconjuntos de realiza¢oes de tamanho [N (1 — a)]
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sao validos e podem ser utilizados para gerar subcortes, porém somente algumas destas

combinagoes podem vir a gerar subcortes nao recessivos.

Por isto, o procedimento realizado na montagem das Tabelas 38 e 39 pode ser utili-
zado para a montagem de alguns subcortes dominantes, como o corte CVaR > 20538 — 54.6x

apresentado na Figura 108.

Surge, entao, outra dificuldade relacionada a determinacao dos intervalos para
verificagao das ordenagdes. Nao foi apresentado na Tabela 39, mas um valor de A = 80
fornece a ordenagao {3,1,2,4,5}, que nao foi testada na mesma tabela. Sendo assim, é
dificil garantir que todos os subcortes dominantes sao criados. No caso, temos N(1—a) =1
e somente a posicao do maior custo tem importancia na determinacao dos subcortes

apresentados.

A Figura 109 exemplifica de forma grafica a determinagao do CVaR quando
N(1 —a) =2. Ou seja, o CVaR neste caso é dado pela média entre os dois maiores custos
obtidos.

{s4,s5} [{s3,54}| {s2,s3} {s1,s2}

(Y1,1)

Figura 109 — Determinacao do CVaR: 2 maiores custos

De acordo com a metodologia padrao de representacao do CVaR de forma direta, o
CVaR é, entao, representado através dos dois maiores custos obtidos do ponto em analise
tal que se utilizam os custos (Y4 e Y5) e os multiplicadores associados (s4 e sb) para a

construcao do corte, que é tangente a func¢ao ideal na transicdo t — t + 1 como pode ser
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observado no tracejado em verde.

Entretanto, quando {(Y5,s5), (Y4,s4)} ndo mais correspondem aos maiores valores,
temos que outros pares podem ser formados. Desta forma a Figura 109 apresenta os cortes
obtidos para avaliacao de zy dentro da abordagem direta de representacao do CVaR e
do modelo estendido de representacao da medida de risco através de subcortes ou cortes

auxiliares.

corte principal (em x,)

CVaR

Curva real
cortes auxiliares (em x,) — — Abordagem direta
— = Modelo estendido

Xo
armazenamento

Figura 110 — Abordagens para representagdo do CVaR

Observe que os subcortes podem nao ser tangentes a fungao real CVaR, porém
podem adicionar informagoes ao problema de tal forma que o CVaR é representado de

uma forma pouco mais ampla.

A Figura 111 apresenta partes distintas de uma mesma fungao de custo futuro. Os
pontos em verde representam valores reais da fungao de custo futuro, as retas tracejadas
em vermelho se referem a FCF obtida pela representacao classica do CVaR e em azul, a

aproximacao resultante da representagao estendida do CVaR.
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Figura 111 — Representacdo estendida do CVaR

Em alguns casos, a representacao estendida pode nao aderir informacao ao pro-
blema, como vemos na primeira regiao em que as diferencas entre os pontos verdes e as
aproximacoes ocorrem devido a falta de avaliacao de mais estados do problema. Ja na
segunda regiao apresentada na Figura 111, pode-se observar que a representacao estendida
foi suficiente para representar valores da funcao de custo de forma correta. Ou seja, a
representacao estendida do CVaR pode, em alguns casos, ser suficiente para representacao
de regioes da FCF em que seria necessario realizar avaliagdes adicionais do espaco de

estados.

A possibilidade de utilizacdo de um modelo estendido, porém, nao inviabiliza o
uso da representacao direta, desde que ele sempre sera capaz de representar o CVaR de
forma correta no ponto no qual é realizada a avaliagao. No caso, pode ser necessaria a
resolucao de problemas adicionais, mas garante-se que o CVaR pode ser bem descrito pela

representacao direta.

O modelo estendido para o CVaR trata-se de uma observacao teérica e a utilizagao e
o estudo do modelo para problemas maiores devem ser realizados desde que nao ha garantia
de que a melhora na representagdo do CVaR acarretard em ganhos muito expressivos na

modelagem do problema.
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ANEXO A - PROGRAMACAO DINAMICA DUAL ESTOCASTICA
CONSIDERANDO O PAR(P) E PARABOLAS DE CORRECAO

De acordo com o exposto na secao 2.3.3, a derivada do parametro genérico XXX

em funcao do armazenamento fica:

OXXX;,

Em que EA;; corresponde a Energia armazenada no inicio do estagio t.

Como foi visto anteriormente, o pardmetro deve ser corrigido em fungao do armaze-
namento no inicio do més. Contudo, a derivada sera aplicada ao valor de armazenamento
no final do més (que é obtido pela otimiza¢ao do subproblema em questéo). Desta forma,
surge o termo da corre¢ao da energia armazenada em funcao da mudanca de configuragao

e, pela regra da cadeia, tem-se:

OXXX;,

Em que FAf; ;1 corresponde a energia armazenada no final do periodo anterior a ¢

e FCEA;;, ao fator de corregao da energia armazenada devido a mudanca de configuragao.

Da forma como é concebido o problema, o armazenamento inicial influenciara nao
somente no balango energético (ou hidraulico), mas também afetard a geragdo compulsdria,
através da vazao minima na equacao de demanda e também a geracao hidraulica méxima,
devido a pardbola da geracao hidraulica maxima. Assim, a expressdo geral da derivada do
custo de operacao em fun¢ao do armazenamento se modifica em relagdo ao apresentado no
relatério anterior e, ao invés de utilizar somente os multiplicadores de Lagrange, utilizam-se
também as derivadas das parabolas na elaboragao dos coeficientes dos cortes de Benders,

como mostrado a seguir:

anZt_l - <,ut(i) x FCEA;,; x (1 o giii;t_l
OEVP;, OEVMIN,, 0EDSVC;,
OFAf;,, O0EAf,,,  OEAf, , )
OEVMIN,,
OEAf;,
OGHMAX,;; OEVMIN,,
OEAf,, .,  OBAf,, ))

EC,

—B(i) x FCEA;; x

+")/t(2) X FCEAlyt X <

Em que:
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pg (7) Multiplicador simplex associado a restricao de balanco hidrau-
lico.

By (4) Multiplicador simplex associado a restricao de demanda.

e (1) Multiplicador simplex associado & restricao de geracao hidrau-

lica maxima.
FCEA;, Fator de correcao da energia armazenada devido a mudancga

de configuracao.

FC;y Fator de correcao da energia controlavel.
EC;; Energia controlavel.

EV P, Energia evaporada.

EVMIN; Energia de vazao minima.

EDSVC;, Energia de desvio controlavel.
GHMAX;,; Geragao Hidraulica Maxima.

Para a consideracao da correlagdo temporal no modelo, assume-se que as afluéncias
podem ser estimadas através do modelo autorregressivo periédico PAR(p). Esta conside-
racao, embora aumente a complexidade do problema, nao altera de forma significativa a

estrutura geral da PDDE tal como apresentada anteriormente.

A hipotese de representacao da estocasticidade das afluéncias através de eventos
independentes, em que se despreza a correlagdo entre as afluéncias de estagios distintos,
pode nao representar de forma adequada o processo estocastico das afluéncias. Este feno-
meno ocorre porque os periodos criticos podem nao ser representados com a probabilidade
adequada, ja que nao ha a preservacao da tendéncia hidrolégica de periodos secos ou
umidos. Assim, quando a tendéncia hidrolégica nao é considerada, as sequéncias positivas
e negativas nao sao bem representadas, tendendo a aparecerem periodos com intensidade

e duracao inferiores aos periodos secos ou timidos observados no historico de afluéncias.

Assim, quando a afluéncia no estagio t é funcao das afluéncias em varios estagios
anteriores (t-1, t-2, ..., t-pt ) as secas de longa duragdo sao melhor modeladas, mas em
contrapartida ocorre um aumento do niimero de variaveis de estado, que passam a ser
o armazenamento no inicio do estagio t e as afluéncias anteriores ao estagio t, (t-1, t-2,
..., t-pt). Isto agrava o esfor¢o computacional necessirio para a execugao do algoritmo
PDE que requer a discretizagao das variaveis de estado. Em contrapartida, este aumento
no nimero de variaveis de estado nao impacta severamente o esforco computacional na

execucao do algoritmo PDDE, o qual nao requer a discretizagao do espago de estados.

As séries hidrolégicas mensais apresentam comportamento periédico das suas
propriedades probabilisticas, como, por exemplo, a média, a varidncia e a estrutura de
autocorrelagao. Este tipo de processo estocastico pode ser modelado através de formulagoes

autorregressivas cujos parametros apresentam um comportamento periddico. Os modelos
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mais utilizados s@o os denominados auto-regressivos peridédicos, PAR(p), onde p é um
vetor, p = (pl, p2, ..., ps), que indica a ordem ou nimero de termos auto-regressivos para
cada periodo. Com isto a ordem do modelo é determinada de forma que ao mesmo tempo

em que os periodos secos sejam bem reproduzidos, a parcimonia seja conservada.

Neste modelo, a representagao do processo estocastico de afluéncias no estagio t a

um determinado sistema i, representada por AFLit, é dada por:

AFLijy = 10 AF Ly 1+ 20 - AF Ly o+ -+ @piv - AF Ly p + & (A4)

Onde k,i,t é o k-ésimo coeficiente auto-regressivo do sistema i no periodo t e t é
retirado de uma série de ruidos aleatérios independentes para o sistema i. Na modelagem
proposta, os ruidos t sao obtidos via reamostragem bootstrap dos ruidos obtidos pelo
ajuste do modelo PAR(p) as séries de energias afluentes dos subsistemas. Estes ruidos sao,
entao, utilizados para a geracao de séries sintéticas de energia afluente para as simulagoes
Forward da PDDE, simulacao final e realizagoes de afluéncia (aberturas) na fase Backward.
Adicionalmente, a reamostragem bootstrap mantém a correlagdo espacial existente entre
os subsistemas. A consideracao explicita do processo estocastico PAR(p) no modelo
de otimizacao reflete diretamente no construcao dos cortes de Benders. Isto porque as
afluéncias passadas influenciam na determinagao dos parametros dos cortes de Benders
através de derivadas do custo operacional esperado em relagao as afluéncias passadas. A
forma da equacao linear por partes, que representa a aproximacao do valor esperado da
funcao de custo futuro no problema, depende das afluéncias passadas, dada a hipdtese
assumida sobre a estocasticidade das afluéncias ao sistema de reservatorios. Desta forma,

o corte de Benders pode ser representado da seguinte maneira:

NSIS NSIS 4 A ' A '
Q41 — Z Wg/eaé-',-l > W+ Z (Triﬂ,iEAFtZ + 7T342,iEAF?—1 +eeet Wip,iEAFtZ—p—l)

=1 i=1
(A.5)

Como exposto, as afluéncias sao obtidas por um modelo de geracao de séries

sintéticas e, sendo assim, tem-se que:

AFLiy = ¢10- AFLiy 1+ @24 - AFLiy o+ -+ ¢pir - AF Ly + & (A.6)

Com isso, a modelagem do problema hidrotérmico via sistemas equivalente pode

ser definida sucintamente como:
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NSIS NPMC [TCLSISZ- NPDF

z; = min [ Z Z Z Vik " 9T 050 T Z Vp, - defijq
i=1  j=1 k=1 =1

S.Q.

Fige| D

(Balango hidrico por sistema i = 1,..., NSIS)

NPMC
eaf;+1 + Z ghidrs; j + evert,y = FDIN;; - EA% + FCiy (EA;@) i (Prie- EAF, 1+
j=1
+eoo ot bpir - BAFy, ) — EVMIN;, (EA}) — EV Py, (EA}) — EV My, (A.8)

(Atendimento & demanda por sistema i e patamar k, i = 1,...,NSIS; k =1,... NPMC)

TCLSIS; NPDF NSIS NSIS

ghidrsige + > grigee+ O, defijre— O inbijkizis+ D, N ikizk
j=1 j=1 j=1 i=1

—excipy = (DEMLIQ;p: — (1 — ;) - (P10 - EAF; 41+ -+ + ¢pin - EAF; ;)
~EVMIN;; (EA})) - FPENGY, (A.9)

(Geragao Hidraulica Méxima por sistema i e patamar k, i=1,...,NSIS; k = 1...NPCM)
ghidrs; gy < |GHMAX; , (EAi) — (=) (Prip BAF 1+ + Gy EAF, )
~EVMIN;, (EA})| - FPENG;, (A.10)

(Fungao de Custo Futuro, por corte j=1,....NCOR)

NSIS NSIS ‘
Qerr— Y mpeagy =W+ (Win,i (Gbl,z',t CEAF -t pig EAFz‘,lﬁ—p)
i=1 i=1

+ho  BAFy 1 + -+ BAF], ) (A.11)

2

Para obter a influéncia dos valores de afluéncia passada no problema descrito é
necessaria a determinacao das derivadas do custo de operagao em funcao dos valores
de afluéncias passadas. Para isso, serao utilizados os fatores de sensibilidade (ou mul-
tiplicadores simplex) associados as restrigoes do problema. Chama-se o multiplicador
simplex associado a equacao de balanco hidrico de v;;, o multiplicador simplex associado a
equacao de atendimento a demanda de f3; 1+, 0 multiplicador simplex associado a equacao
de geracao hidraulica maxima de v;;, e o multiplicador simplex associado a restrigao da
funcao de custo futuro de \;;, em que ¢ é o indice do sistema, k£ o indice do patamar
e j o indice de corte. Para a determinacao dos valores 7T{, precede-se da mesma forma
como apresentado em relatérios anteriores (nas metodologias PDDD e PDDE com eventos

independentes). Desta forma, dada a formulagao do problema a derivada de z; com relagao
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a varidvel de estado energia afluente no estagio anterior, FAF;,;_ 1, pode ser obtida pela

regra da cadeia:

%’j;%_l - (Wjéi““)t = Mt (Fci,t (EAi) i ¢1,z’,t) -
ﬁi,t ’ (1 - %‘) CQrip—

Ui - (1 =) - drigt+
NCOR

> e
j=1

(A.12)

f ° T
( EAF1 ), 4 1,i,t EAF2), 4

De forma andloga, a derivada de z; em funcao de EAF;;_,, pode ser obtida pela

seguinte regra da cadeia:

an;M = (Wjﬁixm)t =Mt (Fci,t (EAi) - ¢2,i,t) _

i - (1 =) - G2,it—

Vig - (L — %) - doint (A.13)
NCOR N B

Jz::l Ajit - (Wﬁ’zAm)tH Q21+ (W§;F3>t+1

Por dltimo, a derivada de z; com relagao a variavel de estado energia afluente no

estagio t — p, ou FAF;,_,, pode ser obtida pela regra da cadeia:

an;M = (W%ZFp)t =Nt (Fci,t (EA;@) Y- ¢p,z’,t) —

Bi,t : (1 - %‘) : %,z’,t—
Vi (1 —7y) - Opitt

NCOR
j?i
TEAF1

> e
j=1

(A.14)

t+1

Para cada corte j ou estado de armazenamento determinado na etapa forward,

. g ji (.
calculam-se as derivadas (77 PA Fl)t’ e (7TE A Fp)t para cada cenario e os valores esperados
para cada estado serao utilizados como coeficientes dos cortes de Benders na composicao

da funcao de custo futuro do estagio anterior, ¢-1.

Porém, considerando a estrutura da arvore de cenarios no problema deve ser
lembrado que a geracao ¢ realizada utilizando-se a energia afluente bruta, que nao desconta
as perdas de geragao devido ao engolimento maximo das usinas. De acordo com a
modelagem de sistemas equivalentes, ha uma parabola de perdas de geracgao fio d’agua
devido ao engolimento maximo e a utilizagao dessa parabola afetara os coeficientes dos

cortes de Benders na PDDE.
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Dado o que foi apresentado anteriormente, a presenca da energia fio d’agua no
problema resulta em um termo (1 — ;) nas derivadas relativas a tendéncia hidrologica, em
que ; ¢ a participagdo média da energia controlavel na energia afluente bruta (EAF;;).
Desta forma, para a obtencao da energia fio d’agua liquida (EF10; ;) em funcao da energia
fio d’dgua bruta (EFIOB;,;) utiliza-se a parabola de perdas de geracao fio d’agua, com

fatores (af’ ! A Ie c U ) Tem-se a seguinte relagao:

EFIOB;; = (1 —7;) x EAF;, (A.15)

Em posse da Energia Fio d’Agua Bruta, calcula-se a Energia Fio d’Agua Liquida

COomao:

EFIO;; = EFIOB;, — a?} x EFIOB, * =W} x EFIOB,, — &} (A.16)

Desta forma, sabendo-se que o PAR(p) representa as afluéncias na forma:

FEAF,; = ¢1 - EAF, ;1 + ¢2- EAF, o+ -+ ¢p, - EAF, 1, + & (A.17)

A derivada é alterada devido a funcao de perda de geracao fio d’agua e, para uma
dada ordem k do PAR(p), tem-se:

dEFIO;, 2

T (=) = 2-d (1 =) EAF,, — 00 - (1 =) - éns A.18

dEAR, .~ (1= -2-ai-(1-) o UL (=) b (A8)
Esta condicao deve ser adicionada ao calculo dos coeficientes dos cortes de Benders

na para uma melhor convergéncia. Uma observacao a ser feita é que para um sistema ¢

em um dado estagio t cujo modelo autorregressivo possui ordem p, é possivel que existam

coeficientes de ordens maiores do que p na determinagao dos cortes de Benders.
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ANEXO B - REPRESENTACAO DO SIN DENTRO DA MODELAGEM
DE SISTEMAS EQUIVALENTES DE ENERGIA

Até o final de 2015, a representacao oficial utilizada para o SIN era composta de
quatro subsistemas ou reservatoérios equivalentes, representando as regides Sudeste/Centro-

Oeste, Sul, Nordeste e Norte, como mostrado na Figura 112.

Figura 112 — Topologia para o SIN (até dezembro de 2015)

O SIN usualmente era, entao, compreendido por quatro reservatérios equivalentes
de energia, cada qual com seus dados relativos de demanda. A representagao apresentada
no trabalho contempla esta topologia classica, assim como as simula¢bes computacionais

realizadas sobre os dados do SIN.

Houve, a partir de janeiro de 2016, uma alteracao na representagao oficial do SIN
em problemas de planejamento para fins de cédlculo de preco ao considerar um niimero
maior de reservatorios equivalentes considerando bacias hidrograficas distintas para a
agregacao das usinas. Por razdes comerciais, uma mudanga importante é a diferenciagao
entre submercados e subsistemas ou reservatérios equivalentes de energia (REE’s). Assim,
os quatro sistemas da modelagem original formam quatro grandes submercados que definem
os pregos de energia elétrica. Porém, cada submercado pode conter bacias distintas e ser
representado por nimeros variados de reservatérios equivalentes. A Figura 113 apresenta
a nova configuracao da topologia para o SIN em estudos de planejamento da operacao de

médio prazo.
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Legenda

Q Subsistema ou submercado
Reservatorio Equivalente de Energia
(REE)

@ Noficticio

Iterligagéo entre subsistemas

--Acoplamento hidraulico entre REE's

FONTE: ONS/CCEE

Figura 113 — Nova topologia de REE’s para o SIN — topologia D3

Os reservatorios equivalentes apresentados acima sao descritos na Tabela 40, que

apresenta o submercado ou subsistema ao qual pertence cada REE do sistema.

Tabela 40 — Descri¢do dos REE’s na topologia D3

Nome do REE | Subs/Subm
SE (Sudeste) SE
MD (Madeira) SE
TP (Teles Pires) SE
IT (Itaipu) SE
PR (Parand) SE
S (Sul) S
NE (Nordeste) NE
N (Norte) N
BM (Belo Monte) N

Como exemplo, resultados das simulagdes tornam-se mais aderentes a realidade fisica
da operacao quando faz-se a separacao em subsistemas especificos para a representacao das
grandes usinas da Amazonia, como o Complexo do Rio Madeira (Jirau e Santo Antonio),
a UHE Belo Monte e as usinas do rio Teles Pires, todas a fio d "agua e com acentuada
contribuicao de energia na estacao chuvosa e baixa producao na estagao seca. Outra
alteracao em relacao aos dados oficiais é a insercao de restrigoes elétricas relacionadas a

atrasos de linhas de transmissao e distribuicao.
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Por outro lado, tem-se um aumento no niimero de reservatérios a serem considerados
no céalculo da politica de planejamento da operacao. Contudo, a evolugoes recentes na
PDDE, como utilizagao de insergao iterativa de cortes, possibilita a representacao de um
numero maior de reservatorios no problema, como no caso da topologia nova ou mesmo a
utilizagao de representacoes hibridas, em que parte do sistema pode ser representada de
forma individualizada. A utilizacdo de sistemas com niimero de reservatérios aumentado

torna a utilizacao da PDE ainda mais complexa.

Novamente, cabe ressaltar que o aumento no niimero de reservatorios analisados

na PDDE nao inviabiliza a utilizagao do critério de convergéncia proposto no trabalho.

Um resumo da estrutura de classes utilizada no MDDH é apresentado na Figura 114,
em que define-se uma classe base denominada Elemento (Classe Elemento) que contempla
a representagao tanto de uma usina hidro ou termelétrica (Classe Usina) como também de

um sistema equivalente de energia (Classe SubSistema).

‘ Classe Elemento }7

‘ Classe Usina J ‘ Classe SubSistema J

Figura 114 — Estrutura de classes utilizada no MDDH — Representagao dos sistemas equivalente

de energia

Uma breve descricao das classes é dada abaixo:

o Classe Flemento: Classe abstrata, base para as classes SubSistema e Usina, contém

as variaveis comuns e representa o tipo analogo tal que o objeto da classe Elemento

pode se referir tanto a um subsistema quanto a uma usina.

o Classe Usina: Classe derivada da classe FElemento, contém, por exemplo, dados
de registro e topologia das usinas, além de fungoes para calculo dos parametros

individuais da usinas.

o Classe SubSistema: Classe derivada da classe FElemento, permite o calculo dos

parametros dos sistemas equivalentes e contém uma lista de objetos FElemento
que pode, entao, se referir a usinas contidas em um subsistema ou mesmo outro

subsistema dentro do referido subsistema (relagao recursiva).

Dada, entao, a possibilidade da recursividade na utilizacao das classes para defini¢ao
da representacao do sistema hidrotérmico, a consideracao dos demais REE’s ainda ¢é possivel

ao considerar subsistemas (REE’s) pertencentes a outros subsistemas (submercados). A
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Figura 115 apresenta a relagao dos niveis necessarios tal que, em termos de estruturacao

de classes, poderia haver ainda mais niveis se necessario.

Topologia SIN (2015) Topologia SIN (2016)
- Elemento - - Anivel __ _ Elemento --
Sistema SIN Sistema SIN

lista () lista ()

-1  Elementos --2nvel [ Elementos |- -
SubSistemas SubSistemas
(SE,S,NE,N) (SE,S,NE,N)

lista () lista ()
- Elementos - &nivel ___ Elementos  |--
Usinas SubSistemas
REEs: SE, IT, etc
lista ()
4nivel ___ Elementos --
Usinas

Figura 115 — Relacdo entre as listas e niveis de recursao utilizados para representacao do SIN
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