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Lista de siglas
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PDDE
PMO
SIN
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— amostragem aleatoria simples

— amostragem seletiva

— amostragem seletiva global
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— funcéo de custo futuro

— funcéo de custo imediato

— Operador Nacional do Sistema Elétrico

— autorregressivo periddico de ordem p é&éagh inglés)
— programacao dinamica dual estocastica

— programa mensal da operacéo

— sistema interligado nacional

— limite inferior do valor esperado do custdal de operacao

— limite superior do valor esperado do custal de operacéao



1 Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

Com o avanco da tecnologia e o crescente uso daianelétrica no cotidiano da
sociedade moderna, o problema de planejar a operdgasistema energético ganhou
importancia, visto que o fornecimento deve serofeite forma ininterrupta (salvo a
ocorréncia de defeito) e obedecendo padrdes dedaudal, disponibilidade e confiabilidade

cada vez mais rigidos.

O planejamento da operacéo energética busca detarem cada etapa do horizonte
de planejamento, quando cada usina deve entrapenagéo e qual o montante de energia a
ser gerado, o intercambio de energia entre os sigmsas e quais troncos de linhas de
transmiss@o devem ser utilizados etc. Essas decd®eem ser tomadas de forma que, por

exemplo, o0 minimo custo seja alcancado no fornecimde energia.

1.2 Contextualizacdo do trabalho

Atualmente o ONS (Operador Nacional do SistemariE®t € o responsavel pelo
planejamento da operagcdo energética do sistemaigatdo nacional (SIN) e para isso
utiliza alguns modelos matematicos, de acordo cdmorizonte de estudo, elaborados pelo

Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEIs prihcipais deles séao:

¢ NEWAVE (MACEIRA et al, 2008) — Para o Planejamerta Operacdo a Médio
Prazo € utilizado nos PMO’s (Programas Mensais pdar&gao) e PDE’s (Planos
Decenais de Expanséo).

e DECOMP (CEPEL, 2010) — Para o Planejamento da @pgera Curto Prazo, é
aplicado no planejamento da operacédo de sistendast@rmicos a curto prazo e esta
adaptado ao ambiente de elaboracdo dos programasaimmale operacdo do sistema
brasileiro

e DESSEM (CEPEL, 2010) — Encontra-se em fase de agdid pelo ONS e agentes do
setor, e é utilizado na programacéo diaria da qera
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Em todos os modelos mencionados acima o objetivipal é determinar, em cada
etapa do horizonte de planejamento, metas de gerpaa as usinas hidroelétricas e
termoelétricas, atendendo a demanda de energiacaléas restricdbes operativas das usinas
e as restricdes elétricas do sistema.

O Programa NEWAVE resolve o problema de planejameat operacao interligada de
sistemas hidrotérmicos empregando a técnica dergmagdo dinamica dual estocastica
(MACEIRA et al, 2002)0Os varios reservatorios do parque gerador saoseqmialos de forma
simplificada em reservatorios equivalentes de eaergduzindo assim a dimensionalidade do
problema. A representacdo das incertezas nessdanddeita explicitamente ao se considerar
séries hidrologicas sintéticas, geradas por um hoaetocastico, que serdo visitadas durante o

processo de célculo da politica de operacédo enlaastao final.

Durante o processo de otimizagdo, pode-se distimduas etapas principais: a etapa
progressiva (forward) e a regressiva (backward)catla iteracdo, ao percorrer 0S cenarios
construidos para essas etapas, tem-se uma eséirpatia os limites superior e inferior do valor

esperado do custo total de operagao.

A arvore completa de cenarios possui cardinalidedante elevada. Por isso, de forma a
viabilizar computacionalmente o processo de otigéima somente uma parte dessa arvore (sub-
arvore) deve ser utilizada. A sub-arvore deve sesttuida de forma que se consiga uma boa

representacdo do processo estocastico de afluéporasxemplo.

Na versdo atual do NEWAVE essa arvore é “extraidi@’arvore original utilizando
amostragem aleatoria simples (AAS). Tramita em flesealidacdo a Amostragem Seletiva (AS),
que utiliza técnicas de agregacao na construc&uolal@rvore a ser visitada nas etapas forward e
backward. Este trabalho propbe a Amostragem SaldBlobal, que através de técnicas de
agregacdo com uma perspectiva diferente das am®griobusca selecionar cenarios
representativos para constru¢cdo da sub-arvore dpaeforward (ndo equiprovaveis) e

futuramente da simulagéo final.
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1.3 Objetivos

Esse trabalho prop6e uma alternativa para a cagisirdla sub-arvore de cenarios
gue deve ser percorrida durante o célculo da palide operacdo (durante etapa forward).

A sub-arvore a ser percorrida devera preservar@grigdades estatisticas da arvore
original e, portanto, do registro histdrico de &figias.

Pretende-se, com essa arvore reduzida, obtertadssl que apresentem menor
variabilidade com relacdo a escolha da amostraesé@ros, melhorando a qualidade da
funcdo de custo futuro construida pelo NEWAVE eassgada aos demais modelos da cadeia
de modelos da operacdo energética.

1.4 Metodologia

Inicialmente, sera gerada através do modelo awgessivo periddico, uma pseudo-
arvore completa, que consiste em uma arvore codirdidade elevada, mas menor do que
a arvore completa, pois essa é tedrica e formadatquas as possiveis realiza¢cées do
processo estocastico de afluéncias. A pseudo-aomrmpleta sera utilizada no método ASG
para a extracdo da sub-arvore que sera visitadparooesso de otimizacdo do estudo de
planejamento energético de meédio prazo. Algumassieneste trabalho, é utilizada a
denominacao de ‘matriz original’ ou ‘matriz de exta’ para fazer referéncia a pseudo-
arvore completa disposta em uma matriz.

Para a construcdo da sub-arvore a ser visitadé|/iZado um método de agregacéao
nado hierarquico chamado K-Means, buscando reprasentmatriz de energias original
utilizando-se apenas alguns de seus representantes.

Com a aplicacdo do método ASG para a construc&ocdnarios da etapa forward,
esses nado serdo mais equiprovaveis. Desta formmmdelo NEWAVE devera considerar a
probabilidade de ocorréncia de cada cenario duranprocesso iterativo de calculo da

politica 6tima de operacéo.
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1.5 Organizacgéo

Neste capitulo foi apresentada a contextualizag@stedtrabalho dentro do setor
elétrico, os objetivos preliminares da aplicacdon&todo proposto na construcado da sub-
arvore a ser visitada no processo de otimizacadIH@/AVE, a metodologia utilizada na
construcao da sub-arvore e a organizagéo do trabal

No capitulo 2 sdo abordadas as caracteristicascipais do planejamento da
operacao energética de sistemas hidrotérmicospmseqiéncias das decisdes presentes no
futuro, o caso de planejamento da operacdo do B8\fipos de estudo e os modelos
utilizados.

No capitulo 3 discute-se o planejamento da operadgdmédio e o modelo utilizado
para este tipo de estudo — o NEWAVE. Sdo tambérasamtadas as formas de construcao
da sub-arvore de cenérios existentes no modeldnad¢nde.

O modelo de geracao de séries sintéticas derafia€ utilizadas no estudo de médio
prazo € contemplado no capitulo 4. Faz-se uma bdegericdo de como essas séries sao
geradas com o modelo PAR(p).

O capitulo 5 aborda os métodos de agrupamentferedciando cada um, indicando
os tipos de estudos em que sdo usados e dando ataiggdo ao que € adotado no presente
trabalho.

O capitulo 6 traz o método Amostragem Seletivab@lpque propde mudancas na
construcdo da sub-arvore de energias afluentes atidigada no modelo de planejamento
de médio prazo, bem como suas diferencas em relacdpcdo Atual e a Amostragem
Seletiva.

O capitulo 7 traz a metodologia adotada parali@asg@o da técnica de agregacéao,
como por exemplo, consideracdes sobre a disposigdnatriz de energias afluente original
e métricas utilizadas para as comparacfes. Nesmpa esdo analisados 0s cenarios
hidrolégicos gerados através da ASG, comparandoeos os gerados pela op¢cao Atual e
AS.

No penultimo capitulo, o capitulo 8, analisa-ssuteados decorrentes da aplicacéo
dos cenérios gerados através da ASG, consideramdsgectos relativos a operagdo do
sistema .

No ultimo capitulo, o capitulo 9, séo relacionadassugestdes trabalhos futuros e a

concluséao.
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2 Planejamento da Operacdo Energética

2.1 Considerac0es iniciais

A complexidade de planejar a operacao de sistemrasigres de energia elétrica evoluiu
com o crescimento da capacidade de geracao, e amu cada vez mais frequente desta forma
de energia, para o funcionamento e desenvolvimdasosociedades modernas. Os primeiros
sistemas elétricos de poténcia forneciam energiicdnaente para a iluminacdo, e eram
constituidos por apenas uma unidade geradora, édktrioa ou hidroelétrica. Os sistemas
geravam a energia solicitada e, na eventualidadeaide conseguirem atender a demanda,
reprimiam o consumo, isto é, reduziam a carga. Bedafirmar que inexistia o problema do
planejamento da operacdo. Rapidamente, a eneggic@lconquistou enorme importancia para
as sociedades industrializadas. As fabricas subsiih as maquinas a vapor por motores
elétricos, e um grande namero de equipamentos m®Wiceletricidade mostrou-se indispensavel
as comunidades. Em funcédo desta realidade, osnsistde geracdo de energia elétrica foram
obrigados a crescer muito, baixar os custos deugém] e aumentar a confiabilidade, para
garantir a continuidade do suprimento. O planejaméa operacéo dos sistemas de geracgéo de
energia elétrica assumiu grande importancia esftdgrando progressivamente mais complexo.

O planejamento da operacdo de um sistema de gedEadenergia elétrica busca
determinar quais unidades geradoras e os respgctiveis de geracdo que devem ser utilizados
no atendimento a demanda (mercado de energiacalétem cada intervalo de tempo, de forma
gue o custo operativo associado ao uso dessaglesidaja 0 minimo possivel, devendo levar em
consideracdo as diversas restricoes relacionadakesampenho das unidades geradoras, bem
como algumas restrices do sistema tais como: skgule reserva, comportamento do sistema

de transmissao, outros usos da agua etc.

2.2 Sistemas Termoelétricos

Esses sistemas sao constituidos de usinas queaatitombustiveis fésseis, usinas a
gas, usinas nucleares, etc. Essas usinas utilizaroalor gerado pela queima dos
combustiveis para gerar vapor, que por sua vezjnmentara as turbinas que se encontram
acopladas ao eixo do gerador. As usinas nucleagaefitiam-se do calor gerado durante

reacdes quimicas no nucleo também para gerar \pmvimentar uma turbina.
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Algumas caracteristicas fisicas e operativas degsems sdo tomadas de forma a
representa-las num estudo de planejamento, taiso.copoténcia maxima, tipo de
combustivel, taxa de tomada de carga, geracao rajrdentre outras.

Nas usinas termoelétricas, o custo de operacawithdil depende basicamente do
custo associado ao combustivel a ser utilizadondpda a operacdo de sistemas com essa
caracteristica consiste em simplesmente avalieacdedo com fatores relevantes (fisicos e
operativos), quais usinas, em ordem crescente st® ce operacdo, deverdo ser postas em
operacado de forma a atender a carga.

Na pratica, esse problema de otimizagcdo € um powmis complexo, ja que devem
ser levados em conta a taxa de tomada de cargapseminimos e maximos em operacao,
além de tempos de resfriamento (SILVA, 2001).

A principio, sistemas exclusivamente termoelétriséds desacoplados no tempo, isto
€, a decisdo de gerar energia agora nao influen@adecisdo de gerar energia no futuro,
pois isso dependerd apenas de fatores de mercadwm o preco e disponibilidade de
combustivel. Também s&o desacoplados no espag@apgeracdo de uma usina nao interfe

na geracao de outra.

2.3 Sistemas Hidrotérmicos

Sistemas hidrotérmicos sdo compostos por usinasodiietricas e termoelétricas
(convencionais ou nucleares) que se encontram tas@e as cargas por um sistema de
transmissédo, que pode ou néo ser interligado. ¥adsaltar que um sistema interligado
possui vantagens como maior confiabilidade e qadkdno fornecimento de energia, além
de possibilitar o gerenciamento dos aproveitamemioge 0s subsistemas de forma a
minimizar os custos.

A energia disponivel (volume de aguanazenada nos reservatorios das usinas
hidroelétricas é limitada e depende do uso em gdesioanteriores e correspondentes
afluéncias, fazendo com que o processo de gererci@mntesses aproveitamentos seja uma
tarefa complexa.

Devido & impossibilidade de se ter umhmmmimento perfeito das afluéncias futuras
aos aproveitamentos e, em certa medida, da cuream@ do sistema, sua operacao torna-
se um problema probabilistico. Essa incerteza prievee da natureza probabilistica afeta

tanto a capacidade de producdo meédia nos pericgdygia) quanto a maxima (ponta),
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visto que esta Ultima depende das alturas de guedareservatorios, que por sua vez
dependem do armazenamento (afluéncias e regraatofaes). Uma complicacédo adicional
vem da necessidade de atendimento a restricoesuticks decorrentes do uso multiplo da
agua (navegacao, irrigacdo, saneamento, etc), dénregras de seguranca para controles
de cheias nas bacias. (FORTUNATO, 1990).

As principais caracteristicas do planejamesidooperacdo em sistemas hidrotérmicos

sao:

e Acoplamento temporal: as decisdes tomadas no presente tém consequémnzias
futuro. A solucédo Gtima é obtida minimizando-seeméficio presente do uso da agua
mais o beneficio futuro de seu armazenamento.

e Estocasticidade:as decisfes tomadas sdo baseadas em previsoda&eias, que
podem ou ndo ocorrer, por isso ha uma incertezacasta. Essas afluéncias sao,
atualmente, geradas por modelos estocasticos adbbrpelo registro historico das
afluéncias.

e Acoplamento espacial:a decisdo de deplecionamento de uma usina a nteraéata
a afluéncia total de uma usina a jusante, poissgatdem estar dispostas em cascata.

e Custos indiretos associados a geracdo de uma hidtéeica: o custo da geracéao
hidroelétrica pode ser medido em termos da econoesaltante nos custos das
térmicas ou déficits evitados.

e Competicdo entre os objetivos do problemautilizando-se o0 maximo possivel de
geracao hidroelétrica a cada etapa, garante-sepofitéca mais econémica, pois 0s
custos relativos a combustiveis sdo minimizadosa(@® termoelétrica). Mas essa
politica resulta, como mencionado, em maiores sstw déficits futuros e incertezas
no atendimento a demanda (risco de déficit). Péotam maxima confiabilidade de
atendimento é conseguida conservando-se o0 nivetelesvatorios o mais elevado
possivel; o que tem como consequéncia a elevacausto de operacdo, pois para
isso deve-se elevar 0 uso de usinas termoelétricas.

E apresentado na Figura 2.1 o grau de acoplamemive as decisbes e
consequéncias e futuras de gerar utilizando madisasgermoelétricas ou utilizando mais

usinas hidroelétricas.
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Afluéncias Conseqiiéncias
Decisdo Futuras Operativas

altas * oK

minimizar o
custo de
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esvaziando os o

reservatorios

manter os ~ altas -

reservatorios

— cheios e usar —-t
geragao + baixas| | oK

termelétrica

Figura 2.1. Consequéncias das decisdes presentes

Fonte : (PENNA,2009)

Pode-se observar pela Figura 2.1 a interdependé&nti@ uma decisdo presente de
despacho e sua interferéncia no futuro. Suponhasegjge decidido gerar utilizando energia
hidroelétrica (maior parte) visando atender a detagresente e que ocorram baixas afluéncias
(periodos secos) no futuro; dessa forma usinasotdétnicas de alto custo deverdo ser usadas
para atender a demanda, do contrario ocorrerditdéflas se for decidido gerar utilizando
energia termoelétrica para atender a demanda peeserse no futuro ocorrerem periodos

favoraveis (altas afluéncias) as usinas irdo vedse excedente de agua, desperdicando energia.

Portanto, pelo exposto acima, € crucial no momeatdecidir a operacgéo, levar em conta
uma ponderacdo entre utilizar recursos hidricosb@eo custo) imediatamente e armazena-los
para uso futuro. O sucesso da tomada de decis&ativpeesta justamente na definicdo do
montante de geracdo versus armazenamento. A refagde do beneficio do uso imediato da
agua € feita através de uma funcdo chamada de d¢-umgadCusto Imediato (FCI), e a
representacdo do beneficio do seu armazenamerapairfuturo é feita a partir de uma Funcgao

de Custo Futuro (FCF). A Figura 2.2 ilustra o grdfiepresentativo dessas duas funcgdes.
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Figura 2.2 : FCI e FCF versus armazenamento

O eixo das abscissas (x) representa o volume fladdgua armazenado e o eixo das
ordenadas (y) representa os valores das funcoesatades monetarias.

Repare que as caracteristicas das funcdes traduaemue foi discutido
anteriormente, ou seja, a FCI cresce a medida quaume armazenado aumenta, pois se o
armazenamento é maior, implica em maior uso deassi@rmoelétricas de custo elevado no
estagio atual, para o atendimento a demanda dgian&m contrapartida, a FCF diminui &
medida que o armazenamento cresce porque a dedes@stocar agua no presente esta
associada a um menor uso de geracao de energiadi@tnica no futuro.

A otimizacdo na utilizacdo da dgua armazenadaesponde ao ponto que minimiza
a soma dos custos associados as duas fun¢des (FCF): Na Figura 2.3, observa-se que
0 ponto de minimo corresponde ao ponto onde asatias das funcbes de custo imediato e
custo futuro em relacdo ao volume armazenado iguadaus modulos. As derivadas

mencionadas sao conhecidas como os valores da agua.

o(FCI + FCF) oFCl N oFCF 0= oFCl _ oFCF
oV ov oV ov oV

(2.1)
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Figura 2.3 : Uso otimizado da agua

O valor da energia hidroelétrica (valor da agua) ¥alor da geracao termoelétrica
mais o déficit de energia que poderia ser substituioje ou no futuro. Este valor é
resultado do processo de determinacdo da politicaadéde operacdo (MACEIRA, et al
2008). Pode-se representar, dessa forma, uma bgin@elétrica como uma usina térmica
cujo custo de operacdo é o valor da dgua. Esse dale ser calculado levando-se em
consideracdo a operacado interligada do sistemas @@ cada usina for tomada
individualmente e de forma independente no calconBx resultara no valor de operacao
mais econdmica possivel.

2.4 Planejamento da Operacédo Energética no Brasil
O sistema de producédo de energia elétrica bragikeium sistema hidrotérmico de
grande porte, com forte predominancia de usinagobldtricas, conforme pode ser

observado na Tabela 2.1, e com multiplos propriesarformando o Sistema Interligado

Nacional (SIN) com caracteristicas Unicas no mundo.
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Fonte N° Usinas kKW % Cap. Disp.
Hidrelgtrica g8 78.793.231 73,83%
Gas 125 12.085.295 11,27%
Biomassa 358 5.227.660 5,82%
Petraleo 829 5.735.637 5,36 %
Muclear Pl 2.007.000 1,88%
Carvdo Mineral g8 1.530.304 1,43%
Edlica 37 B59 284 0,62%
Solar 1 20 < (0,01
Capacidade Disponivel 2.197 107.008.431 100

Tabela 2.1: Capacidade Instalada de Geracdo nadlBras
Fonte: ANEEL -2010

O SIN é composto por empresas das Regides Suls8ydeentro-Oeste, Nordeste e
parte da regido Norte que possuem usinas hidraedétdistribuidas em 12 diferentes bacias
hidrograficas. Como as usinas hidroelétricas s&algente construidas em locais distantes
dos centros de carga tornou-se necessaria a coa@strde um extenso sistema de
transmissdo. Adicionalmente, as grandes interligacériundas do complexo sistema de
transmisséo possibilitam a troca de energia erdgegdes, permitindo obter vantagens da
diversidade do comportamento hidrolégico entre afer@ntes bacias hidrograficas
distribuidas ao longo do extenso territério brasile

A capacidade de regularizacao dos reservatériocqmpdem o SIN é plurianual e o
registro histérico de energias afluentes aprespeatindos desfavoraveis de longa duracgao.

Portanto deve-se que operar o sistema de formadenada e otimizada a fim de
minimizar os custos operativos globais. Dada a derigade de operar o sistema da forma
desejada, divide-se o planejamento em problemas ltorizontes temporais diferentes,
necessitando de criagcdo de modelos de suporteisddegue resolvam o problema em cada
horizonte. Esses modelos sdo capazes de consigenéios energéticos com a operagao
integrada dos diversos subsistemas e estdo emroodéde com os horizontes de tomada
de decisado e niveis de incerteza associada. Porteorha-se necessario o uso de modelos
com diferentes niveis de detalhamento para cada cas

Como foi dito, a modelagem é dividida em diversi@pas (sub-problemas), onde em

cada uma delas é adotado um horizonte de planejamaifierente, e também, uma
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representacdo da estocasticidade das afluéncias end@b linearidades do problema com
diferentes graus de detalhamento. A Figura 2.4rdusssa divisao.

Longo prazo
> 10 ano

/

Meédio prazo
5a 10 anc

/

Curto prazo
1 anc

/

Pré-Despachg

DETALHAMENTO
SISTEMA

ldis
. INCERTEZA
Despacho
1 hore

Figura 2.4 : Incertezas e detalhamento do sistemadrdo com o horizonte de estudo

2.4.1Cadeia dos Modelos

Para fazer face a esta desagregacdo temporaleéeiseario o desenvolvimento pelo
CEPEL, de uma cadeia de modelos mateméaticos e dawipuoais para o planejamento da
expansao da geracdo e para o0 planejamento e pragéamda operacdo energética
(MACEIRA et al, 2002).

Esses modelos auxiliam na coordenacdo da operagfiausinas hidroelétricas do
sistema, tentando minimizar o uso de térmicas segjughcar o atendimento a demanda,
tornando assim a operacdo mais eficiente, poiszredwcustos operativos, riscos de déficits
e possibilidades de vertimentos desnecesséariopédiisio de energia).

Os programas utilizados para o planejamento daagger de meédio prazo, curto
prazo e para a programacdo da operacdo sdao o NEWAVBEECOMP e o DESSEM
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respectivamente. Na figura 2.5 é mostrada a ig@cho desses modelos com os demais
utilizados no planejamento da operagcao energética.

Cadeia de Modelos para o Planejamento
— S " -
da Expansao da Geracao e da Operacdo Energetica
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Figura 2.5Cadeia de modelos utilizados no planejamento daagde energética
Fonte: (CEPEL, 2009)

2.4.2 Planejamento de Médio Prazo

O programa utilizado no planejamento de médio p&aao NEWAVE. Esse modelo
calcula para cada etapa do periodo de planejamgotpode ser de 5 anos (PMO) ou 10
anos (PDE) , a distribuicdo 6tima dos recursositddre térmicos do sistema, considerando
a minimizacao dos custos operativos e custos tleitdéurante o periodo de planejamento.
A representacao do parque hidroelétrico € feitaguinsistemas equivalentes e o calculo da
politica de operacao € baseado na PDDE.

O modelo que é utilizado em conjunto com o NEWAVE 8UISHI-O, que simula a
operacdo energética de sistemas interligados aasisidividualizadas. O acoplamento
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desse programa com o NEWAVE se da através da fudedusto futuro para cada estagio
onde podem ser consideradas outras restricbesrdtecéocal.

O modelo GEVAZP (MACEIRA e MERCIO, 1997) gera os1ée0s hidrologicos que
serdo utilizados tanto no calculo da politica camcsimulacéo final. Esse programa utiliza
0 modelo autorregressivo periédico, o PAR(p) (CEPEQO2), em que a afluéncia em um
periodo t € funcéo das afluéncias passadast{-..) e a estrutura da dependéncia temporal
€ sazonal. As séries geradas pelo modelo possueauntedsticas probabilisticas iguais as

da série historica, e reproduzem os periodos desdaeis ocorridos no passado.

2.4.3Planejamento de Curto Prazo

O DECOMP é o modelo utilizado para o planejamen® alutro prazo. O
acoplamento com a etapa anterior se da pela fudegdcusto futuro (que representa a
politica 6tima do horizonte de médio prazo) gerada estagio que coincida com o final do
horizonte do modelo de curto prazo. Desta formeaegdn uma funcdo que representa o
valor econdmico da agua armazenada nos reservat@im funcdo dos niveis de
armazenamento destes.

O horizonte, neste caso, é de alguns meses e adnaeelacionada as afluéncias
dos reservatoérios é representada através de urneeate vazdes. Nesta etapa, as usinas sao
representadas de forma individualizada.

O objetivo desse planejamento € o0 mesmo que o diadmbe de médio prazo, ou
seja, minimizar o valor esperado do custo de opgeraeo longo do periodo de
planejamento, s6 que o periodo agora é de até wncam discretizacdo semanal para o

primeiro més e mensal para os demais.

2.4.4Programacao da Operacéao

O programa utilizado para a programacdo da operégca DESSEM. Nesta etapa, o
horizonte é de apenas alguns dias, discretizado®tapas horarias ou de meia em meia
hora. Nao é representada a incerteza das vazdesoftmapartida, o parque hidrotérmico é
representado de forma detalhada, levando-se ena @sntestricdes relativas as maquinas e

turbinas, tais como: tomada e alivio de carga,asigperativas das turbinas, entre outras. A
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rede de transmissao € representada por um fluxpotincia DC. A funcdo de custo futuro
gerada pelo modelo de curto prazo no estagio guicde com ultimo estagio do modelo
de programacdo diaria é utilizada para definir-seneta de geracdo de cada unidade

geradora.

2.5 Resumo

Neste capitulo foi abordada a complexidade do péemento da operacdo energética,
bem como a sua importancia para a reducdo dos<sestdimizacdo dos aproveitamentos
hidricos ao longo dos periodos do horizonte degjanento.

Foram descritas as peculiaridades do planejamentosistemas termoelétricos e
hidrotérmicos e como deve-se ponderar decisfesepies em funcdo de cada tipo de
sistema, de forma a evitar déficits de energiagstos elevados no futuro.

Por fim discutiu-se sobre como € feito 0 planejatneda operacdo energética no
caso do SIN, abordando modelos utilizados em furmigioada horizonte de planejamento e

suas principais caracteristicas.
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3 Planejamento da Operacdo de Médio Prazo e o Newave

3.1 Newave

O Planejamento da Operacdo de Médio Prazo do SIh @roblema com horizonte
de alguns anos a frente, com discretizacdo mensal,qual a estocasticidade esta
representada através de séries sintéticas de asagggradas por um modelo autoregressivo,
gue por sua vez é calibrado pelo registro histodie@fluéncias.

O modelo utilizado para esse tipo de estudo é WRANEE, desenvolvido pelo
CEPEL. No NEWAVE o problema supracitado é repres@émt por um problema de
programacao estocastica linear que considera nhadtipstagios. A solucdo 6tima € obtida
por Programacdo Dinamica Dual Estocastica, a POJRig, foi proposta por Pereira e Pinto
(1991) e é baseada na decomposicdo de Benders (BRND1962). A formulacdo da
PDDE atualmente empregada no NEWAVE considera eelamdo temporal das afluéncias
aos reservatoérios (MACEIRA, 1993). As variaveisaettado consideradas nesse problema
sdo o armazenamento inicial do periodo e a tendéridroldgica, ou seja, as afluéncias dos
altimos periodos.

O impacto de periodos de secas (afluéncias bac@dpnga duracdo bem como o
efeito da capacidade de regularizacdo plurianual servatorios que compdem a bacia
hidrografica brasileira podem ser contemplados doase trabalha com um modelo de
planejamento da operagdo de médio prazo cujaealizsagdo € mensal.

Os sistemas hidrotérmicos, como o0 caso brasilsi&o, representados pelo nivel de
armazenamento dos seus reservatorios e pela taad@idcologica do sistema, ou seja, 0
conjunto de afluéncias registradas dos periodosrianés. Essas variaveis constituem o
estado do sistema em cada periodo que compde zohtgide planejamento.

As muitas combinacfes entre estado inicial de aemamento e tendéncia
hidrolégica tém que ser consideradas no calculopdhtica de operacdo. O grande
inconveniente é o crescimento exponencial do nunteracombinac¢des, o que pode ser
resolvido por uma representacdo adequada do sistesse crescimento exponencial do
numero de combinacdes entre armazenamento inicieh@éncia hidroldgica € reduzido

representando-se de forma agregada os reservagumsompdem o sistema. Essa forma
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de representar o sistema utilizando um Unico redério € conhecida como representagao
por reservatorio equivalente.

Basicamente, o NEWAVE é composto pelos seguintesuios:

I. Médulo de calculo do sistema equivalente- Esta etapa consiste no céalculo dos
subsistemas equivalentes de energia a partir de eonfiguracdo definida nos dados de
entrada. Dessa forma, pode-se evitar a representagdividual das usinas e seus
reservatérios e adotar a representacdo agregadacionada anteriormente. Essa
representacdo objetiva reduzir a dimensionalidadprdblema. Cada subsistema é definido
por certas caracteristicas como: energias arma&eenamaximas, séries historicas de
energias controlaveis e energias fio d’aguarapolas de energia de vazao minima,
energia evaporada, capacidade de turbinamentogg@orda energia controlavel em funcéo
do armazenamento, perdas por limite de turber@o nas usinas fio d’agua, dentre

outras.

[I. Moédulo de energias afluentes— Este mdédulo consiste em estimar os parametros do
modelo estocéstico, PAR(p), e gera séries siragtde energias naturais afluentes que séo
utilizadas no modulo de célculo da politica dperagdo hidrotérmica (etapas forward e
backward) e para geracdo de séries singtida energias afluentes, geralmente 2000
séries, que serdo percorridas de forma a analislsempenho com a politica de operacao

anteriormente definida.

lIl. Médulo de célculo da politica de operago hidrotérmica - Consiste no
principal moédulo do modelo, onde é calculada alitipa de operacdo , de forma a
minimizar os custos em cada etapa ao longo do dwtézde planejamento. Esse calculo é
feito levando em conta as incertezas nas afluératasas e os patamares de carga proépria,
de déficit e as indisponibilidades dos equipamenfopolitica 6tima € conseguida a partir
da analise dos limites do custo de operacéo caloslaom a funcdo de custo futuro dentro

de um determinado intervalo de confianca, que @editonvergéncia do processo.

IV. Médulo de simulacdo da operacdo- Simula a operacdo do sistema ao longo
do periodo de planejamento, para distintos cena@ssequéncias hidroldgicas. Calcula

indices de desempenho, tais como o custeradp de operacdo, 0 risco.
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3.2 Representacdo da estocasticidade hidrolégica no meld NEWAVE

Os cenarios de energias (ENA) que serao percorddoasnte o calculo da politica de
operacao e simulacéao final sdo gerados pelo maethrastico autorregressivo periodico, o
PAR(p), o que denota no NEWAVE uma representag@erecialmente estocdstica, visto
gue, esses valores de afluéncias ndo séo conheadesipadamente.

Um exemplo de uma arvore completa pode ser vistaixalna Figura 3.1. Nela cada
ponto corresponde a um estagio ou periodo e o ntbmjge pontos sequenciais interligados

formam um cenéario ou série de energia natural afkie

<3

Figura 3.1 : Exemplo de arvore de cenarios compbetasiderando 3 estagios e 3 aberturas

Para resolver o problema completo do planejameatoperacédo deve-se resolver um
problema para cada n6. Observa-se na arvore daagyli que a medida que o numero de
aberturas e periodos aumenta (caso do PMO, por mggma arvore cresce
exponencialmente. Dessa forma, ficaria inviavel patacionalmente percorrer todos o0s
cenarios da arvore, devendo-se buscar maneirasddeir a cardinalidade desta.

Na versdo atual do NEWAVE a sub-arvore é cons#ruitllizando-se amostragem

aleatdria simples (AAS).
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3.3 Construcéo da arvore de cenarios

A incerteza nas séries de energias naturais a#gerd representada pelas séries
sintéticas utilizadas no modelo de médio prazoags®ries formam uma sub-arvore que
sera visitada durante o processo de otimizacgao.

Atualmente no NEWAVE uma Unica amostra é utilizpdaa a construcdo das seéries
das etapas forward e backward, a chamada opcéad. Alesta alternativa, faz-se um sorteio
aleatério em uma amostra maior, obtendo-se reptasess que serdo utilizados na
construcdo das séries a serem percorridas na btagkavard. De posse dessa amostra, um
sorteio condicionado é realizado de forma a obterapresentantes que serao utilizados
para sintetizacdo das séries da etapa forwardaRtortas séries do passo forward provém
dos representantes sorteados no passo backwarrt€oscondicionado € realizado tantas
vezes quanto for o tamanho da amostra de repregestaecessaria para a constru¢ao das
séries forward. A Figura 3.2 ilustra o processo.

—)

SORT. COND.

BACKWARD FORWARD

Figura 3.2 : op¢éo Atual

3.4 Resumo

Nesse capitulo foi descrita a representacdo datewze nas afluéncias utilizadas no
modelo de médio prazo e a forma de construcdo Heasrore a ser visitada chamada de
opcao Atual.

Também descreveu-se sucintamente o modelo NEWAWE suas principais

caracteristicas e os modulos constituintes deste.
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4 Modelo de Geracdo de Seéries Sintéticas de Energias

4.1 Consideracg0es Iniciais

No planejamento da operacdo energética de médipopnacessita-se conhecer o
estado do sistema e as afluéncias futuras a fimatailar, utilizando modelos apropriados,
a politica 6tima de operacéo para cada etapa dedmte considerado.

Como as afluéncias futuras ndo podem ser prevestascerteza, estas sdo estimadas
através do uso de um modelo estocastico calibrathoggrie histoérica.

Nos estudos energéticos, os critérios de suprimsfddbaseados em indices de risco,
que devem ser estimados utilizando muitos cend@@osnergias naturais afluentes.

De posse de um grande numero de cenarios, podéHsg-lbs para estimar a
relacdo entre demanda energética e risco de nadiatento em um ano qualquer (energia
garantida). E mostrado na Figura 4.1 que um sisteig@elétrico pode suprir a demanda e,
gue esta associada ao riggreviamente selecionado.

h Risco

-

Demanda

Figura 4.1 : Relacdo Demanda x Risco em um anagea(CEPEL, 2002)

Existem registros de valores de afluéncias des@d B¢ 2008, chamados de série
historica de afluéncias. Elas podem ser divididassequéncias e referenciadas de acordo

com o primeiro ano da sequéncia e de tamanho depémdlo horizonte de estudo. Porém
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esses cenarios nao sao suficientes para que sdjaad® o estudo de planejamento da
operacdo energética de médio prazo de forma a dhthces de risco com incertezas
aceitaveis.

Portanto, sao extraidas do registro histérico dwéncias suas principais
caracteristicas estatisticas para calibrar um noogeé se possa utilizar para gerar guantas
séries quanto forem necessarias, preservando assésas da populacdo original (a série
historica). As séries assim produzidas sdo chamaeagries sintéticas. Neste capitulo
sera descrito sucintamente o PAR(p), modelo augoessivo periddico que calcula a

energia afluente de um periotlem funcédo das energias doperiodos anteriores.

4.2 Introducao a Processos Estocasticos e Séries Temaisr

Para levantar-se ou registrar-se uma série hist@e afluéncias basta medir a vazao
afluente mensal a uma dada regiao por um periodi@meo. Por exemplo: ao medir-se a
vazao afluente para um periodo de 5 anos pode4s abcurva 1 da Figura 4.2 abaixo.
Realizando-se as mesmas medi¢cOes para outro seguhert anos, pode-se obter a curva 2

da mesma Figura.

Z(t)

curva 2

Figura 4.2 : Vazao Afluente Anual x Anos (CEPELQ2)

As curvas 1 e 2 sdo chamadas trajetorias ou redlézado processo fisico que esta

sendo observado. Este pode ser modelado usandaagesgo estocastico, que consiste no
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conjunto de todas as possiveis trajetorias comebfas probabilidades que podem ser
observadas. Essas trajetdrias sdo comumente chardadsries temporais.

Na realidade, s6 esta disponivel uma realizacdprdoesso estocastico, que consiste
na série histérica (1931-2008). Portanto, para dadtante do tempo (més, ano, etc) o
processo estocastico € uma variavel aleatéria. IOr vda afluéncia observado em um
instante qualquer (o valor da série historica néguestante), nada mais € do que uma
possivel realizacdo, um valor amostrado da disitdu de probabilidade associado a
variavel aleatéria do processo estocastico naqustante de tempo.

A descricdo de um processo estocastico se faz qeijunto de todas as trajetorias
ou séries temporais que o constitui com suas réispsgrobabilidades associadas, ou pela
distribuicdo de probabilidade conjunta de todasvasaveis aleatorias envolvidas no
processo.

Como néao dispbe-se dos atributos para descreverpletamente o processo
estocastico, a modelagem de séries sintéticas tmobpjetivo ajustar um modelo que
acredita-se ter gerado a série historica.

Existem algumas consideracdes que devem ser fitaspeito das afluéncias anuais
e mensais. Uma delas é a suposicdo de estaciodaritdan processo estocastico pode ser
considerado estacionario se suas estatisticasaréarem com o tempo em um determinado
local, ou seja, a média, o desvio padrao, etc.,sedalterarem ao longo do tempo, ou ainda,
de forma genérica, significa que a distribuicAgdababilidade em um instantegualquer &

a mesma para qualquer outro instahtéd intervencdo direta do homem ou mudancas
bruscas nos fenbmenos da natureza podem causav astdcionaridade de um processo
estocastico. Em respeito ao que foi exposto, ogase de afluéncias mensais é considerado

nao estacionario, ao passo que o processo de affisfanuais € considerado estacionario.

Dada uma série temporal anual observadazjz..., z] pode-se estimar 0s seguintes
indices estatisticos:

A média amostral:

fi==27 (4.1)

1 N
N =
O desvio padrdao amostral, que mede o grau de di&dpata amostra em torno da média:
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é =1/%Z(4 - Qe (4.2)

E a covariancia de ordem um, que mede o grau dendi€mcia linear entre duas
variaveis aleatorias espacadas de um intervaloedgd. Neste caso, a covariancia de
ordem um indica a dependéncia linear entre a afiaéde um ano com a afluéncia do ano

imediatamente anterior:

" 1y A "

7@ :WZ(; - i)(z_, - 1) (4.3)
i=1

A covariancia possui dimenséo da variavel Z ao cadal Para se obter um indice de
analise mais direto divide-se a covariancia de orden pelos desvios-padrao das variaveis

envolvidas, resultando na correlacdo de ordem @mbém conhecida por dependéncia

serial anual.
o P
0 -2 (4.4)

Se este valor for igual a 1 significa que a vazéouth ano pode ser perfeitamente
descrita pela vazao do ano anterior. Caso este gaja igual a -1 significa que as variaveis
sao perfeitamente correlacionadas, mas o crescinuma implica no decrescimento da
outra. Se este valor é zero significa que as varsanao tém dependéncia linear.

Pode-se medir também a dependéncia espacial estiEl@ncias a duas usinas
hidroelétricas, se a série histérica de uma usihiaedirmente dependente da série historica
de outra usina, através da correlacdo “cruzadateemtas. Por exemplo, a correlagcdo

espacial anual entre as vazdes afluentes as usidiase|étricasa e b pode ser obtida por:

DA RCED

® 5(a)6(b)

(4.5)
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Em geral, processos naturais em escala mensal empa®s um comportamento
periddico descrito por ciclos sazonais. Cada pericgpresenta um conjunto de
caracteristicas estatisticas proprias descritas peédia, desvio-padrdo e estrutura de
correlacdes sazonais.

A média amostral de cada més é dada por:
A 18
M :NZ Z12:(i-1+m m=1,...,12 (4.6)
i=1

De forma anéloga, o desvio padrdo amostral de oeaé dado por:

. 13 -
5. :\/ﬁz(zm_l)+m_ﬂm)z m=1, ..., 12 (4.7)
i=1

7

Em processos mensais € comum definir um conjuntoraleres que descreva a
estrutura de correlacdo linear de um dado més cenmeses anteriores. Esses valores
podem ser definidos pela correlacdo de ordem 1, dpsereve a dependéncia linear da
variavel aleatoria de um més qualquer m com a valiadleatéria do més imediatamente
anterior (m-1); correlacdo de ordem 2, que descreve a depeiaéfioear da variavel
aleatoria do més m com a variavel aleatéria do nfr@é?); ...; correlacédo de ordek) que
descreve a dependéncia linear da variavel aleatlirimés m com a variavel aleatéria do
més (-k), onde k € um valor qualquer. A esse conjunto de valoreseda nome de funcéo
de autocorrelacdo do més m, também conhecida pendéncia serial mensal.

Os valores amostrais desses indices estatistiaenpser obtidos da seguinte forma:

~ 13 - ~
7m(k)=NZ(212*(i—1)+m_:um)(zlz*(i—l)+m—k — M) m=1, ...,12 (4.8)
=
5 (k) =2 m=1, ... ,12 ®.9
O-mo-m—k
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4.3 O Modelo Auto-regressivo periédico

4.3.1 Descricdo do Modelo

Séries hidroldgicas de intervalo de tempo menoraaeo, tais como séries mensais,
tém como caracteristica o comportamento periodim® slas propriedades probabilisticas,
como por exemplo a média, a variancia, a assimetraa estrutura de autocorrelagdo. A
andlise deste tipo de séries pode ser feita padodesformulacées autorregressivas cujos
parametros apresentam um comportamento peridédiastéd classe de modelos costuma-se
denominar modelos autorregressivos peridédicos (MIRZE 1989). Estes modelos séo
referenciados por modelos PAR(p), omge& a ordem do modelo, ou seja, o numero de
termos autorregressivos do modelo. Em gegra,um vetorp = (ps1, p2, ..., P12), Onde cada
elemento fornece a ordem de cada periodo.

O modelo PAR {1, p2, ..., P12) pode ser descrito matematicamente por:

Zt— ml Z,  — me Z—m_:um—m
( O-:umj:¢l[ tlo- H l]++¢;m[tpa—p}at (4103.)
m m-1 M= Pm
ou
m Z - m
y (B)[ tdﬂ J:a[ (4.10b)
onde:

Z: € uma série sazonal de periodo s

s é o numero de periodos (s = 12 para séries nsg¢nsa

N é o numero de anos

t € oindice dotempo=1, 2, ..., § funcdodoano T (T =1, 2, ..., N) e do periodo m
(m=1, 2, s),

U, € a média sazonal de periodo s

o,, € desvio-padrédo sazonal de periodo s
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¢™ (B) € o operador auto-regressivo de ordein p

4" (B) = 1-¢"B—4}'B—...— 47 B)
B' aplicado a Zresulta em Z (B' Z;= Z.)
pmé a ordem do operador autorregressivo do periodo m

a é a série de ruidos independentes com médiaezeasianciac, 2™

Seja p™(k ) a correlacao entre Zt e-Zde tal forma qué corresponda ao perioda

pm(k) _ E|:( Zt “Hm j( Zt—k ~Hmk ]j| (4.11)
Om O mx

O conjunto de funcdes de autocorrelagiit(k do¥ periodosn=1, ..., s, descrevem

a estrutura de dependéncia temporal da série. HEstgdes sdo obtidas multiplicando-se

~ Z o — .
ambos os lados da equacéao (4.10a) [Mj e tomando o valor esperado obtém-se

m-k

para cada periodo:

E Zt —Hn Zt—k —Hmk — ¢mE Zt—l —Hma Zt—k —Hmk +.4
Gm O-m—k ' Gm—l Gm—k

(4.12)
Z  —u Z . —u Z . — U
m E = Pm M- Py t—k m-k +E t—K m-k
¢pm [( O-m—pm J[ O mk j] |:a[[ O mk j}
Por exemplo, para k = 1 a expresséao (4.12) resuita
P Q=" +4 " O+ Ay P (Pr D) (4.13)

Conhecidos os parametros de um modelo PAR(p) asb&mp™(k sao dadas pela
solucao de (4.12) e podem ser expressas por umhicagiio de decaimentos exponenciais
e/ou ondas senoidais, o que faz com que catigk tenda a zero a medida gleresce.
Fixando-sem e varianddk de 1 a p em (4.12) obtem-se para cada periodo um conjuato d
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equacbes comumente denominado de equacgfes de “keiW Para um periodon

qualquer:
! P ) PR PN p-D ] [ " ]
P 1 P PP 42| | AT
P2 P 1 o P (P9 %"= p"(d) | (4.14)
PP -D) PP =2 AP 1 126 | LP"(Pw)]

Chamandog, 0 j-ésimo parametro autorregressivo de um procdssordenk, g, e

0 ultimo pardmetro desse processo. As equacOesutkeWalker para cada periodo m

podem ser reescritas da seguinte forma:

1 P p™R . P K-D [ n] [P0 ]
P 1 P"EM) . p"k-2) | dn | | P"@
PR P 1 v PTk=3) | 4 |=| PO (4.15)
PTHk-D) p"P(k-2) pMi(k-3) ... 1 k] [P

O conjunto de valores,, , k=1,2..., sdo chamados de fun¢do de autocorrelacao

parcial do periodan. E ¢,, param=1,2,...s, € uma outra forma de representar atestrae
dependéncia do processo estocastico ao longo dpoteBm um processo auto-regressivo
de ordemp,,, a funcdo de autocorrelagéo paraigl seré igual a zero para k maior gpg.

Parak=0 a expresséo (4.12) torna-se:

1=¢"p" O +4;p" (2 +.. 4 ¢y p"(Pn) + E{a{%ﬂ (4.16)

m

Multiplicando-se ambos os lados da equagao (4.p0ap, e tomando o valor esperado:
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E{a{%ﬂ = o, 2m (4.17)

m

Substituindo a expresséo (4.17) em (4.16):
o " =1-4" 0P O -4} (" (2) - ..~ 45 P"(Py) 18)

gue vale para qualquer periodo m.

4.3.2 Ajuste do Modelo

A metodologia para ajustar o modelo que pode skcagfa a familia PAR(p) divide-
se em trés etapas: identificacdo do modelo, estimap modelo e verificacdo do modelo.

Essas etapas serao descritas a seguir.

4.3.2.1 Identificacao

A identificacdo do modelo consiste em determinanoatens mais apropriadas dos
operadores autoregressivos de cada periggdam = 1, ..., S. Isto pode ser feito obtendo-se
estimativas¢3k11 , k=1 até N/4, e substituindo em (4.15) as autocogiea pelos respectivos
valores amostrais de (4.8) e (4.9). Segundo MACEIR®839), se a ordem do operador
autorregressivo de um periodo qualquer m, éentéo ¢3k”k“ para k >p,, tem distribuicdo
aproximadamente Normal com média zero e variamtia Para cada periodo m procura-se

a maior ordem tal que todas as estimativa§ para k > i ndo sejam mais relevantes.

4.3.2.2 Estimacéo

ApoOs a etapa de identificagdo € necesséario obtémasvas para os diversos
parametros do modelo. Para modelos auto-regressivastimadores de momento sdo em
geral bastante eficientes (HARVEY, 1981)
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As médias e os desvios padrfes sazodaiestimados pelas equacdes (4.6) e (4.7)

respectivamente.

Os parametrosg,i=1...,p,,, sdo estimados substituindo-se em (4.3’ (k , )
j=0,..., p,,» kK=1,..., p,, por suas estimativas dadas pelas equacoes (448))e

Observa-se que os parametros do modelo para o moéperiodo podem ser

estimados de maneira independente dos parametrgpsalguer outro periodo.

As estimativaso, 2™ podem ser obtidas de (4.18).

4.3.2.3 Verificagcao

Na etapa de verificacdo s&o utilizados procedinmgerdstatisticos que permitem
verificar se 0 modelo estimado é adequado e, part@apaz de gerar as séries sintéticas. A
grande maioria dos testes se baseia em uma adéliskhada dos residuos ajustadoSe o

modelo estimado for adequado, a média dos residews ser igual a zero , a variancia deve
ser pequena e constante e a funcdo de correlaggioed@duosy;' (k Jeve ser irrelevante

para k >0.

4.3.2.4 Geracado de Séries Sintéticas com o modelo PAR(p)

Como foi dito anteriormente, um conjunto de valodesenergias naturais afluentes
medidas em um determinado periodo de tempo é caldheomo série histérica. Ja que o
modelo autorregressivo periddico gera séries qesgevam as caracteristicas estocasticas
da série historica, pode-se considerar que esthéanfoi gerada pelo modelo PAR(p), ou
seja, a série historica € s6 uma das possiveizagéks do processo estocastico que se esta
observando, cujas leis probabilisticas foram legadm conta na calibracdo do modelo.
Portanto, o PAR(p) reproduz o comportamento estamxado processo fisico considerado.

Cada série gerada pelo modelo esta associada asémeatemporal e € chamada de
série sintética.

A geracdo dessas séries no modelo possui duadgsrce
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e Deterministica : energias afluentes de p periodmssgdos (de acordo com
ordem do modelo) que serdo levadas em conta nantietegdo da energia do
periodo atual.

e Estocastica : ruidos aleatdrios que sao sorteadosoraados a parte

deterministica do modelo a fim de representar acesticidade deste.

Para comecar o processo de geracdo € necessali@raralores iniciais parg
periodos anteriores, de acordo com a ordem obtidastdgio. S&o utilizados para estimar
os valores iniciais, as médias mensais ou 0s U#tivabores amostrais.

O conjunto dos ultimos valores observados de umia $édroldégica é denominado
tendéncia hidrologica e a média mensal da sértéria € chamada de MLT mensal.

No NEWAVE é utilizada a estrutura de geracdo emteguara gerar as séries
sintéticas. Essa estrutura € ilustrada na Figugalaixo.

t=0 =1

&*—8—@
Tendéncia : ' _
Hidrolégica | Inicioda

geracao

Figura 4.3 : Tendéncia hidroldgica

4.3.2.5 Ruidos Aleatérios

O modelo de geracdo das séries sintéticas utilzaaftuéncias de p periodos
passados para determinar o valor da afluéncia dioge atual, de acordo com a ordem p
calculada do modelo para este periodo. A fim deesgntar a estocasticidade do processo

fisico, uma parcela aleatoria, chamada de ruidp éasomada a parte deterministica do
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processo, mais precisamente na equacao de geracé@azéo (4.10). Esse ruido € extraido

atualmente através de amostragem aleatoria simples.

4.3.2.6 Resumo

Neste capitulo foram abordados a importancia erascipais caracteristicas do
modelo autorregressivo periédico usado no planejaonda operacdo energética de médio
prazo.

Foi apresentado sucintamente a formulacdo mateaéticolvida de forma a ilustrar
as partes deterministica e estocastica do procksgeracao das seéries sintéticas.

O proximo capitulo discorrerd sobre Técnicas deefgcado, que serdo utilizadas na

formulacdo da Amostragem Seletiva Global, que éopgsta deste trabalho.
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5 Métodos de Agregacao

5.1 Consideragdes Iniciais

Com objetivo de propor uma alternativa para a defim da sub-arvore a ser
percorrida durante a etapa forward do calculo d&ipa, de forma a tornar os resultados
obtidos mais robustos as variacfes de amostrado s@presentadas nesse capitulo as
técnicas de analise de agrupamentos.

Serdo definidos, de acordo com as caracteristicaprdblema, aquela que sera
aplicada para reducao da cardinalidade da arvojetishndo representar de forma mais
precisa o processo estocastico de afluéncias asseio na etapa forward.

As técnicas de agrupamentos, quando aplicadas gramde numero de cenarios

hidrologicos gerados, permitem a escolha de umuctajrepresentativo de cenarios. Esse
conjunto escolhido deve preservar as caractergsticaprocesso estocastico que o originou,

No caso 0 processo estocastico de afluéncias.
5.2 Teécnicas de Agrupamento

O problema de construcdo da arvore de afluéncidgzastas nos modelos de
planejamento foi tratada por (JARDIM, 2002) no kornte de curto prazo, de tal forma que
a arvore selecionada preservasse as caracterislicgsrocesso estocastico do qual as
vazfes sdo geradas e ndo possui cardinalidadedaletzan (PENNA, 2009) técnicas de
agregacao foram utilizadas com o mesmo objetivpnoblema de médio prazo.

A andlise de agrupamentos € uma técnica de cleasfo que objetiva reduzir a
cardinalidade dos dados. Agrupa um conjunto deoslaaim subconjuntos, utilizando um
critério fixado que pode variar ligeiramente emtwie do método de agrupamento
utilizado.

O conceito de andlise de agrupamentos engloba éme de diferentes métodos e
algoritmos para agrupar objetos do mesmo tipo respeactivas categorias. Em outras
palavras € uma ferramenta de andlise que visageim de diferentes objetos em grupos, de
uma forma que o grau de associacao entre doiscasbgetmaximo se eles pertencem ao

mesmo grupo e minimo em caso contrario.
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Segundo (HAIR, 1998), a andlise drister ou agrupamentos, também conhecida
como analise de conglomerados, é um conjuatdétnicas estatisticas cujo objetivo é
agrupar objetos segundo suas caracteristicasmahdo grupos ou conglomerados
homogéneos. Os objetos em cada grupo tendem a&@eseelhantes entre si, porém
diferentes dos demais objetos dos outros grupos. a@mipamentos obtidos devem
apresentar tanto uma homogeneidade interna (desiérocada grupo), como uma grande
heterogeneidade externa (entre grupos). Portaet@a agregacdo for bem sucedida,
guando representados em um grafico, os objateatro dos grupos estardo muito
proximos, e afastados se comparados com objetggsupos distintos .

A analise de agrupamentos pode ser usada parald@sestruturas em dados sem
fornecer uma explicacao/interpretacdo. Em outradavpas, a analise de agrupamento
simplesmente descobre as estruturas de dados s®imaeyor que eles existem.

Sabendo que o objetivo da andlise de clusteag@ipar objetos semelhantes, é
necessaria uma medida da distancia entre mesmos. Os objetos com menor
distancia entre si sdo mais semelhantes, $dg@oagregados em um mesmo grupo. Ja os
mais distantes participam de grupos distintos. terisvarias formas de medir a distancia
entre os objetos, porém, a mais utilizada é a@daa euclidiana.

De acordo com MALHOTRA (2001), as etapas para dcapfio da andlise de
agrupamentos sdo descritas na Figura 5.1. Iniciatlene® necessario definir o problema de
aglomeracdo e as variaveis a serem tratadas ¢ist@mgnte. Escolhe-se, entdo, uma
medida de distancia dos grupos. Apos, define-smogsso de agregacao que dependera das
variaveis em estudo e do problema em foco. Os grupsultantes devem ser interpretados
em termos das variaveis usadas para constitui4¢osde outras variaveis adicionais

importantes. Finalmente a validade do processagiegacéo deve ser verificada.
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Formular o problema

il

Escolher uma Medida de distancia

.

Escolher um processo de Aglomeracao

+

Decidir Quanto ao Numero de Conglomerados

.

Interpretar e Perfilar os Conglomerados

il

Avaliar a Validade do Processo de Aglomeracio

Figura 5.1 : Etapas para a aplicagdo da analisduseer
Fonte: (MALHOTRA, 2001)

As técnicas de agrupamento sdo empregadas langaram varias areas de estudo.
Em KRANEN (2004), algoritmos de agrupamentos salicagos para agregar séries de
poténcias das usinas hidroelétricas que sado depteslda aleatoriedade das afluéncias aos
reservatoérios, a fim de reduzir esforco computaaiono estudo de confiabilidade de
sistemas hidrotérmicos. Em estudos de planejandmtuperacdo energética, o K-Means foi
utilizado em JARDIM (2002) no problema de planejatoede curto prazo e em PENNA
(2009) no problema de planejamento de médio pramdos buscando construir uma sub-
arvore representativa de cenarios para ser visiladante os processos de otimizagdo. O K-
Means também é aplicado na area de ciéncias humeora® em GUIDINI (2008), em que
0 método é utilizado para analisar os estilos gaagsm das empresas.

Os métodos de agregacao séo divididos em duaseslass métodos hierarquicos e

0s métodos nao hierarquicos. A seguir é apresentadabreve descricdo destes meétodos.
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5.2.1 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos de agrupamento sdo dlasdis em aglomerativos e
divisivos. Os métodos aglomerativos partem de efgowe individuais, agrupando-os de
acordo com uma medida de similaridade que reflgiteogaimidade entre os objetos. A cada
etapa novos grupos sdo formados e no final temraseinico grupo. Cabe ao pesquisador
definir um critério de parada do agrupamento dergma@om seu interesse. Nos métodos
divisivos, parte-se de um Uunico grupo de objetogambém segundo uma medida de
similaridade, segue-se separando o0s objetos emograpé que cada grupo contenha
somente um elemento. Também aqui € necessario gesauisador defina um critério de
parada do agrupamento de acordo com seu interggsepode ser um numero maximo de

grupos, por exemplo. A Figura 5.2 ilustra essesoohe.

lteragao Aglomerativos Divisivos
1 [
2
3
4

Figura 5.2 : Processos aglomerativos e divisivos
Fonte: (SCARPEL, 2010)

Os agrupamentos sao gerados a partir de uma naarigimilaridades. Para cada

reunido de elementos em um grupo calcula-se o @eetrdesse grupo, que passa a ser

representado por essa nova medida para as proetapas de agrupamentos.
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Os métodos hierarquicos mais utilizados séo:

e Ligacdo simples ou método do vizinho mais préximo
e Ligacado completa ou método do vizinho mais distante
e Ligacdo média

e Centréide

e Ward

De acordo com JAIN (1999), os métodos de ligacawhis e ligacdo completa séo
0S mais populares. Esses dois métodos diferem mamafocom que caracterizam a
similaridade entre os pares de grupos. No métodiigdedo simples, a distancia entre dois
grupos € a distancia minima entre todos os paredeteentos pertencentes a estes grupos.
No método da ligacdo completa, a distancia entie daupos é a maxima distancia entre
todos os pares de elementos que pertencem a esipesg A Figura 5.3 ilustra essas

diferencas na definicdo da similaridade.

Figura 5.3 : Definicdo da medida de similaridade
Fonte: (SCARPEL, 2010)

Os meétodos hierarquicos sdo assim chamados dewidata de que uma vez alocado o

elemento dentro de um grupo, ele ndo podera maigeseovido deste, mesmo que se
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constate nas iteragcfes seguintes a sua semelhamcautro grupo que nao seja ao qual faz
parte, o0 que € uma desvantagem do método. Outractagem do método é a necessidade
de construcdo e armazenamento da matriz de sioalde, o que pode ser um fator limitante
(dependendo dos recursos computacionais dispohipaisa a utilizacdo do método em

aplicacbes com microcomputadores. Em geral, métddesirquicos ndo sdo, devido as

desvantagens acima, recomendados para problemadvengdo grande quantidade de

dados.

Os resultados desses métodos sdo representadosagraite por um grafico
bidimensional chamado dendograma. No dendograma-pedobservar as etapas em que
foram feitos os agrupamentos, bem como ter acess@lar da distancia que fez com que
esse agrupamento ocorresse. Na Figura 5.4, € mostram dendograma que representa

etapas de agrupamento utilizando a ligacao simplewizinho mais préximo).

distancia DENDOGRAMA

243 —~

-Blemetﬂos
Figura 5.4: Dendograma utilizando ligacao simples
Fonte: (SCARPEL, 2010)

5.2.2 Métodos Nao Hierarquicos

Os meétodos ndo hierarquicos sdo assim chamadapi@a@m qualquer etapa do
processo de agrupamento, pode-se realocar um elerderum grupo para outro, ao notar-
se que este esta mal localizado. Os grupos saoaftrsnde forma a garantir a maxima
semelhanca entre elementos do préprio grupo dedayoe ndo haja outros elementos tao
semelhantes que pertengcam a outros grupos, o guesenta uma vantagem em relagdo aos
meétodos hierarquicos. Tecnicamente falando isdoaskiz em coesao interna e isolamentos

dos grupos.
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Em contrapartida aos métodos hierarquicos, oseptes métodos nédo necessitam de
determinacao e armazenamento da matriz de simaldeidqque tem dimensdes proporcionais
ao numero de elementos), o que representava urmaventras aplicacbes computacionais.
Portanto esses métodos sao indicados quando és@eiceseduzir a cardinalidade de um
espaco amostral com grande quantidade de elementos.

Como explicitado anteriormente, o método ndo heprig¢o precisa da definicdo do
numero de grupos a priori, ou seja, ndo € capaadaterminar o melhor niumero de
agrupamentos a ser utilizado para um determinagagesde dados. Esse problema pode ser
contornado através de técnicas de validacao depagrentos, que avaliam a qualidade dos
conglomerados formados segundo um determinadodralicfator. Uma dessas medidas € a
Compacidade e Separacdo (CS), que avalia a congmbridos grupos, ou seja, se as
amostras constituintes de cada agrupamento encosieaproximas e se 0s centroides dos
agrupamentos encontram-se o mais afastados pog$kKiRA&INEN, 2004).

O caminho mais intuitivo para encontrar a melhartigdo é checar todas as
possiveis particbes dos conjunto de dados, porémimnero de possibilidades é muito
grande, assintoticamente da ordem d&' KBUSSAB, 1990), onde ‘K’ é o nimero de
grupos e ‘n’ o numero de objetos que se desejapagrdo analisar um pequeno problema
evolvendo 20 objetos separados em 3 grupos , éspréestar/investigar aproximadamente
1000.000.000 de possiveis particGes Unicas. Graedéwcos vém sendo feitos com o
intuito de desenvolver procedimentos heuristicos guoalisam algumas particoes especiais
com o intuito de encontrar a melhor ou uma quaseajtvisto que analisar todas as
particGes possiveis € inviavel.

Um desses procedimentos heuristicos desenvolvdos K-Means. Este método é
muito popular e aplicado quando necessita-se thabakom grande quantidade de

elementos. Este método sera o foco da aplicacde tlavalho.

5.2.2.1 Método K-Means

O K-Means é um método amplamente difundido, exdst muitas variacfes
propostas na literatura e diversos nomes @lias, isodata, ou migracdo de médias).
E um método de particio baseado em realocacidmegessita da definicdo a priori do

numero de agrupamentos K a que se deseja realanmostra inicial.
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A funcéo ser minimizada é definida em funcdo d&adisia dos elementos em relacéo
aos centros dos agrupamentos. O elemento repads® de um cluster é o0 seu
centroide, que possui um valor medio paratabwos considerados, relativos a todos
os elementos do grupo.

A partir de uma estimativa inicial das coordenadas centros dos agrupamentos
(centréides), o algoritmo calcula a distancia deéacponto do conjunto a estes centréides. A
seguir, o algoritmo aloca cada elemento do conjemioum grupo, de acordo com a menor
distancia ao centrdéide correspondente.

A nova estimativa das coordenadas dos cerdsbidd calculada pela média
aritmética das coordenadas dos pontos associadmgla grupo. O método K-Means é
sensivel ao particionamento inicial realizadon virtude da escolha das coordenadas
dos K centréides dos grupos ser feita inmeite de forma aleatoria.

O algoritmo do método K-Means é constituido dosugegs passos basicos:
(1) Determinar as posic¢des iniciais dos k centr®ides grupos;
(2) Alocar cada elemento ao grupo do centrdide mpEIKiMo;
(3) Recalcular os centros dos grupos a partir tementos alocados;
4) Repetir os passos de 2 a 4 segundo algum oridériconvergéncia

Como critério de convergéncia pode se executagoraio até que os centroides
ndo se movam mais, ou até que um determinado numexmo de iteracfes seja

alcancado.

Uma maneira mais formal de definir o K-Means éalpdr:

Sejam n pontos m-dimensionaig, X,...x,. O método K-Means consiste em separar 0S n
pontos x em k <nconjuntoss;,s,,..S, de modo a minimizar a soma dos quadrados, como
apresentado a seguir :

Sejan, :|§|o namero de elementos do subconjustpparai =12..k. Seja também

Y=Y, Y,..y,um ponto em R™ ' onde cada y pode ser visto como um
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representante(centréide) do grugo Entdo o problema de encontrar a 6tima repartoyso
n pontosx. em Kk grupos e representado matematicamente por

(1) minY minf (y;s).

onde s=(s;,s,,..5 )e f(y;;s)= lex—yillz :

X €5
O problema de segundo nivel é dado por:
(1) min f(y,s)
yieR" '
O problema (I1) € um problema de otimiza¢cédo convexa restricdes.

Deste modo, a condi¢gdo necessaria e suficientequaaum pontoc, seja a solugéo

otima de (Il) é Vf(c,s)= Qisto €, Z(xj —c )= Q Esta igualdade proporciona:

Xj€ §

o} :nini , OU seja, a solucéo o6tima de (Il) € o centroidgdipos parai=1..k.
i %es

Deste modo, o problema (I) pode ser reescrito como

(1) minY. ¥ |x,~c|

i=1l xje §

Na Figura 5.5 sdo ilustrados os estagios do procegssaplicacdo do método K-Means até a

convergéncia.
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Figura 5.5: etapas do processo de agregacdo cone&i

Fonte :www.itee.uqg.edu.au/~comp4702/material.html

As etapas da Figura 5.5 sdo:

(a) Os pontos claros (verdes) denotam a amostra ofigmoa espaco euclidiano
bidimensional. As escolhas iniciais arbitrariasgpas centréides estdo representadas
pelos pontos azul e vermelho.

(b) No primeiro passo cada ponto € associado ao claztigr ou vermelho, de acordo
com a medida de similaridade.

(c) Na etapa seguinte cada centréide é recalculadossapa ser a média dos pontos
pertencentes ao grupo.

(d)até (i) - Etapas consecutivas de realocacbes dizgaes de centrdides até a

convergéncia do método.
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Vale lembrar que uma escolha mal feita para osessptantes iniciais pode elevar o

numero de iteracbes necessarias até a convergéncia.

5.3 Resumo

Neste capitulo foram abordados métodos de andésegrupamentos, que tém como
objetivo selecionar dentre um grande numero detobjeaqueles mais representativos de
forma que as principais caracteristicas sejam prvadas. Enfatizou-se a importancia desses
métodos e sua aplicabilidade, bem como suas parsigaracteristicas.

No proximo capitulo serd apresentada a propostaitiigacdo do K-Means e o
tratamento da matriz de dados para construcao lok@ore de cenarios a serem utilizados

durante a etapa forward no modelo de planejame@éatmédio prazo (NEWAVE).
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6 Proposta de construcdo da sub-arvore de cenéarios

6.1 Introducéo

Como visto no capitulo 4, o modelo autorregresgigaodico PAR(p) gera as séries
de afluéncias através de um processo estocasticturgdo das p afluéncias dos periodos
anteriores e uma parcela aleatoria, o ruido. Ssrélkida, através do K-Means, uma por¢ao
da pseudo-arvore completa que sera visitada na étaward do célculo da politica.

A forma com que essas afluéncias serdo agregadBsrda a construir a sub-arvore
a ser visitada, influencia diretamente na robusti@anodelo, pois se as séries constituintes
da sub-arvore forem incompativeis com o registstdnico de afluéncias, os resultados nao

representardo a realidade.

6.2 Por que usar técnicas de agregacao

O ideal seria a existéncia de um registro histomeo afluéncias tdo grande (em
guantidade de séries temporais) que nao se preeiggsar as séries de afluéncias de forma
estocdastica, e esse registro (separado em seq8frsgaa visitado durante os célculos
realizados no modelo de planejamento da operacédeneegética de médio prazo. Mas
mesmo que este estivesse disponivel, dependenddrdero de séries, ficaria impraticavel
computacionalmente visitar todas pois levaria muieanpo utilizando computadores
comuns.

As técnicas de analise de agrupamentos permitensgueduza a cardinalidade de
amostras para um namero menor, mas mantendo asespia¢ividade da amostra original.
Um destes métodos é o K-Means. Essa técnica é ipaderosa e largamente utilizada pois
permite que seja representado todo o espaco arhagiliaando apenas alguns de seus

representantes.
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6.3 Proposta para a construcéo da sub-arvore

O método proposto consiste em aplicar técnicaagtapamento a fim de reduzir a
dimensionalidade da arvore de cenarios a ser dmsitdurante o calculo da simulacédo
forward. Inicialmente serdo agrupadas afluénciase gao correlacionadas temporal e
espacialmente, analisando-se os resultados obfldnshém serdo agrupados os ruidos, que
serdo utilizados na geracao das séries pelo madrtoregressivo peridodico, o PAR(p).

Primeiramente serdo geradas séries de energiasd@sarvore completa) através do
PAR(p). Em seguida essas séries serdo padronizadtbzadas para a construcdo da sub-
arvore através da técnica de agregacao escolhidMe@ns). As séries geradas pelo PAR(p)
estdo dispostas em uma matriz de dimensdes [NcernxNpis], onde:

e Ncen representa o numero de cenarios hidrolégieosdps pelo PAR(p)

e Nsis representa o numero de subsistemas equivalestieleste, sul, nordeste e

norte , por exemplo)

e Nper representa o numero de periodos do horizanestudo.

Ou seja, sdo Ncen cenarios, que correspondem laslida matriz, e Nper periodos
para cada subsistema, alocados em colunas adjaceAte primeiras Nper colunas
correspondem ao subsistema Sudeste, as proximasaNul e assim por diante.

A principal vantagem de métodos ndo-hierarquicos@ o escolhido consiste em
nao ser necessario o calculo e armazenamento d& rdatsimilaridades e o elemento pode
mudar de grupo ao longo das iteracdes do métodypyns® um critério de minimizacao
escolhido.

O K-Means necessita que se conheca a priori o miKeale grupos que pretende-se
formar e os centrdides iniciais aos quais todosearsrios serao inicialmente comparados.
Portanto, para iniciar o processo de agregacam s®i@cionados os centrdides atraves de
amostragem aleatoria simples. Estes elementos s#yfbos do conjunto de entrada de
energias, pertencentes a amostra original; desteimeaé garantido que cada grupo tenha
pelo menos um elemento associado a ele.

A cada iteracdo do método novos elementos sdaoadidos/retirados aos grupos e
Nos passos seguintes até a convergéncia do prodessgregacao, ou seja, até que nenhum
elemento seja realocado. O centr6ide dos grupod seponto médio destes grupos.
Terminado o processo de agrupamento e de posseethddides; faz-se a comparacao de

todos os cenarios da matriz original com essesr@ieles a fim de capturar o cenario
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representativo, que sera o mais proximo ao cerdgrdissa forma, 0os cenarios resultantes
do processo de agregacao sao realizacdes gerattadpR(p), modelo calibrado pelas
séries historicas de afluéncias. A Figura 6.1 abdlustra esse procedimento, onde os

pontos marcados comi’‘representam os centréides dos grupos:

Figura 6.1: Escolha do cenario representativo

Os cenérios resultantes do processo de agrega®@@caop mais equiprovaveis. A
probabilidade de cada cenario leva em conta o nairderelementos pertencente ao grupo.
A probabilidade R associada ao grupo k pode se calculada da seguarteira:

Pk = Nek / N (6.1)

Onde:
Nek € o numero de elementos/cenarios pertencentesupo § e N € o tamanho da amostra
antes de iniciar o processo de agregacao.

Na Figura 6.2 € ilustrado o procedimento complet@dregacao:

Eaquinrovavel Asgregacio Nao equiprovavel

Figura 6.2: Aplicacdo do procedimento de agregacao
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6.4 Comparacédo com AS e Atual

Na versao atual do NEWAVE as séries que sao gernadias o calculo da politica e
simulacédo final sdo extraidas através de amostrageatdria simples; ou seja, os ruidos
(parte estocastica do modelo) sdo sorteados dabdigtio de energias naturais afluentes e
sdo equiprovaveis. Esse procedimento é denominpd@ocAtual

Tramita em processo de validacdo uma alternativamg#ragem Seletiva-AS) de
geracdo da sub-arvore que também utiliza o K-Meaomo método de agregacao
(associado a técnicas de selecdo de cenarios)e Me&ibdo o agrupamento leva em conta
gue um periodo nao interfere no outro (em termosuddos), ou seja, para cada estagio é
gerada uma amostra grande de ruidos e em seguidada-se ao processo de agrupamento.

Na Amostragem Seletiva, para cada més (ou peris@lo)geradas 100 mil amostras
de ruidos aleatérios equiprovaveis . Em seguidagite-se a aplicacdo do processo de
agregacao onde a amostra fica reduzida a 200 ryédosiderando a etapa forward), agora
nao equiprovaveis. Esses ruidos sao utilizados adefo auto-regressivo periodico para a
determinacgdo das séries de energias afluentesol®apilidade do cenario de energia natural
afluente é igual a probabilidade do vetor de ruidesultantes a partir do qual ele foi
gerado.

O processo de agregacédo foi incorporado tanto erac§o de séries de energias
afluentes para a etapa backward quanto para a &apard, porém estudos com cenarios
hidrolégicos com probabilidades muito diferentes passo forward levaram a resultados
muito instaveis. A probabilidade de ocorréncia de aenéario na etapa forward é calculada
como o produtério das probabilidades do ruido eadac um dos periodos. Essa
probabilidade é padronizada de forma que a somprdiabilidade de todos os cenarios
somem um. A probabilidade no ultimo periodo coroegfente ao cenario consiste na
probabillidade deste cenario. Alguns cenérios, amésa alternativa de agregacéo,
apresentaram probabilidades muito maiores do qudeosais, o que pode ser justificado
devido a uma sequéncia longa de ruidos com altagfitbtdade. A ocorréncia de cenarios na
etapa forward com probabilidades muito diferentes adlemais trouxe problemas na
convergéncia do processo de otimizacao, uma vezoqualor esperado do custo total de
operacdo (ZSUP) é calculado como a média pondedadacustos totais de operacdo em
cada um dos cenarios (PENNA, 2009).
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Para a correcdo desse problema foi construida oo amostra de ruidos
equiprovaveis para a etapa forward a partir de onee® condicionado realizado ap6s o
processo de agregacao dos ruidos, fazendo comsjoendrios dessa etapa voltassem a ser
equiprovaveis.

Com o objetivo de aprimorar os cenarios para asetapvard, a ASG propde agregar
considerando ndo s6 o periodo atual, mas todosedsdons do horizonte, visando evitar
sequéncias longas de ruidos com alta probabilidad®ssa forma, a ASG pode ser
considerada uma agregacado ‘por cenarios’ e nao fpoiodos’. Na Figura 6.3 sao

ilustradas as etapas da ASG..

Geragaoc pseudo-
arvore completa
com AAS

-~

Aplicagdo Método
ASG

~_

Sub-arvore com
cardinalidade reduzida
para etapa forward

Figura 6.3: Etapas da ASG.

Desta forma, os cenarios gerados a serem visitddosnte a etapa de simulacéo
forward ficardo com caracteristicas semelhantesr@gistros hidrolégicos observados, mas
com menor possibilidade de ocorréncia de cenanos altissima probabilidade. Como foi
visto no caso da AS, se a probabilidade de um @@nfor muito diferente das
probabilidades dos demais a convergéncia do proas®timizacao fica comprometida.

Como discutido anteriormente, a alternativa de Atragem Seletiva, trouxe bons
resultados nos cenarios gerados para a etapa batKwao equiprovaveis), mas a etapa
forward mostrou alguns problemas quando foram dmmaidos cenarios nao equiprovaveis.
Essa alternativa também trouxe mais robustez almsesade ZINF (limite inferior do valor
esperado do custo total de operacao) frente as mgadanos cenarios hidrolégicos gerados,
0 que ndo acontecia na opc¢do Atual . Os valore&1g¢P também ficaram mais robustos,
mas nao tanto quanto os de ZINF.
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A ASG pretende melhorar a robustez dos cenaridshiigicos gerados para a etapa
forward, podendo trabalhar com cenarios ndo equfueis nessa etapa sem prejuizo nos

resultados do processo de otimizacgao.
6.5 Resumo
Neste capitulo foi abordada a proposta de agregagste trabalho, a ASG, as

expectativas de melhorias e a comparacdo com aoqgig@l e a alternativa de amostragem

seletiva que tramita em processo de validacgao.
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7 Aplicacao da Metodologia proposta

7.1 Introducéo

No capitulo anterior foram abordados de forma redanes métodos de construcdo da
sub-arvore da etapa forward a ser visitada durarti@culo da politica de operacgéo, que séo
a opcao Atual, aAS e aASG .

Nesse capitulo serdo descritas as formas de tratant@ matriz de energias naturais
afluentes e ruidos aleatérios de forma a atendsrraquisitos propostos neste projeto, o
método ASG. A disposicdo da matriz de dados deéanflias sera de fundamental
importancia durante a aplicacdo do método de agnepéto.

7.2 Padronizacdo da matriz de energias

Ao utilizar uma técnica de agregacéo para compdados, além de selecionar a medida
de similaridade a ser adotada no método de agrup@amneeve-se responder a seguinte
pergunta: Os dados devem ser padronizados antessgsimilaridades sejam calculadas?

Para responder essa pergunta é preciso analisamasgquestdes. Primeiro, a maioria
das medidas de distancia é bastante sensivel eeuliés escalas ou magnitudes entre as
variaveis. Em geral, variaveis com maior disper@@o seja, maiores desvios padrédo) tém
maior impacto sobre o valor de similaridade fin@bnsidere um exemplo para ilustrar a
importancia da padronizacdo. Suponha que se gagimgar individuos em trés variaveis —
atitudes perante um produto, idade e renda. Agomnsidere que mediu-se atitude em uma
escala que varia de sete pontos oscilando entextoemos gosta — ndo gosta, com idade
medida em anos e a renda em reais. Se esses daskEnf representados num grafico
tridimensional, a distancia entre pontos (e sudlarmdade) seria quase totalmente baseada
nas diferencas de renda. As possiveis diferencagitlele variam de 1 a 7, ao passo que a
renda pode ter um intervalo mil vezes maior. Log@ficamente, ficaria dificil perceber
gualquer mudanca na dimens&o associada com atiRméanto o pesquisador deve estar
ciente do peso implicito de varidveis com base eandispersao relativa, o que ocorre com

medidas de distancia.
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Antes de realizar o processo de agregacao propeséorealizada a padronizacéo da
matriz de energias afluentes, visando realizar womparacdo em que os efeitos de
dispersdo sejam devidamente considerados. Para $end utilizada a forma mais comum
de padronizacdo que consiste na conversao de cadavel em escores padrdo pela
subtracdo da média e divisdo pelo desvio padramada variadvel. Feito isso 0s escores sdo
convertidos em valores com média igual a zero evidepadrdo igual a 1. Esse
procedimento elimina o viés introduzido pelas difggas nas escalas das variaveis que

serdo utilizadas no agrupamento.

7.3 Utilizando distancias maximas, minimas e médias a@tos subsistemas

A fim de construir uma sub-arvore robusta e qagd resultados no planejamento da
operacdo energética com menor variabilidade aoaroengerados, a matriz de energias
(padronizada) sera disposta tridimensionalmentepasando 0s cenarios originais e 0s
centroides utilizando métricas de forma que o lorie de estudo tenha relevancia
significativa, ou seja, a agregacao sera feitaidenando todo o horizonte de estudo.

A matriz de energias sera organizada desta formua,s&a, como uma matriz

chamada ENA [Ncen Nsis Nper], onde :

e Ncen representa o numero de cenarios hidrolégieosdps pelo PAR(p)

e Nsis representa o numero de subsistemas equivalestieleste, sul, nordeste e
norte , por exemplo)

e Nper representa o numero de periodos do horizamtestudo, que corresponde a
60 no caso de programacdo mensal da operacao (BMQ@D no caso de plano

decenal de expanséo (PDE).

Pretende-se evitar que se repitam cenarios depatthabilidade comparados aos
demais na etapa forward, para que nédo haja probkldéataros quando da utilizacdo desses
cenarios no processo de otimizacao.

Como distancia a ser considerada na utilizacdo étodo de agrupamentos (K-

Means) sera considerada a seguinte férmula:
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Nper

dSX(j,k) :Z(Sj (I) _Sk(i))2 x=1...,nss. j=1...,ncen k=1,...,ngru (7.1)
i=1

Onde:
nsis = numero de subsistemas
ncen = numero de cenarios
ngru = ndamero de grupos a serem formados
ds = distancia do subsistema (que pode serssedsul, nordeste ou norte)
Nper = numero de periodos do horizonte de estud
S = energia do cenério ‘j’ do subsisternasiderado

indice do periodo considerado queavde 1 a Nper
indice do cenéario original a ser comgukp considerado

= —
I Il

indice do cenario de referéncia(repnésate inicial) do método de agrupamento

Portanto, soma-se o valor da diferenca quadratecéodos os cenarios aos clusters
iniciais e aos grupos recalculados a cada realocgigra cada subsistema, chegando, para
cada cenario, a um vetor de quatro posicdes, oratl @osicdo corresponde a um
subsistema equivalente (sudeste, sul nordeste ate)no Mas como foi mencionado
anteriormente, deve-se que definir qual desses Wdores representarao esse cenario para
efeito comparacgao para posterior agrupamento.

Seguindo esse procedimento, sera aplicada a téctécaagregacdo K-Means
utilizando o valor maximo, o valor minimo e o valomédio dentre as distancias
mencionadas acima, ou seja, cada cenario passaea gepresentado pelo valor maximo
entre os subsistemas, pelo valor minimo entre dsistemas ou pelo valor médio dos
subsistemas.

ApOs realizada a agregacdo e analisados os gsafias estatisticas das medidas de
tendéncia central (média) e de disperséo (desuvibgma verificou-se por comparacao das
estatisticas dos resultados da agregacdo com adseishs das séries historicas, que o
comportamento da média e do desvio eram semelhaBtesetanto estas estatisticas,
principalmente o desvio-padrdo, ndo foram presaasatie forma satisfatoria. Depois de
investigar possiveis equivocos no tratamento ddlproa, chegou-se a conclusdo de que
nao se deve utilizar métricas matriciais, pois dadé de agrupamento K-Means s6 garante

solucdo local 6tima se utilizadas métricas veteriaindo métricas matriciais, como foi
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considerado. Ou seja, a forma com que as distafaram calculadas e as comparadas nao
eram previstas na utilizacdo do método. Portantsadorma de célculo e disposi¢cdo da

matriz de energias afluentes foi abandonada.

7.4 Utilizacao da distancia euclidiana convencional

Visando manter as caracteristicas de agrupar a&riosnlevando em conta todos os
periodos do horizonte de estudo, a disposi¢cdo daizmde energias foi mudada, passando
agora a trabalhar com uma ENA2 [Ncen Nsis*Nper].

Ou seja, a matriz de energias, apos ser padronifmdaa com dimensao [Ncen
NsisxNper], onde a primeira dimensdo corresponde ao nurde cenarios e a segunda
dimensao corresponde ao numero de subsistemasphuatios por seus correspondentes
periodos.

A medida de similaridade a ser adotada sera arist&uclidiana convencional.

NperxNsis . )
ACeen(J.K) = Y (' () =S (1)) 7.2)
i=1
Onde:
icen = indice do cenario considerado

dc distancia do cenario coniderado

7.5 Escolha dos cenarios representantes

O produto da rotina de agregacéao utilizada é umaizv@duzida com dimensao
K x Nsis*Nper , onde K é a média de todos os cersapiertencentes aquele grupo. Como o
centréide nao foi gerado pelo modelo autorregrespieriédico PAR(p), nao serd utilizado
como um cenario a ser visitado durante o processwmattulo da politica. Portanto, de posse
da matriz dos cenarios médios, recupera-se 0s iosnd@riginais. Isso € conseguido
comparando cada cenario médio resultante da agiegaagm os cenarios da matriz original
de energias que pertencem ao grupo desse cenadio.ni¥essa forma, o cenario da matriz
de energia que for mais proximo desse cenario medid escolhido como representante

desse e utilizado nos célculos pertinentes ao damento da operacédo. Essa abordagem de
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recuperacdo de cenario foi realizada seguindo pgadrdo estudo realizado por
PENNA(2009).

O método K-Means € sensivel a escolha dos cludtacsais, portanto serdo
elaboradas algumas formas de inicializacdo buscano@ que obtivesse melhores

resultados.

7.6 Resultados apos aplicacdo do método K-Means

A seguir sdo mostrados os resultados da agrega;aaetgias considerando a matriz
disposta como explicado no item 7.4. Foram plotadodficos de evolugdo temporal
comparando estatisticas de tendéncia central (nédide dispersdo (desvio padrdo) dos
grupos formados no processo de agregacao (segmentelho) com a série de afluéncias
histérica (segmento azul).

No eixo das abscissas tem-se os periodos condmereo estudo, geralmente 60, no
caso de PMO, e a comecar no més inicial do estudl@aso més de setembro. No eixo das
ordenadas encontram-se as ENAs dispostas em MWiRépare que cada subsistema tem
valores tipicos de valores de ENA, que diferem demean comparacdo com outros. Nas
figuras que seguem, o subsistema 1 correspondei@d@st, o subsistema 2 corresponde ao
Sul, o subsistema 3 corresponde ao Nordeste esisteima 4 corresponde ao Norte.

Os gréaficos devem ser analisados por subsistenpasie-se observar que, em todos
0S casos, a meédia é bem reproduzida no conjuntegado de cenarios (apos aplicado K-
Means), porém o resultado foi uma pequena mas aetevdegradacdo no desvio padrao,
principalmente no subsistema 2, que correspond8uhoVale ressaltar que a manutencéao
do desvio padrdo € extremamente importante poisestd ligado a possibilidade de
ocorréncia de valores extremos de afluéncias, gesiesecos e umidos.

Como o K-Means é sensivel a escolha dos repredestamiciais, foram testadas
algumas formas de construgcdo da matriz de censdideiais.
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7.6.1Inicializacdo com 200 cenarios tomados espacadosiadmente (matriz
original)

Nesta inicializacéo, foram extraidos 200 cenargspacados igualmente de acordo com
a posicao na matriz de afluéncias original, de Brancompor a matriz de grupos inicial.

Com esta inicializacdo o método de agrupamento exgiv em 8 iteracdes .

Média - Subsistema: 1 Média - Subsistema: 2
72000 15000
@ 48000 & 10000
£ =
2 Z
= =
< =
E 24000 E 5000
0 1}
10 20 30 40 50 B0 10 20 30 40 50 GO
Periodos Periodos
hedia - Subsistema: 3 hedia - Subsistema: 4
15000
15000
=z z
10000
£ 10000 £
= =
3 2
i soo0 o 5000
0k ; L : ! ! ok ; : I ! ;
10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 a0 60
Periodos Periodos

Histdrico —+— energias(200-AG)

Figura 7.1: inicializagdo 200 cenarios espacadasliigente

Com base na nos graficos da média pode-se obseguaros periodos iniciais
apresentam uma pequena discrepancia se comparatloess do registro histérico e do
resultado da agregacdo. Isso pode ser explicado fa@b dos primeiros meses serem

fortemente influenciados pelo passado recente éistotendéncia hidrologica.
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Figura 7.2: inicializacao 200 cenarios espacadaaligente

Analisando o desvio padrdo, nota-se que o sulms&stSul, teve uma maior
discrepancia nos valores de desvio padrdo compareagistro histérico de afluéncias e os

cenarios agregados.

7.6.2 Ordenando e tomando cenarios espacados igualmente

Nesta inicializacdo, foram extraidos 200 cenargspacados igualmente de acordo com
a posicao na matriz de afluéncias original ordendeéaforma a compor a matriz de grupos

inicial. Com esta inicializacdo o método de agrupata convergiu em 8 iteracdes .
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Figura 7.3 inicializacao 200 cenarios espacadaangente de um vetor ordenado
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Figura 7.4: inicializacdo 200 cenarios espacadaaligente de um vetor ordenado

As mesmas observagdes da inicializagdo anteriorempoder feitas. Nao obteve-se

nenhuma melhora na preservacdo das estatisticas.
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7.6.30rdenando e extraindo 100 menores e 100 maiores

Nesta inicializacdo, realizou-se a ordenacdo craecea matriz de afluéncias e foram
extraidos 200 cenarios extremos, 100 maiores emdtores, na expectativa de melhorar o

desvio-padr Com esta inicializa¢cdo o método de @amento convergiu em 9 iteracoes .

hedia - Subsistema: 1 hedia - Subsistema: 2
72000 15000
g 48000 2 10000
£ £
= =
= =
e e
= 24000 = 5000
0 1 ! i L i 0ok . L i . ]
10 20 30 40 50 B0 10 20 30 40 50 B0
Periodos Periodos
Média - Subsistema: 3 Média - Subsistema: 4
15000
15000
g g 10000
£ 10000 £
= =
2 2
1] 0
10 20 30 40 50 B0 10 20 30 40 50 B0
Periodos Periodos
| Histdrico —+— energias(200-AG) |
Figura 7.5 inicializacao 200 cenérios tomando daeexos
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Figura 7.6: inicializagdo 200 cendrios tomandoxiseenos
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As mesmas observagdes da inicializagdo anterioemoder feitas. Nao obteve-se

nenhuma melhora na preservacdo das estatisticas.

7.6.4 Selecionando cenarios proximos a média

Para esta inicializacdo foi criada uma medida deopepresentativo do cenéario e

calculou-se a média dessa medida para tomar cen@mximos a esse valor.

Com essa inicializacdo o método de agrupamentoeergiu em 7 iteracdes .
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Figura 7.7: inicializagcdo 200 cenarios proximos &dm
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Figura 7.8: inicializagcao 200 cenarios proximosé&dia

Apesar das tentativas de agregar energias, utdizanclusive formas diferentes de
inicializacdo dos grupos iniciais nota-se a degtadaexcessiva do desvio-padrdo. Diante
disso, verifica-se a dificuldade de agregar ensrgifluentes, e nessa etapa foi decido
aplicar o método ASG na parte estocastica da gerdags séries pelo PAR(p), onde, atraves

de fatores devidamente calibrados, pode-se mellzopaeservacédo do desvio-padréo.

7.7 Agregacao utilizando ruidos aleatorios

Apés analisadas as estatisticas acima e a perczhbielgradacdo do desvio padréo, optou-
se por estudar uma maneira de minimizar esta @i&ocoga por meios de fatores de compensacao.
Decidiu-se, entdo, gerar uma amostra de ruidosacdesvio padrdo um pouco maior, que, apos
agregada, pudesse preservar essa estatistica.Qomodegera as séries sintéticas de energias, 0
PAR(p), é calibrado de acordo com a série hist@isa fosse introduzido um fator diretamente
no modelo, este deveria ser recalibrado a cad&a@gra que seria inviavel. Porém existe uma
parte do modelo que pode ser utilizada para adag@&o desse fator de compensacéo, que sao 0s
ruidos aleatorios. Esses ruidos representam agmadeastica do modelo auto-regressivo e pode-
se compensar a geracao destes a fim de gerar anean desvios padrdo um pouco maiores.
Entdo, com o intuito de reduzir a degradacdo obsl@nno desvio padrdo da amostra apos o

processo de agregacao, € proposta a aplicacédo tearrde compensacdo na amostra original de
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forma a aumentar o desvio padréo desta. Assim oataanoriginal de ruidos deve ser gerada com
média zero e desvio padrao maior do que um. Essegimento é ilustrado na Figura 7.9.

amostra original oo tra Forward
.'Iﬂ",
.'lI I'-.
j\ | I Agregacio _-jll,u I"-,\“_
p=0 c=1 R

Compensagio

/\ || _//k

p=0 c>1 p=0 c=1

Figura 7.9: Aplicacdo do Fator de Compensacao

Visto que a amostra de ruidos a ser agregada pedesariada em tamanho, foi
realizado um estudo para verificar o impacto doamaho da amostra original a ser agregada
na degradacdo do desvio-padrdo. O resultado padeiselizado através da Figura 7.10
abaixo:
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Figura 7.10: Degradacéo do desvio-padréo

Pode ser observado na Figura 7.10 que a medida guenero de objetos da amostra

original a ser agrupado € aumentado, piora-se r@septacdo do desvio padrao.

O fator de compensacao (FC) deve ser calibradocded@a com a cardinalidade e
dimensionalidade do problema e é obtido dividindasdesvio-padréo ideal ( igual a um) pelo
desvio-padrao obtido apos aplicacdo da agregacgouibos, sendo portanto, maior que um. Na
pratica, esse fator de compensacao é calculado eomédia dos fatores de compensacdo de

todos os subsistemas do caso em estudo considef@odexemplo, dez amostras distintas. Na

Tabela 7.1 abaixo estdo os valores calculados do FC

Subsistemas e

fatores de compensacéo do desvio padrdo

amostra sudeste sul nordeste norte
1,064169 1,071926 1,070893 1,065757
1,065984 1,060221 1,075963 1,058985
1,077818 1,071352 1,070549 1,069519
1,070664 1,072041 1,064623 1,080614
1,061458 1,062135 1,06792 1,06067
1,067236 1,082603 1,066212 1,06678
1,066553 1,066894 1,075963 1,057977
1,085776 1,063377 1,062925 1,082134
1,067692 1,061571 1,059322 1,080614
1,068376 1,073768 1,068604 1,068262
média 1,069573 1,068589 1,068297 1,069131

Tabela 7.1: Fatores de compensacao para o desyiéepa

70



7.8 Avaliacdo dos cenérios hidrologicos gerados

Nesta secdo serdo avaliados os cenarios hidrol®gjeoados pelos métodos Atual,
AS e ASG, discutidos neste trabalho. S&o realizeadedises baseadas na estimativa da
meédia, do desvio-padrdo e da correlacdo cruzada.

A acuracia da arvore de cenarios sera avaliadavédr da arvore gerada para o
Programa Mensal de Operacéao de Fevereiro de 2009.

Como mencionado em capitulos anteriores, o mogetador das séries sintéticas é o
PAR(p), calibrado pelo registro histérico de aflo@s, e no qual a energia afluente de um
periodo depende das p energias afluentes dos periadteriores. Nos estudos atuais, a
ordem méaxima considerada no modelo € igual a €ssprimeiros periodos do estudo séo
fortemente influenciados pela tendéncia hidrolégiaa que pode trazer algumas
discrepancias nas comparacfes das estatisticagbdarsore (construida com os métodos

considerados) com as estatisticas do registrorigst@esses periodos iniciais.

7.8.1 Média dos cenarios

Neste item é analisada a média dos cenarios higicié gerados considerando os 3
meétodos. Nas figuras 7.11 a 7.13 sao apresentadas/olucdo temporal da média do

historico e dos cenarios gerados para os subsisteorsiderados no estudo.
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Figura 7.11: média dos cenarios — op. Atual
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Figura 7.12: média dos cenarios — op. AS
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Figura 7.13: média dos cenarios — op. ASG

Apos analisadas as figuras 7.11 a 7.13, correspueseaos métodos de agregacao,
conclui-se que a opcao Atual ndo consegue reprassannédia histérica tdo bem quanto as
opcOes AS e ASG. Pode-se notar, inclusive, a onoraéde picos de valores de afluéncias
muito maiores do que o correspondente histéricgue levaria a um planejamento da
operacao sob condi¢bes otimistas de afluénciasnthbz com que se opte por maior geracao
hidroelétrica presente, aumentando o risco futueo diéficit. Essas sdo as possiveis

consequéncias de cenarios muito diferentes doérties.

7.8.2 Desvio-padrao dos cenarios

Nas figuras 7.14 a 7.16 sdo apresentadas as es@mmato desvio-padrdo para 0sS

guatro subsistemas comparando-as com o desvio-padstdrico.
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Figura 7.14: desvio-padréo dos cenarios — op. Atual
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Figura 7.15: desvio-padréo dos nesa op. AS
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Figura 7.16: desvio-padrao dos cenarios — op. ASG

Como pode ser observado, a opcao atual apresensadegradacao relevante do
desvio-padrao, em comparacdo com o0s métodos AS @. AB desvio-padrdao é uma
estatistica de fundamental importancia para o pamento da operacdo pois ele traduz a
possibilidade de ocorréncia de valores extremoafld&€ncias nos cenarios hidrologicos. Ou
seja, preservar esta estatistica significa manteapmacidade de representar corretamente
periodos secos e umidos, o que é imprescindivekstglos deste tipo. Portanto, mais uma

vez 0s meétodos provenientes de agregacdo supeeaograo Atual.

7.8.3Correlacado Cruzada dos Cenarios

Nas figuras 7.17 a 7.19 sao apresentadas as agiesl@ruzadas do subsistema

Sudeste em relacdo aos outros, considerando omé&islos.

75



C.Cruzada

C.Cruzada

C.Cruzada - Subsistemas: 1 x1 C.Cruzada - Subsistemas: 1x2

I 1
L 4
+ i# + «Hﬁ—t"wﬁ
05 0.5 5 gt S L s
degtt e L
g [t T TEERRLEL TR
0 5 o
8]
(8]
-0.5 -0.5
Histdrico
+  forward atual
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
Periodos Periodos
C.Cruzada - Subsistemas: 1x3 C.Cruzada - Subsistemas: 1 x4
1 1
o
s}
el
0
Q
(&)
-0.5 -0.5
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
Periodos Periodos
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Figura 7.18: correlagdo cruzada dos cenarios ASp.
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Figura 7.19: correlagdo cruzada dos cenarios ABf&

ApoOs analisadas as figuras 7.17 a 7.19 correspuesié correlacdo cruzada para os
trés métodos, conclui-se que a opcao Atual perdeepeesentacdo da dependéncia linear
espacial entre as afluéncias dos subsistemas @rasdias, em comparacdo com a AS e ASG.
Este fato pode trazer resultados muito diferenees@nparados com resultados obtidos ao
utilizar-se o registro historico de afluéncias. Metudo de médio prazo, as energias
afluentes aos reservatorios sdo agrupadas em trbais equivalentes e, representar mal a
correlacdo cruzada entre estes, seria 0 mesmo ltpraraas localizacdes geograficas dos
reservatorios.

Por definicdo, a correlacdo temporal dos cenahidsol6gicos gerados também é
preservada, uma vez que os ruidos agregados (gueesgporalmente independentes) séo
aplicados diretamente ao modelo PAR(p), e estesporesavel por preservar a estrutura
temporal do processo hidrolégico. De outra forma,agregar os ruidos a estrutura de

correlacdo temporal dos cenérios néo € afetada.
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7.9 Resumo do capitulo

Foram descritas nesse capitulo as metodologiasogtax no tratamento da matriz de
energias e ruidos original de forma a aplicar oonheétde agregacdo a adotado para atingir os
objetivos desejados.

Comparou-se 0s cenarios hidrolégicos gerados em edapa com 0s cenarios de
referéncia, a fim de verificar a preservacdo dastiessicas de interesse, média, desvio
padrdo e correlagcdo cruzada. Em seguida definiukrsaiovo tratamento e modelagem do
problema de forma a compensar as degradacdes nadsi® pela reducao da cardinalidade
resultante do K-Means.

No préximo capitulo serdo expostos e analisadoesgltados segundo aspectos de

operacao do sistema utilizando os cenarios oriutldoAsSG.
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8 Andlise dos Resultados do Planejamento da Operacéo

8.1 Consideracdes iniciais

O presente capitulo destina-se a analise dos agmdtprovenientes da utilizacdo da
sub-arvore de afluéncias construida através dodné&&G em casos reais do planejamento
da operacado energética de médio prazo, confrontasdmm os resultados obtidos através
do uso dos métodos Atual e AS.

O horizonte de estudo é composto de 10 anos, o upargerador possui
aproximadamente 150 usinas hidroelétricas e 14ftasgiermoelétricas. Como explicado em
capitulos anteriores, os reservatorios constitgite SIN sdo agregados em reservatorios
equivalentes de energia, que constituem o Sudestéf@&Oeste, Sul, Nordeste e Norte. E
representado na Figura 8.1 a disposicao dessesssarbas e seus troncos de linhas de

transmisséo, que possibilitam o intercambio enles.e
Figura 8.1: Representacéo subsistemas equivales&ss troncos de transmissao
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Durante a etapa de célculo da politica de operaéousados 200 cenarios para o
passo forward, construidos com o método ASG. Osriesm da etapa backward sao os
mesmos construidos pelo método AS e sdo consideiZ@laberturas. Apos a definicdo da
politica 6tima de operacao, é realizada uma anéléesdesempenho dessa politica no SIN,
considerando 2000 cenarios sintéticos gerados pA6.ANessa etapa, chamada de
simulagdo final, sdo calculados os indices de dpeahp do sistema, como os riscos de
déficit, valor esperado do custo total de operag@&oacdes hidroelétrica e termoelétrica por
subsistema, armazenamentos, intercambios, vertoeenetc.

Alguns testes foram feitos a fim de analisar a delidade dos resultados com
relacdo a variagdes das amostras de cenérios forwar

Os estudos de caso foram realizados consideran®O referente ao més de
Fevereiro de 2009.

8.2 Avaliagdo da Convergéncia

O calculo da politica de operacdo é feito utilizared PDDE, que através de um
processo iterativo, busca aproximar o valor espedadcusto de operacao (ZSUP) e o valor
estimado do custo de operacdo (ZINF), que séo kelos a cada iteragao. O valor de ZINF
€ obtido consultando a funcdo de custo futuro, §uepnstruida da etapa backward, e o
valor de ZSUP é proveniente da execucao da etapeaafd do processo de otimizacéo.

Teoricamente, a convergéncia ocorreria quando derem calculados para estes
estimadores fossem iguais. Como o problema de aremto da operacdo € um
essencialmente estocastico, devido as incertezatves as afluéncias futuras, utiliza-se
um critério de convergéncia estatistico. Este dot&onsiste na determinacdo de um
intervalo de confianca para o valor esperado daooctegal de operacdo (ZSUP). Os limites
inferior e superior deste intervalo de confianca s&ualmente denominados LINF e LSUP,
respectivamente. Em outras palavras, quando o vaérZINF estiver ‘dentro’ desse
intervalo de confianca, o algoritmo é dito convdmgiAtualmente o intervalo de confianca é

de 95%, como ilustrado na Figura 8.2.
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LINF  ZSUP LSUP
) ZINF -

Figura 8.2: Critério de convergéncia estatistico

8.2.1 Sensibilidade com relacéo as variacdes dos cenariuisirologicos

Nesta secdo sédo utilizadas 10 amostras difererezdarios no estudo de caso do
PMO de Fevereiro de 2009, com o intuito de analssaensibilidade dos resultados frente
as variacOes destes cenarios.

Na Figura 8.3 sdo apresentadas as evolucdes doegale ZINF e ZSUP ao longo
do processo iterativo do calculo da politica Otimke operacdo. Em cada grafico sédo

apresentadas as trajetorias das referidas varifneges as diferentes amostras consideradas

nesta andlise.
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Figura 8.3: Variabilidade de ZINF e ZSUP com vadies de amostras de cenarios

Analisando a Figura 8.3, observa-se que o métdd® ASG reduzem bastante a
variabilidade de ZINF com relacdo as alteracGes cw®arios hidrolégicos. Vale lembrar
qgue nas opg¢des ASG e AS os cenarios que compder-argore da etapa backward foram
construidos utilizando técnicas de agregacao. Apesacenarios da etapa backward néo
terem sido alterados pelo método ASG (em comparagiaanétodo AS), nota-se uma
variabilidade no valor de ZINF ligeiramente mai@ somparada com o método AS. Isto
ocorre, poiso valor de ZINF também é afetado pela representag&ocenarios da etapa
forward (foco do trabalho).

A variabilidade de ZSUP também reduziu, em relag@ométodo Atual, com a
aplicacdo do método ASG, mas ndo tanto quanto ZR¥pare que na AS essa variabilidade
também j4 tinha sido reduzida com relacdo ao métddal. Com o intuito deeduzir ainda

mais a variabilidade de ZSUP, foi aumentada a catdiade da pseudo-arvore completa,
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que é dado de entrada na aplicacdo da ASG pararegas da sub-arvore de cardinalidade
inferior. O resultado é mostrado na Figura 8.4.
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Figura 8.4: Variabilidade de ZINF e ZSUP com retag8 variacdes de amostras de cenérios

Conclui-se, baseado na Figura 8.4, que o aumemttadiinalidade da pseudo-arvore
completa trouxe mais robustez aos valores de ZSUME calculados pelo método ASG.
A opcdo AS apresenta uma maior reducdo da varisié de ZSUP, uma possivel
explicacdo para isto é o fator desse método sécaafd em um espaco amostral dez vezes
maior do que o espagco amostral do método ASG. Adateaumentar ainda mais a
cardinalidade da pseudo-arvore utilizada no métpdoposto para construcdo da sub-
arvore, esbarrou-se num problema de alocacdo deonmeenTrabalhos futuros podem ser
feitos buscando contornar esse problema e permiglevacdo da cardinalidade da pseudo-
arvore completa, ou ainda, buscando representarhseizonte de forma simplificada,

contornando o inconveniente da alocacdo de memaria.

83



Nas Figuras 8.5 e 8.6 sdo mostradas as estimati@anédia e desvio-padrdo das

estimativas de ZINF e ZSUP, utilizando as difersrdmostras de cenarios.
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Figura 8.5: Média e desvio-padrdo ZSUP

Na Figura 8.5 constata-se que a reducédo do vadaliorde ZSUP foi pequena, porém
o desvio-padré@o teve uma reducdo muito significactenparando os métodos AS e ASG
com o Atual. Essa reducdo do desvio-padréo tradganto de robustez frente as variacfes

de amostras de cenarios, ou seja, os valores dePZQlltulados pela politica 6tima de

operacao estdo mais proximos.
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Figura 8.6: Média e desvio-padrédo de ZINF
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Analisando o gréafico da Figura 8.6, nota-se quémada reducdo da média, tem-se
uma queda notavel no valor do desvio-padrdo de ZtNgue afirma ainda mais a aplicagéo
das técnicas de agregacdo, representadas pelosdoréf®S e ASG, frente a AAS,

representada pelo método Atual.

8.2.2 Avaliacéo da convergéncia de um caso estudo de PMO

Neste item ser& avaliada a convergéncia do PMOederEiro de 2009 utilizando os
trés métodos analisados. Serdo considerados, alémcahvergéncia estatistica, a
estabilidade dos valores de ZINF e ZSUP ao longoidaiacdes. Nas Figuras 8.7, 8.8 e 8.9
estdo ilustrados intervalo de confianca e a evolucdo dos valoegliNF, ZSUP, LINF e
LSUP para os métodos Atual, AS e ASG, ao longodtageracdes do processo iterativo de
célculo da politica 6tima de operacdo. Nos grafigbaixo, a iteracdo na qual o critério de

convergéncia estatistico é atingido esta circulada.
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Figura 8.7: Convergéncia método Atual
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Figura 8.8: Convergéncia método AS
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Figura 8.9: Convergéncia método ASG

Como pode ser constatado nas Figuras 8.7, 8.89¢ d& trés meétodos

convergem estatisticamente antes de atingir o ndmeiximo de iteracfes permitido pelo
86



programa. Outra caracteristica importante que pedenotada no processo de convergéncia
€ a estabilidade de ZINF e ZSUP. Essa caractaaistenota um ganho na qualidade da
convergéncia. Nas Figuras 8.10 a 8.15 pode-se wéisarestabilidade através da evolucao
da diferenca percentual de ZINF e da diferenca edual de ZSUP ao longo das 45

iteracoes.

DIFZINF -Atual-pmo-2009-02
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($ 1076)
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Figura 8.10: Diferenca de ZINF método Atual
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Figura 8.11: Diferenca de ZINF método AS
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Figura 8.12: Diferenca de ZINF método ASG
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Figura 8.13: Diferenca de ZSUP - Atual
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Figura 8.14: Diferenca de ZSUP método AS
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Figura 8.15: Diferenca de ZSUP- ASG

Analisando as Figuras 8.10 a 8.15 pode-se obsas/aaracteristicas de estabilidade
do processo de convergéncia. Constata-se que nimsloséASG e AS, que utilizam técnicas
de agregacéao, ocorreu uma relevante reducao nlg&eida diferenca percentual de ZSUP
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e, no método Atual, que utiliza AAS, ZSUP permanfiatuando até a ultima iteracdo. Se
fosse adotado um critério de estabilidade em cdojwom o critério estatistico para a
convergéncia, a opcado Atual encontraria maior diflade para atendé-lo. O
comportamento da diferenca percentual de ZINF faiepido, apesar do método Atual
demorar um pouco mais para atenuar as oscilagdes.

Quando se realiza o planejamento da operacdo @&ieagde um sistema
hidrotérmico, deseja-se atender a demanda compéetimnsem falhas, ou pelo menos, com
falhas previstas, administradas e com probabilidad#ecida, ou seja, controlada. A seguir
sdo analisados alguns indices obtidos duranteees;iies do processo de convergéncia. Nas
figura 8.16 e 8.17 € mostrada a evolu¢éo do riscod&b atendimento a demanda e a energia

ndo suprida (EENS) ao longo do processo de conuergé
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Figura 8.16: Evolugéo da energia ndo suprida.
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Para o caso analisado, observa-se que os méto@ostijgam agregacdo possuem
resultados que denotam maior capacidade de atentbndedemanda, com risco inferior ao

conseguido com o método Atual.

8.3 Avaliacdo dos indices de desempenho utilizando alfica 6tima calculada

Nesta secao, avalia-se a robustez do custo mardmaperacdo (CMO) e do custo
total de operacdo (COPER) frente as diferentes @awsescolhidas de cenarios
hidrologicos.

Séao construidos graficos de evolucao temporal paZ&O ao longo do horizonte de
planejamento para duas amostras, e para cadacpofitima calculada segundo cenérios
hidrolégicos obtidos por cada método.
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CMO-método Atual-Sudeste

e amostral

$/MWh

e amostra 2

2 10 18 26 34 42 50 58 66 74 82 90 98 106 114

periodo

Figura 8.17: Variacdo do CMO médio relacionadocdis do cenério hidrolégico — Método Atual.

CMO-método AS-Sudeste

e amostral

$/MWh

e amostra 2

2 10 18 26 34 42 50 58 66 74 82 90 98 106 114

periodo

Figura 8.18 : Variagcdo do CMO médio relacionads@otha do cenério hidrolégico — Método AS.



CMO-método ASG-Sudeste

e amostral

$/MWh

— amostra 2

O TP T T T T T

2 10 18 26 34 42 50 58 66 74 82 90 98 106 114

periodo

Figura 8.19: Variacdo do CMO médio relacionadocokes do cenario hidrolégico - Método ASG.

Os valores de CMO praticamente nao variam com astimale cenarios escolhida
para o método AS e ASG, conforme notado nas fig@a9 e 8.20. Ja o método Atual
apresenta variabilidade elevada, encontrando custoiso diferentes de acordo com a
amostra de cenarios escolhida.

O valor esperado do custo total de operacédo € oguiéelo na Figura 8.21.

COPER x Amostras cenarios

m "Atual"
B'AS"
= "ASG"

amostras

Figura 8.20: Variacédo do custo total de operac#io redacdo a amostra de cenario hidrolégico.
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Pode-se notar que o método Atual, na grande madasavezes encontra um custo
mais elevado-efortemente influenciado pela amostra de cenarideolbgicos considerada.
Ja os métodos ASG e AS apresentam custo reduzxdeteamostra 8), em alguns casos, a
metade do custo obtido com o método Atual, mas caracdo mais atenuada com relacao
as mudancas nas amostras de séries hidrolégicasus@® mais elevado observado nas

simulac6es com o método Atual pode ser explicada pmior possibilidade de geracéo de

cenarios hidrologicos criticos.

Foram analisados graficos da EARMF e CMO para dsistemas equivalentes que
constituem o SIN. Esses indices sdo calculadosntira etapa de simulacdo final. Os

resultados provenientes dos trés métodos (Atual,eASSG) para todas as amostras de

cenarios podem ser observados nas figuras que megue

Energia Armazenada
Subsistema: Sudeste

ASG L2
AS Do &
ATUAL
* 00 ® o0 L 4

124000 126000 128000 130000 132000 134000 136000 138000 140000
MWmés

120000 122000

Figura 8.21: Variacdo EARMF do Sudeste.
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Custo Marginal de Operacgao
Subsistema: Sudeste

ASG L J
AS & 000
ATUAL
* ® % 0 o * *
250 255 260 265 270 275
$/MWh
Figura 8.22: Variacdo CMO do Sudeste.
Energia Armazenada
Subsistema: Sul
ASG L X J Wwe o
AS * ® 96 0000
ATUAL
* * * oo ®»

12000 12200

12400 12600 12800 13000 13200 13400 13600
MWmés

Figura 8.23: Variacdo EARMF do Sul.



Custo Marginal de Operagao
Subsistema: Sul

ASG wse o
AS 000 60 2
ATUAL

* * 600 o L 2R 4 * *

250 252 254 256 258 260 262 264 266 268
$/MWh

Figura 8.24: Variagdo CMO do Sul.

Energia Armazenada
Subsistema: Nordeste

ASG oo
AS » & N
ATUAL

* O 600 L 4

270

18000 18500 19000 19500 20000 20500 21000 21500
MWmés

Figura 8.25: Variacdo EARMF do Nordeste.

22000
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Custo Marginal de Operagao
Subsistema: Nordeste

ASG -
AS L 2R 4 24
ATUAL
oo o o 4
170 175 180 185 190 195
$/MWh
Figura 8.26: Variacdo CMO do Nordeste.
Energia Armazenada
Subsistema: Norte
ASG L 4 oD 000 o
AS W0 ¢ o
ATUAL
* * ® o0 o L 2 4
10000 10100 10200 10300 10400 10500 10600 10700 10800

MWmés

Figura 8.27: Variacdo EARMF do Norte.
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Custo Marginal de Operacao
Subsistema: Norte

ASG * WO
AS R0
ATUAL

o GO o0 L 2

200 205 210 215 220 225
$/MWh

8.28: Variacdo CMO do Norte.

Analisando as Figuras 8.22 a 8.30, pode ser ohdarva reducdo drastica na
variabilidade dos resultados de CMO e EARMF caldatapelos métodos ASG e AS para
todos os subsistemas. Ou seja, os resultados es#di® estaveis e robustos frente as
variacbes de amostras de cenarios hidrolégicos.eao Atual, por outro lado, apresenta
resultados muito diferentes, dependendo fortemeateamostra de cenarios escolhida. A
estabilidade desses resultados é uma caracterdggzgavel na operacao energética.

Buscando analisar a real significAncia da varidbidie dos indices em comparacgao
aos seus valores médios, foram construidos grafimosoeficiente de variacdo para os
seguintes indices de desempenho: risco de nédoiatenth a carga propria (déficit), custo
marginal de operacdo (CMO), energia armazenada inal fdo periodo (EARMF),
vertimento, geracdo termoelétrica (GT) e geracabomlétrica (GH). Esses indices séo
calculados durante a etapa de simulacéo final.eSsltados provenientes dos trés métodos

(Atual, AS e ASG) para todos os subsistemas podemobservados nas figuras que
seguem.
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Coeficiente de Variacédo
Sudeste :Qtsual
0,09*777777777777*DASG'
0,08 -
0,07 -
0,06 -
o05+— — — — — e
0,04 -
0,03 -
002+ — — — —— — e
i I e B m
0 - ‘
cmo earmf vert def gh gt
variaveis (valores médios)
Figura 8.29: Coeficiente de variagéo do Sudeste.
Coeficiente de Variacédo = Atal
Sul
BAS

OASG |

cmo earmf vert def gh gt
variaveis (valores médios)

Figura 8.30: Coeficiente de variagéo do Sul.



Coeficiente de Variagéo

Nordeste E itsual
0.14 1 OASG
0,12 4
0,1 -
0,08 1
0,06 4
0,04 -
o Hem [T ——
cmo earmf vert def gh ot
variaveis (valores médios)
Figura 8.31: Coeficiente de variacdo do Nordeste.
Coeficiente de Variagéo
Norte Eitsual
0.09 1 OASG
0,08 - —
0,07 -
0,06 1
0,05 4
0,04 4
0,03 4
0,02 4
0,01 - |:|
0 - —
cmo earmf vert def gh ot

variaveis (valores médios)

Figura 8.32: Coeficiente de variacdo do Norte.

Das figuras 8.30 a 8.33 pode ser observado que reag@m dos indices de
desempenho sdo mais impactantes para o método, Amacomparacdo com os métodos
AS e ASG, pois os valores do coeficiente de vandpiam maiores utilizando este método.

100



De novo, isso mostra um dos pontos fracos do méiadal, um dos motivos da realizagéo

deste trabalho.

8.4 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os principaigteos provenientes da aplicacdo
do método ASG para a construcao da sub-arvorerasastada durante a etapa forward do
célculo da politica da operacdo. Realizaram-se isegdldo processo de convergéncia
ressaltando a importancia da estabilidade de ZINSEP.

Em seguida, os resultados dos indices de desempmmivenientes da simulacéo
final foram analisados, confrontando os métodos A& e Atual e explicitando as falhas
do método Atual com relacdo ao grande variabilidades resultados as amostras de

cenarios hidrologicos.
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9 Conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros

9.1 Conclusoes referentes a aplicacdo da ASG

O Planejamento da Operacédo de Médio Prazo do Sih @roblema com horizonte
de alguns anos a frente, com discretizacdo mensal,qual a estocasticidade esta
representada através de séries sintéticas de amaggradas por um modelo autoregressivo,
gue por sua vez é calibrado pelo registro histodie@fluéncias.

Como a cardinalidade da arvore completa € elevaiilé&za-se uma sub-arvore para
os estudos de planejamento da operacdo energéticmeédio prazo, visando viabilizar
computacionalmente o estudo.

Através de métodos utilizando AAS ou técnicas degacdo, pode-se construir uma
sub-arvore de cardinalidade inferior para serzddia no processo de otimizacéo.

Esse trabalho propds uma alternativa para a cag@irdessa sub-arvore de cenarios
que deve ser percorrida durante o calculo da palilie operacao (durante etapa forward). O
objetivo principal foi obter resultados que apreasgem menor variabilidade com relagdo a
escolha da amostra de cenérios, melhorando a qu@idla funcdo de custo futuro
construida pelo NEWAVE e repassada aos demais med@ cadeia.

Inicialmente foi aplicado o método ASG utilizandiados de energias naturais
afluentes, o que rapidamente levou a uma dificiddiaa preservacdo da estatistica desvio-
padrdo, que é de importancia fundamental em nesgmle@ Considerando que o método
utiliza-se do K-Means como técnica de agregacamniforealizadas varias tentativas de
melhoria dos resultados (desvio-padrédo), baseadodiéenentes formas de escolha dos
grupos iniciais (dado de entrada para o inicio doc@sso de agregacao), visto que essa
técnica pode ser sensivel a escolha destes. Cateswio-padrdo continuou comprometido,
foi abolida a agregacdo de energias e adotadaemagfio de ruidos aleatoérios, pois dessa
forma obteve-se maior controle sobre o desvio-pgdafravés da introducdo de um fator de
correcdo para essa estatistica. A construcdo darsalbe, através da agregacdo dos ruidos
com posterior utilizacdo do PAR(p), conseguiu prese as caracteristicas estatisticas do
registro historico. A partir de entdo, o método A®Bde ser aplicado no modelo de

planejamento da operacgdo energética de médio prazo.
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A ASG obteve uma politica 6étima mais robusta cotag&o as variacbes de amostras
de cenérios hidroldgicos, se comparada com a optdal. Portanto, atingiu-se o objetivo
preliminar que motivou este trabalho. Ganhos maiggedem ser obtidos se a pseudo-
arvore completa for aumentada (Ncen).

Além da robustez, o método ASG melhorou também alidade do processo de
convergéncia estatistico, fazendo com que os valdee ZINF e ZSUP ficassem mais
estaveis ao longo das iteracdes.

A aplicacdo desta politica (construida com a A®&)simulacdo final trouxe uma
operacdo mais estavel, pois os indices calculagmssantaram variabilidade muito inferior
se comparado ao método Atual.

Os resultados do método ASG foram compativeis oamétodo AS, mostrando que
os dois meétodos conseguiram uma boa representagidosuth-arvore de cenarios,
preservando estatisticas do registro histérico eeratp resultados mais estaveis para
convergéncia (ZINF e ZSUP) e para operacao domsteom relacdo a variagées nos

cenarios hidrologicos.

9.2 Sugestbes para trabalhos futuros

Neste trabalho foi utilizada uma matriz de ruidas dimensdes elevadas [Ncen
NsisxNper] de entrada, de onde, apds passar pelo pwceEsagregacdo, foi extraida uma
matriz de cardinalidade menor [NcéwsisxNper]. Devido a essa caracteristica, ndo se
conseguiu elevar a cardinalidade da pseudo-aryooes foram encontradas dificuldades
relacionadas a alocacdo de memoria.

Em trabalhos futuros, pode-se explorar a reducadinhi@nsionalidade dessa matriz
através de medidas representativas de forma azartilvalores correspondentes aos
subistemas ponderados por todo o horizonte de est@ problema seria entdo de
dimensdes [Ncen Nsi€], onde Ncen poderia ser elevado além dos limitasseguidos
nesse trabalho (dez mil) e C corresponderia a unmend inteiro relativo a
reducao/representacdo do horizonte de estudo.

Dentre as formas de reduzir a dimensdo mencionguake-se citar algumas
possiveis: calcular a média de todos os perioded ) Qitilizar médias anuais do horizonte
de estudo (C=5), utilizar média dos periodos secasidos de todo o horizonte (C=2) e

etc.
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Também podem ser utilizadas técnicas de componeuiasipais para reduzir a
dimensionalidade do problema de agregacéo e vzajlsob o ponto de vista da alocacéo
de memoaria, a elevacao da cardinalidade da psendoea

Visto que foi utilizado somente casos de PMO patado, trabalhos futuros podem
englobar a utilizagdo de casos de PDE; a fim derohtpolitica 6tima e os indices de
desempenho considerando diferentes configuracbesizontes de estudo.

Este estudo considerou somente a agregacao dajdtvobter 200 cenarios para a
etapa forward, mas outro foco de estudo seria elesta quantidade de cenarios, 0 que
deve melhorar a qualidade dos grupos formados Hamo, a qualidade da sub-arvore
forward.

Em trabalhos futuros também pode-se estender stideconsiderando a utilizacao

de outros métodos de agregacédo, como por exemgimdos que utilizem logica fuzzy.
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Apéndice A - Teste de sanidade rotina fortran

A.1 Teste de sanidade da rotina fortran K-Means

Para verificar se a agregacdo utilizando a rotidartran (programada) foi feita
corretamente, foi gerada uma matriz de ruidos nema MATLAB de dimensédo Ncen x
Nsis*Nper e agregada em uma de dimenséo K x NgistNSabe-se que a média e o desvio
padrdo de uma distribuicdo normal devem zero eraspectivamente. Espera-se que apos
0 processo de agregacao, a média permaneca em derzero e o desvio proximo a 1.
Como é utilizada uma técnica de agrupamento pahacé® da dimensionalidade da amostra
original, pode-se esperar dificuldades em repraduaiores extremos, o que ndo acontece
guando € utilizada a amostragem aleatoria simples,pque consiste na opc¢ao Atual.
Portanto, o desvio padréao deve ficar ligeiramenterior a um.

A agregacéao utilizando o K-Means e a rotina emréortdeverao apresentar o mesmo
comportamento. Foram plotadas a evolucdo tempasladtatisticas de tendéncia central
(média) e dispersao (desvio padréao) dos ruidogd@iea agregados com rotina fortran (K-
Means) e rotina do MATLAB (K-Means) antes e apégso do fator de compensacao. Os
primeiros periodos estdo com valor zero nas etta$spois estes sdo anteriores ao més
inicial de estudo, 0 més de setembro. A seguir segos resultados obtidos e as conclusdes

guanto a sanidade da rotina fortran utilizada.

A.2 Agregacéo realizada com K-Means MATLAB

A.2.1. Antes do uso do fator de compensacéo do dmspadrao
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MWédia - Subsisterna: 1 hédia - Subsisterna; 2
0z

0.2
20 40 B0 0 20 40 B0

hedia - Subsisterna: 3 Media - Subsisterna: 4

Figura A.1 : média ruidos agregados com MATLAB

OP - Subsisterma: 1 OP - Subsisterna; 2
1.4 14

] 20 40 B0 ] 20 40 B0

OPF - Subsisterna: 3 OPF - Subsisterna: 4

Figura A.2 desvio padrédo dos ruidos agregados cémLMAB

Analisando o grafico do desvio padréao, percebes® lgpuve uma degradacédo em

relacdo ao valor ideal, que seria 1. Essa degrad@céra esperada, visto que ao utilizar-se
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um processo de agrupamento perde-se um pouco &idadga de reproduzir valores
extremos. Porém essa caracteristica indesejavel slavcorrigida.

A.2.2. Apbs o uso do fator de correcdo do desvio

Media - Subsisterma: 1 hedia - Subsisterna; 2

hédia - Subsisterna: 3 MWédia - Subsisterna: 4

Figura A.3 : média dos ruidos agregados com MATLAB
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OP - Subsisterna: 1 0P - Subsisterna; 2

] 20 40 B0 ] 20 40 B0

OP - Subsisterna: 3 DP - Subsisterna: 4

Figura A.4 : desvio padrao dos ruidos agregadosMamLAB

A.3 Agregacéo realizada com K-Means rotina Fortran- somente apds uso fator corretivo
do desvio.
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Médlia - Subsistema: 1

20 40
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Media - Subsistema: 3
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0.2

0.1

0.2

0.1

-0.1

-0.2

Médlia - Subsistema: 2

20 40 60
Periodos

Media - Subsistema: 4
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Figura A.5: média dos ruidos agregados com rotor&rdn

DP - Subsistema: 1

20 40 60
Periodos
DP - Subsistema: 3
20 40 60
Periodos

1.5

1.5

0.5

DP - Subsistema: 2

Periodos

DP - Subsistema: 4

20 40 60
Periodos

Figura A.6 : desvio padrao dos ruidos agregados rdima Fortran
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Portanto, analisando as Figuras A.5 e A.6 acimaclod-se que a rotina fortran esta
funcionando corretamente, pois 0 comportamento efdatisticas de tendéncia central e

dispersdo analisados estdo coerentes com a ro#ia AB.
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