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Este trabalho apresenta uma compilagédo de trabalhos referentes ao estudo de
diversos aspectos do problema de planejamento da operacédo de um sistema
hidrotérmico em longo prazo. Este problema € geralmente apresentado através de
um modelo de Pesquisa Operacional, mas possui aspectos complexos por conta da
incerteza dos dados, nao linearidades e dimensao do problema.

Através do desenvolvimento de um modelo simplificado em linguagem C++,
este trabalho apresenta também um estudo sobre o problema especifico da
operacgao de usinas pertencentes a diferentes agentes em um ambiente competitivo
através de simulagdes de casos teste e simulacdo de um caso com dados reais da
usina de Salto Grande. Os resultados sao apresentados e seus aspectos relevantes

sdo comentados.
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1. Introducgao

1.1. Contexto

O estudo do planejamento da operacao de um sistema hidrotérmico em longo prazo ¢
utilizado para diversos fins: previsdo de precos no mercado de energia, utilizagdo otimizada dos
recursos, planejamento de novos investimentos, estratégia de produgao de agentes privados,
estratégia em leildes de energia, entre outros. Por isso, ndo ¢ surpreendente que haja uma literatura
muito ampla nesta area.

O problema de planejamento ¢ bastante complexo, visto que depende da previsao de chuvas,
de demanda de energia e de pregos, exige a representacao de aspectos fisicos das fontes energéticas,
linhas de transmissao e outros componentes do sistema, além de apresentar uma quantidade muito
elevada de variaveis e restricdes. Encontramos entao muitos artigos na literatura que focam em
apenas um ou poucos destes aspectos.

Com o desregulamento do mercado de energia em diversos paises, muitos recursos que eram
antes estatais foram vendidos para agentes privados, € questoes sobre como evitar que alguns
agentes possuam poder de mercado e como obter uma producao 6tima global passaram a ser
relevantes. Neste contexto, este trabalho apresenta um estudo sobre aspectos decorrentes da
operagao de usinas em cascata e usinas de grandes reservatorios pertencentes a diversos agentes, em

um ambiente competitivo.

1.2. Objetivo

O presente trabalho possui como objetivo realizar uma compilacao de trabalhos sobre o
problema de planejamento do despacho energético, com maior foco na formulagao para horizontes
de longo prazo. Ainda, o presente trabalho possui o objetivo de mostrar uma aplicacao da teoria em
um problema especifico, através de uma formula¢ao simplificada implementada em linguagem C+

+.
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O problema especifico se trata da situacdo em que mais de um proprietario possui uma
mesma usina ou usinas de uma mesma cascata, entdo cada um possui um cronograma de despacho
especifico e estes cronogramas sdo combinados por um “gerente da usina/cascata” responsavel pelo
despacho real da usina ou cascata. Maiores detalhes sobre este problema serdo dados no capitulo 7

deste trabalho.

1.3. Metodologia

Em um primeiro momento, serd apresentado o contexto do problema. Serdo mencionados
aspectos que nao sdo considerados nos modelos apresentados, por uma questdo de simplificacao.
Além disso, serd apresentada a formulacao basica do problema e seu conjunto cldssico de restrigdes
(por exemplo, em [1] e [17]), bem entendido que este conjunto pode ser alterado dependendo do
contexto, tanto através de adigdes ou exclusdes de restrigdes, como através de modificagdes em
restrigdes do conjunto.

No capitulo 3, serdo discutidas as formas de lidar com aspectos fundamentais do problema
de oferta-demanda, em particular as incertezas em pardmetros do modelo, especificamente nos
dados de afluéncia ([2] a [9]) e de demanda ([4]). Sera ainda discutida a formag¢ao dos precos, que ¢
afetada pelas previsdes de afluéncia e demanda ([10]).

O proximo capitulo discute a restri¢do associada as caracteristicas pessoais de aversao ao
risco do tomador de decisdo que utiliza o modelo ([3], [11], [12]). Esta discussdo de risco decorre
das incertezas associadas a determinag@o de parametros, que foi apresentada no capitulo anterior.

Posteriormente, serdo mostradas discussdes sobre a representacdo de uma das restri¢des, que
se refere a producdo de energia de uma hidrelétrica ([13], [14]). A energia produzida depende do
volume turbinado e de um coeficiente que ¢ dependente do volume de 4gua no reservatorio. Logo, a
relacdo entre energia e volume ndo ¢ linear.

Apds uma visdo geral das varidveis e restricdes que serdo consideradas na formulagao, serdo

apresentados diversos métodos de resolucdo com o objetivo de lidar com a grande dimensao do
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problema, como: Programag¢do Dinadmica Estocéstica ([1], [15], [17]), Programag¢do Dindmica
Dual Estocastica ([1], [17]), Otimizacao por Enxame de Particulas ([21], [22]), Algoritmos
Genéticos ([18], [19]), Sistemas de Inferéncia Fuzzy ([21]), entre outros.

Os capitulos 7 e 8 irdo apresentar a aplicagdo especifica e os resultados obtidos para casos
simples ilustrativos e para um caso real. Inicialmente, serd mostrada a relevancia da questao de
divisdo da propriedade de uma hidrelétrica através das questdes de poder de mercado. Sera
mostrada também a relevancia de uma coordenagao unificada no caso de uma cascata de usinas e
um conjunto de agentes em que cada agente detém uma fragdo de cada usina da cascata. Sera

apresentado o modelo implementado, em linguagem C++, e os resultados obtidos.

2. Contexto do problema

2.1. Visao geral do problema
A revisao bibliografica que ¢ desenvolvida neste trabalho possui como objetivo

apresentar diversos aspectos do problema de despacho energético em longo prazo, que sao
muito abordados na literatura.

Iniciamos entdo apresentando uma explicagdo geral do problema. O planejamento do
despacho energético pode ser visto sob duas dticas diferentes. A primeira € o lado do planejador,
por exemplo, o operador do sistema brasileiro, que possui como objetivo gerir 0s recursos
energéticos do pais de forma a minimizar os custos e, a0 mesmo tempo, atender a demanda. A
segunda ¢ o lado do ofertante, por exemplo, o operador de uma usina hidrelétrica, que, a partir
do preco da energia no mercado no estagio corrente (chamado prego “spot”), possui o objetivo
de maximizar sua renda. Veremos no capitulo 2, item 3, que o valor destes pregos “spot” decorre
das solucdes duais do problema de minimizagao de custo.

A minimizag¢do de custos ou maximizagao de renda ¢ feita em um determinado periodo,
tipicamente dividido em meses no caso do despacho em longo prazo, e dizemos que este

periodo ¢ formado por estagios [17].
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Considera-se que o custo de geragdo das hidrelétricas € pequeno, portanto, no problema de
minimizac¢do de custos, no caso de um sistema hidrotérmico, o custo de cada periodo ¢ igual ao
custo da energia produzida pelas termoelétricas somado ao custo de déficit.

O operador possui a op¢ao de, em uma determinada etapa, turbinar a dgua de seu
reservatorio ou armazena-la para um periodo futuro. Observa-se que, caso a decisdo seja de
utilizar a 4gua no estagio corrente, se o estagio seguinte for um periodo de seca, sera preciso
uma gera¢ao muito grande pelas termelétricas e, com isso, um alto custo de operagao. Se, ao
contrario, for decidido guardar a 4gua para o proximo estagio e a afluéncia do préximo estagio
for alta, havera um vertimento de dgua se a quantidade esbarrar nos limites do reservatorio e de

turbinamento [1].

Figura : Decisao de utilizacio da agua. Fonte: a autora

2.2. Aspectos nao considerados nos modelos estudados
O presente trabalho ir4 focar em apresentar a modelagem do problema de despacho em

longo prazo desconsiderando alguns aspectos que, na realidade, influenciam no resultado final e
ndo serdo considerados por uma questdo de simplificacdo (varidveis exdgenas ao problema).

O estudo de um planejamento energético em longo prazo envolve diversas areas de
estudo e, por esse motivo, ¢ fora do escopo deste trabalho tentar abranger todas essas areas.
Algumas destas areas que ndo serdo abordadas serdo citadas a seguir.

Um destes aspectos relevantes que ndo sera tratado aqui trata da expansdo dos recursos
energéticos. Um tratamento do uso dos recursos em longo prazo mais acurado deve prever que,
neste espaco de tempo, novas usinas podem ser construidas ou ampliadas, ou seja, nem o
numero de usinas nem suas caracteristicas dimensionais sdo, na realidade, certas durante todo o
periodo de estudo. A propria necessidade de ampliar a matriz energética e como fazé-lo ja é, por
si s0, assunto de estudos especificos.
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Outro aspecto relevante ndo mostrado aqui trata da capacidade de transmissao da energia
gerada para os pontos de demanda. Existem limites na capacidade de transmissdo, perdas de
energia durante a transmissao, e todos esses aspectos devem ser considerados quando se deseja
uma representacao mais fiel a realidade. Neste trabalho, a localiza¢do geografica dos pontos de

demanda e das usinas ndo sera um aspecto representado nos modelos.
Além disso, uma area que ¢ estudada com referéncia ao planejamento em longo prazo se
refere aos aspectos ambientais, ou seja, como fazer um planejamento que minimize os impactos

ambientais relacionados a construgdo e operacgao das usinas. O aspecto ambiental também ficara

a parte do estudo apresentado neste trabalho.

2.3. Explicagao geral do modelo

A forma classica de representagao deste modelo matematicamente ¢ através da arvore de
cenarios de afluéncias [1]. Neste modelo, consideramos que a afluéncia no primeiro estagio ¢

conhecida e, a cada afluéncia de um determinado cendrio, sao representadas # afluéncias com

uma probabilidade p de ocorrer no estagio seguinte. Podemos representar esta situagao

graficamente pela figura a seguir:

P
\ ' ez [1]
As arvores de ¢ { a informacao futura e resultados
anteriores. As formula -

. ydem forcar o principio da nao
!

=

=l
i
H

antecipacao, ou seja, a uturo permanece desconhecido, logo,

g N

devem considerar todc

7

As formas de obter os valores possiveis de afluéncias estdo descritas no capitulo 2, item 1. E

facil notar que a quantidade de cenarios a serem simulados aumenta exponencialmente com o

numero de estagios, o que torna o esfor¢o computacional grande para a resolugdo e até impossivel

em boa parte dos casos. Por este motivo, os modelos para representar o problema de forma a
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demandar menos esfor¢co computacional sdo amplamente estudados e alguns serdo apresentados no
capitulo 5.

Encontramos o conjunto basico de restrigdes associadas ao modelo em diversos trabalhos
como em [1] e [20] . Neste capitulo, iremos apresenta-lo considerando a formulagdo de arvore de
cenarios, pois ela é mais simples para um bom entendimento do problema.

Existe no modelo completo um conjunto de restrigdes semelhante para cada estagio e

cenario do periodo de estudo. Este conjunto basico sera descrito a seguir.

2.3.1. Fun¢ao Objetivo

Para o caso de minimizacao de custos, a fun¢do objetivo deve representar os custos
associados a cada estagio e cenario do horizonte de estudo. A soma dos custos de cada etapa e
cendrio, multiplicados pela probabilidade do cenario ocorrer, deve ser minimizada. Para o caso de
maximizacdo de renda, a fun¢do ¢ analoga, substituindo-se custos por pre¢os. Considerando os
cendrios da arvore do exemplo anterior, e, por simplicidade, que existe uma unica usina térmica
com custo linear de despacho c, esta fun¢io objetivo fica como a seguir:

CXG TPy XCX Gy F Py XC X gyt Py X D3y XC X g5,
FDy X Py XC X3 Doy X P33 X C X Gy3F Py X Py XC XG5y
Em que:
g;,; ¢aquantidade de energia gerada no estagio i ,cenario j

P; ¢ aprobabilidade de transi¢do do estado correspondente no estagio (i-1) para o estado

2.3.2. Restricao de Balanco Energético
A restricao de balango energético obriga que a varidvel representando a quantidade de

energia gerada em um periodo seja igual a soma das geragdes das usinas hidrelétricas e
termelétricas (considerando, por simplicidade, que ndo ha outras fontes de energia). Ela ¢

representada como:
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H
€ ;= Z Pl ;%8 ;
=1
Em que:
H ¢ o nimero de hidrelétricas
u,; ; ¢€ovolume turbinado pela hidrelétrica /~ no estdgio i ,cendrio j
Py, ¢éorendimento da usina A
g;; ¢ageracgdo da termelétrica no estdgio i ,cendrio j

2.3.3. Restricao de Balanco Hidrico
Esta restri¢ao representa que o volume de um reservatorio ao fim de um determinado

periodo deve ser igual ao volume do reservatério ao inicio do periodo acrescido da 4gua aportada ao

reservatorio e subtraindo-se a agua que sai do reservatorio neste mesmo periodo.

E esta restri¢do que explicita o acoplamento espacial e temporal do problema, visto que:

- O volume final de uma etapa ¢ igual ao volume inicial da etapa seguinte associada a esse
cenario;

- A 4gua vertida e turbinada por um reservatorio & montante ¢ aportada ao reservatorio a

jusante.

Figura : Cascata de usinas. Fonte: a autora

Esta restricdo € escrita como a seguir:

Viistk = Vi, i YA i1 "Wy ;70 ;T Z (um,i,j+o-m,i,j

me P
h

Em que:

v ¢ o volume inicial da usina , no estagio i cenario
hi,j h

a ¢ o volume lateral afluente a hidrelétrica durante o estagio i+1, no cenario k
h,i+1,k h

associado ao cendrio j da etapa anterior
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o ¢ o volume vertido pela hidrelétrica no estagio ; , cenario
hi,j h

M, ¢é o conjunto de usinas imediatamente a montante da hidrelétrica A

2.3.4. Restricao de atendimento a demanda
No caso de minimizagdo de custo pelo comprador, deve-se obrigar que a energia gerada

atenda a demanda de determinada etapa. Esta demanda também ¢ incerta, assim como as afluéncias,
e sua representagao ¢ discutida no capitulo 2, item 2. Por simplicidade, havera, a titulo de exemplo,
apenas um valor de demanda associado a cada cenario de afluéncia. Esta restricao ¢, entao,

representada como:

e, ;2D ;

Em que:

D, ; éademandadaectapa i ,cenario j

Restricoes de capacidade
As variaveis de decisdo deste problema estdo associadas a limites fisicos de capacidade.

Temos entao que:
- As variaveis de volume estao restritas pela capacidade maxima do reservatorio:
Vi jSvmax,
- As variaveis de turbinamento estdo restritas pela capacidade méxima das turbinas:
U, ,; Sumax,
- As varidveis de geragdo das termelétricas estdo restritas pela capacidade maxima de
geracao:

g, ;= gmaxg

As restrigdes acima formam o conjunto basico de fatores que serdo considerados neste
trabalho. Como foi dito, elas podem apresentar diferencas de representacao dependendo do modelo.

Além disso, sera discutida, no capitulo 3, outra classe de restricdes que dizem respeito a aversao ao
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risco do tomador de decisdo utilizando o modelo, mas ela ndo ¢ apresentada por ora dado que o

risco pode ser medido de diversas formas, algumas das quais serdo mostradas.

3. Aspectos fundamentais da relagcdo oferta-consumo de energia
Muitos dos aspectos que servem como parametros ou dados dos modelos que serao

estudados apresentam incertezas, € por isso sdo amplamente estudados na literatura. Os estudos se
referem a métodos para estima-los, métodos para medir a sensibilidade do modelo a variagdes em
seus valores e avaliagao do risco que ¢ introduzido por elas. As variaveis que serdo discutidas neste
presente trabalho sdo:

- Valores de afluéncia em cada usina. Este valor se refere basicamente a uma previsao da
agua que sera aportada a usina através da chuva em uma determinada etapa, € claramente nao ¢
possivel obter valores exatos desta para um periodo futuro.

- Valores de demanda. A demanda energética em um periodo futuro ¢ uma varidvel incerta e
que depende de diversos fatores, portanto, os valores que sdo utilizados fazem parte de um método
de previsdao de demanda.

- Valores dos precos spot. No caso do problema de maximizacao de renda, os precos spot sao
dados do problema, incertos porque dependem da solug¢ao dual do problema de minimizagao de

custos.

3.1. Afluéncias

A série de afluéncias em um determinado periodo de estudo ¢ uma série temporal
estocastica, dado que as afluéncias podem ser consideradas uma familia de varidveis aleatorias
indexadas pelo tempo. As séries temporais geralmente nao sao estaveis, especialmente na area de
hidrologia. As séries hidrologicas sao influenciadas por inumeros fatores, como a condi¢ao do
tempo, evaporacao, fator humano, etc, com variagdes aleatorias e sazonais [2].

CHENG-PING et. alli [2] citam como técnicas comuns para a previsao de séries temporais

hidrologicas:
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- Modelo auto-regressivo (AR),

- Modelo auto-regressivo de média mével (ARMM),

- Redes neurais artificiais (RNA),

- Grey Theory,

- Support vector machine, etc.

Segundo os autores, os modelos AR e ARMM sdo adequados apenas para séries temporais
estacionarias e possuem boa precisdo apenas para previsdes em curto prazo. Ja as RNAs sdo boas
para lidar com relagdes nao lineares, mas possuem alguns inconvenientes como o encontro de
pontos 6timos locais e a necessidade de uma amostra muito ampla para o estudo.

E apresentado [3] o modelo de séries temporais AR(1) para a variavel Z, , que representa
a afluéncia em um estagio:

Z=a+¢, Z,_ \*e,
Em que:
a e ¢, sdopardmetros do modelo a serem ajustados
€, ¢éuma sequéncia iid de distribuigdo N (0,0°)

Em [4], encontramos uma explicacdo da modelagem do ARMM. De forma resumida, um

processo estacionario (X)so ¢ chamado de processo ARMM(p,q) se for verificada a seguinte

igualdade:
. q
¢k Xt—k: Zt+(’ z em Zt—q
m=1
p

X~

k=1

O processo ( Z, ) deve ser um ruido branco com média zero e desvio padrdo o

constante. Os passos principais consistem entao em determinar a ordem p da parte auto-

regressivae ¢ da parte de média movel e em estimar os coeficientes (BROCKWELL et a/
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(1991) apud [4]). Abordagens comuns para a estima¢ao dos coeficientes utilizam a Probabilidade-
Maxima e variantes do método dos minimos quadrados.

J4 0 modelo de GT (MGT) se aplica apenas quando os dados originais sdo ndo-negativos e
mudam através de uma lei exponencial, mas ¢ mais adequada para resolver questdes de falta de
informagao do processo de predigdo, diminui a aleatoriedade de fatores de distirbio dos dados
historicos e revela a regularidade da série temporal histdrica [4]. O modelo SVR, por sua vez, ¢
derivado da teoria de aprendizado estatistico e baseado na minimizag¢ao do risco estrutural, possui
boa habilidade de generalizacdo, e ainda consegue alcangar boas caracteristicas estatisticas mesmo
na condi¢do de muito menos amostras estatisticas [4].

Em [4], os autores combinam métodos do MGT com o SVR para criar um novo modelo de
previsdo de séries temporais hidrologicas.

O modelo de GT lida com sistemas com falta de informacgao, e utiliza um espectro de cor
preto-cinza-branco para descrever sistemas complexos cujas caracteristicas sdo apenas parcialmente
conhecidas ou conhecidas com incerteza. No Grey System, o processo técnico de geracdo de dados
¢ um conceito chave para obter uma série de dados mais regular a partir da série de dados original.
Ele possui trés métodos frequentemente utilizados: geracdo de média, operacdo de geragao
acumulada (OGA) e operagdo de geracdo acumulada invertida (OGAI).

O modelo desenvolvido pelo autor baseia-se nos seguintes pontos: a geragao de sequéncias
GT ¢ melhor em lidar com amostras pequenas do que outros métodos, € a0 mesmo tempo, diminui a
influéncia de fatores de distirbio aleatorio entre as amostras, e ainda revela o padrdo da série
temporal histdrica. Apos o processamento, pode-se obter uma sequéncia “gra)” com uma lei
exponencial crescente que ¢ mais benéfica para o estudo da SVR. Ja a SVR possui como um dos
pontos negativos um maior erro na fase de treinamento e um maior tempo de treinamento, de forma
que a precisdo da predi¢do ndo ¢ elevada, portanto ¢ vantajoso o estudo de uma sequéncia ja tratada
anteriormente. De fato, os resultados do artigo mostraram uma melhor precisdo do novo modelo se

comparado com o0 SVR e RNA.
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Em [5], € dito que uma abordagem comum para a geragdo de cendrios de afluéncia ¢

considerar a aleatoriedade das afluéncias segundo a sua func¢do de distribuicdo e aplicar técnicas de

otimizagao classicas como o SDP, que serd explicado posteriormente no presente trabalho.
Em [6], € utilizado um modelo para a geracao de cenarios hidrolégicos chamado Modelo

Periddico Auto-regressivo, PAR ( p ), em que os pardmetros apresentam um comportamento

periddico baseado nas estagdes secas e chuvosas. Em geral, p ¢éum vetor, em que cada elemento

representa a ordem de cada periodo.

Técnicas baseadas neste modelo foram aplicadas de forma bem-sucedida para o
planejamento energético de sistemas hidrotérmicos reais, como o Brasil, e sdo capazes de

representar a sazonalidade e a dependéncia serial e espacial das afluéncias, produzindo cenarios

sintéticos de afluéncias [7].

O modelo PAR( p )¢ matematicamente descrito por:

Zz_:um _m Zt—l_tum—l m Zt—2_lum—2 m Zt—Pm_'um—Pm
S el 2 F R a1 R I )
O-m m—1 O-mfZ O-mf P
Em que:
Z, representa a séries de afluéncias

t indexaotempo ¢ =1,2,.., sN ,emque N ¢éonumeros de anos de estudo e

s ¢ o numero de periodos sazonais no ano (tipicamente s=12)
m indexa os periodos sazonais, m =1,2,.., =
4, € amédia sazonal do periodo m
0, ¢ o desvio padrao do periodo m
¢; € o i-ésimo coeficiente auto-regressivo do periodo m
P, ¢€aordem do operador do periodo m

, . , . ’ 1 [N . 2
a, série de ruidos independentes com média 0 e variancia o,

(m)
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Em [7], encontramos o modelo PAR( p ) aplicado para encontrar o modelo de geracdo de
afluéncias e utiliza-lo na simulagdo Monte Carlo, que possui como objetivo capturar a incerteza das
afluéncias durante o horizonte de planejamento. O cendrio de afluéncia ¢ multivariado, com um
componente para cada usina, e pode ser gerado através da simulacdo de Monte Carlo.

Os estimadores dos pardmetros do modelo PAR(p) estdo sujeitos a variagdes aleatorias, ja
que sdo func¢do de fendmenos aleatorios, o que significa que, além da incerteza nas afluéncias,
também hé incertezas nos parametros estatisticos que ndo sao capturadas no modelo PAR(p) padrao
[7].

Os modelos PAR(p) para afluéncia sdo comumente utilizados em hidrologia. A sazonalidade
em médias mensais e desvios padrdes sdo considerados através de meios para a padronizagdo
mensal das afluéncias. Este modelo € atraente principalmente porque a variancia e autocorrelagdo
das afluéncias anuais sdo também preservadas, o que ¢ desejavel para um sistema de regularizagdo
para diversos anos como o Brasil.

A ordem do modelo auto-regressivo univariado em relagdo a afluéncia mensal da usina ¢
escolhida de forma que o termo de erro do modelo seja um ruido branco, ou seja, ndo haja uma
estrutura de correlagdo nos residuos do modelo. Os pardmetros sao estimados de forma a preservar
as correlacdes seriais correspondentes das afluéncias.

Devido ao comportamento positivo das afluéncias, ndo pode ser assumida uma distribuicao
normal neste modelo. E considerada entdo uma distribui¢io marginal lognormal a 3 parimetros, em
que cada parametro (W, 6 e V) ¢ escolhido de forma a preservar os parametros histéricos da usina
(média da afluéncia e desvio padrdo) e garantir afluéncias positivos, respectivamente. Os autores
assumem um modelo univariado PAR(1), por simplicidade, mas afirmam que o desenvolvimento
posterior pode ser estendido para maiores ordens.

Para a execugdo da simulagdo Monte Carlo, o pardmetro ¥ ¢ calculado de forma a garantir
uma afluéncia positiva. As equagdes para seu calculo estdo em [7] mas serdo omitidas neste

trabalho.
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Os autores apresentam os passos para a simulacdo Monte Carlo baseada no modelo PAR(1)
univariado, que sao:

1. Utilizar um gerador Gaussiano pseudo-aleatdrio para obter um erro;

2. Estimar o limite inferior \V;

3. Calcular a média e o desvio padrdo da variavel aleatoria wy;

4. Estimar o ruido branco que garante uma afluéncia positiva;

5. Obter o valor da afluéncia transformando-o de volta ao dominio lognormal e perfil
mensal.

Segundo os autores, o uso de modelos estocasticos representando as possiveis trajetorias das
afluéncias esta sujeito a dois principais tipos de erros: a incerteza na escolha de uma distribuicao de
probabilidades e a incerteza na estimacao de parametros. Como os parametros, neste modelo, sdo
determinados apenas considerando-se os dados histéricos de afluéncia, pode haver um viés nas
séries sintéticas de afluéncia quando se assume que os pardmetros da populacdo sdo iguais aos
parametros da amostra. Para avaliar o erro desta estimacao, a técnica mais comum ¢ computar o
intervalo de confianga do estimador, que pode ser calculado através de formulas classicas ou
técnicas de reamostragem como Jacknife ou Bootstrap.

Quanto as redes neurais, elas sdo explicadas em [4]. Elas sdo modeladas com base em
principios basicos de funcionamento do cérebro humano, consistindo em diversos “neuronios”, que
recebem informacao de outros “neurdnios” de input e agregam esta informacdo. Desta forma, ¢
determinado se o “neurdnio” deve ser ativado e assim propagar a informagdo para outros
“neurdnios”. As Redes Neurais Artificiais (RNA) foram largamente sugeridas para a andlise de
séries temporais devido a sua habilidade em lidar com relagdes ndo lineares entre input e output [5].

Encontramos em [5] e [8] a combinacdo das RNAs com Sistemas de Inferéncia Fuzzy,
dando origem as Redes Neurais Fuzzy (RNF).

Em [8], encontramos um esquema geral de Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS):
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Figura : Sistema de Inferéncia Fuzzy. Fonte: adaptado de [8]

Em linhas gerais, podemos dizer que o espaco de inputs ¢ particionado em M sub-regides, e

através de fungdes de pertencimento, cada input x' terd um grau de pertencimento g; acada

o~ r . t ~
uma dessas sub-regides. Através de uma regra para cada espago, os outputs locais y; sao

calculados e o output )" ¢€ calculado através da soma dos outputs locais multiplicados pelo grau

de pertencimento g/ . O espago de outputs é geralmente também particionado, e um output tera
um determinado grau de pertencimento a cada um desses espagos. Posteriormente, hd uma etapa de
difuzzificagdo, geralmente através do método de célculo do centroide.

Assim, as RNF representam um método que une a capacidade de aprendizado, associacao e
computacao paralela com a habilidade de representagdo de conhecimento e racionalizagao da logica
fuzzy.

Em [5], utiliza-se o modelo de rede neural fuzzy adaptativa, em que os pardmetros
essenciais para a modelagem de um sistema fuzzy, como as regras fuzzy e fungdes de pertencimento
a um grupo, sdo aprendidos através de um método de aprendizado construtivo.

Em [8], avaliam-se duas abordagens distintas para a obten¢do das sequéncias de previsao de
afluéncia. Na primeira, chamada FIS-M, doze modelos FIS diferentes sdo ajustados, um para cada
més do ano. Na segunda, chamada FIS-A, reduz-se o erro da previsdo em longo prazo através de
uma estratégia de previsao “top-down” (TD).
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A abordagem da FIS-A prevé a agregacdo de doze amostras de afluéncias mensais futuras (a
afluéncia agregada para o proximo ano) através do ajuste de 12 modelos diferentes em uma base
anual. Os resultados da previsdo devem ser, entdo, posteriormente desagregados nas estimativas
mensais, o que € feito utilizando-se os fatores de contribuicao historicos de cada més no ano, com
base nos valores da média em longo prazo.

Em [9], a motivagdo para o estudo da previsdo de afluéncias ndo foi o estudo do despacho
energético em longo prazo, mas os impactos de enchentes e secas na China para atividades
econdmicas e prevenc¢do de desastres. O modelo de previsdo neste trabalho considera que as séries
temporais podem ser divididas em 3 subsequéncias: o termo periodico, o termo de tendéncia e o
termo residual.

Plt]=P[t]+P,[t]+P 1]

O termo periddico reflete mudangas ciclicas como o impacto de fatores climaticos, geologia,
fendmenos de atividades humanas. Os parametros sdo baseados em estatisticas dos anos da tltima
década ou mais anos, constituindo um “ano climatico” com a representacdo das médias dos dados
mensais. O termo de tendéncia reflete a mudanca de elementos hidrologicos através do tempo t,
causada por fatores humanos, e para seu calculo, ¢ feito um modelo de anélise separado para o
mesmo més em anos diferentes.

Quanto ao termo residual, deve ser feita uma analise para determinar se a diferenca da
sequéncia residual nao ¢ cadtica. Se, apos retirados os termos de periodicidade e tendéncia, a
sequéncia for cadtica, os autores aplicam um sistema de inferéncia de rede neural fuzzy auto-

adaptativa para ajustar e prever a sequéncia cadtica remanescente.

3.2. Demanda
A demanda, assim como a afluéncia, pode ser representada como uma série temporal

estocastica. Previsdes de demanda precisas sdo importantes tanto para a operagao do sistema

energético no dia-a-dia (previsdes de curto prazo) quanto para decisdes de investimentos (previsoes
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de longo prazo). Além disso, o fato de que o mercado ¢ hoje desregulado faz com que estas
previsdes sejam ainda mais importantes, visto que, do lado do fornecedor, uma demanda
subestimada pode levar a altos custos operacionais porque a demanda adicional deve ser suprida
através da compra de energia no mercado, enquanto uma demanda superestimada leva ao
desperdicio de recursos escassos [4].

A previsdo de demanda ¢ fundamental para a previsao dos pregos da energia, dado que ela ¢
um dos principais fatores na decisdo de pregos. Visto que a previsdo da demanda ¢ importante para
muitas tomadas de decisdo no problema de planejamento energético, estudos sobre a andlise e
previsdo de demanda remontam 1966 (Heinemann et al, 1966, apud [4]).

Em [4], os modelos e métodos para a previsdo de demanda sdo agrupados em dois grupos:
modelos e métodos que seguem uma abordagem mais classica, ou seja, que aplicam conceitos
vindos da andlise de séries temporais e regressao, e métodos que pertencem ao campo de
Inteligéncia Computacional e Artificial.

As previsdes podem ainda ser divididas pelo seu horizonte de tempo: previsdes em curto
prazo geralmente sdo para a previsdo da demanda de até uma semana a frente, que até agora tém
sido o principal foco devido a sua importancia na operacdo dos sistemas energéticos no dia a dia.
No entanto, com o mercado desregulado, a previsdo em maiores horizontes de tempo, como em
médio prazo, passou a ganhar uma maior importancia. Segundo Gonzales-Romera et al apud [4], as
previsdes a médio prazo (de uma semana a um ano) auxilia as negociagdes de contratos entre as
companhias. Horizontes de tempo de mais de um ano sdo geralmente chamados de longo prazo, e
segundo Kyriakides et al (2007) apud [4], estes horizontes sdo tipicamente de 20 anos, apesar de
poderem ser encontrados horizontes de 25-30 anos.

As diferencas de horizontes sdo importantes na escolha do modelo e métodos a serem
utilizados e nos dados disponiveis e selecionados. Como ha diversos fatores que influenciam a
demanda, como condi¢des climdticas (por exemplo, em dias muito frios e muito quentes ha um

aumento na demanda por conta do uso de aquecedores e condicionadores de ar) e causas
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socioeconOmicas, além da escolha do modelo a ser utilizado, devem ser determinados os fatores
externos que sdo importantes.

Em Kyriakides et al/ (2007) apud [4], existem trés grupos principais de dados de input para a
previsdo a curto-prazo: variaveis de inputs sazonais, variaveis de previsdo de tempo, e dados de
demanda histéricos. Para a previsdo em médio prazo, geralmente sdo incorporados fatores
econdmicos e demograficos, e para a previsdo em longo prazo, devem ser considerados ainda mais
indicadores econdmicos e demograficos, por exemplo, a taxa de crescimento da populagdo e o PIB.

As séries temporais possuem geralmente trés ciclos sazonais: um ciclo diario, um semanal
(geralmente, devido a demanda industrial, a demanda energética ¢ maior em dias Uteis) e um anual.

Abordagens estatisticas requerem um modelo matematico explicito que fornega a relagao
entre a demanda e diversos fatores de input. Para o fim de previsao de demanda, sao utilizados
diversos modelos, como modelos de regressao, modelos de séries temporais, filtros de Kalman, etc.
Em [4], foca-se nos modelos baseados em regressao e séries temporais.

Modelos baseados em regressao sdo usados para modelar a relacdo entre a demanda e fatores
externos, como o clima, informag¢ao de calendario (por exemplo, férias, horario de verdo), ou tipos
de consumidores, como dito em Feinberg et a/ (2005) apud [4]. Geralmente ¢ utilizada uma
regressao linear, apesar de que a influéncia da temperatura ¢ modelada de forma nao linear, e
geralmente possui uma curva em U, com picos tanto em dias muito frios quanto em dias muito
quentes.

Segundo Kyriades et al apud [4], pode ndo ser simples identificar o modelo correto a ser
ajustado devido a natureza ndo linear e complexa da relacdo entre a demanda e os fatores que a
influenciam. Em [4] ¢ citado ainda, como exemplo, o trabalho de Hor et al. (2005), onde foi
desenvolvido um modelo de regressao multipla e analisado o impacto de varidveis climaticas na
demanda da Inglaterra e Pais de Gales. Eles usaram dados de 1989 a 1995 para o treinamento do

modelo e os dados de 1996 a 2003 para testar a sua precisdo.
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O modelo de Hor et al. foi baseado em dois tipos de variaveis de input: fatores climaticos
(temperatura, velocidade do vento, chuva, umidade relativa, horas de sol) e fatores socioecondmicos
(em seu modelo, apenas o PIB). Eles analisaram inicialmente a relacdo entre a demanda e a
temperatura e encontraram uma dependéncia nao linear, e para lidar com ela, eles introduziram
diversas variaveis derivadas, com o objetivo de adaptar modelos lineares. Como resultado, eles
propuseram trés modelos de regressdo, e encontraram uma boa precisao em todos, em termos de
erro percentual absoluto médio.

Quanto aos modelos utilizados em séries temporais, sdo citados em [4] os modelos auto-
regressivos de média mével (ARMM), cujos principios ja foram explicados no presente trabalho, no
capitulo 2, item 1.

O modelo ARMM pode ser estendido para os modelos de auto-regressdo de média movel
integrada (ARMMI), para lidar com o fato de que a situagdo modelada ndo ¢ estaciondria. Este
modelo pode ser representado por

¢(B)(1-B) X,=0(B)Z,

O parametro d deve ser um inteiro. Estes modelos sdo lineares univariados geralmente
utilizados para previsoes de curto prazo.

Por exemplo, Amjady apud [4] utilizou um modelo ARMMI modificado para prever a
demanda horaria e os momentos didrios de pico no horizonte de curto prazo. Seu modelo considera
as demandas passadas e também as estimativas das demandas passadas. Ele identificou quatro
padrdes didrios diferentes nos dados de demanda do Ird, e ainda separou os modelos em dias
quentes (acima de 23) e dias frios. No total, foram utilizados 16 modelos, e os pardmetros foram
estimados utilizando dados de 1596 a 1597 e testados nos dados de 1598. Os modelos estimados se
mostraram satisfatorios em termos de erro percentual absoluto médio.

Taylor et al. (2006) apud [4] apresentaram uma comparacao entre diversos métodos

univariados para a previsao de demanda em curto prazo. Os métodos escolhidos foram: o modelo
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ARMMI duplo sazonal (ciclo diario e semanal), suavizagdo exponencial para a dupla sazonalidade,
rede neural artificial e um método de regressao com andlise de componente principal (ACP). A
comparagao foi baseada em duas séries temporais: a demanda horaria para o Rio de Janeiro em
1596 e a demanda de meia hora da Inglaterra e Pais de Gales em 2000. O método de suavizagao
exponencial foi considerado o melhor método em termos de erro percentual absoluto médio.

Em relagdo aos modelos do campo de Inteligéncia Artificial, assim como no caso das
afluéncias, as redes neurais podem ser aplicadas para a previsdo de demanda. Existem diversos
subtipos de redes neurais, e na previsdo de demanda, as redes neurais mais frequentemente
utilizadas sdo as de “feed-forward”, também chamadas de perceptron multicamada (Hippert ef al.,
2001, 2005; Gonzalez-Romera et al., 2006; Becalli et al., 2004; Ringwood ef al, 2001). Uma rede
deste tipo consiste em diversas camadas de “neurdnios” sucessivas com uma camada de input,
diversas camadas escondidas e uma camada de output. Os neurdnios sdo conectados através de
vetores com um peso atribuido e ndo existem conexdes intracamada nem feedback.

Nesta rede, a funcdo de ativacdo de um neurdénio i ¢ aplicada aos outputs dos neuroénios

de input, multiplicados pelos seus pesos e somados, subtraindo-se uma componente de viés, ou seja

yi=aé
O procedimento de aprendizado ou de ajuste dos pesos € uma propagacao de tras para frente,
ou seja, o erro € propagado de tras para frente os pesos sao ajustados desta forma (Bishop, 1995
apud [4]).
Hippert et al.(2005) apud [4] fizeram uma comparagdo de grandes redes neurais com
diversas abordagens classicas, desde métodos bastante simples até a combinagao de filtros com
regressao linear, além de modelos hibridos de filtros com redes neurais. O resultado encontrado foi

um melhor desempenho das grandes redes neurais em termos de erro percentual absoluto médio.
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Além dos métodos mencionados neste trabalho, abordagens hibridas para a previsdo de

demandas também sdo muito comuns.

3.3. Precos
A questdo da determinacdo dos pre¢os no mercado estd intimamente associada a

determina¢do dos dados de afluéncia e demanda, e por isso estd sendo discutida neste capitulo, a
partir do trabalho desenvolvido em [10]. Os autores explicam que, no Brasil, os precos
estabelecidos por contrato pagos aos operadores das usinas hidrelétricas sdo baseados nos precos
duais da equagdo de oferta-demanda, resultado do modelo de programacdo dindmica estocastica
dual, que sera explicado posteriormente neste trabalho. Ainda, ¢ afirmado que, nos anos recentes,
houve uma instabilidade ndo explicada dos precos duais, o que levou a flutuagcdes semanais
significativas do preco pago aos geradores.

Os autores possuem como objetivo mostrar que a separacao dos cenarios de afluéncias em
clusters leva a uma maior estabilidade dos precos no planejamento hidrelétrico, mais
especificamente, os precos duais relacionados ao primeiro estdgio da simulagdo. A formagdo de
clusters consiste na particdo dos dados de forma que os dados em um subgrupo estejam mais
proximos uns dos outros, de acordo com alguma medida de distancia definida.

Por conta do grande esfor¢o computacional para a resolu¢do de programas estocasticos, ha
muitos trabalhos publicados sugerindo formas de diminuir as arvores de cendrios que serao
simuladas, como o uso de métricas de probabilidade (por exemplo, Dupacova et al. apud [10]), a
formagao de clusters de séries temporais univariadas através de funcdes de distancia (Hochreiter et
al. apud [10]), entre outros. Além disso, hd outros métodos que tomam amostras de grandes arvores
no tempo de solugdo (por exemplo, Alonso-Ayuso et. al apud [10]).

Neste trabalho, os autores utilizam o modelo de PAR( p ) para simular os diferentes

cenarios. Com a formagao de clusters com estes cendrios, sao obtidas arvores de cenarios que
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podem ser usadas como input para o modelo de otimizagdo estocéstica. Apesar de que hé na
literatura diversos métodos propostos para compactar as arvores de cendrios sem perder os valores
da funcdo objetivo e da solucdo das varidveis, isso ndo ¢ verdade para o resultado das variaveis
duais associadas, o que torna o trabalho em [10] diferenciado visto que seu foco ¢ nas variaveis
duais, que estdo relacionadas ao prego da energia.

Os autores levantam ainda diversas razdes para a falta de estudos na literatura sobre as
varidveis duais do primeiro estdgio. Uma razdo ¢ a dificuldade de generalizagdo dos resultados
analiticos que relacionam os pregos duais as suas arvores de cenario correspondentes. Outra € que,
devido a discretizacao de distribui¢cdes multivariadas continuas em arvores de cenario discretas, o
problema estocastico ¢ degenerado, o que dificulta a compreensdo da relagdo entre os precos duais e
suas arvores de cendrios. Para estudar essa relagdo, os autores propdem um estudo computacional, a
partir do pressuposto de que estudos do tipo podem levar a evidéncias experimentais Uteis na
compreensao desta relacdo.

Os autores utilizam um algoritmo recursivo para a geragao de arvores de cendrios através da
formagao de clusters. A conversao de séries temporais em arvores de cendrios esta associada a um
trade-off entre a representacao suficiente da diversidade de dados e a preocupagdo em ndo gerar
uma arvore de cendrio muito grande que torne o esfor¢o computacional muito alto e até impossivel
de ser solucionado.

O objetivo da divisdo de clusters era enfatizar as diferencas entre pontos que estdo no inicio
do periodo de estudo, e isso foi alcangado através da normalizagdo das séries temporais seguida da
atenuacdo de observagdes mais distantes do tempo, através da diminui¢do monotdnica dos pesos
associados. Apds a formacao dos clusters terminar em um determinado estagio t, os dados
associados a este estagio sdo retirados de forma a ndo afetar a formagao de clusters em estagios
posteriores.

Ap0s testes computacionais, os autores chegaram as seguintes conclusoes:
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- Para um numero de estagios fixo, o aumento do numero de nos finais da arvore de cenarios
no ultimo estagio resulta em menores pregos duais.

- Para um numero fixo de estagios e nos finais, 0 aumento do niimero de nds em um estagio
intermediario resulta em menores precos duais.

- Para um numero fixo de nos finais, o aumento do nimero de estagios resulta em maiores
precos duais.

Além disso, através dos resultados obtidos, eles puderam concluir que a geragao de cenarios
em arvore baseada em cluster, em tamanho suficiente (segundo os autores, pelo menos com 32

clusters no estagio 2) ¢ um método viavel para a estabilizagcdo dos precos duais do primeiro estagio.

4. Medidas de risco
Os modelos de otimizacgao utilizados para o problema de despacho energético otimizam o

custo (minimizagao) ou a renda (maximizac¢ao) na média, ou seja, podem haver cenarios com
resultados significativamente diferentes que se compensam na média. O objetivo de uma
abordagem de aversao ao risco na formulacao ¢ limitar valores altos de custos a um determinado
nivel de probabilidades [3].

Existem diversas medidas de risco possiveis de serem aplicadas, mas elas devem atender as
condigdes de coeréncia. De acordo com Artzner, P. apud 40, uma fungao p: R" — R ¢ uma medida

de risco coerente se p satisfizer os seguintes axiomas para Z; € Z, € R™

. Convexidade:
Z
op(6d2)
1—al ,para a€[0,1] ;
oaZ+(1—aiZ,)<ap(Z)+i
pé
. Monotonicidade:
VA
Se Z,<Z, ,entdo p(CCI)Sp(ZQ)
I8
. Homogeneidade Positiva:
Se ceR e ¢>0 ,entdo p(ch)ch(Zl)
. Equivariancia de translagao:

Se ceR e ¢>0 ,entdo p(c+Zl)=c+p(Zl)
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Em [11], encontramos um estudo com a aplicagdo de trés abordagens diferentes para medir o
risco, que sdo amplamente utilizados, e que sdo: Receita Minima (RMin), “Value-at-risk” (VaR) e
“Conditional Value-at-risk” (CVaR).

O primeiro indicador, RMin, consiste na imposi¢do de um valor minimo aceitavel de receita
para a distribuicao estocdastica de cenarios de receitas. Como a exigéncia de que todos os cenarios
ou certa parcela grande deles tenham uma renda minima pode ser impossivel de ser atendida, esta
restri¢do ¢ implementada nos algoritmos através de uma variavel de violagdo, que corresponde a
diferenca entre a receita de um cendrio e a receita minima imposta, caso a primeira seja menor do
que a segunda, e vale zero caso contrario. Este termo ¢ adicionado a fungdo objetivo através de uma
penalizagao.

Matematicamente, essa penalizacdo € representada pela substitui¢do, na fungdo objetivo, dos
custos ¢' X, por fungdes:

ft(xt):ctT xt+¢t[ctht_0t] !

Em que 6, representa o limite minimoe ¢, representa a penalidade por unidade
excedida.

O segundo indicador, VaR, consiste na imposi¢ao de que, dado um a geralmente pequeno,
todos os custos pertencentes ao (1-a))-ésimo percentil da distribui¢do decrescente de custos com
varidvel aleatoria Z sejam menores do que um determinado valor u , ou, analogamente, todas as
receitas pertencentes ao (1-a)-ésimo percentil da distribuicao crescente de receitas com variavel
aleatoria Z sejam maiores do que um determinado valor u . No entanto, pode ser mostrado que
esta medida ndo respeita a condi¢do de sub-aditividade e ndo ¢ convexa. Esta condi¢do, para o caso
de custos, ¢ apresentada sob forma de equagdo, por exemplo em [12], como a seguir e representada
graficamente como a figura em seguida.

VaR, |Z|=inf |u: PrlZ<u)|>1-a
P[R] 4
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Figura : Representacdo Grafica do VaR para custos. Fonte: [12]

Como o VaR ¢ uma restri¢do que considera apenas o (1- a)-€simo percentil de maiores
receitas (ou seja, as menores receitas do a-€simo percentil podem assumir qualquer valor pequeno) ,
enquanto a RMin considera o a-ésimo percentil de menores receitas (nenhuma receita pode ficar
abaixo de RMin), a otimizagao utilizando a restri¢cao de controle de risco de RMin resulta em
receitas menores do que utilizando o VaR equivalente como medida de risco, dado que a ultima
restricdo ¢ mais relaxada.

O CVaR ¢ uma extensdo do indicador VaR que garante o atendimento das condigdes para ser
considerado uma medida de risco coerente. Dado um o geralmente pequeno, a CVaR impde uma
condi¢do minima para o valor esperado das receitas pertencentes ao a-€simo percentil da

distribuicao crescente de receitas.

P[R] 4

1 -
T -

CVaR,

Figura : Representacio grafica do CVaR. Fonte: [1]

Estas trés medidas apresentadas sdo as principais associadas ao estudo de risco no contexto
do planejamento energético, mas outros indicadores podem ser usados e hé trabalhos publicados
desenvolvendo novos indicadores. Por exemplo, em [12] ¢ feito um estudo sobre a combinagao do
custo total esperado com o CVAR, utilizando entdo a seguinte medida de risco:

p|Z)=BE[Z]+yCVaR, _,[Z]

Pode-se observar que a medida acima atende aos trés primeiros axiomas da medida de risco

coerente e, para atender a quarta, deve-se ter que p =1 —1.
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A conclusdo dos autores ¢ que essa medida de risco pode ser incorporada ao modelo de
programacao dinamica dual estocéstica com a redug@o da probabilidade de resultados insatisfatorios

sem uma grande degrada¢do no custo total.

5. Representacao do rendimento
Na apresentagdo geral do modelo e das restrigdes, vimos que a restricao de balango

energético consiste em:

H ™
ez’,j:Z Pulhy i it Z Emi,j
h=1

tm=1
Fisicamente, o parametro P, depende do volume do reservatdrio, visto que o fator de
rendimento de cada unidade de volume turbinada ¢ fun¢ao da altura de queda (uma maior altura
significa uma maior quantidade de energia produzida por volume). Encontramos, por exemplo, em
[13], que a fungdo que define p, em fun¢do do tempo é:
Pi =1 (Vi,h’ Vielhs ri,h>h(vi,h’ Vi+1,h)
Em que:
y € o peso especifico da dgua
n ¢ aeficiéncia turbina/gerador como funcao da cabe¢a média e do turbinamento no
periodo 1
h ¢ aaltura de queda liquida
Vemos entdo que a restri¢ao de balango energético, quando a fungdo rendimento ¢
representada desta forma, ndo ¢ linear, e portanto ndo pode ser diretamente incluida para a
otimiza¢do em programacao linear.
Uma das solucdes adotadas para contornar a ndo linearidade da restri¢ao € considerar que o

rendimento é fung¢do da razdo entre a capacidade instalada da hidrelétrica C, e a capacidade

maxima de turbinamento, multiplicada por uma constante B, , como mostrado abaixo [13]. O
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efeito do nivel do reservatorio no rendimento s6 pode ser negligenciado quando a diferencga entre os

niveis minimo e maximo do reservatdrio ¢ pequena comparada ao nivel maximo do reservatorio.

Ch
umax,

pi =B,

Em [13], utiliza-se a aproximacao da energia produzida por uma hidrelétrica por envoltoria
convexa. Neste método, a funcao da energia produzida por uma determinada hidrelétrica ¢
aproximada por hiperplanos. A ideia do algoritmo de envoltoria convexa € calcular, dado um
numero finito de pontos, a fronteira do conjunto convexo minimo contendo estes pontos. No caso, a
ideia € aproximar os pontos representando a geracao de energia das hidrelétricas.

Por conta da ndo convexidade da restri¢ao de balanco energético, a incorporagdo desta
restri¢cao de forma ndo linear torna impossivel a aplicagdo de métodos de resolugdo do problema
como a programag¢ao dinamica dual estocastica (PDDE) que sera apresentada no capitulo 6 deste
trabalho [14].

Em [14] ¢ encontrada uma proposta para tornar esta restricado convexa a partir da técnica de
Relaxamento Lagrangeano (GEOFFRION (1974) apud [14]). A ideia do autor ¢ utilizar o modelo
bilinear para a fun¢do de produgdo e substituir esta relagdo bilinear pelo envelope de McCormick. A
explicacdo desta proposta sera apresentada em linhas gerais a seguir.

A aproximagdo de McCormick considera uma fungdo bilinear z=xy com x€[x,X] e

y€[y,¥] e asubstitui pelo seu envelope convexo, definido pelas restricdes a seguir:

ZSXYH+Xy—xy
zSxy+Xy—Xy
Para aumentar a precisdo da aproximagao, divide-se o dominio da fungdo em retangulos

ainda menores e calcula-se a aproximacao de McCormick para cada célula. Aplica-se entdo uma
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técnica de programacao inteira para escolher apenas uma das células, onde z est4 contido. Logo,
esta técnica pode ser aplicada a funcao de produgdo de energia, visto que ela € bilinear.

Os autores aplicaram esta técnica de aproximagao em um caso real obtido do sistema
espanhol. Eles compararam os resultados da evolucao dos reservatorios do sistema quando o
rendimento € constante e quando a ndo linearidade ¢ considerada a partir do modelo proposto. Foi
observado que a considerag¢do da ndo linearidade leva a maiores volumes armazenados, com o

objetivo de aumentar o rendimento e com isso diminuir o custo ou aumentar a renda.

6. Revisao dos métodos para abordagem do problema
O modelo mais simples para a representacdo do problema de despacho em longo prazo ja foi

apresentado e se refere a criacdo de uma arvore de cenarios e criagdo de um conjunto de restri¢des
para cada né da arvore. E facil ver que o nimero de restri¢des aumenta exponencialmente com o
numero de estagios simulados, e por isso este método s6 pode ser implementado em casos
suficientemente pequenos. Com isso, foram desenvolvidos diversos modelos que oferecem um
menor esfor¢o computacional, alguns dos quais serao descritos a seguir.

Em [15], encontramos um resumo sobre alguns modelos que foram desenvolvidos para este
fim. Uma das formas que foram encontradas para avaliar o impacto das decisoes do presente no
futuro ¢ estimar uma funcao de custo/renda futuro(a), e assim o problema se resumiria a encontrar o
ponto 6timo para minimizar/maximizar a soma entre o custo/renda do presente e o custo/renda da
funcao de custo/renda futuro(a). Essa situacao, para o caso do custo, pode ser representada pelo

grafico a seguir, em que FCF ¢ a fungado de custo futuro e FCI ¢ a fungdo de custo imediato:

A 5
) /
N\
AN
\\
\ //
Esta fun@ / tmo de otimizagao, como
N / R
3 \‘\ P \\
a Programacao Di e Fci s de decisdo sequenciais,
I
I
I
em que o problem | FcF  lugdo se inicia no Ultimo
1
= /
Valor da agua 1
s / 3
I
1
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estagio de decisdo, com uma recursdo no tempo, € a solu¢do 6tima em cada estagio ¢ um
balanceamento da decisdo neste estidgio e nos estagios futuros.

Dentro deste grupo estdo os métodos de Programag¢do Dindmica Estocastica (PDE),
Programag¢do Dindmica Dual Estocéstica (PDDE), reservatorios agregados, Método de
Programac¢do Dindmica de Aproximagdes Sucessivas (PDAS), entre outros. A Programacao
Dinamica Incremental e a Programag¢do Dindmica Diferencial também podem ser usadas para casos
deterministicos, mas, como estamos tratando o caso estocastico, ndo serdo abordadas neste trabalho.

Recentemente, a PD foi integrada a outros algoritmos, geralmente incluindo técnicas de
heuristica, como a programagado neurodinamica, algoritmos genéticos, e Otimiza¢ao por Enxame de
Particulas. Alguns destes modelos ja foram abordados neste trabalho para a estimagao dos cenarios
de demanda e afluéncia. Uma das desvantagens dessas metodologias € que, se ndo houver um bom
conhecimento do sistema, a solu¢gdo nao converge a uma solu¢do 6tima [13].

Programagéao Dindmica

Como o planejamento da operagdao em longo prazo ¢ um problema estocastico, a PD
aplicada ao problema deve ser estocastica. Este modelo ¢ implementado da forma descrita a seguir
(11, [15], [17D).

Dado um estdgio ¢ , otimiza-se para cada um dos L cendrios de afluéncias e M cenérios de
volumes iniciais das hidrelétricas, sujeito as restricdes ja descritas de balango energético, balango
hidrico e restrigoes de capacidade, a seguinte fun¢ado objetivo:

af(v,m)ZMinc, e+, (V)
Em que:
[ ¢ o indice do cenario de afluéncia, 1<I<L
m ¢ o indice do cenario de volume inicial, 1<I/<M

Aivy (Vm) ¢ o valor da func¢ao de custo futuro no ponto  V,,;
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O processo ¢ iniciado no ultimo estagio, em que, claramente, a fun¢do de custo futuro vale
zero. Apods todos os calculos, temos que o valor da funcdo de custo futuro em determinado estagio

t e paraum determinado ponto de discretizagdo de volumes m ¢ calculado como:
L
m| __ I . m
at(vt )_Z P X at(vt )
=1

Em que:

P, ¢ aprobabilidade associada ao cenario de afluéncia /

A partir destes valores, a FCF em fungao dos volumes ¢ encontrada por interpolagao.

No entanto, € necessaria, neste processo, a enumera¢cao de um numero muito grande de
variaveis de estado (afluéncias e volumes iniciais) para uma representacdo adequada da FCF, e
portanto o esfor¢co computacional aumenta exponencialmente com o nimero de variaveis de estado
[1]. Este crescimento € conhecido como a “maldi¢ao da dimensionalidade”.

Para lidar com a “maldi¢dao da dimensionalidade”, um dos métodos propostos foi 0 método
de reservatorios agregados. Os reservatorios agregados sdo uma estimagdo da geracao de energia de
um grupo de hidrelétricas com caracteristicas de afluéncia similares, ou seja, um grupo de
hidrelétricas € modelado como um tnico reservatorio equivalente, reduzindo drasticamente a
dimensao do problema [13].

Outro método proposto foi o de aproximacgdes sucessivas. No método de Programagao
Dinamica com Aproximagdes Sucessivas (PDAS), um reservatorio ¢ otimizado por vez, assumindo
fixas as operagdes dos outros reservatorios [15]. Em [16], encontramos este método associado ao
Algoritmo de Otimizagdo Progressiva (AOP). Este algoritmo ¢ um algoritmo de otimizacao gradual
que utiliza o principio de que cada decisao de dois estagios € a melhor em relagao a sua decisao
terminal e inicial. E apresentada uma figura ilustrativa deste método, para um reservatorio, em que
o periodo de estudo ¢ dividido em quatro intervalos e os volumes inicial e final do periodo sao

conhecidos.
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O algoritmo pr N 1 3 4 & §passos:

P

1.OPDAS éu AR = ) para cada reservatorio, e
bl VT va Ve - Yy
, . - = _,____-"_..- va Y1
essas estratégias sio tc s va 0S;
) a1 s a4 " 1 3 e " .
2. OAOP¢us. .., .=+ ™ _ __ ___reservatorios, enquanto os

outros mantém sua trajetdria inicial,

3. O AOP ¢ usado para otimizar a trajetoria inicial de outro reservatorio, enquanto os outros
mantém a trajetoria inicial exceto o reservatorio otimizado na etapa anterior, cuja trajetoria € como
a otimizada;

4. A otimizagdo prossegue até que o ultimo reservatorio tenha sua trajetoria otimizada,
considerando as trajetorias otimizadas de todos os outros;

5. Os passos 2, 3 e 4 sdo repetidos até que a condi¢do de convergéncia seja atendida, que é:

(_JE(k+1)—E(k)
Elk|

V<eg

Em que E(k) ¢ a capacidade de poténcia da cascata para a k-ésima rodada do calculo
iterativo, e ¢ € um numero positivo pequeno. O estudo em um caso real em usinas do rio
Hanjiang mostram que este método traz melhores resultados do que outros métodos, como a PDE.

Encontramos em [15] uma proposta de aproximagao da FCF através do algoritmo de
envoltoria convexa, cuja ideia geral ja foi apresentada no capitulo 4. Em cada estagio, o despacho
otimo ¢ calculado para cada discretizagdo do espago de estados, e o conjunto de pontos encontrado
¢ usado no algoritmo de envoltdria convexa. O conjunto de hiperplanos assim obtido serd usado
como uma aproximacao linear por partes das FCFs em cada estagio. A partir de simulagdes, os
autores concluiram que € possivel encontrar a operagdo 6tima com a metodologia proposta, quando

sdo considerados reservatorios agregados.
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Programagao Dindamica Dual Estocastica (PDDE)
O modelo PDDE, proposto por Pereira, M.V.F. et al (1991) apud [1] € bastante utilizado na

pratica e apresenta uma importante evolucao dos algoritmos anteriores de PD. Neste algoritmo, nao
¢ necessaria a constru¢ao de uma aproximagao linear por partes da FCF a partir de uma extensa
discretizagao do espago, o que, como foi visto, demanda um grande esfor¢o computacional e esta
sujeito a “maldi¢ao da dimensionalidade”.

Em linhas gerais, o algoritmo funciona da seguinte forma: assim como no caso da PD, o
problema ¢ resolvido para cada estagio, iniciando no ultimo estagio onde a FCF vale zero. Ele ¢
resolvido para M discretizacdes de afluéncias e volumes iniciais. A diferenca para o algoritmo da
PD ¢ que, ao encontrar os M valores de FCF correspondentes as discretizagdes, ao invés de uma
interpolagdo ser realizada, as M solugdes sdo aproximadas por M hiperplanos, os chamados cortes
de Benders (Benders, J.F., 1962 apud [1]). Isso € possivel visto que a FCF ¢ convexa, e, portanto,

estes cortes representam uma aproximacao subestimada desta fung¢do e uma envoltdria convexa.

superficie da FCF linear por
partes para o estagio T-1

. T-1 T custo

Figura : Construcio da FCF linear por partes. Fonte: adaptado de [17]

Os coeficientes dos cortes de Benders sdo calculados através das varidveis duais do
problema, visto que elas podem ser interpretadas como uma derivada da fung@o objetivo no ponto
de discretizacdo M em relagdo a uma variagao dos limites das restrigoes.

Explicitamente, a fun¢do de custo da ultima etapa T em funcdo do volume inicial e afluéncia
na mesma etapa, OCT(VT , aT) , € aproximada pelos cortes de Benders da seguinte forma:

aT(vT,at)zmax,B

43



Sujeito a

I
v . a
Prim Vit O Z Prim Ay
~
! , m=1,.M

I
ﬁ S5Tm+z (’

i=1

Em que I ¢ o nimero de hidrelétricas, e os coeficientes dos planos sdo calculados da

seguinte forma:

1
v -4 Z a
(pTimvTim gDTimaTim

i=1

1
§Tm:me_Z (’

i=1

v a __
¢Tim_yzim 4 goTim_ytim 4

44



Em que 7,, ¢é o multiplicador de Lagrange (ou variavel dual) associado a restri¢ao

de balango hidrico para a usina i, no m-ésimo ponto de discretizacioe w,, ¢é o valorda

funcao objetivo no estagio t, no m-ésimo ponto de discretizagao.

Desta forma, para a etapa anterior, a FCF sera representada pelos M planos calculados. A
partir de um procedimento analogo, em cada etapa haverd M planos representando a FCF. Esta ¢
chamada a etapa “backwards” do algoritmo. Na simulag@o do primeiro estagio, em que os dados de
volume inicial e afluéncia sdo deterministicos, o resultado obtido para a fun¢do objetivo ¢ um limite
inferior para a fungdo de custo, visto que a FCF ¢ subestimada pelas aproximacoes.

Para encontrar um limite superior, ¢ executada a etapa “forward” do algoritmo, a partir de

uma simulacao Monte Carlo [17]. Definem-se N cenarios de ruidos de afluéncias {

A

o para cada estagio t=1,...,7—1 . Cada cenario ¢ definido através do
(60ti"),n=1,...,N

sorteio dos valores possiveis para cada estagio das variaveis ¢ de acordo com suas

probabilidades (os valores de ¢  s@o equiprovaveis).

45



Logo, serdo resolvidas N sequéncias de problemas forward para t = 1,..., T. Para cada
uma dessas trajetdrias o volume final do estagio t ¢ igual ao volume inicial no estdgio t+1 para t =
1,..., T-1 e faz-se o somatorio do valor encontrado de c¢,e; para t=1,...,T, que representa o custo

gerado em cada etapa:
T
n n
2 ce=z
t=1

Uma média dos custos encontrados ¢ feita, levando ao valor esperado do custo,
representando um limite superior visto que € uma operagao viavel mas ainda ndo otimizada.

Calcula-se a diferencga entre os limites superior e inferior e, caso supere uma tolerancia

previamente definida, ¢ feito um refinamento para novas estimag¢des de S . Valores naturais para

esse refinamento sdao os volumes encontrados como resultado da simulagao forward.

Algoritmo Genético (AG)

O algoritmo genético ¢ um algoritmo de busca com base na selecdo natural e genética. Uma

populagdo de solugdes candidatas é gerada aleatoriamente, cobrindo todo o espago de solucdes
viaveis. No caso em estudo em [18], um individuo possui a seguinte forma:
[N|=[R Ry Ry iR Ry Ry iR 1 Ry Ry
Em que:
R, ¢éaquantidade de 4gua turbinada do reservatorio i naetapa ¢
I ¢ o numero de reservatorios no sistema considerado

T é o nimero de periodos no horizonte de estudo

[N

¢ o conjunto de genes formando um individuo da populacao

var
N, ¢ o ntmero total de genes em um cromossomo
Os valores de armazenamento de cada reservatorio sdo em seguida calculados, através da

equagdo de balango hidrico.
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Cada individuo, geralmente também chamado de cromossomo, da populagdo individual
possui um valor de adequacado, que ¢ um parametro através do qual avalia-se se o individuo deve ou
ndo “sobreviver” na proxima “geracao”. Os individuos selecionados para a préxima geragao sao
utilizados para formar novos individuos, a partir das operacdes de crossover e mutagdo. Espera-se
que os valores de adequagdo cres¢am a cada geragao.

No caso dos sistemas hidrotérmicos, no modelo apresentado em [18], o valor de adequacao
corresponde ao valor da fung¢do objetivo do membro em questdo (considerando também os termos
de penalidade quando houver violagao de alguma restri¢do). Uma das técnicas para a sele¢do dos
individuos para a proxima geracdo utilizadas € o operador “Roulette Wheel Selection”. Nesta
técnica, calcula-se a razdo entre o valor de adequac¢do do individuo e a soma dos valores de
adequacao de toda a populagdo, e esta razdo ¢ considerada a probabilidade de sobrevivéncia do
individuo. O nimero de individuos em cada gera¢cdo se mantém constante, logo, os individuos com
maior valor de adequagdo irdo eventualmente dominar a populagao.

O operador de crossover consiste em compartilhar informagdes entre individuos, o que é
considerado o operador de busca principal nos algoritmos genéticos, dado que explora as
informagdes disponiveis.

O operador de mutagdo, no algoritmo genético, ¢ aplicado aleatoriamente com baixa
probabilidade e modifica elementos nos individuos. O papel deste operador ¢ geralmente visto
como uma garantia de que a probabilidade de buscar qualquer individuo nunca sera zero e para
eventualmente recuperar individuos que tenham sido perdidos através da agdo de selecdo e
crossover.

No estudo feito em [18], o algoritmo foi inicialmente aplicado a um caso multi-reservatorio
de referéncia com um 6timo global conhecido, e o resultado alcancado pelo modelo foi adequado
para este 6timo global. Posteriormente, o cddigo foi aplicado a um caso real de reservatdrios nos

Estados Unidos, também com resultados satisfatorios.
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Em [19], os autores propdem um método que consiste em uma combinacdo do Algoritmo de
Otimizacao Caotica (AOC) com o AG. Os autores afirmam que, ao aplicar o AG para a resolugdo de
problemas de grande escala e complexos, € necessario um numero muito grande de iteragcdes para
alcancar o 6timo global e a solucdo pode ficar presa a um 6timo local.

O caos ¢ um fendomeno geral em sistemas ndo lineares caracterizado pelo fato de que possui
uma sensitividade tdo grande que uma pequena mudancga das condig¢des iniciais pode levar a uma
grande mudanca no sistema, e apresenta um niimero infinito de diferentes respostas periddicas. Ele
possui caracteristicas como ergodicidade, regularidade, aleatoriedade e a aquisi¢cdo de todos os tipos
de estados em uma “auto regra” em um determinado intervalo.

A ideia do AOC ¢ transformar as varidveis de problemas do espago de solugdes para o
espaco caodtico, e entdo executar a busca para encontrar a solugdo utilizando-se das caracteristicas
de aleatoriedade, regularidade e ergodicidade da variavel cadtica. Apesar de que este método possui
vantagens como a facilidade de escapar do valor minimo local e a acelerag¢do da busca por conta da
reducdo do espaco de busca por “onda transportadora”, ele ndo se utiliza da informagao
experimental adquirida anteriormente.

Os autores adotam duas medidas para melhorar o desempenho do AG. A primeira consistem
em adotar o AOC para gerar a populagdo inicial e a segunda ¢ a utilizacdo da operagdo de mutacdo
cadtica “annealing” substituindo o operador de mutagdo, de forma a evitar que a busca fique presa a
um o6timo local.

A primeira medida € interessante pelo fato de que a convergéncia do problema é importante
para a populacao inicial, visto que boa parte dos individuos esta longe da solug@o otima. A partir de
uma populagdo inicial aleatoria, ¢ feita uma busca no espaco cadtico e apods um tempo determinado
de iteragdo, sdo escolhidos os 7 individuos de maior valor de adequagdo para se tornarem a
populagao inicial.

Para um desempenho adequado do algoritmo, ¢ necessdria uma alta probabilidade de

crossover (geralmente entre 0.5 e 0.8), uma baixa probabilidade de mutacao (geralmente entre 0.001
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e 0.1) e uma populagdo de tamanho moderado. Os resultados obtidos por este algoritmo foram
melhores do que a utilizacdo do AG tradicional.

Em [20], os autores propdem uma combinagdo do chamado Algoritmo de Evolugdo
Diferencial (AED) com o shuffled frog leaping (SFL). O AED ¢ uma técnica de busca estocdstica
que utiliza operagdes similares a um algoritmo genético, sendo iniciado com uma populagao
aleatoria, e possuindo operagdes de mutagao, crossover e selegdo.

Ele nasce da ideia de se utilizar de um vetor de diferencas para perturbar cada individuo da
populacdo.da seguinte forma: dois membros da populag@o sdo selecionados aleatoriamente, sua
diferenca calculada e ponderada por um fator denominado peso de diferenciagdo, e este vetor de
diferencas ponderado ¢ somado a um terceiro individuo aleatoriamente escolhido. O crossover
ocorre através da mistura de componentes entre o vetor obtido e um quarto vetor aleatorio, e, caso o
vetor assim gerado possua um valor de adequac¢do maior, ele € selecionado.

Este algoritmo possui a desvantagem de que a solucdo pode ficar facilmente presa a um
otimo local, ja que a informacao de diferenca entre os individuos se torna menor com o aumento do
numero de iteracoes.

O SFL ¢ um algoritmo de inteligéncia por enxame de particulas que foca em estratégias de
busca tanto global quanto local. A populagado ¢ particionada em diferentes grupos chamados de
memeplex, buscas independentes locais sdo feitas simultaneamente em cada grupo, e os “frogs” sdo
periodicamente misturados e reagrupados em novos memeplex, até que um critério definido de
convergéncia seja atingido.

O algoritmo proposto entdo ¢ da seguinte forma: a populacdo ¢ dividida em memeplex que
sdo misturados de forma periddica. Em cada memeplex, o individuo ¢ atualizado com a evolucao
diferencial. Ele foi aplicado as usinas da cascata de Trés Gargantas e concluiu-se que ele apresenta

uma rapida convergéncia, evitando os 6timos locais e evitando a “maldicdo da dimensionalidade”.
9
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Otimizagcao por Enxame de Particulas (OEP)

Este algoritmo de otimizag¢ao também ¢ baseado no conceito de populagdo como os
anteriores. Ele simula as atividades de busca de alimento de um enxame de passaros (particulas), e
cada particula possui sua propria posi¢ao e velocidade, e os individuos evoluem através da
cooperacao e competicao entre si através das geragdes [21].

A partir de pardmetros ® , ¢; e ¢, calculados previamente, e da escolha de dois
numeros aleatorios 7, e 7, (de distribuicdo uniforme em [0,1]) a velocidade V™' do

e, I k+1 . , . . - . , .
individuo € a posigdo  X;" ¢ atualizada para a proxima interagdo a partir das férmulas abaixo:

Vi =" Ve, x| P XE ey, x(GE - X
XM =xtep !

Em que:
P%. ¢ amelhor posi¢do do individuo i atéa k -ésima iteracdo
G ¢&amelhor posi¢do entre todas as particulas até a &k -ésima iteragao

"' éopesodeinérciana( k+1 )-ésima iteragio

O peso de inércia ¢ utilizado para balancear entre a busca global (grande peso de inércia) e a
busca local (pequeno peso de inércia). O valor de adequacado € o valor da funcdo objetivo
adicionado a penalidades por violagdo de restri¢des (caso de minimizar os custos).

Em [21], encontramos uma combinacdo entre a OEP e o sistema fuzzy, cuja logica ja foi
descrita no capitulo 2, item 1 do trabalho. O sistema fuzzy ¢ utilizado para adaptar dinamicamente o
peso de inércia.

Os inputs do sistema fuzzy sdo o fator de velocidade de evolugdo, que ¢ calculado como

GLIG'" e o desvio padrio do valor de adequagdo das particulas na etapa &k . O output do

m m

sistema fuzzy ¢ a mudanca do peso de inércia.
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O modelo foi aplicado ao caso de usinas no rio Wuxi, na China, e os resultados foram
comparados com a aplicacao do modelo OEP e PD. Os resultados mostraram que o algoritmo pode
melhorar a eficiéncia computacional e produzir outputs mais satisfatorios.

Em [22], os autores aplicam o modelo OEP na usina Trés Gargantas, também se utilizando
de uma adaptacdo dinamica dos pesos de inércia, e concluiram que esta adaptagdo efetivamente

melhorou o algoritmo e levou ao encontro de uma solucao 6tima global de forma rapida e estavel.

7. Modelo implementado: operagao conjunta de usinas
hidroelétricas pertencentes a diferentes agentes em ambientes
competitivos

7.1. Motivagao pela questao de poder de mercado
Uma das dificuldades de aumentar a competicao, a partir de privatizagdes, de um sistema

com forte participagdo hidrelétrica ¢ que uma unica usina pode representar uma parcela substancial
da produgao total do pais. Este € o caso, por exemplo, de El Cajon en Honduras e Itaipu no Brasil.
Neste caso, a venda da usina para um agente privado pode trazer problemas, ja que este agente
passa a ter poder de mercado.

Em [23], os autores afirmam que a existéncia de uma hidrelétrica com um grande
reservatorio pode impor restrigdes a competi¢do em um mercado aberto. Define-se poder de
mercado, neste artigo, como a capacidade de uma empresa aumentar seu preco de forma
significativa acima do preco competitivo € manter este prego de forma lucrativa durante um periodo
de tempo consideravel.

Em [23], sdo conduzidas duas simulagdes. A primeira obtém o equilibrio de mercado sem
que nenhum participante tenha poder de mercado. J4 a segunda mostra o efeito da manipulagdo de
um reservatorio para aumentar os lucros em um periodo, através de uma mudanca artificial da curva

de custo futuro esperado para o grande reservatorio, de forma a aumentar os valores.
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O resultado obtido ¢ que essa manipulagdo leva de fato a um aumento dos pregos na rede,
com um maior uso de outras fontes energéticas além das hidrelétricas. Isso acontece por conta da

capacidade de armazenamento do reservatorio.

7.2. Motivagao pela otimizacao global de usinas em cascata
Outra dificuldade para o aumento da competicdo no mercado de energia € que, na maioria

dos casos, as usinas estdo em “cascata”. Isto significa que se a usina a montante ¢ vendida para o
agente A, e a de jusante para o agente B, a estratégia de oferta do agente A, a montante, afetara a
operagao da usina do agente B, a jusante. Por conta disso, o agente B, ao preparar sua oferta, nao
somente tem que representar a incerteza dos precos futuros e de sua vazao incremental, porém
também deve modelar probabilisticamente a estratégia do agente a montante.

Isto complica bastante o problema e diminui o interesse dos agentes em comprar as usinas
[24]. Em alguns casos, a falta de coordenacao entre montante e jusante pode ter consequéncias
ainda mais sérias, por exemplo, a violagdo de restrigdes operativas como defluéncia minima ou

maxima, ou volume de espera para controle de cheias.

7.3. Explicagcao geral do problema

Uma solugdo engenhosa para este problema ¢ a criacao de varias “cascatas” virtuais, uma
para cada proprietario, cada qual com uma fracdao do volume, poténcia instalada, capacidade de
turbinamento, etc. de todas as usinas da cascata real. A ideia € que o proprietario de cada fatia
proponha uma operacao para sua cascata virtual, e um operador central coordene todas estas
propostas e as transforme em um cronograma de despacho para a operagao real [24].

Um exemplo de usina com mais de um proprietario ¢ a usina de Salto Grande, que pertence
em proporgdes iguais a Argentina e Uruguai. Outro exemplo ¢ a Bonneville Power Administration,
que dividiu a cascata do rio Columbia em 26 fatias [24].

Apresenta-se a seguir um modelo para a operacao de cascatas virtuais: se for exigido que

cadaumdos n=1,.., N participantes (por exemplo, N =26 no caso da BPA) apresente uma
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proposta de despacho detalhada para foda a cascata, incluindo todas as restrigdes operativas, porém

s6 fique com uma fragdo f, da produc¢io de energia que corresponda a sua fatia (Z f.=1),
teremos N despachos viaveis. Se o problema de despacho for convexo, também sabemos que a
combinagdo convexa destes N  despachos viaveis, onde f, ¢ o fator de ponderacdo, tera duas
propriedade: (i) também serd viavel; e (ii) a energia produzida total podera atender ao cronograma
de produgdo de energia de cada agente.

No entanto, ha uma alternativa mais interessante, que € o operador encontrar uma solugao
que, além de atender aos pedidos de cada agente, produza uma energia suplementar, que geraria
uma renda adicional e/ou seria armazenada para uso futuro. No caso de um problema de despacho
puramente linear (rendimentos constantes), uma maneira de obter este rendimento “extra” ¢
armazenar a agua que seria vertida em uma das cascatas virtuais. No caso em que os rendimentos
sdo uma funcdo concava do armazenamento, uma estratégia seria manter os volumes finais fisicos
maiores ou iguais a combinacao convexa dos volumes finais das fatias; a razao ¢ a desigualdade de
Jensen: a energia produzida pela combinagdo convexa dos volumes ¢ maior ou igual do que a

combinagdo convexa das energias produzidas pelos volumes de cada fatia.

7.4. Modelo a ser implementado
O modelo que serd implementado € o mais simples entre os estudados, visto que a inten¢ao

desta implementagdo ¢ apenas ilustrar questdes interessantes a titulo de exemplo, de forma a
compreender melhor o problema e pensar em situagdes interessantes para que haja este ganho
suplementar do operador.

Desta forma, o modelo sera baseado na otimiza¢do de uma arvore de cenarios, com a
definicao da fung¢do objetivo como a apresentada no capitulo 1, item 2. Também nao serdo
incorporados ao modelo os métodos de estimagdo das afluéncias, que serdo consideradas como

dados do problema para cada cenario, com uma probabilidade p associada que também ¢ dada.
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Além disso, o rendimento sera considerado constante, ou seja, ndo nos preocuparemos com
as questdes de ndo linearidade da restri¢do de balanco energético, que ocorre quando consideramos
o rendimento como func¢do do volume armazenado.

As restrigdes que serdo implementadas para o problema de despacho e que sdo comuns aos
proprietarios e ao operador sdo:

- Restricao de balango energético

- Restri¢ao de balango hidrico

- Restri¢des de capacidade

A restricdo de demanda ndo se aplica a este caso, de maximizacao do rendimento. Esta
implicito nesta modelagem que ndo hd um problema de falta de demanda: enquanto for interessante
vender energia, ela poderd ser vendida. Os precos spot de venda podem variar para cada cenario de
uma mesma etapa, o que implicitamente significa, geralmente, que em cenarios de baixas
afluéncias, o preco da unidade de energia ¢ mais caro. Além disso, os pregos spots podem ser
diferentes para cada proprietario, no caso em que a energia ¢ vendida em mercados distintos. Os
precos spots para cada etapa e periodo também sdo dados do problema.

Para os proprietarios, ¢ adicionada também uma restricdo de aversao ao risco. A medida de
risco que foi escolhida para ser implementada ¢ o CVaR.

Para o operador, a primeira restricdo que deve ser adicionada ¢ que ele precisa atender a
demanda dos proprietérios, ou seja, deve entregar a eles a energia que eles decidiram produzir em

determinado periodo. Essa restri¢do ¢ expressa como:

N
eots Z z eits

i=1

Em que:
€,, ¢aenergia gerada pelo operador na etapa ¢ , cenario s

e,, ¢ aenergia demandada pelo proprietdrio i naetapa ¢ ,cenario S
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N ¢ o niimero de proprietarios
Deve-se notar que €;, ja corresponde a parcela de energia real atribuida ao proprietario,

ou seja, o resultado de seu planejamento multiplicado pela sua parcela de posse [,
Além disso, para garantir que o operador sera capaz de atender aos pedidos dos proprietarios
nas etapas subsequentes, impde-se que o volume das usinas reais seja maior ou igual do que a

combinagdo convexa dos volumes das usinas virtuais. Temos entdo que, para cada usina 4

N
vahts 2 z fi X vihts

i=1

Outra questdo que sera simulada ¢ a diferenga entre um operador que “olha” para o futuro,
ou seja, dada uma oportunidade de geracao de energia extra, pode escolher entre gerar na etapa
presente ou no futuro, e um operador que nao “olha” para o futuro, ou seja, dada uma oportunidade
de geracdo de energia extra, ele sempre ird fazé-lo na etapa presente. Chamaremos este operador de
“operador miope”.

Na pratica, a operacdo do operador miope ¢ implementada através de uma otimizagdo
separada de cada cendrio e estdgio, com as mesmas restri¢des, € o volume inicial de cada etapa e
cendrio ¢ dado pela solugdo do problema de otimizagdo da etapa precedente, no cenario
correspondente.

Para conduzir as simulacdes, ¢ necessario fornecer diversos dados que serdo utilizados para
a formagao das restricdes e da fungdo objetivo. Estes dados serdo descritos em seguida.

Para validar o modelo, inicialmente foi proposto um caso bastante simples, que pode ser
resolvido analiticamente de forma trivial. Neste caso, a arvore de cendrios de afluéncia e de preco

spot € como abaixo.
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7.5. Dados do Modelo

Os dados que sao necessarios no modelo serdo agrupados para sua descrigao em
categorias, que sdo: Informagdes Gerais, Hidrelétricas, Afluéncias, Pregos Spot e CVaR.
Informacgoes Gerais
- Numero de etapas do horizonte de estudo
- Numero de divisdes de cada n6 do cenario
- Numero de etapas onde ha divisdes de cenario
- Numero de proprietarios
- /. de cada proprietario
Note que a segunda informacao € necesséria para evitar que, no caso de muitas etapas serem
simuladas, a quantidade de cenarios parar de crescer a partir de uma determinada etapa.

Hidrelétrica

- Numero de hidrelétricas

Para cada hidrelétrica :
- Indice da hidrelétrica
- Rendimento
- Volume méaximo
- Volume minimo
- Volume inicial

- Turbinamento maximo
- Indice da hidrelétrica a jusante

Deve-se observar que uma usina pode possuir diversas usinas a montante, mas ha
sempre apenas uma usina a jusante.
Afluéncia

- Valor da afluéncia para cada etapa, cada cenario e cada hidrelétrica
- Probabilidade de transicdo de um cenario da etapa ¢ aum cendrio da etapa ¢+1

Preco Spot

- Valor do preco spot para cada etapa, cada cenario e cada hidrelétrica

CvaR
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o para cada etapa e cada proprietario
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Os 17 paracada etapa e cada proprietario (se ndo houver uma restricdo de CVaR em uma etapa, o

valorde 7 ¢€0)

8. Exemplos simulados

8.1. Caso Teste

Para validar o modelo, inicialmente foi proposto um caso simples, que pode ser resolvido

analiticamente de forma trivial.
Informagoes Gerais
- Numero de etapas do horizonte de estudo: 3
- Numero de divisdes de cada n6 do cenario: 4
- Numero de etapas onde ha divisdes de cenario: 2
- Numero de proprietarios: 2
- /. de cada proprietario: 0.5 cada um

Hidrelétrica

- Nuamero de hidrelétricas: 1

Dados hidro H1
indice 1
Volume inicial 0
Rendimento 1
Turbinamento maximo 100
Volume maximo 100
Volume minimo 0
indice da hidro a jusante 0

Tabela : Dados da Hidrelétrica

Afluéncia

A arvore de cendrios que representa as afluéncias e os pregos spots associados a cada cenario

¢ como mostrado na tabela a seguir. Considera-se que a probabilidade de transi¢do ¢ a mesma para

cada cenario, o que significa que:

Onde :

p (S ,i) ¢ a probabilidade do cendrio i naetapa ¢
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SC,

¢ o nimero de cendrios na etapa

t
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Etapa 1 |Etapa2 |Etapa3
50
40 40
\30
0
45
304 35
55
2 15
% 35
205 25
5

5
30

1oifo
0

0

Tabela : Arvore de cenario do caso teste

Precos Spot

Os precos spot, neste caso, sao constantes para cada etapa, e sdo:

Etapa 1 30
Etapa 2 20
Etapa 3 10

Tabela : Preco spot do caso teste

CvaR

Nao hé restricdes de CVaR ( # = 0 para todas as etapas e proprietarios)

Resultados

E facil perceber que, como os pregos spots diminuem a cada etapa, a decisdo que vai
maximizar a renda € turbinar todo o volume a cada etapa, ou seja, a quantidade de dgua turbinada
em todas as etapas e cendrios sera igual a afluéncia desta etapa e deste cendrio, e o volume final sera
sempre zero. Nao havera diferenga entre o proprietario 1 e 2 porque ndo ha restrigdes de CVaR.

Os resultados para um proprietario sdo apresentados na tabela a seguir.
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Energia

Etapa | Cenario produzida Renda Renda Esperada
1 1 25 375 375
2 1 40 400 250

2 30 300
3 20 200
4 10 100
3 1 50 250 125

2 40 200
4 20 100
5 45 225
6 35 175
7 25 125
8 15 75

9 35 175
10 25 125
11 15 75

12 5 25

13 30 150
14 20 100
15 10 50
16 0 0

A renda de uma etapa ¢ dada pela energia produzida multiplicada pelo preco spot da etapa,
multiplicada por f, . O valor da fungdo objetivo encontrada pelo solver Xpress ¢ 750, o que

pode ser também verificado analiticamente, uma vez que sabemos que a renda total esperada é:

Tabela : Resultados do caso teste

T
> EV|(r,)=375+250+125=750
t=1

Onde :

E V(l”,) ¢ o valor esperado darenda r» naetapa ¢

8.2. O caso de ganho do operador
Quando o rendimento ¢ modelado como constante, como no caso do modelo desenvolvido, o

operador pode gerar uma energia suplementar ao estocar a agua que seria vertida em uma entre as

cascadas virtuais. No entanto, isso sera possivel somente no caso em que verifica-se pelo menos

uma entre duas condigdes:

1) O volume final de pelo menos um dos proprietarios ndo ¢ igual a0 maximo
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2) A quantidade de 4gua turbinada por pelo menos um dos proprietarios ndo ¢ maxima

Se nenhuma das duas condi¢des ocorrerem, nao havera espago para armazenar ou turbinar a
dgua para gerar uma energia suplementar, e a 4gua sera vertida também pelo operador na cascata
real.

Sabendo dessas condigdes, um exemplo foi elaborado para mostrar que essas condi¢des
podem ser atendidas e, dessa forma, provamos que € possivel que haja um ganho para o operador
mesmo quando o rendimento € constante.

Informacgoes Gerais

- Numero de etapas do horizonte de estudo: 2

- Numero de divisdes de cada n6 do cenario: 4

- Numero de etapas onde ha divisdes de cenario: 1
- Nuamero de proprietérios: 2

- /. de cada proprietario: 0.5 cada um

Hidrelétrica

- Nuamero de hidrelétricas: 1

Dados hidro H1
indice 1
Volume inicial 0
Rendimento 1
Turbinamento maximo 30
Volume maximo 100
Volume minimo 0
Indice da hidro a jusante 0

Tabela : Dados da hidrelétrica
Afluéncia

A arvore de cendrios que representa as afluéncias e os pregos spots associados a cada cenario
¢ como mostrado na tabela a seguir. Considera-se que a probabilidade de transi¢do ¢ a mesma para

cada cenario.

Etapal | Etapa2
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20—+—10

a0

30

Tabela : Arvore de cenario

Precos Spot

Os pregos spot, neste caso, sdo também constantes para cada etapa, e sdo:

Etapa 1 20
Etapa 2 10

Tabela : Preco spot para o caso de ganho do operador

CVvaR

Para o primeiro proprietario, ndo ha restrigdes de CVaR ( # = 0 para todas as etapas)
Para o segundo proprietario, na etapa 2, a=0.25 e =50

Resultados obtidos
As colunas de VF (volume final) e Vertido (quantidade de 4gua vertida) foram adicionadas a

tabela de resultados para tornar mais clara a situagdo mostrada. Como o rendimento ¢ igual a 1, a
energia produzida ¢ igual ao volume turbinado.

Os resultados do proprietario 1 sdo como a seguir:

Energia Verti
Etapa | Cendrio produzida Renda Renda Esperada VF | do
1 1 20 200 200 0 0
2 1 0 0 75 0 0
2 10 50 0 0
3 20 100 0 0
4 30 150 0 0

Tabela : Resultados do proprietario 1

E os resultados do proprietario 2 sdo como a seguir:

Energia Verti
Etapa | Cenério produzida Renda Renda Esperada | VF | do
1 1 0 0 0 20 0
2 1 20 100 137.5 0 0
2 30 150 0 0
3 30 150 10 0
4 30 150 20 0

Tabela : Resultados do proprietario 2

A partir da andlise desses resultados, pode-se prever o ganho que o operador pode obter. Na

etapa 2, no cenario 3, o proprietario 2 ndo utiliza 10 unidades de volume (VF neste estdgio),
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enquanto o proprietario 1 poderia usar 10 unidades de volume a mais (30-20) para gerar energia .

Como f,=0.5 para os dois proprietarios, isso significa, na hidrelétrica real, que o proprietario 1

nao utiliza 5 unidades de volume e o proprietario 2 poderia utilizar 5 unidades de volume a mais.
Como resultado, o operador pode gerar uma energia adicional igual a 5 no cenéario 3 do

estagio 2. De fato, a simulacdo do modelo para o operador apresentou os seguintes resultados:

Energia Verti
Etapa | Cendrio produzida Renda Renda Esperada VF | do
1 1 10 0 0 10 0
2 1 10 0 12.5 0 0
2 20 0 0 0
3 30 50 0 0
4 30 0 10 0

Tabela : Resultados do operador

8.3. Caso de uma cascata com ganho do operador
Neste caso, adiciona-se uma hidrelétrica para analisar o comportamento do sistema. As duas

hidrelétricas serdo dispostas de forma que uma esteja @ montante e outra esteja a jusante de uma
mesma cascata. A implicacdo desta disposi¢ao € que a operagdo da hidrelétrica a montante tem uma
influéncia na operacdo da hidrelétrica a jusante.

Uma questdo interessante que pode ser explorada em um trabalho futuro ¢ o ganho global
obtido quando a operagdo de duas hidrelétricas € calculada em conjunto, comparado com o ganho
obtido quando as operagdes sao calculadas separadamente.

O caso escolhido ird somente ilustrar a implementagdo do modelo para o caso de uma
cascata, e mostrar ainda um ganho obtido pelo operador da mesma forma que no caso anterior.

Informagoes Gerais
Numero de etapas do horizonte de estudo: 2
Numero de divisdes de cada n6 do cenério: 4
Numero de etapas onde hé divisdes de cenario: 1

Numero de proprietérios: 2
/. de cada proprietario: 0.5 cada um

Hidrelétrica
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Numero de hidrelétricas : 2

Dados hidro H1 H2
Indice 1 2
Volume inicial 0 0
Rendimento 1 1
Turbinamento maximo 30 30
Volume maximo 100 100
Volume minimo 0 0
indice da hidro a jusante 2 0

Tabela : Dados das hidrelétricas

Afluéncia

As arvores de cenarios, uma para cada hidrelétrica, que representam as afluéncias associadas

a cada cenario sdo como as tabelas a seguir.

Considera-se ainda que a probabilidade de transi¢cdo ¢ a mesma para cada cendrio.
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Precos Spot

Tabela :

Tabela : Arvore de cenario para a hidrelétrica 2

Etapal | Etapa2
0
20—+—5

N

15

Etapal | Etapa2
0
10——2
N
10

Arvore de cendrio para a hidrelétrica 1

Os precos spot sdo também constantes para cada etapa, e sao:

CVaR

Etapa 1

20

Etapa 2

10

Tabela : Precos spot

Para o primeiro proprietario, ndo ha restrigdes de CVaR ( #
Para o segundo proprietario, na etapa 2,

Resultados obtidos

Na tabela abaixo, E(r ) ¢ o valor esperado da renda, E.P. ¢ a energia produzida e H abrevia

a=0.25

= ( para todas as etapas)
et 7n=250

hidrelétrica. Os resultados obtidos para o primeiro proprietario sao:

Cenari Vertido(H2
Etapa 0 E.P.H1 | E.P.H2 |Renda| EV(r) | VF(HI1) | Vertido(H1) | VF(H2) )
1 1 20 30 0 0 20 0 10 0
2 1 0 0 250 | 277.5 0 0 0 0
2 5 7 275 0 0 0 0
3 7 11 285 0 0 0 0
4 15 25 300 0 0 0 0
Tabela : Resultados do primeiro proprietario
Os resultados obtidos pelo segundo proprietério sao :

N
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VF(H1
Etapa | Cenario| E.P. H1 | E.P.H2 |Renda| EV(r) § Vertido(H1) | VF(H2) | Vertido(H2)
1 1 0 0 0 0 20 0 10 0
2 1 20 30 250 | 277.5 0 0 0 0
2 25 30 275 0 0 7 0
3 27 30 285 0 0 11 0
4 30 30 300 5 0 20 0

Tabela : Resultados do segundo proprietario

Nota-se que, neste caso, o operador podera gerar energia suplementar no cendrio 2, 3 ¢ 4 da

segunda etapa. De fato, encontra-se através da simulagao os seguintes resultados do operador:

Cenari Vertido(H
Etapa 0 E.P.H1 | ElP.H2 | Renda | EV(r) | VF(HI1) | Vertido(H1) | VF(H2) 2)
1 1 10 15 0 0 10 0 15 0
2 1 10 15 0 28.75 0 0 0 0
2 15 22 35 0 0 0 0
3 17 26 55 0 0 0 0
4 22.5 30 25 2.5 0 17.5

Tabela : Resultados do operador

8.4. O caso de um ganho diferenciado entre o operador com e sem informagao
futura

Foi dito anteriormente que o operador que considera as informagdes das etapas futuras pode
escolher, no caso em que ha uma oportunidade de gerar uma energia suplementar, se ele ira o fazer
na mesma etapa ou se vale a pena estocar a dgua para gerar a energia em outra etapa.

O primeiro ponto que deve-se notar € que, para que o operador tenha a opcao de escolher, ¢
preciso que as condigdes apresentadas para que o operador possa gerar uma energia suplementar,
que sdo:

1) O volume final de a0 menos um dos proprietarios ndo € maximo
2) O volume de dgua turbinada por ao menos um dos proprietarios nao ¢ maximo

Devem se verificar ao mesmo tempo. Se a primeira condi¢ao ndo for atendida, o operador ¢
obrigado a utilizar a 4gua na mesma etapa, e se a condi¢ao 2 ndo for atendida, o operador ¢

obrigado a armazenar a agua.
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A partir desta observagdo, encontramos um exemplo simples e ilustrativo onde se verifica

um ganho diferenciado entre o operador que considera as etapas subsequentes e o operador que nao

o faz.

Informacgoes Gerais

Numero de etapas do horizonte de estudo: 3
Numero de divisdes de cada n6 do cenario: 4
Numero de etapas onde hé divisdes de cenario: 1

Numero de proprietérios: 2

f, de cada proprietario: 0.5 cada um

Hidrelétrica

Numero de hidrelétricas: 1

Dados hidro H1
Indice 1

Volume inicial 0
Rendimento 1
Turbinamento maximo 15
Volume maximo 15
Volume minimo 0
Indice da hidro a jusante 0

Afluéncia

A arvore de cenarios que representa as afluéncias associadas a cada cenario € como

mostrado na tabela a seguir. Considera-se ainda que a probabilidade de transi¢dao ¢ a mesma para

cada cenario.

Tabela : Dados da hidrelétrica
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Etapa 1 | Etapa2 |Etapa3
0—F—0
15— f==20—1—0
s 0
30 ——0

Tabela : Arvore de cenario
Precos Spot

Os precos spot, neste caso, sdo também constantes para cada etapa, e sdo:

Etapa 1 30
Etapa 2 20
Etapa 3 10

Tabela : Pregos spot

CVvaR
Para o primeiro proprietario, na etapa 2, a=0.25 et #=75 , e ndo ha restrigdes de CVaR para

aetapa3( n =0)
Para o segundo proprietario, na etapa 2, a=0.5 et =25 , e ndo hd restricdes de CVaR para a

etapa3( n =0)

Resultados obtidos
As tabelas com os resultados do primeiro proprietario € do segundo proprietario sao

mostradas a seguir :

Etapa| Cenario | E.P. Renda | EV(r) VF Vertido
1 1 0 0 0 15 0
2 1 15 75 75 0 0
2 15 75 15 5
3 15 75 15 10
4 15 75 15 15
3 1 0 0 84.375 0 0
2 15 112.5 0 0
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3 15 112.5 0 0
4 15 112.5 0 0
Tabela : Resultados do primeiro proprietario
Etapa | Cenario | E.P. Renda | EV(r) VF Vertido
1 1 15 0 150 0 0
2 1 0 0 43.75 0 0
2 10 50 10 0
3 10 50 15 0
4 15 75 15 0
3 1 0 0 75 0 0
2 10 75 0 0
3 15 112.5 0 0
4 15 112.5 0 0

Analisando os resultados, € possivel concluir que as duas condigdes necessarias para que o

operador possa escolher em qual estdgio gerar a energia suplementar estdo presentes somente no

Tabela : Resultados do segundo proprietario

cenario 2 do segundo estagio. Neste cenario, o proprietario 2 pode armazenar 5 unidades de volume

a mais e pode turbinar 5 unidades a mais.

Como o prego spot do estagio 3 € maior do que o preco da etapa 2, o operador que considera

as informagdes do futuro ira preferir armazenar a d4gua. O operador sem informagdo ira utilizar a

agua extra para gerar a energia suplementar no mesmo estagio onde ocorre o vertimento, ou seja, no

estagio 2.

De fato, podemos verificar esta situacao nos resultados obtidos através da simulagao:

Etapa| Cendrio | E.P. Renda | EV(r) VF Vertido
1 1 7.5 0 0 7.5 0
2 1 7.5 0 6.25 0 0
2 12.5 0 15 0
3 15 25 15 2.5
4 15 0 15 7.5
3 1 0 0 9.375 0 0
2 15 37.5 0 0
3 15 0 0 0
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L1 a4 [ 15 [ o | Lo | o
Tabela : Resultados do operador com informacao

Etapa | Cendrio | E.P. Renda | EV(r) VF Vertido
1 1 7.5 0 0 7.5 0
2 1 7.5 0 12.5 0 0
2 15 25 12.5 0
3 15 25 15 2.5
4 15 0 15 7.5
3 1 0 0 0 0 0
2 12.5 0 0 0
3 15 0 0 0
4 15 0 0 0

Tabela : Resultados do operador sem informacio

Verifica-se que, de fato, a renda do operador que considera o futuro ¢ igual a 6.25 + 9.375 =

15.625, superior a renda do operador sem informagao, que ¢ de 12.5.

8.5. Simulacao de um caso real

Apos as simulagdes apresentadas no capitulo 8 terem sido feitas, foi realizado um teste com
dados reais. Os dados se referem a usina de Salto Grande que, como ja mencionado, pertence a
Argentina e ao Uruguai.

Os dados de 1200 cenarios de afluéncia, para 24 estagios ou 2 anos, foram fornecidos, assim
como o preco spot correspondente a cada etapa e cendrio, para o mercado da Argentina e do
Uruguai.

Para que os dados sejam apresentados sob a forma de uma arvore de cenario, o que €
necessario para utilizar o modelo desenvolvido, os dados de afluéncia foram tratados para gerar esta
arvore. Escolhemos uma arvore na qual cada cenario de uma etapa ¢ ligado a trés cenarios da etapa
seguinte até a etapa 7, onde existem 3°=729 cendrios. Isso foi feito como a seguir:

- A afluéncia da primeira etapa é deterministica, logo, ela foi calculada como a média de

todos os cenarios de afluéncia:

1200
2 by

_ =1

“TT200
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Em que:
a; ¢ o dado de afluéncia referente ao estagio i cendrio j da arvore de cenario

b, ¢é o dado de afluéncia referente ao estigio i cenario j dos dados originais

- No segunda estagio, as 1200 séries sdo ordenadas em relagdo aos valores de afluéncia do
segundo estagio e separadas em trés grupos: afluéncias altas (G1), afluéncias médias (G2) e
afluéncias baixas (G3). As afluéncias dos trés cendrios da etapa 2 sdo entdo calculados como a

seguir:

2 by

__i€Gl

1= "400

2 by

_i€G2

277400

2 by

__i€G3

4377400

- Nos estagios seguintes, o procedimento € analogo ao que sera descrito para o estagio 3. As
séries que pertencem ao grupo G1 sdo ordenadas em relagao aos valores de afluéncia da terceira
etapa e separadas em dois grupos como anteriormente, G11, G12 e G13. O mesmo ¢ feito para os
grupos G2 e G3 e obtém-se, desta forma, o valor dos 9 cenarios do estagio 3 calculando-se a média
das afluéncias em cada grupo.

Se o nimero de series em um grupo nao for divisivel por 3, os grupos gerados na etapa
seguinte a partir deste grupo nao terdo a mesma quantidade de séries, mas isso nao prejudica os
resultados.

Os precos spot dos estagios e cenarios foram calculados a partir da média dos pregos das
séries que pertencem aos grupos determinados pelas afluéncias.

Os dados originais de afluéncia e de precos spot, assim como os dados da arvore de cenario

construida a partir deles, nao serdao fornecidos visto que ¢ um volume de dados muito grande.
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Informacgodes Gerais

Numero de etapas do horizonte de estudo: 24
Numero de divisdes de cada n6é do cenario: 3
Numero de etapas onde hé divisdes de cenario: 6
Numero de proprietérios: 2

f, de cada proprietario: 0.5 cada um

Hidrelétrica

- Nuamero de hidrelétricas : 1

Dados hidro H1
Indice 1
Volume inicial 0
Rendimento 66.67 MWh/hm®
Turbinamento maximo 21360 hm*/mois
Volume maximo 4402 hm’
Volume minimo 0
Indice da hidro a jusante 0

Tabela : Dados da hidrelétrica

CVvaR

Nao hé restricdes de CVaR em nenhum estagio ( 7 =0)

Resultados obtidos

Os resultados obtidos sao também muito numerosos para serem expostos neste trabalho. No
entanto, podemos fazer andlises que podem mostrar alguns aspectos destes resultados.

A primeira analise que sera efetuada ¢ uma comparagao entre o cenario de seca (o cenario 1
em todas as etapas, que chamaremos de série 1) e o cenario de maiores afluéncias (o ultimo cenario
de todas as etapas, que chamaremos de série 729).

A tabela a seguir mostra os valores da energia produzida pelo Uruguai na série 1 e na série
729 em todos os estagios, assim como a diferenca entre eles e a razdo entre a diferenca e o valor da
série 729.

O grafico mostra a energia produzida pelo Uruguai nas duas séries, para facilitar a

visualizagao das diferencas.
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A /Energia
Etapa | Energiasrl | Energia sr 729 A sr729

1 177377 177377 0 0

2 424956 1424070 | 999114 0.701591

3 169419 1248640 | 1079221 0.864317

4 18322.8 1424070 | 1405747 0.987133

5 0.00E+00 1424070 | 1424070 1

6 2.73E+05 1.42E+06 | 1151373 0.808509

7 205703 1424070 | 1218367 0.855553

8 768168 1424070 | 655902 0.460583

9 1129160 973650 | -155510 -0.15972
10 1364270 1.42E+06 59800 0.041992
11 1059870 1424070 | 364200 0.255746
12 1241820 1288160 46340 0.035974
13 388646 398798 10152 0.025456
14 430379 485925 55546 0.11431
15 396334 528846 | 132512 0.250568
16 463535 561029 97494 0.173777
17 792266 1424070 | 631804 0.443661
18 843836 1424070 | 580234 0.407448
19 952079 1.41E+06| 461891 0.326663
20 464190 1333450 | 869260 0.651888
21 556260 1424070 | 867810 0.609387
22 1424070 1160490 | -263580 -0.22713
23 1424070 1424070 0 0
24 1424070 1424070 0 0

Tabela : Resultados do Uruguai

Figura : Grafico de resultados do Uruguai

A partir da observagao da tabela e do grafico, pode-se concluir que, ao inicio do periodo de
estudo, a producdo de energia foi significativamente diferente entre as duas séries; as produgdes ao
meio do periodo apresentaram um comportamento similar para as duas séries (um aumento seguido
de uma diminuicdo, e novamente um aumento); as produ¢des no fim do periodo apresentaram
novamente uma grande diferenca entre as duas séries.

Fazemos o mesmo para a produg@o da Argentina. A tabela e o grafico dos resultados estdo

abaixo.

4 /Energia

Etapa

Energia srl

Energia sr 729 A

sr729

470858

470858




2 7412.32 1147920 | 1140507.68 0.993543
3 0 1231310 1231310 1
4 72557.5 1424070 | 1351512.5 0.949049
5 76685.7 1424070 | 1347384.3 0.94615
6 435258 1424070 988812 0.694356
7 205703 1424070 1218367 0.855553
8 768168 1424070 655902 0.460583
9 1129160 973650 -155510 -0.15972
10 1293550 1424070 130520 0.091653
11 1424070 1424070 0 0
12 948340 1288160 339820 0.263803
13 388646 398798 10152 0.025456
14 430379 485925 55546 0.11431
15 102852 528846 425994 0.805516
16 757016 561029 -195987 -0.34933
17 792266 1424070 631804 0.443661
18 1137320 1424070 286750 0.201359
19 658598 1413970 755372 0.534221
20 464190 1333450 869260 0.651888
21 556260 1424070 867810 0.609387
22 1424070 1160490 -263580 -0.22713
23 1424070 1424070 0 0
24 1424070 1424070 0 0

Tabela : Resultados da Argentina

Figura : Grafico dos resultados da Argentina

Observando os resultados da Argentina e comparando-os com os do Uruguai, vemos que o
comportamento da producdo nas duas séries sdo similares ao comportamento do Uruguai. Além
disso, as quantidades produzidas foram similares, o que € claro observando-se o gréfico a sefuir,
onde as quatro séries sdo representadas. As séries 729 da Argentina e do Uruguai sado, de fato,
coincidentes a partir do estagio 4.

As diferencas entre a producao do Uruguai e da Argentina vém do fato que os precos spot

dos dois ndo sdo os mesmos.

Figura : Grafico dos resultados da Argentina e do Uruguai



Outra observagao interessante a fazer diz respeito ao resultado do operador. Foi considerado

que um resultado de energia suplementar ¢ significativo quando ¢ maior do que 10000. A partir
deste critério, encontram-se 7 cenarios onde hd uma produgao significativa vendida no mercado da

Argentina e 13 cenarios onde hd uma produgao significativa vendida no mercado do Uruguai, que

estdo listados q seguir. O spotl ¢ o preco spot do mercado da Argentina e o spot 2 é o prego spot do

mercado do Uruguai.

O operador sempre prefere vender a energia suplementar no mercado onde o preco spot €

mais elevado.

Energia (spotl) | Energia (spot2)
stg7scenl5 42152.3 0
stg7scen63 30494.3 0
stg7scen210 63140 0
stg7scen211 28019.7 0
stg7scen342 50632.4 0
stg7scen369 26787.1 0
stg7scen537 53043.2 0
Tabela : Energia suplementar vendida no mercado da Argentina
Energia (spotl) | Energia (spot2)
stg5scen60 0 17097.9
stg7scen209 0 63139
stg7scen534 0 53044
stg9scen370 0 19674.6
stg9scen371 0 19673.7
stg9scen373 0 32113.6
stg9scen532 0 53045.1
stg9scen533 0 53045.1
stg9scen536 0 53045.2
stg10scen72 0 63067.1
stgl0scen208 0 63146
stgl0scen372 0 19676.6
stglOscen535 0 53046.2

Tabela : Energia suplementar vendida no mercado do Uruguai

77



9. Conclusao
Neste trabalho, foram apresentados, através da compilacao de artigos, diversos aspectos que

envolvem o planejamento do despacho energético a longo prazo. Foram mostrados parametros que
representam processos estocasticos e métodos para estima-los, abordagens para lidar com restri¢des
nao lineares (através de sua linearizagao, representagao simplificada ou utilizagdo de métodos de
otimizagao capazes de lidar com nao linearidades), representacao de aversao ao risco € métodos
para lidar com a grande dimensao do problema.

Além disso, foi desenvolvido um modelo em C++ com o objetivo de simular a operagao
conjunta de hidrelétricas pertencentes a diferentes proprietarios. Os resultados obtidos mostraram
que, mesmo com um modelo bastante simplificado do problema, ¢ possivel uma geragao extra de
energia a partir da combinacao das operagdes dos diferentes proprietarios. Ainda, foi simulado um
caso com dados reais da Usina Salto Grande que mostrou que, de fato, ¢ possivel que o operador da
Usina gere energia extra.

Um desenvolvimento futuro deste trabalho pode incorporar representacdes mais fi¢is dos
aspectos relacionados ao problema, assim como adotar métodos de reducao do esforco
computacional para permitir que casos maiores sejam rodados. Isso poderia ser feito a partir da

escolha de representacdes € métodos que foram apresentados na parte tedrica deste trabalho.
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