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RESUMO

O problema do Planejamento de Médio Prazo da Operagdo
hidrotérmica (PMPQO) possui papel fundamental na coordenacdo dos
sistemas elétricos que dependem fortemente de eletricidade proveniente
de fontes hidricas. O objetivo do PMPO é definir uma politica de
operacao 6tima que minimiza o custo de operacdo para o atendimento da
demanda por energia em um horizonte de médio prazo. Nesse contexto, o
método da Programacdo Dindmica Dual Estocastica (PDDE) ¢
amplamente utilizado para o calculo de politicas de operacéo na solucéo
do problema do PMPO. Além disso, destaca-se que para a incorporagdo
das incertezas associadas as afluéncias, um modelo linear multiestagio
estocastico € atribuido ao PMPO. No caso brasileiro, algumas
simplificacBes sdo adotadas na representacdo das decisBes hidrelétricas
com o objetivo de se reduzir o esforco computacional. A principal
simplificacdo adotada é a modelagem de Reservatorios Equivalentes de
Energia (REE) na representacdo de um conjunto de decisGes hidrelétricas
mensais. Neste trabalho, as decis6es de cada hidrelétrica do sistema sdo
modeladas individualmente, de modo que a abordagem por REEs ¢
completamente sobrepujada. Assim, o desempenho do célculo da politica
de operacdo na PDDE ¢ diretamente afetado pela elevada dimensdo do
modelo individualizado do PMPO. Logo, o principal objetivo deste
trabalho consiste em calcular politicas de operacdo de boa qualidade para
0 modelo individualizado estocastico do PMPO, em um tempo razoavel
de execucdo da PDDE. Para que esse objetivo seja alcangado, algumas
melhorias em termos da modelagem do PMPO e do algoritmo da PDDE
sdo propostas. Os resultados acerca das melhorias propostas sao
apresentados, de modo que o sistema hidrotérmico brasileiro €
considerado nos experimentos computacionais. A partir dos resultados
obtidos, podem-se observar vantagens consideraveis na modelagem
individual das decisdes hidrelétricas no PMPO, em relagéo a utilizacdo de
REEs, para um tempo razoével de execugdo da PDDE.

Palavras-chave: Programacdo Estocastica, Planejamento de
Médio Prazo da Operacdo Hidrotérmica, Modelagem de Usinas
Hidrelétricas.






ABSTRACT

The Long-Term Hydrothermal Scheduling (LTHS) problem plays
an important role in power systems that rely heavily on hydroelectricity.
The purpose of the LTHS problem is to define an optimal operation policy
that minimizes the operation costs to meet demand over a long horizon.
A popular solution approach to this problem is called Stochastic Dual
Dynamic Programming (SDDP). To incorporate the inflow uncertainties,
the LTHS problem is modeled as a multi-stage linear stochastic problem.
In the Brazilian LTHS problem, some simplifications are made in the
hydro power plants representation in order to reduce the computational
burden. The main simplification is the Equivalent Energy Reservoir
(EER) modeling that replaces set of hydro plants monthly decisions. In
this work, the EERs approach is overcame and individual decisions for
each hydro plant in the hydrothermal system are modeled. As a result, the
operation policy computation in SDDP is directly affected by the
dimension of the LTHS stochastic framework with individual hydro plant
decisions. Consequently, the goal of this work is to achieve reasonable
operation polices for the individualized LTHS stochastic modeling in an
acceptable and practicable computational time. To accomplish this
objective, improvements in the LTHS modeling and SDDP algorithm
design are proposed. The results regarding theses aspects are presented,
which the Brazilian hydrothermal power system are considered. The
results show advantages in individual hydro plant decisions modeling, in
relation to EERs, for practical computational time assumptions in SDDP
execution.

Keywords: Stochastic Programming, Long-Term Hydrothermal
Scheduling Problem, Hydro Power Plant Modeling.
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1. INTRODUCAO

Caracterizado pelas proporgfes continentais, o Setor Elétrico
Brasileiro (SEB) é o nono maior produtor mundial de energia elétrica —
552 TWh, 2,5% da produgdo mundial em 2012 — e o segundo maior
produtor de eletricidade a partir de recursos hidricos, segundo a
International Energy Agency (IEA) (IEA, 2014). O Brasil também ocupa
a terceira posi¢do nos paises com maior importacdo de energia elétrica e
impulsiona o Paraguai como maior exportador do segmento. Ainda, ao se
observar atentamente o mercado de energia do continente sul americano,
percebe-se que o pais possui poucas interligacdes com as nagdes vizinhas,
de modo que a posicao no ranking mundial de importacdo se d4, em sua
grande parte, por conta do acordo comercial da construgéo da hidrelétrica
de ltaipu. Logo, podem-se destacar a relevancia do SEB no cenario
mundial em termos da magnitude da producéo e consumo de eletricidade,
bem como a necessidade de autossuficiéncia na geracdo de energia
elétrica.

Atualmente cerca de 3.500 empreendimentos sdo responsaveis
pela producdo elétrica no pais, cuja capacidade instalada é de
aproximadamente 138 GW. Desse montante, cerca de 67% corresponde
as usinas de fonte hidrica, 19% as usinas movidas a combustiveis fosseis,
9% as usinas biomassas e 4% aos parques eblicos e demais fontes
renovaveis (ANEEL, 2015). A maioria das usinas estd conectada aos
principais centros de consumo por linhas de transmissdo de 138 kV a 750
kV CA e 600 kV CC, cuja extensdo total ultrapassa a marca dos
exorbitantes 110.000 km (ONS, 2014a). Inclusive, encontra-se no SEB a
linha de transmissdo de alta tensdo mais extensa do mundo, com 2.375
km, interligando subestacdes dos estados de Rond6nia e Sdo Paulo (ABB,
2014).

Ao se observar a preponderancia da geracdo com base na
hidroeletricidade, aproximadamente 75% da producdo do pais, pode-se
justificar a necessidade de um sistema cuja rede de transmissao seja
altamente robusta e extensa. Isso porque as regifes mais atrativas para a
construcdo desse tipo de recurso de geracdo ndo necessariamente sdo as
mais préximas dos centros de consumo, 0 que pode requerer
deslocamentos massivos de energia via linhas de transmiss&o.

Todavia, destaca-se que a hidroeletricidade possui papel
fundamental no desenvolvimento do Brasil em que, desde os primérdios
do SEB, as usinas desta natureza sao utilizadas como fontes primarias de
energia. No caso brasileiro isso ¢ justificado uma vez que a geracéo por



hidrelétricas é extremamente atrativa, vista a producao massiva de energia
por uma fonte barata, abundante e renovavel, dado pelo potencial
hidraulico dos rios. Contudo, é importante salientar que, por mais que 0
pais possua condi¢des favoraveis para tais empreendimentos, um sistema
puramente hidrelétrico dificilmente é implementavel na vida real. Isso
porgque, mesmo que novos projetos de hidrelétricas sejam viaveis, 0s
ciclos de secas das bacias hidrograficas podem perdurar combinadamente
por periodos considerdveis ocasionando, dentre outros problemas, o
déficit de producdo de energia. Além disso, como a capacidade méaxima
de producdo das hidrelétricas é dimensionada para niveis nominais de
volumes nos reservatorios, a escassez de agua no sistema propicia a
reducdo significativa dos niveis de armazenamento e, por consequéncia,
a reducdo da capacidade de producéo de eletricidade. Logo, um sistema
puramente hidrelétrico pode ndo ser seguro o suficiente para garantir o
fornecimento continuo de energia para 0 consumo.

Assim, a combinacdo de usinas hidrelétricas e termelétricas é
amplamente encontrada em sistemas elétricos do mundo todo, sistemas
esses denominados como hidrotérmicos. Em geral, quando a producéo
termelétrica é consideravelmente maior que a hidrelétrica, pode-se dizer
gue o sistema é de base térmica com complementacdo hidrica. Caso
contrério, como ocorre no Brasil, descreve-se o sistema como de base
hidrica com complementagdo térmica. Valem-se ressalvar nesses dois
casos que, embora o mix de fontes utilizado seja 0 mesmo, as estratégias
de operag&o e 0s custos resultantes tendem a ser completamente diferentes
(WOOD; WOLLENBERG, 1984).

Um ponto importante na caracterizacao dos sistemas hidrotérmicos
consiste no fator que indica o quanto se pode produzir de energia
continuamente, com a capacidade de armazenamento de agua do sistema.
Esse fator é denominado de regularizacdo do sistema e, quanto maior o
seu valor, maior é o periodo ininterrupto de producéo, ao longo de
periodos de seca inclusive. Logo, observa-se que 0 armazenamento nas
hidrelétricas pode servir como uma apolice de seguro para um sistema
elétrico, uma vez que a seguranca energética € incrementada
significativamente a partir da construcdo de usinas com reservatérios de
alta capacidade de deplecionamento de 4gua para a produgdo elétrica.

Historicamente, hidrelétricas com essa caracteristica foram
construidas no entorno das regides de maior demanda de energia do pais.
Contudo, devido as restricbes ambientais, sociais e orcamentarias atuais,
a construcdo desse tipo de empreendimento é cada vez mais limitada.
Além disso, com o esgotamento de opg¢des proximas aos centros de carga,



as regibes Norte e Centro-Oeste s80 aquelas com maiores
disponibilidades para novas hidrelétricas, respectivamente com cerca de
80% e 70% do potencial hidrelétrico disponivel do total estimado para
essas regides (ELETROBRAS, 2014).

Nesse contexto, 0 que se observa no panorama recente do SEB é a
presenca crescente de termelétricas e, também, hidrelétricas que ndo
possuem capacidade significativa de armazenamento dos reservatorios e
muito distantes dos principais centros de consumo. Como resultado, a
capacidade de regularizagdo do sistema vem decrescendo ao longo dos
anos (ARFUX, 2011) e, dessa maneira, novos paradigmas s&o
adicionados nas concepgdes da producéo e seguranca energética do pais.

No Brasil, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é o
agente responsavel por operar e garantir o funcionamento do SEB, além
de definir a parcela de geracdo de cada usina, conhecido também como o
despacho do sistema. Assim, para cumprir com todas as suas atribuicdes,
0 ONS é guiado por normativas denominadas de Procedimentos de Rede
(ONS, 2014b), cujos moddulos descrevem as responsabilidades e
procedimentos que o operador deve seguir. Como grande parte da
producdo elétrica depende das condicfes hidroldgicas, cuja parcela de
imprevisibilidade é constante, planejar a operagdo do sistema ¢é tarefa de
suma importancia para que o operador garanta um nivel satisfatério de
seguranga no suprimento energético. Assim, dentre os médulos dos
Procedimentos de Rede, o Mddulo 7 trata do Planejamento da Operacéo
Energética (POE) do SEB.

Ao se atentar para o fato de que o mercado de energia elétrica
brasileiro se encontra em um ambiente institucionalmente
desregulamentado (NERY, 2012), as caracteristicas fisicas do sistema,
tais como as usinas em cascatas, podem prover implica¢fes naturais na
competicdo da producdo hidrelétrica. Por consequéncia disso, o operador
controla a producdo das hidrelétricas, baseando-se, inclusive, em
diretrizes do POE, e determina o restante do despacho a partir das ofertas
de preco e disponibilidade das termelétricas. Logo, além da seguranca do
suprimento energético, o POE visa também a otimizacdo dos recursos do
SEB. Assim, destaca-se que o modelo de despacho utilizado no Brasil,
conhecido como tight pool (DA SILVA, 2012), é centralizado no
operador e busca 0 menor custo de operagéo do sistema dado um critério
de risco de suprimento energético pré-estabelecido.

Dentre os submodulos contidos nos procedimentos de rede
relacionados com o POE, valem-se destacar os submddulos 7.2 e 7.3,
denominados respectivamente como: (i) planejamento anual da operagéo



energética, o qual resulta no Plano da Operacdo Energética (PEN); (ii)
programacao mensal da operacdo energética, o qual resulta no Programa
Mensal da Operacéao Energética (PMO). Basicamente o PEN consiste nos
resultados de uma série de estudos acerca da otimizacdo da opera¢éo e de
condigdes estratégicas do Sistema Interligado Nacional (SIN) em um
horizonte de cinco anos, em que alguns cenarios sdo avaliados a partir de
um cenério de referéncia. O PEN é elaborado anualmente, embora novas
revisdes possam ser elaboradas dentro desse periodo, comumente a cada
guadrimestre do ano corrente.

No caso do PMO, o horizonte é o0 mesmo do PEN, cinco anos,
contudo, estudos mais pragmaticos em relacéo a otimizagao e seguranca
da operacdo do SIN sdo realizados. O PMO ¢ elaborado mensalmente e
revisado semanalmente, no qual importantes diretivas eletroenergéticas
sdo obtidas para a programacédo do despacho e operacdo em tempo real
do sistema brasileiro — contemplada pelo Mddulo 8 programacéo diaria
da operacdo eletroenergética, a qual resulta no Programa Diério da
Operacdo Eletroenergético (PDE).

Nos submodulos PEN e PMO, a base dos estudos consiste na
otimizacdo dos recursos eletroenergéticos do SIN em um periodo de
planejamento de cinco anos. A otimizacdo desses recursos implica
diretamente na busca pelo menor custo de operacdo para 0 sistema.
Contudo, resolver matematicamente esse tipo de problema néo é tarefa
trivial, principalmente por conta das caracteristicas, muitas delas
peculiares, de sistemas hidrotérmicos de grandes proporcdes (PEREIRA,
1985).

Dentre as principais caracteristicas observadas, pode-se
inicialmente destacar a dimensdo do problema associado a operacdo
elétrica em um periodo de dezenas de meses a frente da operacdo em
tempo real. Além disso, inUmeras incertezas estao intimamente ligadas ao
sistema hidrotérmico, tais como aquelas associadas a previsdo de
afluéncias nos rios, a manutencao forcada de unidades de producdo das
usinas, as contingéncias nos sistemas de transmissdo, a previsdo do
consumo de energia elétrica, ao preco e disponibilidade de combustiveis
e ao cronograma de entrada de novas usinas, linhas de transmissdo e
demais equipamentos do sistema. Destaca-se também que, quanto maior
0 nimero de componentes do sistema hidrotérmico, maior o nimero de
variaveis, coeficientes e equacBes dos modelos matematicos
correspondentes, modelos esses muitas vezes definidos a partir de fungbes
ndo lineares e multivariaveis de alta complexidade (ROSENTHAL,
1981).



Ainda, valem-se destacar os acoplamentos espacial e temporal que
invulneravelmente estdo intrinsecos a operagdo plurianual do sistema
hidrotérmico. O acoplamento espacial pode ser definido como a interacdo
das decisdes a serem tomadas no problema, a partir da existéncia da rede
de transmisséo e das cascatas hidraulicas no sistema hidrotérmico. Por
sua vez, o acoplamento temporal, ocasionado pela possibilidade de
armazenamento de agua nos reservatérios das hidrelétricas, eleva essa
interacdo para decisGes intertemporais ao longo do periodo de
planejamento. Por exemplo, a decisdo de quanto produzir de energia em
uma hidrelétrica no sul do Brasil em um determinado més pode
influenciar imediatamente na decisdo da usina a sua jusante, assim como
nas decisdes de varias usinas espalhadas por todo o pais no més seguinte.

Na literatura especializada esse tipo de problema é muitas vezes
denominado como Planejamento da Operacdo Hidrotérmica (POH),
Coordenacdo  Hidrotérmica,  Hydrothermal  Coordination ou
Hydrothermal Scheduling. Na maioria dos casos o nimero de usinas,
linhas de transmissdo e meses do periodo de planejamento, além de
comportamentos e diversas restricbes de tratabilidade complexas,
inviabilizam a concepcéo e solucdo de um Unico modelo de otimizagdo,
equivalente ao problema completo (LARSON, 1980). Nessas situaces, €
muito comum que o POH seja tratado por uma cadeia de subproblemas,
coordenados entre si, conforme o que vem sendo discutido ao longo das
guatro Gltimas décadas (MOORE; YEH, 1980; PEREIRA; PINTO, 1983,
1984a; SOARES; CARNEIRO, 1991; KLIGERMAN, 1992; GJELSVIK;
MO; HAUGSTAD, 2010). Assim os subproblemas podem ser resolvidos,
ainda que em alguns casos de maneira simplificada, e uma solucédo
operacional razoavel pode ser encontrada para o problema completo.

Seguindo a linha que é utilizada pelo SEB, o POH pode ser
dividido em trés subproblemas em que, em cada um, procura-se capturar
distintas caracteristicas do problema principal. Nesse trabalho os
subproblemas sdo denominados, conforme a nomenclatura local, como
Planejamento de Médio Prazo da Operacdo Hidrotérmica (PMPO),
Planejamento de Curto Prazo da Operacdo Hidrotérmica (PCPO) e
Programacdo Diéria da Operacdo Hidrotérmica (PDO).

No planejamento de médio prazo a atengdo é voltada para todo o
periodo que corresponde ao futuro da operagdo em tempo real. Assim, as
incertezas de médio prazo ganham destaque na modelagem do PMPO, de
maneira que outros aspectos importantes do problema principal sdo
simplificados ou mesmo néo sdo considerados nesta etapa. Além disso,
nesse tipo de abordagem, as decisdes geralmente sdo tomadas em estagios



de base mensal. Contudo, mesmo com certas aproximacGes na
modelagem, a representacdo das incertezas do sistema hidrotérmico em
termos do ndmero de estdgios do horizonte de planejamento pode
inviabilizar a solu¢do de um modelo matematico Unico para o PMPO.

Assim, conforme discutido em Araripe Neto et al. (1985); Terry et
al. (1986); Carvalho e Soares (1987); Maceira et al. (1993); Finardi
(1999); de Matos (2008) e Larroyd (2012), estratégias de modelagem e
solucdo baseadas na decomposi¢do do subproblema sdo amplamente
utilizadas nesta etapa. No caso do PMPO, a decomposicao por estagios é
extremamente atrativa porque, a partir do uso de técnicas baseadas na
Programacdo Dindmica (PD) (BELLMAN, 2003), a solucéo do problema
associado pode resultar em politicas 6timas de operagdo de médio prazo
as quais, por sua vez, podem ser utilizadas na coordenacéo do PMPO com
as etapas subsequentes da cadeia do POH.

A principal vantagem no uso de politicas de operacdo no
acoplamento de subproblemas, tais como as de médio e curto prazos, esta
na sinalizacdo apropriada do uso da agua para a producéo de energia no
presente, em termos das consequéncias econdmicas incorridas no futuro.
Com isso, as decisBes a serem tomadas no PCPO podem compreender um
periodo de poucas semanas ou meses, uma vez que o restante do horizonte
do POH pode ser representado pela politica de operacdo. Assim, a
complexidade da modelagem do planejamento de curto prazo pode ser
consideravelmente incrementada em relacdo ao médio prazo, de maneira
gue mais detalhes acerca da operacdo hidrotérmica possam ser
representados nesta etapa.

Nesse contexto, a otimizacdo dos recursos eletroenergéticos no
PCPO ¢é operacionalmente mais elaborada que no PMPO, embora parte
do foco do subproblema continua voltado & representacéo das incertezas
no periodo da tomada de decisdes. No caso brasileiro, esse periodo é de
dois meses, em que no primeiro més as decisdes sdo tomadas em base
semanal e no segundo més em base mensal. Todavia, destaca-se que como
0 periodo da tomada de decisbes é relativamente curto e, em sua
totalidade, proximo da operacdo em tempo real, o nimero e o grau de
incertezas deste subproblema sdo muito menores que o encontrado na
abordagem de médio prazo.

Ainda, diferentemente do subproblema do PMPO, geralmente o
PCPO pode ser representado matematicamente em um Unico modelo de
otimizagdo. Contudo, a viabilidade de solucdo depende diretamente da
complexidade da modelagem dos componentes do sistema hidrotérmico.
Em Pereira e Pinto (1983); dos Santos et al. (2009); Goncalves, Finardi e



da Silva (2012); Gongalves, Gendreau e Finardi (2013) diferentes
estratégias de decomposicdo sdo discutidas para a solugdo do
subproblema de curto prazo, de acordo com a modelagem e grau de
detalhamento utilizados.

A partir da solucdo do PCPO, diretrizes operacionais e metas de
geracdo de energia, bem como intercAmbios e armazenamento nos
reservatérios, mais assimilaveis a operagdo em tempo real, podem ser
elaboradas para a etapa da PDO. Ainda, dependendo da interacdo entre as
etapas da PCPO e PDO, politicas de operacdo podem ser obtidas com a
solucdo do subproblema de curto prazo e repassadas para a programagao
diaria. Também ¢ valido mencionar que no caso brasileiro os Custos
Marginais de Operacdo (CMOs) do sistema hidrotérmico, obtidos com a
solucdo do modelo de planejamento de curto prazo, comp&em a base do
Preco de Liquidagdo das Diferencas (PLD); ou seja, 0 prego da energia
elétrica no mercado de curto prazo é formado com a solucdo do modelo
matematico do PCPO.

Por fim, na ltima etapa da cadeia do POH, dada pela programacéo
diéria da operacéo, a tomada de decisdo normalmente é de base horéria
em um horizonte de planejamento que pode variar de alguns dias até duas
semanas. Nesta etapa 0 nimero de incertezas é significativamente menor
que 0 visto nas etapas anteriores, uma vez que 0 comportamento e
condicdes aleatorias da operagdo energética podem ser, de antemao,
razoavelmente previstos. Assim, ainda mais detalhes e comportamentos
complexos do sistema hidrotérmico podem ser representados na
modelagem da PDO. Destaca-se que requisitos elétricos, seguranca e
confiabilidade da operacdo do sistema ganham maior atengdo na PDO que
nas etapas do PCPO e PMPO.

Conforme discutido em Pereira e Pinto (1982); Pereira e Pinto
(1984b); Nilsson e Sjelvgren (1996); Svoboda et al. (1997); Finardi
(2003); Finardi e da Silva (2006); Takigawa (2010); Caicedo Aristizal
(2012) e Finardi e Scuzziato (2013), diversas estratégias de solucédo
podem ser aplicadas ao modelo da programacao diaria dependendo das
caracteristicas e complexidade da modelagem adotada. Logo, os
resultados da PDO fornecem importantissimas diretrizes a serem
utilizadas pelo operador para programar o despacho e a operagdo em
tempo real do sistema hidrotérmico.

No caso brasileiro, diversos estudos do PEN estdo diretamente
associados a solucdo do subproblema do PMPO para condicdes
estratégicas de interesse do ONS. Além disso, o Plano Decenal de



Expansdo de Energia (PDEE?), realizado pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), também se baseia em estudos do PMPO para
horizontes de longissimo prazo. No que diz respeito a elaboragdo mensal
do PMO, ambos os subproblemas de médio e curto prazo sdo abordados.
Nesse caso, uma politica de operacdo ¢ calculada mensalmente a partir da
solucdo do PMPO e repassada para o subproblema do PCPO que, por sua
vez, € resolvido semanalmente. Consequentemente, 0s resultados
semanais do planejamento de curto prazo sdo utilizados como metas e
diretrizes na execugdo da PDE e da operagdo em tempo real do SIN, além
de prover o preco semanal do mercado brasileiro de energia por
subsistema e patamar de carga. Ainda nesse contexto, destaca-se que nao
h4, oficialmente, um modelo de otimizacdo sendo usado para a PDO, a
ser implicitamente resolvido na execuc¢édo da PDE.

Existem no Brasil ferramentas computacionais especificas para a
otimizacdo eletroenergética do SIN, referentes a modelagem e solucéo
dos subproblemas de médio e curto prazos. Essas ferramentas séo
chamadas de NEWAVE e DECOMP, as quais estdo respectivamente
associadas ao PMPO e PCPO atribuidos ao caso brasileiro (ONS, 2014b),
Procedimentos de Rede Mddulo 18. Ambas foram desenvolvidas pelo
Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) e sdo utilizadas pelo
ONS na coordenacéao do POH brasileiro, pela Camara de Comercializagdo
de Energia Elétrica (CCEE) no céalculo semanal do PLD, por demais
Orgaos estatais e agentes do setor elétrico. Além disso, é de competéncia
da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) a validacdo dessas
ferramentas, que também sdo conhecidas no setor elétrico como modelos
NEWAVE e DECOMP.

Ao se observar o planejamento energético do SEB e, em particular,
0 problema do POH, pode-se perceber a importancia das etapas do PMPO
e PCPO tanto para estudos estruturais e de base do sistema hidrotérmico,
guanto para a coordenacdo das etapas do planejamento da operagao.
Logo, as solucdes de médio e curto prazo influenciam diretamente no
despacho do sistema e no mercado de energia elétrica brasileiro, quando
calculadas com a execugdo do PMO, e na expansdo e estruturacdo do
SEB, quando calculadas na PDEE, PEN e demais estudos ndo listados.

Assim como em outros paises de caracteristicas hidrotérmicas de
base hidrica, a solucéo e coordenacdo das etapas do PMPO e PCPO do
caso brasileiro consiste em um problema extremamente desafiador, cuja

! Originalmente denominado de PDE, porém renomeado para evitar
confusdo com a sigla da Programagcdo Diéria da Operacéo Eletroenergética.



solucdo implica no uso de técnicas avancadas de programagdo
matematica,  demandando  elevado  esforgo  computacional.
Consequentemente, todo o avango de modelagem dos componentes do
sistema hidrotérmico representados nessas etapas, estratégias de solucdo
dos modelos de otimizacdo associados e eficiéncia no uso dos recursos
computacionais, é benéfico para a operacdo e robustez do SEB.

Por esse motivo, o presente trabalho tem como objetivo estudar a
etapa do PMPO, com viés no caso brasileiro, de modo que avangos
relevantes a operacdo do SIN possam ser alcangados. Na préxima sec¢do,
as motivagdes e justificativas do trabalho séo apresentadas, assim como a
descricdo dos objetivos gerais e especificos a serem alcancados.

1.1. JUSTIFICATIVA, MOTIVAGCAO E OBJETIVOS

Em meados de 2000 e 2002 o uso dos programas NEWAVE e
DECOMP respectivamente foi autorizado pela ANEEL para o
planejamento e operacdo do SIN, além do uso na formagdo do preco no
mercado de curto prazo de energia elétrica brasileiro (ANEEL, 2000,
2002). Desde entdo, os modelos NEWAVE e DECOMP vém sendo
constantemente atualizados, aperfeicoados e homologados pelo CEPEL,
em que cada nova versao esta sujeita a validagdo da ANEEL.

No caso do PMPO, como a concepcdo dessa etapa € muito
particular a regido ou pais em que o sistema hidrotérmico se encontra,
destaca-se que a modelagem e a estratégia de solucdo empregadas no
NEWAVE decorrem das principais caracteristicas encontradas no SIN e
da cadeia do POH concebida para o caso brasileiro. Assim, segundo Cepel
(2013), os principais pontos de modelagem do PMPO representados no
NEWAVE podem ser descritos como:

e Formulacgdo linear no modelo matematico de otimizacéo,
0 que implica que as funcbes acerca da operacdo do
sistema hidrotérmico sejam linearmente representadas.
Assim, comportamentos ndo lineares, intrinseco as
caracteristicas do sistema, sdo aproximados por modelos
lineares;

e Substituicdo da rede basica de transmissdo por barras
interligadas em quatro subsistemas ou, como também
conhecidos, submercados de energia: Norte (N), Nordeste
(NE), Sul (S) e Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO), além do
no ficticio Imperatriz (FC). Nesse caso, intercambios de
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energia entre os subsistemas e nd ficticio sdo utilizados
para representar a interligacéo do SIN;

Modulagdo da carga em trés patamares: leve, médio e
pesado. A modulacdo da carga por patamar propicia
diferentes condicGes e, consequentemente, decisdes
operativas no modelo de médio prazo. Busca-se, dessa
maneira, representar condi¢fes extremas da operacdo do
sistema propiciadas pela variacdo diaria do consumo de
energia;

Representacdo do comportamento das hidrelétricas por
Reservatorios  Equivalentes de Energia (REES)
(KLIGERMAN, 1992). Dessa maneira, as grandezas
hidricas passiveis a producdo elétrica sdo convertidas em
energia, de modo que diversos parametros sao atribuidos
aos REEs para descrever o comportamento energético
mensal de um grande conjunto de hidrelétricas de
caracteristicas distintas. Com isso, alguns artificios extras
de modelagem séo utilizados para retratar o acoplamento
hidraulico de usinas presentes em diferentes REEs;
Representacdo das incertezas associadas as Energias
Naturais Afluentes (ENAs) ao longo do horizonte de
planejamento. No caso brasileiro, somente a ENA de cada
REE, calculada a partir das afluéncias das hidrelétricas
correspondentes, & apropriadamente descrita por um
processo estocastico correlacionado. Assim, as demais
incertezas do POH sdo estimadas e tratadas de forma
deterministica nos casos de referéncia do PMPO;
Utilizacdo de um modelo Autoregressivo Periédico (PAR)
(MACEIRA et al., 2008), de ordem maxima igual a seis,
no processo de geragdo das ENAs. Isso implica em
aprimorar o acoplamento temporal do modelo de médio
prazo, a partir da representacdo das autocorrelagGes
mensais das ENAs;

Configuracdo dindmica do SIN no horizonte de
planejamento do PMPO. Com isso, a entrada de novas
usinas, mudanca da configuracdo hidrotérmica e alteragéo
de pardmetros do sistema podem ser contempladas
dinamicamente ao longo do horizonte do estudo;
Utilizacdo da Programagdo Dindmica Dual Estocéstica
(PDDE) como estratégia de solucdo para o calculo das
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politicas de operacdo do SIN. No caso da PDDE
implementada no NEWAVE, uma variacdo da
modelagem tradicional é utilizada para o calculo de
politicas de operacdo com aversdo a risco baseada no
Conditional Value at Risk (CVaR) (DINIZ et al., 2012).
Além disso, um método alternativo para a amostragem e
selecdo de cenarios do problema, denominado de
Amostragem Seletiva (AS) (PENNA; MACEIRA;
DAMAZI0, 2011), é utilizado na PDDE.

Dentre 0s aspectos de modelagem previamente citados, destaca-se
gue as representagdes lineares do comportamento operativo do sistema, a
simplificacdo da rede basica de transmisséo e a utilizacdo de REEs na
descricdo do comportamento hidrelétrico sdo topicos que ainda carecem
de muito aprimoramento no contexto da otimizacdo dos recursos
energéticos do SIN.

No caso da representacdo linear na modelagem do PMPO, a mesma
esta intimamente ligada & estratégia de solucdo utilizada para o célculo
das politicas de operacdo. Como na etapa de médio prazo sdo visadas as
incertezas do horizonte de planejamento, a representacdo do processo
estocastico dessas incertezas torna a concep¢do matematica do
subproblema muito complexa, cuja modelagem resultante tende a ser
arborescente (KALLIO; PORTEUS, 1977) que, nesse caso, cresce
exponencialmente com o nimero de estagios.

Assim, a aplicacdo da PDDE é bastante atrativa no tratamento do
PMPOQ, pois propicia o célculo de boas politicas de operacdo a partir de
uma amostra do problema de interesse (DE MATOS, 2012). Contudo, o
uso da PDDE necessita que haja garantia da convexidade do problema
(SHAPIRO, 2011), o que é verificado no PMPO a partir da modelagem
linear. Uma representacdo ndo convexa dos componentes do sistema ser
possivel com aprimoramentos significativos na PDDE, conforme os
trabalhos de Li, Tomasgard e Barton (2011) e Tomé (2013), ou por meio
da utilizacdo de outra estratégia para o calculo das politicas de operacéo,
gue possibilite o tratamento ndo convexo do subproblema de médio prazo.

Ainda, a premissa de uma modelagem linear para 0 PMPO também
pode ser associada, em parte, a aproximagdo da rede de transmissao nesta
etapa. Embora existam modelos lineares para a representacdo da rede
elétrica, compativeis com a premissa do PMPO, o nimero de variaveis
para a descricdo do sistema de transmissdo brasileiro implica em uma
expansdo radical da dimensdo do modelo de otimizacdo, exigindo mais
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tempo de processamento na execugdo da PDDE. Logo, a representacao
por subsistemas faz com que todos 0s componentes presentes em um
mesmo subsistema sejam implicitamente interconectados, simplificando
a concepcao do acoplamento eletro-energético existente.

Quanto a utilizacdo de REEs na representacdo do comportamento
de um grupo de hidrelétricas do sistema, pode-se dizer que isso esta
diretamente associado a reducdo do nimero de variaveis de acoplamento
temporal na modelagem adotada na etapa do PMPO. Anteriormente a
PDDE, no caso brasileiro, estratégias baseadas na Programacgéo Dindmica
Dual (PDD) eram utilizadas para a solucdo do subproblema de médio
prazo (CEPEL, 1977). Contudo, dependendo do ndmero de variaveis
correspondentes ao acoplamento temporal hidrelétrico, a explosao
combinatorial implicita as estratégias de discretizacdo baseadas na PDD
inviabiliza a solu¢do do PMPO. Assim, baseando-se no conceito de que
economicamente uma sequéncia de decisdes mensais do total de energia
produzido tem maior importancia que a alocacdo desta energia em cada
hidrelétrica (ARVANITIDIS; ROSING, 1970a, 1970b), a representacdo
por REE foi adotada. Dessa maneira, aderiu-se a uma configuracdo de um
REE por subsistema, o0 que associou 0 nimero total de REES ao nimero
de acoplamentos temporais e, também, a quantidade de incertezas a serem
representados no modelo de médio prazo.

A partir do uso da PDDE na solugdo do PMPO, o tamanho do
horizonte de planejamento e a qualidade da representacéo das incertezas
puderam ser significativamente aprimorados na modelagem de médio
prazo. Contudo, embora na PDDE o nimero de variaveis com
acoplamento temporal, de maneira geral, ndo inviabiliza a solugdo do
problema de interesse, a representacéo por REES continuou a ser adotada
no PMPO brasileiro. Todavia, salienta-se que a quantidade de
acoplamentos temporais no modelo pode dificultar significativamente a
sua solucdo, mesmo com a utilizagdo da PDDE.

Assim, uma vez que a representacdo por REEs ja era utilizada no
subproblema de médio prazo do POH brasileiro e seus principais aspectos
familiarizados pelos especialistas do setor elétrico, esse tipo de
representacdo de hidrelétricas continuou sendo utilizado na modelagem
do PMPO, a qual propiciou ganhos significativos na implementacéo e no
tempo de execugéo da PDDE.

Desde entéo, cerca de duas décadas a frente, muitos avancos foram
observados na area da Programacdo Estocastica (PE), extremamente
relevantes a etapa do PMPO. Os principais avancos listados incluem o
préprio método da PDDE, (INFANGER; MORTON, 1996; PHILPOTT;
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GUAN, 2008; SHAPIRO, 2011; DE MATQOS; PHILPOTT; FINARDI,
2012; SHAPIRO; DENTCHEVA; RUSZCZYNSKI, 2014), novas
técnicas de geracdo e sorteio de cenarios, (HOMEM-DE-MELLO;
MATOS; FINARDI, 2011; HOMEM-DE-MELLO; BAYRAKSAN,
2014), avaliacdo da qualidade da politica de operacdo (BAYRAKSAN;
MORTON, 2009; CHIRALAKSANAKUL; MORTON, 2004), e
aprimoramento da modelagem de problemas do género (CERISOLA;
LATORRE; RAMOS, 2012; TOME, 2013).

Destaca-se também o constante aprimoramento dos solvers
comerciais e open-sources de Programacdo Linear (PL) e N&o Linear
(PNL), muito utilizados pelos métodos de solugdo da PE. Ainda, destaca-
se a grande evolucdo, ao longo desses anos, dos recursos computacionais
de alto desempenho, tanto em linguagens de programacao e engenharia
de software, quanto em armazenamento, processamento e protocolos de
comunicacao entre equipamentos. Logo, todos esses aspectos evolutivos
servem como base motivacional para que a modelagem e a estratégia de
solucdo da etapa do PMPO sejam revistas e aprimoradas.

Em particular, nesse trabalho, uma boa parte da atencdo é voltada
para a representacdo do comportamento hidrelétrico na etapa de médio
prazo por usinas individualizadas. Com isso, o0s REEs séo
desconsiderados na formulagdo do PMPO, de maneira que decisdes
operativas individuais a cada usina possam ser tomadas na otimizacao dos
recursos energéticos dessa etapa.

O principal objetivo da individualizagdo na representacdo das
hidrelétricas esta na melhor aproximacdo do modelo matematico com o
problema real da operacéo hidrotérmica, conforme o que ja se observa no
tratamento do POH de alguns paises (GJELSVIK; MO; HAUGSTAD,
2010; PHILPOTT; DE MATOS, 2012). Consequentemente, as politicas
de operacdo séo, de fato, calculadas em termos de todas as hidrelétricas
em operagao no sistema, aumentando a preciséo da sinalizagdo econémica
do uso dos recursos do SIN ao longo do horizonte de planejamento e
aprimorando, inclusive, o acoplamento entre as etapas da PMPO e PCPO.
Isso elimina completamente a necessidade da desagregacéo da politica de
operacdo na etapa de curto prazo, necessaria na concepcao atual, evitando
também a propagacéo de erros intrinsecos a esse tipo de aproximacgao.

Além disso, a expansdo da modelagem do PMPO a partir da
representacdo individualizada das usinas serve como um passo inicial, e
fundamental, para que, no futuro, o comportamento de diversos outros
atributos do sistema hidrotérmico possa ser incorporado na etapa de
médio prazo. Nesse contexto, valem-se mencionar as respostas ndo
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lineares das decisbes acerca da producdo hidrelétrica e a propria
representacdo da rede de transmissdo, a qual interconecta individualmente
as usinas do SIN.

Consequentemente, o aprimoramento sugerido no tratamento do
subproblema de médio prazo incorre em impactos diretos e profundos nos
aspectos da modelagem atual do PMPO, listados anteriormente. Esses
impactos véo desde a prépria substituicdo da representacéo por REEs, e a
conversao implicita da 4gua em energia, a representacdo das incertezas
associadas; agora, as afluéncias que chegam individualmente nas
hidrelétricas e ndo mais as ENAs dos REEs.

Vale destacar que, no panorama atual, a configuracdo de médio
prazo utilizada na execucéo do PMO prevé a operagao, por meio de REEs,
de mais de uma centena de hidrelétricas ao longo do horizonte dos
préximos cinco anos (ONS, 2015a). Isso reflete diretamente no tamanho
do impacto da representacdo individualizada no modelo, pois algumas
poucas decisdes de carater generalizado serdo substituidas por centenas
outras de carater proprio, com caracteristicas fisicas mais precisas.
Embora nesse trabalho as decisdes individuais de médio prazo ainda
sejam associadas a aproximacdes lineares, 0s nimeros de acoplamentos
temporais e espaciais existentes, além do nimero de incertezas, em
termos das afluéncias, aumentam significativamente a dificuldade do
tratamento do modelo matematico correspondente. Assim, pode-se
afirmar que a tarefa da representagdo individual de hidrelétricas na etapa
de médio prazo do POH brasileiro é extremamente complexa, desafiadora
e relevante a operacdo 6tima do SIN.

Nesse contexto, o objetivo principal desse trabalho é o
desenvolvimento de uma ferramenta computacional para lidar com a
etapa do PMPO do caso brasileiro, a partir da modelagem das decis6es
individuais a cada usina hidrelétrica na otimizacdo dos recursos
energéticos do SIN, dadas as demais premissas atuais do POE. Para que
essa tarefa seja cumprida, os objetivos especificos a serem tratados nesse
trabalho séo:

1. Propor um modelo para a etapa do PMPO, cuja
formulacdo matematica inclua a representacdo
individualizada das hidrelétricas e seja compativel com o
método de solucdo da PDDE. Assim, politicas de
operacdo devem ser calculadas de maneira a descrever
apropriadamente o custo futuro da operacdo do sistema,
em termos da operacéo individual de cada hidrelétrica;
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2. Tratar de maneira apropriada as incertezas associadas as
afluéncias nas hidrelétricas. Uma vez que 0S processos
estocasticos das afluéncias sejam representados no
modelo de médio prazo individualizado, a forma com que
as variaveis aleatdrias correspondentes séo utilizadas pode
tanto ndo condizer com a realidade hidroldgica do sistema,
quanto ndo ser compativel com as premissas da PDDE.
Assim, alternativas para esse tipo de representacdo devem
ser estudadas e avaliadas;

3. Avaliar diferentes estratégias na implementacdo do
algoritmo da PDDE, de maneira a se obter politicas de
operacdo com maior qualidade e em menor tempo
computacional. Nesse contexto, buscar também a
otimiza¢do do uso dos recursos computacionais para
incrementar a eficiéncia do algoritmo;

4. Utilizar uma metodologia robusta para comparar as
politicas de operacdo obtidas com as modelagens por
REEs e por hidrelétricas individualizadas.

1.2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Além da grande contribuicdo da PE no tratamento do problema do
POH, destaca-se também que desde os trabalhos pioneiros de Dantzig
(1955); Beale (1955) e Charnes e Cooper (1959), a PE tem se firmado ao
longo das Ultimas décadas como um importante género da programacao
matematica, por meio de desenvolvimentos tedricos bem estabelecidos.
Adicionalmente, pesquisas associadas aos algoritmos baseados na PE, e
suas relagfes com aplicacBes praticas, recebem muita atencdo nos dias
atuais, o que reflete em um crescente nimero de especialistas na area.
Assim, no contexto do desenvolvimento tedrico e aplicacéo da PE, valem-
se citar os trabalhos de Prékopa e Wets (1986), Ermoliev e Wets (1988),
Kali e Wallace (1994); Higle e Sen (1996); Censor (1997); Birge (1997);
Dupacova, Hurt e Stepan (2002); Birge e Louveaux (2011), os quais
possuem uma extensa lista de referéncias para outros livros, periddicos
entre outros.

No panorama geral, a utilizagdo da PE na concepcéo das etapas do
POH é extremamente atrativa, uma vez que as incertezas de médio e curto
prazo da cadeia de planejamento, que impactam significativamente na
operacdo e nos custos do sistema hidrotérmico, podem ser explicitamente
incorporadas no problema. Todavia, destaca-se que a ligacdo da PE com
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0 préprio problema do planejamento hidrotérmico é bastante natural, uma
vez que a concepcao e aprimoramento da modelagem dos subproblemas
do POH foi possivel, em grande parte, gracas ao desenvolvimento tedrico
da PE.

Nesse sentido, vale-se mencionar que, no inicio da década de 60, a
proposta do célculo do custo incremental da dgua nos reservatérios das
usinas, (STAGE; LARSSON, 1961), e a consolidacéo da técnica da PD,
(BELLMAN; DREYFUS, 1959; BELLMAN, 2003), serviram para 0
desenvolvimento de métodos para o tratamento da operacéo hidrotérmica
conhecidos como water value methods (LINDQVIST, 1962).
Basicamente nesses métodos os algoritmos de solucdo foram concebidos
em termos da Programagdo Dinamica Estocéstica (SDP — Stochastic
Dynamic Programming). Assim, decisbes mensais eram tomadas
recursivamente no tempo, de maneira a se obter pontos de uma curva de
valores incrementais esperados, os quais formavam a politica de operacao
do sistema. Destaca-se que, embora a representacdo estocastica das
afluéncias ja fosse compreendia nos trabalhos iniciais, a politica de
operacdo hidrica era calculada em termos do montante total de
armazenamento do sistema, uma vez que esse tipo de abordagem é
limitado pela conhecida “Maldi¢do da Dimensionalidade” da SDP.

Um aprimoramento significativo na representacdo das politicas de
operacdo dos water value methods pbde ser obtido a partir da concepgéo
do problema em termos da Programacdo Dindmica Dual (PDD)
(PEREIRA, 1989; PEREIRA; PINTO, 1985). Nesse caso, incluem-se
também os algoritmos denominados L-Shaped (VAN SLYKE; WETS,
1969) e Nested Decomposition (BIRGE, 1985), compreendidos nesse
texto como Decomposicdo Aninhada (DA). Assim, as politicas passaram
a ser calculadas mais eficientemente com o uso recursivo e aninhado da
Decomposi¢do de Benders (DB) (BENDERS, 1962), de modo que o
empecilno da maldigdo da dimensionalidade pode ser contornado.
Contudo, a solucdo via PDD passou a ser limitada pelo nimero de
estagios do horizonte de planejamento e o nimero de realizaces das
variaveis aleatdrias associadas as incertezas do problema.

Proposto como uma extensao da PDD, a Programagdo Dinamica
Dual Estocéstica (PDDE), (PEREIRA, 1989; PEREIRA; PINTO, 1991),
surgiu para tratar de problemas estocasticos multiestagio de consideravel
porte, baseando-se na amostragem da representacdo das incertezas do
problema. Destaca-se também que a proposta inicial da PDDE foi
aplicada a uma modelagem baseada no PMPO brasileiro, com horizonte
de 10 estagios e representacdo individual de 39 hidrelétricas do SIN. Na
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PDDE, o nimero de estagios, reservatorios e realizagdes concebidos na
modelagem do problema néo inviabilizam, de maneira geral, a obtencéo
de politicas de operacdo; porém, implicam diretamente no tempo de
execucdo do algoritmo.

Além disso, como na PDDE as politicas de operacéo sdo calculadas
iterativamente, visando uma determinada amostra de cenarios, ndo se
pode garantir em que ponto da execucdo do algoritmo as politicas
encontradas se referem a solugéo 6tima do problema completo. Contudo,
é de consenso que politicas de boa qualidade podem ser obtidas com a
PDDE. Assim, conforme se observa em Pereira e Pinto (1991), Philpott e
Guan (2008), Shapiro (2011) e Homem-de-Mello, De Matos e Finardi
(2011), diversas propostas e discussdes acerca do critério de parada do
algoritmo podem ser encontradas na literatura especializada. Ainda,
pode-se também encontrar trabalhos que discutem a qualidade da politica
encontrada para o problema modelado, em relacdo ao problema
multiestagio estocastico real (BAYRAKSAN; MORTON, 2009;
CHIRALAKSANAKUL; MORTON, 2004; SHAPIRO; PHILPOTT,
2007). Ademais, salienta-se que o método da PDDE é amplamente
utilizado nos dias atuais e que muitos aprimoramentos envolvendo a
eficiéncia e eficacia do algoritmo podem ser encontrados em pesquisas
recentes (HOMEM-DE-MELLO; MATOS; FINARDI, 2011; SHAPIRO,
2011; DE MATOS; PHILPOTT; FINARDI, 2012; PHILPOTT,; DE
MATOS, 2012; SHAPIRO et al., 2013; TOME, 2013; DE QUEIROZ,;
MORTON, 2013; BRANDI et al., 2015).

Outra metodologia que vem sendo utilizada para resolver
problemas de planejamento de sistemas de energia elétrica é o
Progressive Hedging (PH) (ROCKAFELLAR; WETS, 1991), ja aplicada
em diferentes &reas de conhecimento, como o mercado financeiro
(MULVEY; VLADIMIROU, 1991) e fluxo de redes (WATSON;
WOODRUFF, 2011). Neste método, separa-se o problema estocastico em
varios subproblemas deterministicos, um para cada cenario. Nesse
sentido, para garantir a igualdade da solucdo dos nds comuns aos
diferentes cenarios, utiliza-se uma técnica baseada no Lagrangiano
Aumentado, em que determinadas restri¢cfes sdo relaxadas e penalizadas.

Na area de sistemas de energia elétrica, o PH tem sido aplicado
desde a programagdo didria ao planejamento de longo prazo. Nos
trabalhos de Takriti, Birge e Long (1996) e Ryan et al. (2013), o PH é
utilizado para resolver o problema de programacdo da geracdo de
termelétricas em que, a diferenca entre eles, & que no mais recente sao
testados Varios ajustes para tornar o algoritmo do PH mais eficiente. Por
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sua vez, nos trabalhos de Dos Santos et al. (2009) e Gongalves, Finardi e
Da Silva (2012) o PH é aplicado ao problema de operagdo hidrotérmica
de curto prazo em que, no primeiro, 0s autores mostram que o PH é
competitivo e no segundo utilizam-se estratégias de parametrizacdo e
paralelizacdo do algoritmo para torna-lo mais eficiente. Por fim, existem
ainda alguns trabalhos aplicados ao curto/médio prazo que usam o PH
como alternativa a PDDE (AWE; GUILLERMO, 2013; CARPENTIER;
GENDREAU; BASTIN, 2013a).

Também, valem-se destacar, no contexto da PE, alguns trabalhos
gue contribuiram de maneira significativa para a modelagem e solucéao de
problemas do género. Em Drew e Homem-de-Mello (2006), Homem-de-
Mello (2008), Homem-de-Mello, De Matos e Finardi (2011) e Homem-
de-Mello e Bayraksan (2014), métodos de sorteio e amostragem
alternativos ao tradicional Monte Carlo (MC) sdo utilizados e avaliados
em problemas multiestagio estocasticos. Com isso, 0s métodos de Quasi-
Monte Carlo (QMC) (NIEDERREITER, 1978, 1992), e Latin Hypercube
Sampling (LHS) (MCKAY; BECKMAN; CONOVER, 1979), sédo
incorporados a concepg¢do dos algoritmos da PE, de maneira a reduzir a
variancia intrinseca a aleatoriedade da representacdo do processo
estocéstico das incertezas.

Ademais, destacam-se os trabalhos de Shapiro (2011); Philpott e
De Matos (2012), Shapiro et al. (2013) e Brandi et al. (2015) que
contribuiram tanto na modelagem do problema quanto no algoritmo de
solugcdo da PDDE com a inclusdo de uma métrica de aversdo a risco
baseada no CVaR para o calculo de politicas étimas de operacéo.
Ressalva-se ainda que a avaliacdo metodoldgica e qualitativa das politicas
com aversao a risco foi realizada na solucéo de problemas baseados no
PMPO brasileiro e neozelandés.

Ao se atentar ao contexto do planejamento de médio prazo, em que
as incertezas do POH ganham destaque na formulacdo do subproblema,
percebe-se que os modelos de previsdo de afluéncias sdo os componentes
mais relevantes em termos da representacdo estocastica desta etapa.
Assim, modelos aprimorados de previsdo de afluéncias necessariamente
implicam em politicas de operagao ressoantes com os ciclos hidrolégicos
que o sistema hidrotérmico esta sujeito.

Conforme discutido em Hipel e Mcleod (1994), o comportamento
da vazdo afluente dos rios depende de caracteristicas ambientais e
climaticas da regido em que a bacia hidrografica se encontra. Assim, uma
representacdo fidedigna do comportamento das afluéncias deve, no
minimo, levar em conta a interacdo entre a atmosfera, solo, subsolo,



19

lencois freaticos, aquiferos, demais rios e lagos ao longo do percurso do
rio de interesse. Na pratica, em problemas como o do POH, todas essas
interacdes sdo consideradas implicitas nas representagcdes da vazéo
afluente, de modo que a atencdo dos modelos é voltada para correlagbes
temporais e espaciais do comportamento hidrolégico de uma regido
especifica.

Inicialmente, destaca-se que em Thomas e Fiering (1962) um
modelo pioneiro para a simulacdo sintética de bacias hidrograficas foi
proposto. Esse modelo, conhecido como Thomas & Fiering (TF),
permitiu a simulacdo do comportamento de uma determinada bacia a
partir da correlacdo serial entre dois periodos subsequentes, observada
nos registros histéricos de afluéncias. Em contribuicdo ao modelo
mencionado, em Matalas (1967) a partir da utilizacdo de um estimador
baseado na condicdo de maxima verossimilhanca, foram feitos muitos
aprimoramentos em termos da representacdo multivariavel das afluéncias
e estimacdo dos parametros utilizados.

Em 1970, na primeira edicdo de Box, Jenkins e Reinsel (2008), os
estatisticos George Box e Gwilym Jenkins iniciaram o desenvolvimento
da base tedrica acerca do tratamento de séries temporais. Dentre as
inimeras contribuicGes, vale-se citar a modelagem de comportamentos
autoregressivos e/ou de médias moveis das séries, utilizando-se das
seguintes etapas: identificacdo do modelo, estimacdo de pardmetros e
verificagdo do modelo. Os modelos compreendidos por esse trabalho séo
denominados como modelos Box & Jenkins, em que o modelo TF é
concebido como um caso particular dos modelos apresentados.

Ao longo dos anos, muitos trabalhos contribuiram no
aprimoramento e consolidacdo tedrica dos modelos Box & Jenkins, dentre
0s quais se valem destacar os trabalhos de Hipel, Mcleod e Lennox
(1977), Mcleod, Hipel e Lennox (1977), Salas, Delleur e Yevjevich
(1980); Noakes, Mcleod e Hipel (1985); Hamilton (1994) e Hipel e
Mcleod (1994). Nesse contexto, ressalva-se que o modelo PAR
recorrentemente € apontado nesses trabalhos como uma das melhores
maneiras de representar, mensalmente, o comportamento sazonal de
afluéncias em rios e bacias hidrogréaficas. Desde entdo, 0 modelo PAR é
amplamente empregado na geracédo de séries sintéticas de afluéncias para
estudos como o do POH brasileiro (CEPEL, 2001; MACEIRA;
DAMAZIO, 2004; MACEIRA et al., 2008; DE CASTRO et al., 2015;
FERREIRA; SOUZA; MARCATO, 2015), que envolvem a previsdo e
simulacdo do comportamento hidrologico de determinada regiéo.



20

Entretanto, conforme observado em Jardim, Maceira e Falcao
(2001), a representacao das afluéncias via modelo PAR Box & Jenkins é
incompativel com a modelagem estocastica e estratégia de solucdo
atualmente empregadas no subproblema de médio prazo, pois, implica no
uso de transformacGes ndo lineares para o célculo dos valores de
afluéncia. Assim, baseado nos trabalhos de Pereira et al. (1984) e
Charbeneau (1978), um modelo PAR foi concebido, a partir de alteragdes
na modelagem Box & Jenkins original, e vem sendo utilizado
oficialmente no subproblema estocastico do PMPO do caso brasileiro.
Contudo, conforme o discutido em de Matos e Finardi (2012), o modelo
PAR atribuido ao subproblema brasileiro ainda incorre em ndao
linearidades na modelagem estocastica de médio prazo, que, por
consequéncia, implica que politicas de operacdo de ma qualidade possam
ser calculadas e utilizadas na coordenacdo do POH.

Para contornar esse problema, uma abordagem alternativa ao
modelo PAR aplicado ao PMPO brasileiro foi proposta em de Matos,
Larroyd e Finardi (2014). Com isso, pOde-se garantir o célculo de
politicas de operacdo Gtimas via PE, sem comprometer a representacdo
das ENAs via correlacdo temporal. Além disso, 0 modelo proposto
também se mostrou bastante atrativo nas comparacdes de previsdo e
simulacdo de afluéncias, realizadas entre os demais modelos empregados
nesse tipo de aplicagao.

Contudo, destaca-se que com a modelagem individual das
hidrelétricas, a aplicacdo dos modelos PAR pode ser feita diretamente nas
afluéncias incrementais que chegam aos reservatorios das usinas. Esse
fato pode complicar significativamente a modelagem de médio prazo,
vistas as dezenas de variaveis a serem incluidas na formula¢do do PMPO,
dado o nimero de hidrelétricas e a ordem autoregressiva identificada, e o
mal condicionamento numeérico entre os valores observados nas
afluéncias. Logo, salienta-se que outras estratégias para o tratamento das
afluéncias no modelo de médio prazo precisam ser avaliadas, de modo a
garantir a viabilidade e qualidade de solu¢do do PMPO. Nesse caso, vale-
se citar a representacdo das afluéncias de médio e curto prazo por bacias
hidrogréficas, conforme discutido recentemente em Lima, Popova e
Damien (2014) e Sutlovic, Cujic-Coko e Medic (2014).

Como motivagao para que 0s aprimoramentos sugeridos por esse
trabalho sejam incorporados na modelagem do PMPO brasileiro, alguns
estudos que apontam para avancos significativos nas etapas do POH
merecem ser destacados. Nesse contexto, destaca-se que, ha maioria dos
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casos, 0s trabalhos citados nos proximos paragrafos resultaram em
modelos computacionais aplicados.

Inicialmente, valem-se citar os trabalhos de Pereira (1989) e
Pereira e Pinto (1991), os quais culminaram no desenvolvimento do
método da PDDE e em um modelo computacional de despacho
hidrotérmico estocastico com restricbes de transmissdo, denominado
SDDP. Segundo os seus desenvolvedores, 0 modelo SDDP propicia o
calculo de politicas de operacédo levando em conta os detalhes operativos
das hidrelétricas, modelos detalhados de termelétricas, rede de
transmissao, rede de gas, incerteza hidroldgica dentre outros. (PSR,
2015). Contudo, ressalva-se que o modelo SDDP é uma ferramenta
licenciada e de uso corporativo. Logo, detalhes acerca da implementagao
da estratégia de solucdo empregada, modelagem dos componentes do
sistema hidrotérmico e processo estocastico das incertezas de médio e
curto prazo nao sdo disponibilizados para o publico em geral.

Utilizando-se do método da DA, em Jacobs et al. (1995), um
modelo computacional denominado SOCRATES foi desenvolvido para
fazer a operacdo das usinas hidrelétricas da Pacific Gas & Electricity
(PG&E). O SOCRATES considera a operagdo individualizada dos
reservatérios das hidrelétricas além de algumas melhorias na
decomposicdo do problema, como a partida quente e multiplos cortes.
Contudo, o horizonte de planejamento e a qualidade da representacéo das
incertezas séo bastante limitados.

Devido & grande parcela de hidroeletricidade no mercado de
energia dos paises nérdicos, modelos computacionais baseados na
representacdo da incerteza hidrolégica também sdo utilizados na
concepcao das etapas do PMPO e PCPO desses paises. Nesses casos,
conforme Gjelsvik, Belsnes e Haugstad (1999), Fosso et al. (1999) e
Wallace e Fleten (2003), geralmente ha uma coordenagdo entre um
modelo denominado local, em referéncia a uma area geografica especifica
do sistema, na qual o preco é representado por uma variavel estocastica
exogena, e um modelo global, cuja modelagem das afluéncias, do ponto
de vista de todo o sistema, é mais aprimorada. O método de solucéo
utilizado é a PDDE, em que, em alguns casos, uma combinacéo entre SDP
e PDDE também é implementada Gjelsvik, Mo e Haugstad (2010).

Em Marcato (2002), um modelo hibrido na representacdo das
decisbes de REEs e hidrelétricas individualizadas foi avaliado e
comparado com a representacdo a REEs em uma configuracdo estatica do
SIN. A PDDE foi utilizada e os resultados obtidos nas simulac@es out-of-
sample foram bastantes similares, levando o autor a afirmar que a
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representacdo a REE ainda era a melhor alternativa para o caso brasileiro.
Contudo, ndo foram apresentados detalhes explicitos do modelo de
geracdo de afluéncias utilizado, correlacdo das afluéncias com as ENAs
da arvore de cenario e, em todos os casos avaliados, foram consideradas
apenas 20 realizacdes na arvore hibrida de cenarios.

Também com foco no caso brasileiro, um modelo computacional
baseado na SDP foi desenvolvido por Dias et al. (2010) e Dias et al.
(2013) para o célculo de politicas de operagdo de médio prazo, a partir da
modelagem estocéastica do PMPO. Basicamente, a construcdo das
politicas operativas é realizada a cada estagio, via Convex Hull, em que
se buscam o minimo necessario de aproximacOes para a representacdo do
comportamento econdmico da operagdo futura do sistema. Além disso,
diferentes técnicas de processamento paralelo sdo empregadas para
aumentar a eficiéncia do algoritmo. Contudo, ndo ha comparacdes de
desempenho e qualidade de solucéo da estratégia proposta com ao método
tradicional da PDDE.

No trabalho de de Matos (2012), um modelo computacional para o
planejamento energético utilizando técnicas avancadas de otimizacdo
estocéstica foi desenvolvido. Esse modelo, denominado SMERA, baseia-
se na etapa do PMPO do caso brasileiro, em que se utilizou, além dos
REEs por subsistema, REEs por bacia hidrografica na representacdo
hidrelétrica do SIN. Também, novas técnicas de selecdo de cenérios e
estratégias de selecdo de cortes foram implementadas para o método da
PDDE, além de uma modelagem factivel para a utilizagdo de uma métrica
de aversdo a risco baseada no CVaR para o célculo das politicas de
operacdo. Ainda, o trabalho se propds a avaliar a qualidade da politica
operativa obtida com a PDDE para o caso brasileiro.

Em Zambon et al. (2012); Zambon (2013) e Palfi e Zambon
(2013), um modelo para o suporte de decisGes acerca do POH brasileiro
é apresentado. Denominado HIDROTERM, os autores sugerem que 0
modelo proposto pode ser decomposto em dois sub médulos, HIDRO e
TERM, que respectivamente otimizam, de maneira separada ou integrada,
a operacdo hidrelétrica e termelétrica do SIN. A solucdo de ambos os
maodulos se baseia na Programacdo Nao-Linear (PNL), de modo que o
problema completo é tratado via PE de dois estigios com recurséo.
Contudo, muitos detalhes acerca das estratégias de solu¢do empregadas,
garantia da viabilidade e otimalidade da solucdo, além da proépria
modelagem estocastica do problema, ndo sdo esclarecidos nas
publicag0es.
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Quanto a representacdo nao linear nas etapas do POH, podem-se
também citar os trabalhos de Carvalho e Soares (1987); Oliveira e Soares
(1995); Siqueira et al. (2006) e Zambelli (2009), que contribuiram no
desenvolvimento de um modelo computacional para a otimizacdo do
despacho do SIN, denominado ODIN. Nesse modelo, comportamentos
ndo lineares do POH brasileiro sdo modelados, com atencéo especial para
as variagcGes das cotas das hidrelétricas ao longo do horizonte de
planejamento. Contudo, a representacdo das afluéncias é considerada
deterministica, baseada, principalmente, na média mensal dos registros
histdricos de afluéncias.

Nessa mesma linha, em Castro e Gonzalez (2004), um pacote de
otimiza¢do ndo linear para a coordenacdo de médio/longo prazo de
sistemas hidrotérmicos, denominado de HTCOOR, foi proposto. No
HTCOOR séo consideradas as ndo linearidades na representacdo das
hidrelétricas e termelétricas do sistema. Além disso, geracdo hidrelétrica
é considerada estocastica a partir de uma distribuigdo multiblocos em
horizontes de um ou dois anos.

No caso do tratamento do PCPO, valem destacar os trabalhos de
dos Santos et al. (2009) e Gongalves, Finardi e da Silva (2012) que
utilizaram a estratégia do PH na solucdo do subproblema brasileiro,
baseando-se em uma modelagem estocastica decomposta por cenarios.
Além disso, Gongalves (2011) implementou a versdo tradicional do
PCPO, baseado na DA, com decomposi¢do por nds, e comparou 0S
resultados das duas estratégias de solugdo. O PH se mostrou mais
eficiente computacionalmente que a DA, principalmente nos casos em
que o horizonte de planejamento foi estendido. Contudo, destaca-se que
para aproximagcfes mais precisas na representacdo da producgdo
hidrelétrica, 0 método do PH sofreu os maiores danos de performance
guando comparado a DA.

Ainda no tratamento das etapas do POH via PH, destacam-se
também os trabalhos de Carpentier, Gendreau e Bastin (2012, 2013a,
2013b), que implementaram o PH em modelos computacionais para lidar
com as etapas de médio e curto prazo da Hydro-Québec Canada. Nesses
trabalhos os autores propdem alternativas mais eficientes, particulares a
PH, para a representacdo de cenarios em modelagens com maiores
horizontes de planejamento, além do ajuste de pardmetros associados ao
método.

Como pode ser observado dos trabalhos citados, indmeros
pesquisadores contribuiram de forma significativa em avancos tanto em
termos da concepcdo tedrica e modelagem matemaética dos problemas de
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interesse, quanto em estratégias, métodos e algoritmos de solucdo dos
respectivos modelos. Assim, de maneira a destacar as contribuicdes
provenientes deste trabalho de Doutorado, na se¢éo seguinte a relevancia
dos principais objetivos almejados nesta proposta é apontada, em
detrimento do que se observa atualmente em termos de desafios
relacionados ao problema do PMPO.

1.3. CONTRIBUICOES

Com base no estado da arte da modelagem e solucéo de problemas
de médio e curto prazo do POH, observado em grande parte nas
contribuicBes dos trabalhos citados na revisdo bibliogréfica, destaca-se
gue o conjunto de aprimoramentos sugeridos na presente proposta de
trabalho de Doutorado pode ser classificado como complexo e,
consequentemente, desafiador.

Inicialmente vale apontar o carater inovador intrinseco as politicas
de operacdo de médio prazo calculadas a partir de decisdes individuais
mensais das hidrelétricas do SIN. O que geralmente se observa no
panorama atual do tratamento do problema do PMPO sdo trabalhos que:
(i) priorizam a modelagem aprimorada dos componentes do sistema
hidrotérmico e desprezam a representacéo das incertezas no horizonte de
planejamento (CARVALHO; SOARES, 1987; OLIVEIRA; SOARES,
1995; SIQUEIRA et al., 2006; ZAMBELLI, 2009) ou; (ii) simplificam
consideravelmente a modelagem do comportamento operativo do sistema
e representam boa parte da estocacidade do periodo de planejamento
(PEREIRA; PINTO, 1991; KLIGERMAN, 1992; MACEIRA; COSTA,;
MARCATO, 1993; MACEIRA et al., 2008; DE MATOS; FINARDI,
2012).

Este trabalho implica em um avanco consistente na segunda linha
de tratamento do PMPO, de maneira que muitas das aproximagdes
implicitas na operacdo coletiva de um conjunto de hidrelétricas séo
completamente abolidas pela representa¢do individual do comportamento
operativo de cada usina. Embora decisdes individuais as hidrelétricas sdo
recorrentes em trabalhos acerca da modelagem estocastica do PMPO
(PEREIRA; PINTO, 1985; MARCATO, 2002; GOOR; KELMAN;
TILMANT, 2011; PHILPOTT; DE MATOS, 2012; SOUZA THOME,
2013), ainda ndo ha resultados documentados desse tipo de representacéo
em um sistema hidrotérmico de grande porte, da magnitude do SIN.



25

Nesse contexto, destaca-se que as principais complexidades
encontradas neste trabalho estdo associadas & dimensdo do modelo de
médio prazo resultante da individualizagdo das decisdes hidrelétricas.
Isso porque, conforme discutido nos capitulos seguintes, as incertezas do
modelo estdo relacionadas com a quantidade mensal de 4gua que chega a
cada hidrelétrica. Além disso, ha o acoplamento temporal das decisbes
operativas do sistema, diretamente associado com a capacidade de
armazenamento e deplecionamento dos reservatérios das hidrelétricas e
com a correlacdo temporal observada nas afluéncias dos rios
correspondentes.

Em termos da PE, isso implica em um modelo multiestagio
estocastico de grande dimensdo, com dezenas de variaveis aleatorias na
representacdo do processo estocastico e outras dezenas de variaveis de
estado que expandem significativamente o espaco de estados do
acoplamento multiestagio do modelo. Consequentemente, o calculo de
politicas de operacdo de boa qualidade, a partir das estratégias existentes,
pode requisitar um esforco computacional exorbitante. Logo, observa-se
a necessidade de se avaliar estratégias sofisticadas para o calculo das
politicas de operacdo (DE MATOS, 2012; DE MATQOS; PHILPOTT;
FINARDI, 2012), de maneira a se obter uma solucdo razoavel em um
tempo de processamento adequado.

Assim, vale também ressalvar os desafios de engenharia de
software implicitos na implementacdo computacional do modelo do
PMPO por usinas individualizadas. Nesse caso, com 0 extenso horizonte
de planejamento do problema, o montante de informagéo processada e
armazenada requer que a ferramenta computacional desenvolvida priorize
pela eficiéncia no uso dos recursos computacionais disponiveis. Com
isso, a paralelizacdo do processamento deve ser profundamente
aprimorada, de modo que diferentes filosofias de decomposicdo,
comunicagao e armazenamento de dados entre 0s processos utilizados no
algoritmo de solugdo sejam avaliadas (FINARDI, 1999; NORBIATO;
DINIZ; BORGES, 2014).

Destaca-se ainda que a ferramenta para o calculo das politicas de
operacdo deve ser robusta o suficiente quanto ao tratamento numeérico do
modelo. Isso implica que estratégias de orientacdo a objetos (DOS
SANTOS, 2004) e solvers especializados de alta confiabilidade também
sejam utilizados na implementac¢do computacional.

Ainda, salienta-se que outro grande desafio deste trabalho consiste
em avaliar modelos de dependéncia temporal para as afluéncias das
hidrelétricas, factiveis com a representacéo real do fenémeno fisico e com
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as premissas do algoritmo de PE multiestagio empregado. Embora
possam ser encontrados muitos trabalhos que utilizam modelos PAR
Lognormal com Residuos Dependentes na representacédo da dependéncia
temporal de energias afluentes (CEPEL, 2001; MACEIRA; DAMAZIO,
2004), destaca-se que alguns problemas metodoldgicos dessa abordagem
podem ser demasiadamente amplificados pela individualizacdo da
operacdo hidrelétrica na modelagem do PMPO.

Ademais, também vale destacar que afluéncias incrementais
negativas podem ser observadas nas hidrelétricas, o que é um fator
complicador para a utilizacdo desse tipo de representacdo no modelo de
médio prazo. Logo, alternativas factiveis para a representacdo da
dependéncia temporal das afluéncias precisam ser investigadas, conforme
propGem de Matos, Larroyd e Finardi (2014).

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

No préximo capitulo os aspectos de modelagem matematica
relevantes ao problema do PMPO sdo apresentados, dentre os quais,
destacam-se: 0s principais componentes do sistema hidrotérmico como
hidrelétricas, termelétricas e subsistemas; os principais modelos de
geracdo de afluéncia empregados nesse tipo de abordagem, como os
modelos PAR BOX & JENKINS, PAR Lognormal a Trés Parametros —
versdes com e sem Residuos Dependentes, IND Lognormal — a Dois e
Trés Pardmetros. Ainda quanto a representacdo das afluéncias, séo
discutidos alguns aspectos acerca da caracterizacdo das mesmas, como a
definicdo de afluéncias por hidrelétricas e por bacias hidrograficas e a
correlacdo espacial existente.

No Capitulo 3 o problema do PMPO é caracterizado de acordo com
as premissas adotadas para a decomposicdo por estagios no modelo
multiestagio estocastico. Assim, a formulagéo geral da DB é apresentada
de modo que, em seguida, as formulagdes dos problemas de otimizacdo
do modelo do PMPO séo definidas de acordo com cada modelo de
geracdo de afluéncias adotado. Na sequéncia, 0s pré-requisitos para a
geracdo de cendrios de afluéncias sdo discutidos, de maneira que os
mesmos sejam compativeis com as estratégias de solucdo empregadas.
Em seguida, os processos para o calculo de politicas de operacdo via PDD
e PDDE séo apresentados e suas aplicabilidades discutidas.

Por sua vez, no Capitulo 4 sdo apresentados e analisados o0s
resultados do calculo de politicas de operacéo para o SIN obtidos a partir
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de um caso base de janeiro de 2015 para: (i) determinacdo do nimero de
realizacOes por estagio da arvore de cenarios; (ii) avaliagdo da qualidade
da solugcdo com a estratégia de realizagbes proxy na PDDE; (iii)
comparacao da simulacdo de horizonte rolante da operacdo do sistema
com o modelo desenvolvido neste trabalho e um modelo a REE.

Por fim, no Capitulo 5, as consideracdes finais sdo apresentadas e
avangos futuros deste trabalho de doutorado séo discutidos.
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2. MODELAGEM DO PROBLEMA

Este capitulo é destinado a modelagem matematica do PMPO, de
modo que as formulagdes dos aspectos fisicos e estratégicos pertinentes
ao problema sdo apresentadas e discutidas.

Na primeira se¢do, a formulagcdo dos componentes do sistema
hidrotérmico € apresentada, de acordo com a proposta do planejamento
de médio prazo brasileiro discutida no capitulo anterior. Na secédo
seguinte, modelos de geracdo de afluéncias também sdo apresentados e
analisados.

Conforme observado anteriormente, este trabalho segue a linha da
representacdo multiestagio estocastica para o problema do PMPO. Desse
modo, a ultima secdo do capitulo é destinada a caracterizacdo e
formulacdo da modelagem de médio prazo a partir da utilizacdo da
decomposicdo de Benders por estagios. Assim, de acordo com o modelo
de geracgdo de afluéncias empregado, uma formulagdo decomposta para o
PMPO é apresentada.

2.1. COMPONENTES DO SISTEMA HIDROTERMICO

Conforme amplamente discutido em Pereira e Pinto (1983);
Kligerman (1992); Gjelsvik, Belsnes e Haugstad (1999); Cepel (2001);
de Matos (2008) e Larroyd (2012), uma representacdo detalhada e
aprimorada do sistema hidrotérmico € inviavel do ponto de vista do
planejamento de médio prazo. Dentre outros aspectos, vale-se destacar
gue o elevado nimero de componentes do sistema, a extensdo do
horizonte de planejamento e a natureza estocastica do modelo de geracéo
de afluéncias, sdo responsaveis pela classificagdo do problema como de
grande porte. Além disso, conforme observado na Secéo 3, a utilizacdo
da decomposicdo de Benders implica em uma modelagem continua e
linear, consequentemente convexa, na representacao do problema. Assim,
todo o comportamento ndo linear de uma representacdo aprimorada do
problema deve ser tratado por aproximacdes lineares ou, dependendo do
caso, aproximagdes convexas.

Dessa maneira, os componentes do sistema elétrico relevantes a
modelagem do planejamento de médio prazo sdo apresentados nas
préximas secdes. Logo, as formulacfes e aproximacfes empregadas no
comportamento desses componentes também sdo apresentadas.
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2.1.1. Usinas Hidrelétricas

Do ponto de vista da produc¢do e consumo de eletricidade, as usinas
hidrelétricas podem ser definidas como empreendimentos que utilizam a
agua dos rios para gerar energia elétrica (FINARDI, 2003; QUINTERO,
2013). Logo, observa-se que o0s projetos das hidrelétricas sdo elaborados
de forma a se obter o0 maximo aproveitamento energético, dadas as
caracteristicas hidrograficas e topolégicas da regido a qual uma usina é
construida.

Quanto ao aspecto construtivo, as hidrelétricas podem ser
classificadas como empreendimentos de pequeno porte, de operagéo e
construcdo simplificadas, até gigantescas construcfes, de operacdo e
construcao extremamente complexas. Entretanto, em ambos 0s casos, um
grande nimero de equipamentos e mecanismos de controle, producéo e
protecdo podem ser observados atuando na operacdo da usina. Embora
todos esses elementos sejam extremamente relevantes a operagdo em
tempo real da usina, no contexto das etapas de médio e curto prazo do
POH, a representacdo do comportamento de uma hidrelétrica pode ser
efetuada a partir da consideracéo dos seguintes componentes:

e Reservatorio,
e Casade Forca,
e Vertedouro.

No contexto da producdo hidrelétrica, os reservatorios sao
utilizados para conter e armazenar a dgua dos rios para a producao de
energia elétrica. Quando um reservatdrio possui uma capacidade
consideravel de armazenamento de agua, a qual viabiliza a produgéo
elétrica por um periodo significativo mesmo com pouca ou nenhuma
vazdo afluente no rio correspondente, esse reservatério é denominado
como de regularizacdo. Contudo, dadas as caracteristicas do
empreendimento, as usinas também podem ser designadas a operar
constantemente em um determinado nivel nominal de armazenamento, de
forma a maximizar o aproveitamento potencial da dgua. Nesse caso, 0s
reservatorios e as proprias hidrelétricas sdo denominados como de
compensagao ou fio d’agua.

Do ponto de vista da etapa de médio prazo, os reservatérios sao
considerados de regularizacdo quando ha capacidade substancial de
armazenamento de &gua para viabilizar a producdo mensal nominal da
hidrelétrica. Caso contrario, sdo considerados como fio d’agua.
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Quanto a casa de forca, pode-se dizer que é o local em que
efetivamente o potencial hidraulico do rio é transformado em energia
elétrica. Assim, generalizando-se 0 processo de producdo hidrelétrico
destaca-se que, com a abertura das comportas dos canais de aducéo,
fluxos controlados de agua do reservatério sdo admitidos e direcionados
as casas de for¢a da usina. Na casa de forga, esse fluxo d’agua movimenta
as pas de uma turbina que é conectada mecanicamente a um gerador
elétrico. Por sua vez, os geradores sdo conectados as subestacdes que
transmitem a energia via linhas de transmissdo para o restante do sistema
elétrico. Consequentemente, o fluxo d’4gua utilizado na produgdo elétrica
é direcionado pelo canal de restituicdo para seguir no curso defluente do
rio.

Nesse processo, destaca-se que a producdo de energia elétrica
depende da elevacgdo do nivel de agua no reservatério, da quantidade de
agua admitida nos canais de aducéo e da elevacgdo do nivel defluente do
rio que recebe agua do canal de restituicdo. Na Figura 1, a disposi¢do dos
componentes citados no processo de produgdo hidrelétrico pode ser
visualizada.

Figura 1 — Representacdo Generalizada de uma Usina Hidrelétrica.

Unidade Geradora

Resenvatonio

Canal de’

Adugao

Fonte: Scuzziato (2011).

Ao se observar a composicdo das hidrelétricas, pode-se dizer que
uma Unica unidade de producéo é composta pelo canal de adugéo, casa de
forca e canal de restituicdo. Na pratica, um conjunto de producédo
hidrelétrico pode ser definido como um conjunto de unidades de producéo
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de caracteristicas idénticas. Assim, muitas vezes uma aproximagdo na
representacdo da producéo elétrica da usina é feita a partir da modelagem
do comportamento de um ou mais conjuntos de producédo, considerando
a operacdo paralela das unidades, ao invés do comportamento individual
de cada unidade. Contudo, vale-se destacar que os empreendimentos
hidrelétricos podem ser constituidos por unidades de producdo de
caracteristicas distintas, as quais compdem diferentes conjuntos de
producdo hidrelétricos.

Finalmente, no caso do vertedouro, 0 mesmo pode ser interpretado
como um dispositivo de controle e seguranca da usina que, por exemplo,
garante a integridade operacional em uma condicdo de elevada afluéncia
no rio correspondente. Assim, caso o nivel de armazenamento do
reservatério seja 0 maximo e hd mais agua chegando a usina que o
utilizado na producao elétrica, o excedente de agua é direcionado pelas
comportas do vertedouro ao curso defluente do rio. Com isso, evita-se 0
alagamento e a interrupcéo operacional da usina. Vale ainda destacar que,
dependendo do projeto da usina, o vertedouro pode afetar
significativamente na produgdo de energia elétrica. Isso porque o nivel
defluente do rio, imediatamente na saida dos canais de restituicdo da
hidrelétrica, pode ser elevado dependendo do fluxo d’agua que sai do
vertedouro.

2.1.1.1. Fungdo de Produgdo

Conforme citado anteriormente, a produgdo de energia de uma
hidrelétrica pode depender do nivel de armazenamento d’agua no
reservatério, da quantidade de dgua admitida nas unidades da usina e do
nivel defluente do rio. O nivel d’agua, ou cota, do reservatdrio €
representado por uma func¢do denominada de Funcdo de Cota Montante
(FCM), que cresce de acordo com o volume armazenado no reservatorio.
No caso brasileiro, a FCM geralmente é descrita por um polinémio de
quarto grau, estimado a partir da topologia do reservatério.

Uma vez que a 4gua é admitida na unidade de producéo, o caminho
percorrido pelo fluxo d’agua até a saida do canal de restituigdo incorre em
perdas no potencial hidraulico da 4gua que, por sua vez, também afetam
a producdo hidrelétrica. Logo, as perdas hidraulicas, como sé&o
conhecidas, sdo estimadas a partir das caracteristicas de projeto das
unidades de producdo e geralmente sdo representadas em termos da
redugdo da cota de montante da usina.
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Na casa de forca, 0 conjunto turbina-gerador se baseia no principio
da converséo eletromecénica do potencial hidraulico da dgua em energia
elétrica. Logo, perdas intrinsecas a esse tipo de processo também devem
ser levadas em conta na representacdo da producdo hidrelétrica. Nesse
caso, essas perdas geralmente sdo agrupadas e representadas em termos
de um rendimento global do grupo turbina-gerador, definido a partir das
caracteristicas de projeto e operacdo designadas pelos fabricantes dos
equipamentos.

Apos o acionamento da turbina o fluxo d’agua € restituido ao curso
defluente do rio. Consequentemente a elevacdo do nivel defluente do rio
implica diretamente na reducdo do potencial hidraulico da &gua
armazenada no reservatorio da usina e, por consequéncia, na reducdo da
producdo elétrica. Assim, o nivel defluente é calculado por uma funcéo
denominada de Fungéo de Cota Jusante (FCJ), que leva em conta a vazao
total turbinada na usina e, dependendo do caso, a vazdo vertida. Como no
caso das perdas hidraulicas, a cota de jusante também é deduzida da cota
de montante, definindo assim a queda liquida do aproveitamento
hidraulico da usina.

Matematicamente, todas essas caracteristicas do comportamento
da producdo hidrelétrica podem ser representadas em termos de uma
Funcdo de Producdo Hidrelétrica (FPH). Geralmente a FPH de uma
unidade de producdo € descrita levando em conta o produto da vazédo
turbinada, queda liquida e rendimento do grupo turbina-gerador, o que a
torna ndo linear, ndo convexa e com pontos de descontinuidade
(QUINTERO, 2013). Assim, a funcdo de producdo de uma unidade u da
hidrelétrica h que opera no instante de tempo t pode ser descrita conforme:

PUY (HLY, NE!,qu )= gv-HLY -NE! -qu, ue U, he H, (1)

H ={h:heZ, 1<h<nh}, 2)

U ={uuez. l<u<nuf. (3)
em que:

‘H: :conjunto das hidrelétricas em operacdo em t,
U" : conjunto das unidades de h em operagio emt,
gv : constante definida por 0,00981 (MW/(mq/s).m),
qu : vazdo turbinada na unidade u em t (m3/s),

PU" : fungdo de producdo da unidade u em t (MW).



33

Os termos HL e NE sdo respectivamente as funcbes que
representam a queda liquida e o rendimento do conjunto turbina-gerador
da unidade, expressos por:

HLY (HM?, 3P, HKY ) = HM{ — HJ{ — K¢, @)
NE! (HLY,qu{' ) = ne® +ne'" - (qu¢ ) +ne - (qu’ )2 +ne®* - (HLY)

2 ®)
+ne* -(HLY) +ne™ -(qu - HLY ).

determinados a partir do tipo e caracteristicas do conjunto turbina-
gerador, de modo que 0 <NE{ < 1.

Ja na funcdo de queda liquida, os termos HM{", HJ{" e HK{" sio
funcdes que representam em metros respectivamente as cotas & montante
e a jusante da hidrelétrica e as perdas hidraulicas da unidade de produgao.
Essas fungfes sdo descritas por:

HM (Vi) = hm®* + hm™* - (vh{ )l +hm?® . (vh )2 +

(6)
hm?* - (vh{ )3 +hm* . (vhf )4 ,

HIP (gh",sh) = hj® + hj - (gh? +sh" )’ +hj2* -(ghf +sh )" + -

7
i - (ah? +sh? )"+ hj** - (gh? + s )",
HK (qu? ) = hk®* - (qu )’ (8)
em que:

vh{" : volume d’agua no reservatério de h em t (hm?3),

sh" : vazdo vertida em h em t (m%s),

gh" : vazéo total turbinada em h em t (m3/s), definida por:

gh = > qut'. 9)

uelf

Na expresséo (6), percebe-se que a cota a montante é descrita em
funcéo do volume d’4gua da hidrelétrica em t, sendo que os termos hm %44
sdo coeficientes especificados a partir da topologia do reservatério. Em
(7), a FCJ pode depender do turbinamento total e vertimento da
hidrelétrica, em que os coeficientes hj%4" sdo estimados a partir das
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caracteristicas do leito defluente do rio, canal de restituicdo e vertedouro
da usina. Por fim, pode ser visto em (8) que a funcao de perdas hidraulicas
depende exclusivamente da vazdo turbinada da unidade de producéo
hidrelétrica. O termo hk®! é especificado a partir das caracteristicas da
barragem da usina e condutos for¢ados da unidade.

Uma vez que todos os termos de (1) sdo descritos, a FPH da usina
h em t pode ser escrita como:

I (PUP)= 3 PR et 0o

uelf

Embora a FPH apresentada em (10) ja seja uma versao aproximada
de representacBes muito detalhadas da producdo hidrelétrica, como visto
em (FINARDI, 2003), a sua aplicagdo ainda é inviavel na modelagem do
planejamento de médio prazo. Podem-se apontar, por exemplo, como
principais empecilhos os polindmios (5)-(8) e o comportamento nédo
linear de (10).

Assim, devido as dificuldades intrinsecas a representacdo da
operacdo e producdo hidrelétrica, diferentes formulagdes da FPH podem
ser empregadas dependendo do estudo e dos recursos computacionais
disponiveis para a solugdo do problema de interesse. No contexto do
PMPO, um ponto de partida razoavel para uma formulacdo adequada da
FPH pode ser dado ao se considerar que as nu unidades de producio
sejam idénticas e operadas igualmente em t, de maneira que:

gh’ =nu -qut’, ue . (11)

A partir de (11) todos os termos dependentes da vazdo turbinada
da unidade u podem ser escritos em fun¢do da vazdo turbinada total da
usina. Logo, a funcéo de producdo da unidade u pode ser reescrita como:

h
PUY (HLY, NE?, gh', nuf" ) = gv- HLY - NEY .ﬂ, ueld (12)
nu!

Consequentemente, a FPH da hidrelétrica h pode ser definida com
a substituicdo de (12) em (10) conforme:

hth

q
nu!

Pch (HLl(J,NEtu.ql’kh,nUth)z Z (gv HLY - NE! -

uelf

j, uel. (13)
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Ou:

PH{ (HL,NEY,gh!, nuy" ) =

: 14
nut“-(gv~HL$~NEt“-qh‘ J uels, (14)

nuf!

PH{ (HLY,NE!,gh ) = gv- HLY - NE! - gh{", u e 4. (15)

A FPH formulada em (15) descreve produgdo hidrelétrica em uma
usina cujas unidades sdo consideradas idénticas e que a operacao ¢ feita
simultaneamente da mesma maneira. Destaca-se que ainda se podem
observar em (15) os termos apontados como empecilhos na modelagem
do PMPO. Para simplificar a representacdo apresentada em (15) no
PMPO brasileiro, a fungdo do rendimento do grupo turbina-gerador,
também conhecida como curva colina, é substituida por um coeficiente
de rendimento médio, denominado ne'pe. Ao se multiplicar o coeficiente
de rendimento médio pela constante gv, um termo denominado de
produtibilidade especifica é definido e utilizado na representacdo da
producdo da usina. Assim:

pe" = gv-nepe, Ue . (16)

A produtibilidade especifica de cada usina do SIN a ser
considerada no PMPO é informada pelo ONS no arquivo hidr.dat de
entrada de dados do modelo NEWAVE.

Ainda no planejamento de médio prazo brasileiro a funcdo de
gueda liquida é substituida por um coeficiente calculado a partir da cota
média de montante hmPee;, de um nivel médio estimado para o canal de
fuga hj"ee: € de uma perda média estimada hk"pe. A perda média pode ser
proporcional ou ndo a queda bruta da usina. Assim:

i

[ HM (vh?) dvhy

" (17)
Vi — o

hife. = (hmpe, — hjfe, )- LR
PEt PEt PEt 100

h
hmge, =

(18)
hlfe. £ hmpe, — hjbe, —hkpe.
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em que:
vh", vh" : volumes minimo e maximo operativos no reservatorio
de hemt (hm?3).

Os coeficientes da funcdo HM;", os valores maximo e minimo
operativos de armazenamento, o nivel médio do canal de fuga e as perdas
médias sdo informadas pelo ONS no arquivo hidr.dat do NEWAVE.
Dependendo da hidrelétrica, os valores méximo e minimo operativos de
armazenamento e o nivel médio do canal de fuga podem variar ao longo
do horizonte de planejamento, de acordo com o0s registros do arquivo
modif.dat do NEWAVE.

Um coeficiente de produtividade é entdo definido conforme:

pr" = pe" - hifg,. (19)

Assim, a FPH de uma usina hidrelétrica pode ser representada de
maneira simplificada a partir do produto de um termo conhecido, pr:",
estipulado com base nas caracteristicas e condi¢cdes predefinidas para a
usina, com a vazao turbinada total gh":

PH, (gh) = pr" - gh'. (20)

Conforme apontado em Quintero (2013), as hidrelétricas do SIN
podem ser classificadas em 4 grupos de acordo com as variaveis a serem
consideradas na FPH. No primeiro grupo, que abrange cerca de 46% da
capacidade hidrelétrica brasileira, vh, gh e sh sdo as varidveis da funcdo
de producéo, conforme apresentado em (15). No segundo grupo, com 8%
de capacidade instalada, o vertimento ndo interfere no nivel de jusante da
usina. Logo as variaveis na FPH sdo vh e sh. O terceiro grupo
correspondente a 37% da capacidade do parque hidrelétrico é composto
por hidrelétricas fio d’agua, ou que operam como tal, em que o vertimento
influencia na cota a jusante. As varidveis da FPH do terceiro grupo sdo
gh e sh. O quarto e Gltimo grupo é formado por usinas fio d’agua que
dependem somente de gh na producéo hidrelétrica.

De maneira a ilustrar as implicagdes operativas de (15) ou (20) no
modelo do PMPO, algumas curvas de vazao turbinada total x volume util
de hidrelétricas que possuem alta relevancia nos respectivos grupos séo
plotadas na figura seguinte com ambas as formulagdes da FPH.
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Figura 2 — Comparacéo entre Representacfes da FPH: ndo-linear e linear.

Curva Vazio x Volume para 20%, 40%, 60% e 80% da Poténcia de Saida
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Na Figura 2 as hidrelétricas exibidas sdo Tucurui (grupo 1), A.
Vermelha (grupo 2), ltaipu (grupo 3) e Fox Chapecd (grupo 4).
Basicamente as linhas nos graficos sdo curvas de vazdo turbinada total x
volume Util para faixas especificas de poténcia de saida. As linhas
continuas representam os valores obtidos a partir da FPH (15), ndo-linear,
e as linhas tracejadas da FPH (20), linear. Em ambas as formulacdes as
produtibilidades especificas das usinas foram utilizadas devido a falta de
informag0es detalhadas acerca de NE". Por motivo semelhante, a perda
hidraulica considerada em ambos os casos foi o valor proporcional de
queda bruda, hk"ee, disponibilizado nos dados do NEWAVE.

Ao se observar as curvas de Tucurui e Itaipu se percebe que para
um mesmo nivel de poténcia de saida diversas linhas continuas s&o
plotadas. Essas linhas séo varia¢Ges da curva de vaz&o turbinada x volume
ocasionada pela presenca de vertimento na usina. Nos graficos exibidos,
0 vertimento considerado nessas curvas varia de zero a trés vezes o valor
de turbinamento maximo da usina. Em ltaipu, € interessante observar que
para a saida de 8,4GW e 11,2GW ambas as representacdes da FPH sdo
muito parecidas quando o vertimento é nulo. Contudo, para niveis mais
elevados de vertimento, a representacdo ndo-linear incorre em maior
turbinamento na usina para compensar o efeito negativo do vertimento na
cota jusante, que é completamente ignorado na formulacao linear.

Em Tucurui a mesma interpretacdo pode ser feita, porém, com a
andlise também em termos da evolucdo do volume Util do reservatdrio.
Por exemplo, supBe-se que por motivos extraordinarios seja necessario
garantir a vazdo defluente em um nivel elevado, muito acima do
turbinamento maximo. Observa-se na Figura 2 que nesse caso manter
6,8GW de saida pode requerer que todas as maquinas estejam turbinando
em niveis muito elevado, proximos do méximo e, dependendo do volume
atil do reservatério e do montante de vertimento necessario, poténcias
acima de 6,8GW podem ser invidveis de serem mantidas na operacao da
usina. Ou seja, pode ocorrer perda de capacidade por excesso de agua.
Novamente este tipo de comportamento ndo é captado pela representacédo
linear.

O ponto crucial de usinas que dependem de vh e s&o representadas
por (20) é a necessidade de elevagdo de gh para a manutengdo de
determinada poténcia de saida em funcdo da diminui¢do da queda de
montante. Ainda em Tucurui, na representacdo nao-linear, caso o volume
Gtil esteja abaixo de 35% a vazdo turbinada necessaria para manter
3,4GW de saida deve ser superior a 45% da vazdo maxima. Ja na
representacao linear, os 45% de gh maximo sdo sempre suficientes para
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manter a poténcia de saida em 3,4GW. Este fendmeno também pode ser
observado em A. Vermelha, porém, com menor variagao de gh em termos
de vh. E interessante observar que para a usina de Foz Chapecd, que
depende somente de gh, ambas as representacfes estdo muito proximas.

De maneira geral o que se pode extrair da Figura 2 é que
dependendo da usina e das condicdes operativas observadas, ambas as
representacBes podem ser proximas ou distantes. Assim, é importante
ressaltar que em alguns casos a utilizagdo de uma FPH linear no modelo
do PMPO pode ser justificada, além da questdo do menor esforgo
computacional, também pela perfeita aplicabilidade a usina e/ou a
condicdo operativa esperada. Nesse contexto, € interessante também
observar a curva de vazdo turbinada total x volume Util da usina de P.
Primavera (grupo 2) na figura seguinte.

Figura 3 — Comparacéo entre Representacdes da FPH de P. Primavera.

0,3GW 0,6GW 0,.9GW e 1,2GW P. Primavera

Vazio Turbinada Total (%)

0 5 1015202530354045505560657075 80859095100

Volume Util Reservatério (%)

Fonte: do Autor.

Embora a FPH da usina de P. Primavera dependa de vh, a variacdo
de gh x vh é considerada pequena e, na maioria dos casos, a representacéo
linear € mais conservadora (requer mais turbinamento) que a propria
representacdo ndo-linear. Logo, no modelo do PMPO P. Primavera é
considerada como uma usina fio d’agua, com seu volume Util anulado.
Semelhante consideracdo também é feita para outras usinas que sdo
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efetivamente operadas como fio’dagua embora a FPH dependa de vh,
como a propria usina de Itaipu.

No médio prazo a operacdo hidrotérmica é concebida em base
mensal e a utilizacdo de (15) ou (20) na modelagem do PMPO implica na
obtencdo de uma poténcia média mensal fornecida ao sistema no estagio
t, a partir de valores mensais de vaz&o turbinada e volume no reservatorio.
Logo, excursdes horérias, diarias ou semanais desses valores ndo sao
compreendidas no médio prazo. Destaca-se que no caso de (20) uma
aproximacgéo razoavel para o volume mensal pode ser obtida a partir da
média entre os volumes verificados no inicio (vhi) e no fim (vhe1) do més
de referéncia. 1sso porque, conforme discutido na préxima secéo, hd uma
dindmica a ser respeitada envolvendo os montantes de dgua que chegam
no reservatorio e sdo expelidos pelos canais e vertedouros da usina.

2.1.1.2. Balango Hidrico nos Reservatorios

A partir da Figura 1 se percebe que a dindmica do reservatério de
uma hidrelétrica depende do estado inicial de armazenamento, da vazéo
afluente que chega & usina e da produgdo hidrelétrica. Assim, por
exemplo, em um més que se utilize menos agua na producao elétrica que
0 montante afluente registrado e o reservatério ndo esteja em seu nivel
maximo, a diferenca pode ser armazenada para utilizacdo futura.

No sentido de modelar o comportamento mensal de um
determinado reservatorio isolado, uma equacdo denominada de balango
hidrico pode ser inicialmente definida como:

Vh! —Vh{\; +vz, -(yn{ —gh —sh ) =0, (21)
em que:
VZt : coeficiente de conversdo de vazdo mensal (m3/s)

para volume (hm?®) emt,
vh", v : volumes inicial e final no més (hms3),
yn{" : vazdo afluente natural na hidrelétrica (m?/s).

Contudo, em situacdes reais, um rio pode conter inimeras hidrelétricas

instaladas em seu curso. Assim, a vazéo defluente de uma usina pode

influenciar diretamente no montante d’agua que chega a usina subsequente.

Essa configuracdo é denominada de cascata hidraulica e pode ser observada na
Figura 4.
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Figura 4 — Exemplo de Cascata Hidraulica.

Fonte: Scuzziato (2011).

Para uma usina h que é afetada pela vazdo defluente das usinas m
a sua montante, a equacéo de balanco hidrico pode ser escrita como:

vh! —Vhi}, +vz, '{yh[“ —gh’ —sh" + > (gh" +sh" )} =0, (22)

meM?
em que:
M < H, : conjunto das hidrelétricas m a montante de h,
yh" : vazdo afluente incremental na hidrelétrica h em t.

A partir do balanco hidrico (22), pressupbe-se que toda a agua
defluente (ghy" + sh{") da usina m em um determinado més associado a t
chega a usina h ainda no més decorrente. Salienta-se também que algumas
caracteristicas especificas encontradas em configuracfes reais como
canais pluviais e desvio d’agua ndo estdo representadas em (22).

Por fim, algumas hidrelétricas possuem restricbes de defluéncia
minima a serem respeitadas para que 0s rios possam ser aproveitados para
navegacao, irrigacdo, captacdo de agua e balneabilidade. Assim:

gh +sh >dh/, (23)

em que:
dh": vazdo defluente minima da hidrelétrica h em t.
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2.1.1.3. Caracterizacdo da Representacdo das Afluéncias

No modelo do PMPO a atencéo € voltada para a representacdo das
incertezas de médio prazo do SIN. Atualmente as incertezas de médio
prazo estdo associadas as vaz@es incrementais das hidrelétricas. Embora
0s principais detalhes da representacdo intertemporal e espacial das
afluéncias incrementais sejam discutidos na Secéo 2.2, alguns aspectos
gue influenciam na definicdo e representacdo das afluéncias devem ser
inicialmente apresentados.

Inicialmente, é importante se atentar aos registros historicos de
afluéncias utilizados na parametrizacdo dos modelos de geracdo de
afluéncia da Se¢do 2.2. Neste trabalho, os registros sdo obtidos do arquivo
vazOes.dat do NEWAVE e sdo compreendidos como valores médios
mensais de afluéncias naturais em (m?/s). Esses valores sdo estipulados a
partir do valor total de agua que chega as usinas, desconsiderando-se a
presenca das demais hidrelétricas da cascata hidraulica.

Conforme discutido anteriormente, a afluéncia a ser considerada
no balanco hidrico de uma usina h é a afluéncia incremental yh{". Esta
afluéncia corresponde & uma vazdo liquida, definida como o montante de
agua proveniente de chuvas, nascentes e rios afluentes, subtraido o total
evaporado, infiltrado ou desviado no curso principal do rio,
compreendido desde os postos de registro de vazdes defluentes das usinas
a montante m até o posto de h. Logo, observa-se que dependendo das
condicdes geograficas, hidrograficas e climaticas da regido, a liquidez da
afluéncia incremental pode ser negativa.

Levando em consideragéo (22) e os valores historicos de afluéncia
natural da hidrelétrica h e das usinas diretamente & sua montante m, um
valor observado de afluéncia incremental pode ser calculado em h como:

yW =yn' - > yn, teT, (24)

memh

em que:
ynd": afluéncia natural da hidrelétrica h em t (m3/s),
7. : conjunto de estagios t com registro de afluéncia natural.

Ao se observar a equacéo (24), percebe-se que para as hidrelétricas
instaladas no topo das respectivas cascatas hidraulicas, sem usinas a
montante, yh{" = yn;".
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E fato que (24) pode propiciar valores negativos de yh;", devido ao
carater fisico da afluéncia natural. Contudo, com valores negativos nos
registros histéricos o processo de estimacdo de parametros e o préprio
desempenho dos modelos de geracdo de afluéncias discutidos na Secéo
2.2 sdo comprometidos. Uma varidvel denominada de afluéncia do
processo estocastico ypi" é introduzida de maneira que se possa produzir
registros histéricos de afluéncia com valores positivos que sejam
utilizados pelos modelos de geracdo de afluéncia.

Uma forma préatica de se lidar com valores negativos ou quase
nulos de yh":te 7  seria substitui-los por 1, vide a compatibilidade
numérica com os modelos da Secdo 2.2. Logo, ypi":te 7- poderia ser
definido na parametrizacdo dos modelos de geracdo de afluéncia como:

ypr = maximo(yh{‘,l), te7.. (25)

A definicdo (25) de ypt": t € 7- pode ser razoavel para registros com
pequenos desvios de valores no entorno de 0. Contudo, em casos de
presenca substancial de valores negativos, as propriedades estatisticas do
registro historico de afluéncias incrementais poderiam ser distorcidas
com a utilizagéo de ypy".

Uma melhor opg&o para a definicio de ypi" consiste em adequar as
transformacbes BOX-COX, previstas dos modelos de geragdo de
afluéncias apresentados na Sec¢do 2.2, a concepcdo linear do modelo do
PMPO. Para a nova defini¢ao de ypi" um coeficiente denominado de grau
de liberdade do histérico incremental, yh", deve ser computado apds o
calculo dos yhi" observados para uma hidrelétrica h em todo t € 7-. Assim,
caso algum valor de yh" < 0 seja verificado, dyh" & definido como 1 mais
0 moédulo do menor valor yh{" de todo te 7. Caso contrario, se todo
yhi'>0, Syh"=0.

Determinado o grau de liberdade do histérico incremental, a
afluéncia do processo estocastico observada em te 7- deve ser definida
como:

ypl' £ yh' +8yh', te 7. (26)

Ao se proceder com (26) para a formacg&o do registro histérico de
afluéncias, as propriedades estatisticas de ypi":t e 7- sdo compativeis com
as propriedades originais de yh{":te 7-, conforme se pode observar nas
informag6es sazonais tipo Box-Plot da Figura 5.
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Figura 5 — Comparacédo das Afluéncias da Usina de Jaguara.
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Uma vez que 0s modelos de geragdo de afluéncias da Segéo 2.2
sdo parametrizados com a afluéncia incremental definida em (26), valores
sintéticos de yp:" poderéo ser gerados para todos os estagios do horizonte
de planejamento, te 7:. O calculo de yh" a ser utilizado no balango
hidrico deve entdo ser procedido conforme:

yh' = yp -8yh", teT,. (27)

A utilizagio do grau de liberdade Syh" implica em modelos de
afluéncias com as propriedades estatisticas do processo original,
diferentemente da estratégia pratica de (25), em que a estatistica do
processo ¢ alterada.

Todavia, observa-se que, conforme discutido nas secdes 3.1.3 e
3.1.4, é necessario que haja o relaxamento do balanco hidrico, pois,
valores negativos provenientes de (27) podem inviabilizar o modelo do
PMPO.

2.1.1.4. Afluéncias por Hidrelétricas e por Bacias Hidrograficas

Em uma modelagem do PMPO em que as decisdes operacionais
podem ser tomadas para cada hidrelétrica e o balanco hidrico pode ser
realizado em cada reservatério, € natural que, no primeiro momento, se
considere conveniente que a representacdo do processo estocastico de
afluéncia incremental seja feita individualmente para cada usina. Porém,
em sistemas hidrotérmicos de grande porte como o SIN, pode-se
requisitar que centenas de hidrelétricas sejam representadas no modelo de
médio prazo. Nesse caso, a dimensdo do espaco amostral de todo o
processo aleatério intrinseco a representacdo das afluéncias pode ser
consideravelmente alta.

Muitas vezes em sistemas com um grande nimero de hidrelétricas
grandes concentracfes de usinas proximas umas das outras podem ser
identificadas dada a disposicdo das usinas nas cascatas hidraulicas.
Dependendo dos ciclos de chuvas, da geografia da regido e da quantidade
de rios afluentes em uma bacia hidrografica, o comportamento das
afluéncias incrementais que chegam a essas usinas pode ser muito
parecido. Assim, uma alternativa a representacéo do processo estocastico
de afluéncia incremental por hidrelétrica consiste na representagéo
estocastica das afluéncias totais das cascatas hidraulicas ou das bacias
hidrograficas (DE MATQOS, 2008; LIMA; POPOVA; DAMIEN, 2014;
SUTLOVIC; CUJIC-COKO; MEDIC, 2014).
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No presente trabalho ambas as representagdes sdo implementadas
no modelo do PMPO: por hidrelétricas e por cascatas/bacias
hidrograficas. Além disso, para simplificacdo da nomenclatura
empregada na modelagem do PMPO, cascatas hidraulicas serdo
apropriadamente generalizadas como bacias hidrograficas.

Para que a representacdo do processo estocastico por bacia possa
ser efetivada, alguns requisitos devem ser apresentados. Inicialmente,
salienta-se que os célculos das afluéncias incrementais observadas
yhi:t e 7- e do grau de liberdade do histérico incremental yh" devem ser
realizados para cada hidrelétrica do sistema, conforme descrito na se¢ao
anterior. O valor observado do processo estocastico de afluéncia em uma
bacia hidrografica b é calculado para t € 7- como:

ypr 2 Y yh' +8yhf, te T (28)
her®
B ={b:beZ.,1<b<nb}, (29)
H" ={h:heH,b=fb(h)}, (30)
em que:
B : conjunto de bacias hidrogréficas b do sistema,

fb(h) :H— B, fungdo que retorna a bacia b da hidrelétrica h,
H®  :conjunto de hidrelétricas h localizadas na bacia b,
yp®  : afluéncia do processo estocastico de b em t (md/s).

E interessante observar que a afluéncia do processo estocastico
definida por bacia pode ser compreendida como uma generalizacdo da
definigdo (26). Logo, uma Unica hidrelétrica pode ser associada a yp°,
desde que o conjunto P seja exclusivamente composto pela hidrelétrica
em questdo. Neste trabalho, a bacia denominada de Itaipu esta associada
exclusivamente a hidrelétrica de Itaipu. Na Figura 6, as 21 bacias
utilizadas neste trabalho séo apontadas no mapa brasileiro em termos da
area abrangida pela localizacdo das respectivas instalacdes hidrelétricas.

Segundo Lima (2011), um coeficiente de participagdo que define
a proporcao da afluéncia observada de cada hidrelétrica h em rela¢do ao
total da respectiva bacia b é definido como:

_yh" + 3yl

rh"
yp?

,heH, teT. (31)
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Figura 6 — Bacias Hidrograficas Consideradas no Modelo do PMPO.

1 Jacui

2 Chapeco-Uruguai
3 Outras S

4 Iguacu

5 Itaipu

6 Paranapancma

7 Tiete

8 Ilha Solteira

9 Paraguai

10 Paraiba do Sul
11 Do Grande

12 Doce-Piracicaba

14 Atla -Leste
15 Sao Francisco
16 Parnaiba

17 Tocantins

18 Xingu

19 Teles Pires

20 Outras N

21 Madeira
Fonte: do Autor.

O coeficiente médio de participagdo prh" é definido como a média
dos valores calculados de rh{":t e 7- associados a estagdo do ano de t. Uma
vez que os valores de ypi° para t e 7 sdo obtidos, a afluéncia incremental
a ser utilizada no balanco hidrico de h localizada em b é calculada como:

yh! = yp? -urh® —8yh", he H®, te 7. (32)

A representacdo estocastica por bacia permite que o nimero de
variaveis de estado do modelo do PMPO seja reduzido em comparagéo
com a representacdo por hidrelétrica, facilitando a solucdo via PDDE.
Contudo, ao se considerar o0 processo estocastico por bacia mais uma
simplificacdo € admitida no modelo do PMPO. Exemplificando o impacto
gue a representacdo por bacia incorre na caracterizac¢do da afluéncia do
balango hidrico, na Figura 7 os valores histéricos de yh" de Jaguara e
Furnas sdo comparados com o0s respectivos valores obtidos de (32), dados
os valores do processo estocastico da bacia do Grande segundo (28).

A contribuicdo de Jaguara para a afluéncia yp® da bacia do Grande
é pequena, média de participacdo de 1,5%. Logo, o comportamento
estatistico dos yh{" histdrico e calculado possui um nivel maior de
discrepancia que o comportamento observado para Furnas, por exemplo.
No caso de Furnas, a participacdo média na afluéncia da bacia é de 28%.
Por esse motivo, a representacdo estocastica por bacia pode ser
considerada uma representagdo razoavel para o SIN visto que pouco se
altera o comportamento estatistico das incrementais relevantes.
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Figura 7 — Afluéncias Incrementais Observadas e Obtidas a Partir da Bacia.
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2.1.2. Usinas Termelétricas

As usinas termelétricas podem ser compreendidas por complexos
industriais que utilizam o calor resultante da queima ou da reagéo atdmica
de determinados combustiveis para produzir energia elétrica.

Basicamente, podem-se listar dois processos principais para a
producdo elétrica, ambos baseados no acionamento do gerador elétrico
por turbinas. No primeiro a queima do combustivel é realizada na prépria
turbina, enquanto que no segundo o acionamento da turbina é realizado a
partir do vapor produzido com o uso do combustivel em caldeiras
(FLYNN, 2003). Assim, os principais combustiveis utilizados para a
producdo de energia elétrica podem ser listados como:

Carvéo Mineral, Gas Natural,

Querosene, Gasolina, Alcool, Diesel,

Uranio, Plutdnio, Tério,

Bagaco de Cana, Casca de Arroz, Cavaco de Madeira.

A opcdo pela producdo termelétrica pode ser motivada pela
facilidade de construcdo e instalacdo das usinas, quando comparada a
hidrelétrica, pela falta de regides favoraveis a outros tipos de
empreendimentos, pela abundéncia de determinado combustivel na
regido ou pela confiabilidade na producéo energética. O fato é que no
cenario mundial existem intmeras usinas termelétricas em operacao e a
parcela de producao termelétrica é predominante as demais (IEA, 2014).

2.1.2.1. Funcéo de Custo Total de Producéo

Como o calor provido pela queima ou reacdo atdmica de
combustiveis é o elemento basico do ciclo de producdo termelétrico, a
geracgdo de energia depende da relacdo entre o calor de entrada, provido
pelo combustivel, e a poténcia elétrica liquida de saida da unidade
térmica. Essa relacdo geralmente é expressa por uma fungdo de ordem
guadratica denominada funcdo de entrada-saida ou funcéo de entrada de
calor (WOOD; WOLLENBERG, 1984), conforme pode ser visualizado
na Figura 8.
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Figura 8 — Curvas Tipicas de Produgdo de Unidades Termelétricas.

Funcio de Entrada-Saida Fungdo de Custo Incremental
A (Quadratica) A
S
1 =
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- ! g ;
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° ! g~ i
1 ! |
53 ; & :
= & . - !
oz ! ! i
b I 1 1 I
— — (MW) —p (MW)
Pot. Minima  Pot. Maxima Pot. Minima  Pot. Maxima

Fonte: adaptado de Wood e Wollenberg (1984).

A partir do produto da funcéo de entrada-saida estimada pelo custo
do combustivel, em R$/MBtu por exemplo, e acrescendo-se 0s demais
custos operativos incorridos na producao elétrica, uma funcéo de custo de
producdo nominal pode ser definida para cada unidade termelétrica f em
t como:

FC! (pfi')= fe' +fc™ - pf + fc"-(pf,")’, (33)

em que:
pff  : poténcia termelétrica liquida de f em t (MW),
FC{ : funcdo de custo total de producio em t (R$/h),
fc%2f : coeficientes da funcdo de custo total de f.

Para o despacho termelétrico de um sistema € importante se
atentar ao custo incremental de geragdo de cada unidade, definido a partir
da derivada de FC{ (pf{) em relacdo a pf{ (DA SILVA, 2012).

Contudo, a fim de simplificacdo matematica para a aplicabilidade
de modelos de mercado, muitas vezes a funcdo de custo total de producéo
¢ composta por um Unico coeficiente, denominado de Custo Variavel
Unitario (CVU), descrito por cf'.

Logo, (33) pode ser redefinido como:

FC ( pf,' ) =cf " pf’, (34)
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em que:
cf’  :custo variavel unitario de f (R$/MWh),
FC'crt : custo aproximado de producdo de f em t (R$/h).

Além dos custos de producdo, um modelo detalhado para o
comportamento de unidades termelétricas necessita considerar as
restricbes impostas pelo processo termodindmico que a unidade esta
sujeita. Como esse tipo de comportamento implica em dindmicas horarias
e/ou diarias na operagdo termelétrica, no PMPO as restricdes que
envolvem custos e tempos minimos de partida/desligamento das unidades
ndo sdo consideradas. Por fim, vale destacar que o conjunto das unidades
termelétricas em operacao no sistema em t é representado por:

F={f:feZ 1<f<nf}, (39)

em que:
nf; : nmero de unidades termelétricas em operacéo em t.

No contexto do planejamento de médio prazo, as decisdes sdo
tomadas para cada unidade termelétrica em operacdo f, em termos da
poténcia liquida mensal despachada.

2.1.3. Subsistemas

A representacdo de barras e linhas de transmissdo de um sistema
elétrico é prevista em grande parte dos modelos encontrados na literatura
de planejamento de sistemas elétricos (PESCHON; BREE; HAJDU,
1972) e coordenacdo hidrotérmica (SIFUENTES; VARGAS, 2007).
Dadas as dimensBes de um sistema elétrico de grande porte algumas
simplificacBes séo aplicadas ao modelo de forma a viabilizar a solucéo.

Nesse contexto, é muito comum o uso de aproximagoes lineares
para as equacOes da rede de transmissao, além da reducdo do nimero total
de barras do sistema para modelos de planejamento hidrotérmico
(PEREIRA; PINTO, 1983). No entanto, além da maior complicacéo para
0 problema, a representacdo da rede em modelos de despacho baseados
no custo marginal de operagéo pode decorrer em solugGes na qual o prego
formado na barra seja tnico e diferente das demais barras do sistema. Esse
tipo de solucdo tornaria extremamente complexa a estrutura e
implantacdo de um mercado de energia, caso 0 preco obtido a partir dos
modelos fosse utilizado na contabilizacdo dos agentes.
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Figura 9 — Representacdo da Rede de Transmiss&o e Subsistemas Brasileiros.

Horizonte 2015

Subsistemas S
[ subsistemas SE/CO
[ subsistemas N

I subsistemas NE

Fonte: ONS (2015b).

Uma pratica muito utilizada no planejamento de médio prazo
consiste em assimilar uma regido com diversas barras do sistema como
um subsistema. Assim, um subsistema pode ser interpretado como uma
Unica barra ficticia na regido em que um Unico preco é formado e uma
Unica decisdo é tomada. A Figura 9 exibe as principais linhas de
transmissdo e barras do sistema brasileiro e o0s subsistemas
correspondentes.

A representacdo do conjunto dos subsistemas s a serem
considerados no estudo é dada por:

S={s:seZ.,1<s<ns}, (36)

em que:
ns : numero de subsistemas.

Como o modelo de planejamento de médio prazo também pode ser
um modelo formador de preco no mercado de energia elétrica, 0s precos
obtidos nos subsistemas podem ser utilizados na contabilizacdo dos
agentes. Contudo, é recomendavel que o mercado possua um mecanismo
de reconciliagdo (DA SILVA, 2012), na qual seja possivel cobrir a
diferenca do custo obtido com o despacho ideal, baseado no modelo
aproximado, com o custo incorrido no despacho real do sistema.
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2.1.3.1. Intercambios de Energia

Com a representacdo dos subsistemas no planejamento de médio
prazo, torna-se necessario modelar a conexao elétrica entre os préprios
subsistemas. A forma mais direta e precisa seria modelar paralelamente
as linhas de transmissdo das regides de fronteiras dos subsistemas.
Entretanto, dependendo das ramificagdes da rede, do nimero de linhas a
serem consideradas e das respectivas variaveis e das equac6es do modelo
linear de rede, a dimensdo do modelo do PMPO pode se tornar
consideravelmente grande.

Os resultados no médio prazo sdo voltados para decisGes massivas
de energia logo, no caso brasileiro, a conexdo entre subsistemas &
representada via intercambios de energia. Em uma abordagem basica, o
transporte de energia de um intercdmbio é representado por uma injecéo
de poténcia no subsistema importador e um déficit de poténcia no
subsistema exportador. Assim, a partir de restricGes de poténcia das linhas
de transmissdo e estudos de confiabilidade, estabilidade e curto-circuito,
as condicdes maximas e minimas nos sentidos dos intercambios entre os
subsistemas sdo definidas.

Todos os intercambios entre os subsistemas podem ser elencados
em um conjunto como:

T={itiez, 1<i<ni}, (37)

em que:
ni : nimero de intercambios entre subsistemas.

2.1.3.2. Demanda de Energia

No modelo de médio prazo, a demanda de energia no subsistema
pode ser compreendida como o valor agregado da demanda mensal de
todas as barras representadas pelo subsistema. Desse modo, o valor
liquido de demanda plf de s em t pode ser definido como a soma da
demanda de energia com as perdas internas por transmissao estimadas,
subtraindo-se 0 montante local de geracdo média estimada, que é
compreendido por usinas de pequeno porte ndo modeladas no PMPO.

Naturalmente muita incerteza pode incorrer sobre os valores
estimados de demanda de eletricidade ao longo do horizonte de estudo.
Embora a modelagem multiestagio estocastica seja designada para tratar
desse tipo de incerteza no problema, no modelo de médio prazo brasileiro
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a demanda liquida de energia por subsistema é deterministica em todo o
horizonte de estudo. Novamente, essa aproximacao é utilizada a fim de se
reduzir a dimensdo do problema (PEREIRA; PINTO, 1983).

Uma forma alternativa de se incorporar a incerteza da demanda no
planejamento da operacdo hidrotérmica consiste em calcular diferentes
politicas de operagdo para diferentes cenarios de projecdo de demanda.
Assim o planejador pode tracar diferentes estratégias de operacéo
dependendo da tendéncia e do comportamento do consumo observado.

2.1.3.3. Déficit de Energia

Em sistemas hidrotérmicos em que a capacidade de geracéo
termelétrica € inferior & carga instalada no sistema, ndo se pode garantir
com 100% de confiabilidade o atendimento interrupto & demanda (DA
SILVA, 2012). Isso se da pelo fato de que cenarios criticos de afluéncia
podem ocorrer na maioria das hidrelétricas e o periodo de escassez pode
perdurar por anos. Desse modo, mesmo que 0s reservatorios estejam em
niveis satisfatorios no inicio do periodo de escassez, um periodo muito
longo de baixa afluéncia, ou seca, pode levar ao deplecionamento quase
gue completo dos reservatorios e ao déficit de energia.

Embora ndo se consiga prever com exatiddo a extensdo e a
guantidade de agua associada aos préximos periodos de seca, observando
0s registros historicos de afluéncias pode se constatar que os periodos de
secas e cheias se intercalam ao longo dos anos.

Uma vez que o modelo de planejamento de médio prazo se atente
ao comportamento histdrico das afluéncias, a politica de operacéo obtida
pode propiciar estratégias de operacdo de modo que se atenda & demanda
na maioria dos cenarios previstos. Contudo, o risco de déficit de energia
ndo deixa de estar presente na operacao do sistema.

O déficit energético é um fato real a ser enfrentado pela operagéo
de sistemas hidrotérmicos e a sua representagdo é fundamental para
modelos de planejamento de médio prazo. No caso brasileiro, o déficit de
energia é subdividido em patamares de poténcia na qual, a cada patamar,
um custo social estimado é associado (CEPEL, 2001).

Um conjunto que compreende todos os patamares de déficit
estipulados para o subsistema s em t pode ser definido como:

D ={d:deZ,1<d <nd}, (38)

em que:
nd¢ : ndmero total de patamares de déficit de s em t.
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2.1.3.4. Atendimento & Demanda

A partir das considerac¢des acerca da modelagem dos componentes
do sistema hidrotérmico no contexto do médio prazo, pode-se definir uma
equacao que faz o balango de poténcia disponivel para atender a demanda
do sistema. Vale salientar que embora a poténcia média (MWmédio) do
sistema seja convenientemente apresentada nos estudos de médio prazo,
conforme é apresentado na secdo 3.1.1, as varidveis do problema de
otimizacdo do PMPO sdo definidas em termos da poténcia horaria
(MWh/h) em MW, de maneira que a funcdo de custo de operagdo seja
definida em R$/h e 0 CMO em R$/MWh. Entretanto, como a base das
decisdes do PMPO é mensal, os resultados de poténcia sao interpretados
como a poténcia média no més em MWmédios e a energia pode ser
calculada em MWmeés ao se multiplicar a poténcia horaria pelo nimero
de horas do més.

A equacdo de atendimento a demanda é definida para cada
subsistema s € S como:

Dopht+ D pf + > pdd + Y pil - Y pil - ple =0, (39)

heH$ feR® del¥ ieZ? ieZ®

em que:
H¢ S Hy: conjunto de hidrelétricas de s em operagdo em t,
F¢ < F conjunto de termelétricas f de s em operagdo em t,
72 <7:conjunto de intercambios i de importacdo ems,
73 <7T:conjunto de intercAmbios i de exportacdo em s,
ph" : poténcia liquida da hidrelétrica h em t (MW),
pdd : poténcia do patamar de déficit d em t (MW),
pi¢ : poténcia do intercambio i em t (MW).

No atendimento a demanda o déficit de energia corresponde a
variavel de folga da equacdo. Uma vez que a soma das poténcias do
subsistema seja inferior ao valor de demanda liquida, os patamares de
déficit assumem os valores do montante ndo suprido, viabilizando o
modelo de otimizacdo correspondente a operacédo hidrotérmica.

Finalmente, vale demonstrar um exemplo da representacdo dos
intercambios i pela variavel pif na equacdo (39). Dado que s é conectado
a outros 2 subsistemas por 4 intercambios, dois exportadoresi=1ei=2
e outros dois importadores de energia i=3 e i=4, logo Z° = {3,4} e
75 ={1,2}. Assim, quanto a representacdo dos intercAmbios na equagéo
de atendimento a demanda de s em t, tem-se: ...+pi® + pi* - pil- pi?+....
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2.1.3.5. Patamares de Carga

Os patamares de carga consistem em modula¢fes da demanda
liquida dos subsistemas por periodos mais curtos que o periodo de tempo
correspondido pelo estagio t. A utilizacdo de patamares de carga busca
representar a flutuagdo média da carga do sistema, que ocorre
diariamente, propiciando maior estresse na utilizagdo dos recursos para o
atendimento a demanda.

No PMPO brasileiro sdo admitidos 3 patamares de carga: leve,
médio e pesado. Nesse trabalho, o conjunto de patamares de carga | em t
é generalizadamente representado por:

L ={l:1ez,,1<I<nl}, (40)

em que:
nl; : ndmero total de patamares de carga em t.

A adocdo de patamares de carga no modelo de médio prazo implica
gue uma equacdo de atendimento a demanda deve ser formulada para
cada patamar. Assim, as variaveis correspondentes também devem ser
definidas por cada patamar | em t conforme:

Z ph! + Z pf"! + Z pdf + Z pif' — Z pi¢' = pl' -l (41)

heHs feR® dem¥ ieZ? ieZs

; pls! -tl! = pl¢, 42)

;}tl' =1, (43)
em que:

tl! : duracdo de | emt (%).

Segundo (41), cada valor modulado de demanda associado a um
determinado patamar deve ser ponderado pela parcela de tempo em t
correspondente ao patamar. Ainda, (42) estabelece que o somatério da
demanda por patamar com as respectivas parcelas de tempo dos
patamares deve ser igual a demanda liquida prevista para o estagio t.
Consequentemente as parcelas de tempo devem ser definidas de maneira
que o somatorio em le £ seja igual & 1. Um exemplo da modulagéo da
demanda em patamares de carga pode ser observado na Figura 10.
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Figura 10 — Modulagdo da Demanda em Patamares de Carga.

Demanda SE/CO 2016.01
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Fonte: do Autor.

As variaveis associadas a producgdo e ao balango hidrico também
devem ser redefinidas para a utilizacdo dos patamares de carga. Nesse
caso ¢é necessario diferenciar o balango hidrico para usinas a fio d’agua e

de regularizacdo conforme:

Vh —vhi; +vz, - yh' —

vz, Zt” ,|:qhth,l +Sh1h'| _ Z (C]htm’l +Sh1m'l) =0, he Y CH, (44)
lesy me,M{‘
yh' —gh™ —sh + 3" (gh™ +sh™) =0, heQ cH. (45

meM!

em que:
Vt € Hy: conjunto de usinas de regularizaco em operacgdo em t,
Qt € Hy: conjunto de usinas a fio d’agua em operagdo em t.

Com a utilizagdo de patamares de carga no modelo do PMPO séo
necessarios 2 vezes mais equacdes de atendimento a demanda e variaveis
de producdo, déficit, intercAmbio, turbinamento e vertimento, que um
modelo que desconsidere patamares. Além disso também sdo necessarios
2 vezes mais o nimero de balangos hidricos de usinas a fio d’agua.

Nos mercados de energia elétrica, uma implicagdo préatica da
modulagdo da demanda por patamares consiste na obtencdo de um CMO

por cada patamar.
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2.2. MODELOS DE GERACAO DE AFLUENCIAS

Conforme discutido no Capitulo 1, devido a dimensdo do modelo
de planejamento de médio prazo, € comum se representar as incertezas
apenas das vazdes afluentes que chegam as hidrelétricas. 1sso se deve ao
fato de que com a grande quantidade de hidrelétricas no sistema e de
meses do horizonte de planejamento, a atencdo dada as incertezas das
afluéncias é predominante as demais incertezas do problema (PEREIRA
et al., 1984; PEREIRA; PINTO, 1985; LARROYD, 2012; FINARDI,
DECKER; MATOS, 2013).

Com isso, vale-se atentar a importancia da representacdo
estocastica das afluéncias no planejamento de médio prazo a partir da
modelagem de processos aleatorios que descrevam razoavelmente o seu
comportamento observado. Nas préximas se¢des os principais modelos
de geracdo de afluéncias da familia do modelo utilizado neste trabalho
sdo apresentados e detalhadamente discutidos.

Ressalva-se que segundo o apresentado ao longo da secdo, 0s
modelos de geracdo de afluéncia dependem de realizacbes de variaveis
aleatorias calculadas a partir de ruidos brancos. As estratégias de sorteio
e obtencdo de ruido branco séo discutidas na Secéo 3.

2.2.1. O Modelo Periddico Autoregressivo (PAR)

O modelo periddico autoregressivo (PAR) é um modelo de
previsdo e simulacdo de séries temporais sazonais, amplamente utilizado
e difundido na comunidade cientifica. InGmeros pesquisadores
contribuiram e ainda contribuem no desenvolvimento do modelo e muitas
vertentes podem ser encontradas na literatura especializada. A
formulagdo utilizada neste trabalho se baseia na proposta cléssica
denominada de BOX & JENKINS (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008;
HIPEL; MCLEOD; LENNOX, 1977; MCLEOD; HIPEL; LENNOX,
1977).

O modelo PAR discutido deste ponto em diante é voltado
exclusivamente a representacdo de afluéncias e, ao longo da secdo,
algumas variagdes da notacdo original sdo utilizadas. Dessa maneira,
busca-se facilitar a inclusdo do modelo PAR na formulacdo multiestagio
estocastica da Sessdo 3.

A fim de exemplificacdo para a defini¢do da notacdo, supdem-se
que um valor estocastico de afluéncia yp:® que chega a bacia hidrografica
b sera previsto para o estagio t do horizonte de planejamento cuja estacéo
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periddica mensal, nesse caso 0 més do ano associado a t, é representado
por e. O numero total de estigios do horizonte de planejamento é nt.
Conforme discutido na Secdo 2.1.1.3, a bacia b é atribuido um histérico
de afluéncias mensais observadas, com um nimero de observagdes no. A
periodicidade mensal das afluéncias no modelo é o numero total de
estacdes no ano ne =12. Portanto, os valores observados do historico séo
representados por yp:t e 7- dadas as definicdes de:

& ={ereeZ,:1<e<ne}, (46)

T, ={t:teZ. :1<t<nt}, (47)

T ={t:teZ:—no<t<1}, (48)

T° ={t:teT :e=fet)}, (49)

7 =7, VT, (50)
em que:

&€  :conjunto de estagBes e do ano,

7+ :conjunto de estagios t do horizonte de planejamento,
7- :conjunto de estagios t do horizonte observado,

7% : conjunto de estagios t observados na estacao e,

7 :conjunto total de estagios t,

fe(t) : 7— &, funcdo que retorna a estacdo e do estéagio t.

No modelo PAR se pressupde que os valores observados da série
temporal sdo providos por um processo de comportamento Normal, com
certa sazonalidade e estacionario no tempo. Como na préatica os valores
de afluéncia yp:te 7 ndo possuem comportamento Normal, uma
transformac¢do denominada de “BOX-COX”, proposta pelos famosos
estatisticos George Box e Sir David Cox (BOX; COX, 1964), pode ser
utilizada para designar um comportamento Normal ao processo
observado como:

xp 2BC(ypf), te T, (51)

em que:
BC :R— R transformagdo BOXCOX,
xpe®  : serie temporal normalizada.
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Assumindo-se uma sazonalidade mensal nos valores de ype:
te 7., ao se estimar os padrdes regulares observados na série histérica de
afluéncia, nesse caso a média e o desvio padrdo, uma série ndo sazonal
pode ser obtida como:

b b
xnp = 2R o (52)
OXP;

em que:
XN : série temporal normalizada e dessazonalizada,
uxpe® : média dos valores observados e normalizados nos
estagios da estacdo e ="fe(t),
oxp?® : desvio padrdo dos valores observados e normalizados
nos estagios da estacdo e =fe(t).

b

Calculados os valores de xn{:t 7., avaliacbes e testes podem ser
realizados para determinar se a série observada possui alguma tendéncia
de longo prazo, caracterizando assim um processo ndo estacionario no
tempo. Na Figura 11 séo exibidos os valores obtidos segundo (52) para as
bacias do Doce-Piracicaba, Itaipu e Paraguai.

Figura 11 — Séries Observadas de Afluéncia: DocePiracicaba, Itaipu e Paraguai.

Anos do Histérico
xn Bacia Itaipu

o

o Historico

Anos
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xn Bacia do Paraguai

Anos do Historico

Fonte: do Autor.

Sem entrar em detalhes mais aprofundados na discussao acerca da
avaliacdo e caracterizacdo de series ndo estacionarias, alguns aspectos
visuais dos resultados apresentados na Figura 11 merecem ser apontados.
A série da bacia do Doce-Piracicaba é apresentada como a referéncia de
série estaciondria dentre as trés séries avaliadas. Nota-se que visualmente
ndo héa indicios de componentes de longo prazo ou interferéncia na série.
Entretanto, ao se observar a média mével da série de Itaipu, calculada
com Vno elementos passados, pode-se perceber uma tendéncia de
aumento do valor médio ao longo dos anos, 0 que caracterizaria um
comportamento ndo estacionario a série. No caso da série da bacia do
Paraguai, embora ndo haja evidéncias claras de componentes de longo
prazo, had indicios de componentes de interferéncia nos valores
observados das décadas de 60 e 70.

E importante salientar que os possiveis componentes n&o
estacionarios observados na Figura 11 podem afetar o desempenho dos
modelos PAR apresentados nesta se¢do. Logo, destaca-se que embora
atualmente no SEB néo haja discussdes relevantes acerca da integridade
dos dados das séries histdricas de afluéncia, uma futura pauta de como a
reconstrucdo historica dos dados de afluéncia natural pode interferir na
representacao das afluéncias no modelo do PMPO merece ser discutida.

Uma vez que as séries obtidas a partir de (52) possam ser
caracterizadas como estaciondrias e de comportamento normal, um
modelo PAR para a previsio do valor de xn{:t e 7 é definido a partir da
dependéncia linear entre os np® valores passados de xn{® como:

b

np?
xnP 2+ ol xnl,, (53)

p=1

me 2rb°-ornf, (54)
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em que:
rme  : residuo de distribuicio normal de variancia (ornf)? em t,
rb®  : ruido branco de média zero e desvio padr&o unitario em t,
np® : nlmero de periodos, estagios, de dependéncia em t,
fn°, : coeficiente linear de dependéncia de t com t—p.

b

Com a definicdo do modelo, torna-se necessario estimar o nimero
de periodos de dependéncia, ou ordem do modelo np?, os valores dos
coeficientes fn°;, e a variancia do residuo .

Ao se substituir os termos xn segundo (52) e multiplicar a
expressdo (53) por:

t—xptb_k _uxptb_k] (55)

b
OXPr-k

Obtém-se:
E XpY —pxp? j [ XPP — XY ] _
oxpy oXpLy
o O (Xpl —pxpl, )| Xp —pXpl
[rnt +ant,p-( - ﬂ[ : j
p=1 OXPri—p OXPr—x

Calculando o Valor Esperado em ambos os lados da equacgdo
Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. se obtém:

(56)

b b np?
pxptb,k = E|:mtb [w\ﬂ + Z fntb,p 'PXptb—p,k > (57)
GXht—k p=1

em que:
pxpik : coeficiente de autocorrelacio estimado entre xpe® e xp°ex,
pXp°epk : coeficiente de autocorrelagio estimado entre xp°.p e xp°u.

Para k = 0, a expressdo (57) pode ser escrita como:
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1=(orm; )2 + % fnd - pXp2p s
:;; (58)
(ornp )2 =1-) b, pXpL k-

p=1

Logo a variancia do residuo rn pode ser calculada a partir dos
coeficientes lineares fn®, e de autocorrelagio pxp°cp..

Para melhor compreensdo da notacéo, vale destacar 0s seguintes
pontos acerca dos coeficientes de autocorrelagdo:

e a autocorrelagdo entre mesmos estagios é unitaria. Por
exemplo: pxp®. = 1, pxpPpp = 1;

e a ordem dos indices ndo altera a autocorrelagdo. Por
exemplo: pxp°cx = pXpPet, PXPPpk = PXP°k p.

A expressdo (57) pode ser escrita agora para k = 1,..., np{® como:

b b b b b b
pxply = fnd; +fo pxplay o F N PXP e s

b b b b b b
pxpee = fndy-pxpla, +1n, +o N PXP 2

(59)

b b b b b b
PXPL b = fnt_l-pxp‘_l,nptb +fnd, PXPL 2 e e +fn,mb.

Ao se reescrever matricialmente (59), obtém-se:

1 poIb—Z,l e pxptb—npf"l fntb,l pxpttfl
po:P_l.z l 5 -pxp?:npp,z fn:tb,z _ PXI:th,z (60)
pxptb—l,npp potb,zvnp!n e 1 fn:npln poBnp!n

O sistema linear exibido por (59) e (60) é conhecido como
equacdes de Yule-Walker. Assim, a partir do nimero de periodos de
dependéncia np° atribuido ao modelo, (60) pode ser resolvido de forma a
se estimar os coeficientes lineares fn° , p=1,..., npe°.

Embora existam outros estimadores para os coeficientes fnbt,p,
como o baseado na maxima verossimilhanca (HIPEL; MCLEQOD, 1994),

para o propdsito deste trabalho, pode-se assumir que é suficiente o uso
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das equacfes de Yule-Walker como estimador. Isso porque esse € 0
estimador utilizado atualmente no modelo oficial do PMPO brasileiro
(CEPEL, 2001).

Como ultimo requisito para a definicdo do modelo PAR, resta-se
identificar o niumero de periodos de dependéncia npe® a ser utilizado no
modelo. Dentre indmeros métodos e estratégias de identificacdo de ordem
do modelo PAR (HAMILTON, 1994), o utilizado neste trabalho consiste
na avaliagdo da Fungéo de Autocorrelacdo Parcial (FAP).

Para o célculo da FAP, inicialmente é preciso definir o nimero
méaximo de periodos de dependéncia. No caso de um modelo ajustado
para a periodicidade mensal das afluéncias, o nimero méaximo de np?® é
igual a ne, 12 meses.

Nesse caso a FAP ¢ obtida resolvendo-se ne vezes as equacdes de
Yule-Walker, em que na primeira resoluco np? = 1, na segunda npy® = 2
e assim sucessivamente até np® = ne. Os valores sdo armazenados a cada
resolucdo e, ao final do processo, verifica-se o maior valor significativo
de fn°np. em relagdo a um intervalo de confianga estabelecido.

Uma vez identificado o maior valor, o respectivo npi° ¢ atribuido
ao modelo. Assim, os fn®, finais dever ser calculados através de (60) para
a ordem np¢ identificada. Naturalmente o processo de identificacdo da
ordem do modelo é realizado somente para 0s primeiros ne estagios, pois
as estagdes do ano sdo ciclicas. Como exemplo do processo descrito, na
Figura 12 se pode observar a FAP estimada para a bacia do Grande.

Figura 12 — FAP Estimada Para a Bacia do Grande.

Lags k para t-k

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1 1 1 1 1 1 1 |

Estagdes (meses) do ano

Fonte: do Autor.
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Uma vez definida a ordem do modelo em t via FAP e estimados os
coeficientes fn°, por (60), ao se realizar um sorteio normalmente
distribuido de variancia (orn)2, uma realizacao r do residuo rn;® é obtida.
Reescrevendo (53) segundo (52), um valor xpi: t € 7+ pode ser calculado
a partir do valor sorteado rn° e dos np° valores de afluéncia observados
ou gerados anteriormente a t conforme:

np
Xp? 2rple+ > fply - xpl,, te T, (61)
p=1
em que:
A oxXpy
fptp= fnf’,p(cxptbip), p<np, (62)
fpt, £0, np? < p<np, (63)
np
rpee 2 pxpe +oxpl i — > ol - uxpt,, (64)
p=1

np : nimero maximo de estagios de dependéncia em t.

Calculado xpi: te 7+, o valor de afluéncia é obtido a partir da
transformacéo inversa de BOX-COX conforme:

ypr =BC™*(xpr ), teT.. (65)

A definicdo de BC é bastante generalizada e, dependendo do
comportamento da série, a sua aplicacdo pode incorrer em intmeras
dificuldades. Nesse sentido, um caso particular de BC é utilizado neste
trabalho em que as afluéncias sio transformadas em xpi>:t € 7- por uma
funcéo Logaritmica Natural LN: R+ — R. Logo:

xpt 2 LN (yp?), te 7. (66)

Finalmente, utilizando as propriedades da funcdo Exponencial
Neperiana NE, os valores de yp®: t € 7. podem ser obtidos conforme:

np

yo? 2 EN(rpt, ) TT(ypes)™ te .. (67)

p=1
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Observando (61), percebe-se que 0 modelo PAR ¢ linear no caso
de valores observados nos registros histéricos serem normalmente
distribuidos. Devido as transformagdes necessarias para a aplicagdo do
modelo PAR, pode-se perceber em (67) uma relacdo ndo linear da
afluéncia prevista com as afluéncias anteriores & t. Esse tipo de
comportamento é indesejavel do ponto de vista do modelo do
planejamento de médio prazo e faz com que a formulagdo BOX &
JENKINS apresentada necessite de adequacBes (MACEIRA,;
DAMAZIO, 2004), conforme discutido na préxima sessao.

2.2.2. O Modelo PAR Lognormal a Trés Parametros

Na formulagdo apresentada na secdo anterior, especificamente
(67), percebe-se 0 comportamento ndo linear do modelo PAR com vistas
as transformacdes envolvidas. Ainda, conforme discutido anteriormente,
a transformacdo por LN é bastante utilizada na normalizacdo de
afluéncias, implicando que os valores observados se comportam segundo
uma distribuicdo Lognormal. A partir desta premissa, um modelo
periddico autoregressivo denominado neste trabalho de PAR Lognormal
pode ser definido segundo Cepel (2001), Maceira e Damarzio (2004) e
Maceira et al. (2008) como:

YR —WYPY s [ YR HYPL,
22 =) fle | R 68
oyp? ‘ ; U oyt (68)
em que:
rl" : residuo de distribuicdo Lognormal de média prl" e variancia

(orkM2emt,

fl°, : coeficiente linear de dependéncia de t com t —p,

typ: média dos valores observados nos estagios da estagio
e =fe(t),

oyp?: desvio padrdo dos valores observados nos estagios da
estacdo e =fe(t).

De forma semelhante ao modelo PAR BOX & JENKINS da se¢édo
anterior, ao se multiplicar a expressdo (68) pelo termo de (69) e calcular
0 Valor Esperado em ambos os lados da equagdo resultante, obtém-se a
expressao (70).
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Y
[ oYPL« j’ (69)
b b npP
pypLk = E{rltb [yp‘k—tlyp‘kﬂ + - pypE o (70)
GYPr-« p=1
em que:

pyp°ik : coeficiente de autocorrelagdo estimado entre yp? e ypPek,
pyP°ipk : coeficiente de autocorrelagio estimado entre yhb., e yhPu.

Para k = 0, a expressdo (70) pode ser escrita como:

npP
1=(orl )+ 12, - pypP o,
p=1 (72)

np?

(orl ) =1=3 12, - pyh .

p=1

Também para k = 1,..., np®, a expressdo (70) pode ser descrita na
forma matricial como:

1 pyptb—Z,l ---pypf’_nplbyl ﬂttfl pyptb,l
YPPa: L epypt o, || 1% PYPL2

(72)

pyptb_l, npP F)}/F)tkiz,n;)|b T 1 ﬂtt,)np[b pyptb,in

Segundo (CEPEL, 2001), a expressao (72) pode ser utilizada como
estimador dos coeficientes lineares do modelo PAR Lognormal. Assim,
com 0 mesmo procedimento descrito para 0 modelo PAR da se¢do
anterior, a ordem do modelo pode ser definida a partir de uma FAP
estimada com (72).

Ao se comparar as equagdes de Yule-Walker apresentadas em (60)
com as equagdes do modelo Lognormal (72), percebe-se como grande
semelhanca o uso de coeficientes de autocorrelacdo para o calculo dos
coeficientes lineares. Contudo, vale-se ressalvar que pxpPek # pyp°ix €,
portanto, fn°p # fl°p.

Com a defini¢do da ordem do modelo e do calculo de fI°;, algumas
consideracOes acerca dos residuos rl devem ser feitas.
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Uma distribuicdo Lognormal pode ser definida como a distribuicdo
de probabilidade de uma variavel aleatéria na qual seu logaritmo €
normalmente distribuido. Assim, no caso dos residuos do modelo PAR
Lognormal, assume-se que uma variavel rx? = LN(rl®) seja normalmente
distribuida.

Com o objetivo de representar 0 comportamento Normal da
variavel aleatdria dos residuos, a seguinte equacao pode ser definida:

rx? = rbP - orx? +urx?, (73)

em que:
urx®: média de rx° nos estagios da estacdo e =fe(t),
orx: desvio padréo de rx° nos estagios da estacdo e =fe(t).

Valores de rl podem entdo ser calculados a partir do histérico
observado de afluéncias com (68) para todo t € 7-, obtendo-se assim um
“histdrico” de residuos rl¢. Por sua vez, valores observados de rx podem
ser obtidos com o célculo dos logaritmos dos rl estimados. Calculando-
se a média e o desvio padrdo dos valores obtidos de rx®, os valores de
urx® e orx podem ser respectivamente estimados.

Uma vez computados prx® e orx®, os residuos rl podem ser
calculados a partir de realizages de rb:te 7: como:

rl? = EN(rb? -orx +urx?). (74)

Vale ressaltar que, diferentemente de uma distribuicdo Normal, a
distribuicdo Lognormal é classificada como assimétrica em relagdo ao seu
valor médio. Desta maneira, percebe-se que uma boa aproximacdo do
formato da distribuicdo Lognormal pode ser encontrada a partir da
estimativa do coeficiente de assimetria da amostra. Com isso, além da
parametrizagdo dos residuos por prx® e orx?, o préprio coeficiente de
assimetria estimado a partir dos rl observados pode ser usado no
aprimoramento do comportamento Lognormal de rl°. Esse artificio
geralmente é empregado nos casos de forte assimetria da amostra, como
aqueles encontrados em alguns meses de afluéncias nas hidrelétricas.

Utilizando como referéncia os trabalhos de Charbeneau (1978),
Pereira et al. (1984) e De Matos, Larroyd e Finardi (2014), uma nova
formulacdo denominada de Residuos a Trés Parametros pode ser definida
para a representacdo de rl°. Logo a parametrizacdo da distribuicdo
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Lognormal ¢é alterada, de forma a se incorporar a assimetria da amostra
na formulacéo.

A formulagdo para a distribuicdo Lognormal dos residuos a Trés
Pardmetros é definida como:

rle = EN (rb? - orx +purx? )+ 3rx;. (75)

Na equacéo (75), 0s termos prxe®, orxe e 8rx sdo 0s parametros a
serem estimados. Observa-se que Urx®, orx possuem interpretacdes
diferentes daquelas definidas para (74), de modo que 0S mesmos sdo
redefinidos juntamente com drx a seguir.

A partir da definicdo de assimetria da distribuicdo Lognormal,
descrita como:

{EN [3-(crxf’)2}—3~ EN |:((srxth )ZJ + 2}
{EN [ (o )1—1}%

yrlP = (76)

em que:
yrl® : assimetria da distribuicdo Lognormal rl® em t.

Ao se estimar o valor de yrl® a partir dos residuos observados,
definir er = EN[(orx®)?] e reescrever os termos da equacéo (76), tem-se:

(erlb )3 +3-(er? )2 —[4 + (yrltb )2] =0. (77)

Segundo Abramowitz e Stegun (1964), para yrl® > 0 s6 ha a
seguinte raiz real para (77):

B 21 T b 4'% %

er” =41+ (yr; ) | () + (lei ) +
RS e
1+ (Y”Zt ) = (yrt® )2 + (erI; ) ~1.
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Segundo a definicdo de erP, o parametro orx pode entdo ser
obtido a partir do resultado da equacdo (78) como:

orx® = /LN (erJ’). (79)

Utilizando agora a definicdo de varidncia da distribuicdo
Lognormal conforme:

(ort?)" ={EN[ (or¢ )" |-1]-EN[ (onit )"+ 2-unc | (80)

A partir da equagdo (71), que define (orl®)®> a partir dos
coeficientes de autocorrelacdo e lineares do modelo, o parametro prx°
pode ser calculado ao se reescrever (80) como:

urx? = % LN {ﬂ] (81)

er’ - (er’ -1)

Finalmente, segundo a definicho de média da distribuicdo

Lognormal:
2
}. (82)

Pode-se observar que a equacdo (82) corresponde ao
comportamento da média de rl definido em (74).

Entretanto, na definicdo a Trés Parametros de (75), o0 termo drx° é
somado a distribuicdo Lognormal. Esse termo pode ser interpretado como
um grau de liberdade a ser adicionado a distribuicdo para viabilizar a
inclusdo da assimetria no modelo. Assim a equacdo (82) precisa ser
balanceada de modo a incorporar drx:> segundo:

(orx?)
2

url® =EN [prxtb +

2
orx?
url =EN [prxP + %] +8rx?. (83)
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Dessa forma ao se substituir (79) e (81) em (83), drx{ pode ser
calculado a partir da estimativa da média e desvio padrdo dos residuos
observados como:

(ottt} |

Um ponto extremamente importante a ser destacado no calculo dos
parametros prx?®, orx® e orx é que ao se observar (79), (81) e (84),
percebe-se que pode haver indefinicdo no modelo com er < 1. Neste
caso, segundo Charbeneau (1978), para incluir a assimetria da amostra no
modelo, é necessario que a distribuicdo Lognormal seja substituida por
uma distribuicdo Gamma, por exemplo. Neste trabalho, caso os valores
de ers inviabilizem o modelo a Trés Parametros, a formulagdo (74) sem
a inclusdo da assimetria é utilizada.

Ao se observar a equagdo (84), percebe-se que o valor de drx® é
diretamente dependente da relagdo:

S’ =prk’ — (84)

orl?
url? ,
orl?

url? l

o >0 1 (er’ —1)>

(85)

orx¢ <0 @ (er’-1)<

Com isso, observa-se que dependendo dos valores de drx?, fl°ip, e
yp®ep em (68), 0 modelo PAR Lognormal a Trés Parametros pode gerar
valores negativos de afluéncias. Isso pode ocorrer mesmo quando o
modelo é parametrizado por valores positivos observados nos registros
historicos e a entrada corresponda a np valores de afluéncias, também
positivos, anteriores ao estagio t.

De maneira semelhante ao procedido na sec¢do anterior, a partir dos
valores estimados de fI°,, para p=1,...np e do valor do residuo (75)
calculado a partir da realizacéo r sorteada para o ruido branco, 0 modelo
PAR Lognormal a Trés Pardmetros pode ser definido para o modelo
PMPO como:

np
ype £rple + ) ooy - ypl,, te T, (86)

p=1
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em que:
oyp?
fptp = fI, '[cyp:{p ] p<np, (87)
fpe, =0, np{ < p<np, (88)
np
rpe = nyp? +oyp? - rle = oty - pypl,. (89)
p=1

Diferentemente do modelo BOX-JENKINS visto em (67), em (86)
se percebe uma relacédo linear entre o valor de afluéncia a ser previsto e
0s valores passados de afluéncia.

2.2.2.1. Versao com Residuos Dependentes

A variacdo do modelo PAR Lognormal a Trés Pardmetros,
denominada neste trabalho de Residuos Dependentes, é proposta e
utilizada por Pereira et al. (1984); Maceira e Damazio (2004) e Maceira
et al. (2008) e também é utilizada no modelo oficial de médio prazo do
SEB para a geragdo de ENAs (CEPEL, 2001).

Basicamente, a proposta da versdo com Residuos Dependentes
surge como uma alternativa ao tratamento dos valores negativos de
afluéncias intrinsecos ao modelo PAR Lognormal. Assim, a
parametrizagdo do modelo continua sendo representada pelas equagdes
(68) e (75), contudo os pardmetros prx?, orx e drx do residuo séo
redefinidos de maneira que se consiga garantir valores positivos de
afluéncia.

Ao se rearranjar (68) se obtém:

np? b b

b
p-1 OYP:-p

Observando (90), pode-se constatar que para yp:> > O:

(91)

ypL » —nypt s j -
SYpL,

np?
uypy +oyp? -rif +oyp? - Y i, (
p=1

E, por sua vez:
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b npb b

fle > PP S [M] o
t oypr ; bP oype, (92)
Ao se definir o grau de liberdade do residuo drx> como o RHS de

(92):
npp b

Srx¢ = uypt M -

‘ S ILLLY ey (93)

Com isso, segundo (75) as condicdes de (92) e, por consequéncia,
de (91) sdo sempre garantidas. Assim, o modelo PAR Lognormal com
Residuos Dependentes é definido de maneira que a sua saida implica em
valores positivos de afluéncias.

Segundo Maceira e Damazio (2004), os demais parametros do
residuo séo calculados como:

er’ :14{&], (94)

(8rx?)
orx = /LN (er’), (95)
2
o 1 (orl?)
M =3 N [enb (e -1) | (96)

A partir das definicbes dos pardmetros dos residuos (93)-(96),
percebe-se que todos os termos sdo indiretamente relacionados a drx.
Como o grau de liberdade drx{ depende de p valores de afluéncia
anteriores a t, yp°wp, constata-se que os residuos do modelo possuem
dependéncia temporal direta com t-p. Esse comportamento é o
responsavel pela denomina¢do do modelo como PAR Lognormal a Trés
Parametros com Residuos Dependentes.

Embora a designacdo da dependéncia temporal ao modelo PAR
possa produzir resultados satisfatérios quanto a previsdo e simulacédo de
afluéncias, essa caracteristica pode nao ser compativel com a modelagem
do planejamento de médio prazo. Na Secdo 3.1.4 séo discutidos alguns
aspectos quanto a utilizacdo da versdo com Residuos Dependentes no
modelo multiestagio estocéstico de médio prazo.
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2.2.3. O Modelo Independente (IND) Lognormal

No modelo Independente Lognormal, ou como denominado nesse
trabalho IND Lognormal, um valor de afluéncia yp¢* calculado néo possui
dependéncia temporal direta dos valores anteriores ao estagio t
(FINARDI; DECKER; MATOS, 2013). Esse modelo se baseia no
preponderante comportamento Lognormal mensal que eventualmente
seja observado na distribuicdo de probabilidade dos registros historicos
das afluéncias.

Assim, dado o comportamento Lognormal de yp#, uma
componente xp¢, de distribuicdo Normal, pode ser calculada a partir das
afluéncias observadas em te 7. conforme (66). A partir dos valores
observados de xp°, a média pxp® e o desvio padrdo oxp da amostra
associada a estagdo de fe(t) podem ser obtidos. Assim, para que seja
possivel gerar realizacdes distribuidas normalmente com média igual &
Uxpe e desvio padrdo igual & oxpe®, 0 processo aleatorio de xpe® deve ser
definido como:

xpy = rbY -oxp? +pxpy, te 7. (97)

Ao se substituir (97) em (66) e utilizar as propriedades da funcéo
exponencial, o céalculo do valor de afluéncia pode ser definido em termos
da realizacéo do ruido branco rb" como:

yp? = EN (rbtb - OXpy +HXDP), teT.. (98)

Dessa maneira, 0 modelo IND Lognormal € definido para a
geracdo de afluéncias mensais com distribuicdo Lognormal. Observando
0 modelo PAR definido na Segdo 2.2.1, percebe-se que ao se atribuir
valores nulos para os coeficientes fn®, nas equagdes (61), (64) e (58) se
obtém:

Xpe = rp, (99)
rpee = pXpe +oXpy - e, (100)
(ornP)’ =1. (101)

Segundo (101), rn®=rb{. Logo, substituindo (100) em (99) e
aplicando a transformacéo inversa via EN, a afluéncia yp{ também é
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obtida como (98). Logo, pode-se concluir que o modelo IND Lognormal
pode ser interpretado como um caso particular do modelo PAR, em que
ndo ha dependéncia temporal direta entre os valores de afluéncia.

Ademais, na Secéo 3.1.3 é discutida a forma de inclusdo do modelo
IND Lognormal no modelo de planejamento de médio prazo.

2.2.4. O Modelo IND Lognormal a Trés Parametros

Utilizando da mesma estratégia da Secdo 2.2.2, em que a assimetria
estimada de uma amostra é incluida no modelo de distribuicdo
Lognormal, também se pode definir um modelo de geracdo de afluéncias
independentes. Neste trabalho esse modelo é denominado de IND
Lognormal a Trés Pardmetros.

Nesse caso, ypi® pode ser definida como:

yp = EN (rb? - oxp? +pxp? ) + Sxp?. (102)

A partir do mesmo raciocinio utilizado nas defini¢des de (75)-(84)
e com os valores estimados de assimetria yyps®, média pyps® e desvio
padrdo oyp® dos valores histéricos observados das afluéncias, os
pardmetros do modelo podem ser definidos como:

r %
b)2 AV,
ex’ = |1+ (szt ) +| (yyp? )2 +—(WZt ) +
- - (103)
(o) (o) V¥
14 szt B (vyptb)2+ WZt 1

oxpy = «/ (ex?). (104)
9

pxp? = [ Ll } (105)
exd - ext

°y'°t ] (106)

3xpr = pypr —
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Para um valor de ex < 1, 0 modelo a Trés Parametros se torna
indefinido. Nesse caso, 0 modelo IND Lognormal (98) é utilizado. Ainda,
para valores de (1—ex{) inferiores a (cyp®/Hyp:), o valor de saida do
modelo pode ser negativo.

2.2.5. A Correlacdo Espacial Hidrografica

Os modelos de previsdo PAR apresentados nas sec@es anteriores
lidam com a dependéncia temporal caracteristica de vazdes afluentes
observadas em sistemas hidraulicos. Contudo, um aspecto muito
importante da representacdo de multiplas afluéncias de um sistema
hidrotérmico consiste na consideracdo da correlacdo espacial entre os
rios, cascatas ou bacias hidrograficas (PEREIRA et al., 1984). Nesse caso,
a correlacdo espacial hidrografica pode existir, uma vez que o
comportamento climético entre regides interaja nas condi¢des de chuvas
das mesmas.

Uma estratégia amplamente utilizada na representacdo da
correlacdo espacial em modelos de afluéncias consiste na ponderacéo dos
ruidos brancos do modelo de cada afluéncia pelas correlagBes estimadas
(MACEIRA; DAMAZIO, 2004; DE MATOS, 2012). Assim, definindo:

rby =[ rbf rb? - rby® ], (107)

rc, =[rc} rc2 - rc{‘b] (108)

rc. =RC, -1y, (109)
em que:

rb: : vetor de ruidos brancos rb: b € B, de dimens&o (nb,1),

rce : vetor de ruidos correlacionados rci : b e B, de dimenséo
(nb,1),

RC: : matriz de carga triangular inferior, de dimenséo (nb,nb).

Ao se multiplicar (109) pelo transposto do vetor de ruidos
correlacionados, rcy, e calcular o Valor Esperado:

E[rc.-re/ |=E[RC, b -rc/ |, (110)

Substituindo o transposto de (109) em (110):
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E[rc.-re/ |=E[RC,-rb-rb’-RC/ |, (111)

Segundo a definigdo, rb{ é obtido com média zero, desvio padrdo
unitario e independente dos demais valores de beB. Portanto,
E[rb: x rbi"] corresponde a uma matriz identidade de dimensédo (nb, nb).
Assim:

E[rc.-re |=RC,-RC/, (112)

Dado rc: como o vetor dos ruidos ja correlacionados, ao se fazer
E[rc: x rct™] obtém-se a propria correlagdo entre os rc: b e Bt. Logo:

E[rc.-re/ |=pRC,, (113)

em que:
pRC: : matriz de correlagdo, estimada a partir dos residuos
observados para todo be 5 da estacdo fe(t): te 7., de

dimenséo (nb,nb).

Finalmente, tem-se que:
RC,-RC{ =pRC,. (114)

Uma vez que RC; é definida como triangular inferior, observando-
se (114), percebe-se que os elementos da matriz de carga podem ser
obtidos a partir da inspecdo dos elementos da matriz de correlacdo
estimada. Percebe-se em (109) que RC; parametriza os ruidos brancos
obtidos aleatoriamente de acordo com a correlagdo dos residuos
observados.

Para exemplificar o efeito da matriz de carga no processo de
geracdo sintética de afluéncias, na Figura 13 sdo exibidos valores de
correlacdo espacial estimados na série de afluéncias historica da bacia do
Séo Francisco e em séries sintéticas de afluéncias gerada para a mesma
bacia com os modelos PAR Lognormal a 3 Parametros (PAR 3P), PAR
3P sem matriz de carga (PAR 3P noRC), Independente a 3 Pardmetros
(IND 3P) e IND 3P no RC. As séries sintéticas foram calculada com o
mesmo conjunto de 10.000 realizac6es do ruido branco, correlacionadas
conforme (109) quando se considerou RC:.
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Figura 13 — Correlagéo Espacial da Bacia do S&o Francisco.
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Fonte: do Autor.

Em janeiro a correlagéo espacial da bacia do Sdo Francisco com as
demais bacias, estimada de ambos PAR 3P e IND 3P, foi equiparavel a
correlacdo estimada no histdrico de afluéncias. J4& em agosto se observa
gue a correlagdo estimada de PAR 3P ficou aquém do histdrico e de IND
3P. Embora o modelo IND 3P provenha melhor correlagdo espacial que
0 PAR 3P, é importante observar que ao considera-lo a correlagéo
temporal das afluéncias observada no histérico néo é reproduzida na série
sintética, conforme exibido na Figura 14.



Figura 14 — Estatistica Basica da Bacia do S&o Francisco.
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Figura 15 — Box-Plots da Bacia do S&o Francisco.
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3. ESTRATEGIA DE SOLUCAO

No capitulo anterior se discutiu acerca da representacdo dos
principais componentes do sistema hidrotérmico e dos modelos de
geracdo de afluéncias relevantes a representacdo multiestagio estocastica
do PMPO. Com isso, nas proximas se¢des, a representacdo multiestagio
estocastica do PMPO em termos da otimizacgdo da operac¢do hidrotérmica
do SIN é definida. Em seguida a DB e a formula¢do do PMPO em termos
da DB sdo apresentadas. Por fim, sdo apresentados os métodos de solucéo
da PDD e PDDE.

Vale ressalvar que as caracteristicas predominantes do sistema
hidrotérmico brasileiro condicionam, em muitos casos, a determinadas
aproximac6es no modelo de médio prazo a ser tratado neste trabalho. Isso
ocorre para que um comportamento mais relevante a operacéo do SIN seja
evidenciado no modelo e que o problema possa ser resolvido em um
tempo razoavel.

3.1. REPRESENTACAO MULTIESTAGIO ESTOCASTICA

Na etapa do PMPO quanto mais distante no tempo é a
representacdo dos componentes do sistema hidrotérmico, mais incertezas
incorrem em sua modelagem. Desse modo, percebe-se que a natureza do
planejamento de médio prazo estd diretamente relacionada com as
incertezas associadas aos componentes do sistema. Contudo, uma
modelagem fidedigna que incorpore todas as incertezas incorridas ao
longo do horizonte de planejamento nem sempre é trivial ou factivel.

Conforme argumentado no capitulo anterior, muitas aproximacdes
sdo realizadas para a concepcdo do modelo de médio prazo. Essas
aproximac0es sdo realizadas tanto na quantidade de elementos a serem
considerados, quanto na qualidade da representacdo matemética dos
componentes e comportamentos do sistema hidrotérmico.

Inicialmente é importante destacar a representacdo das incertezas
associadas as afluéncias no modelo. De acordo com o discutido na Secédo
2.2, no médio prazo ha grande atengdo quanto ao comportamento das
vazdes afluentes nos rios, uma vez que estas estdo diretamente associadas
com a producdo hidrelétrica de energia. Ressalva-se que o
comportamento hidrico é de interesse amplo a sociedade, uma vez que 0s
recursos sdo utilizados também para o abastecimento de cidades, irrigacdo
e navegacdo. Logo, as vazbes dos rios e bacias hidrograficas séo
constantemente monitorados e registrados pelos 6rgdos responsaveis.



82

Estatisticamente, ao se observar o0s registros histdricos de vazfes
afluentes nos rios, percebe-se que muita informacdo relevante ao
comportamento sazonal das bacias hidrograficas pode ser obtida. Assim,
processos estocasticos associados aos comportamentos das vazdes
afluentes das bacias podem ser representados por variaveis aleatérias que
incorporam a estatistica observada no histérico de vazdes dos rios.

Uma vez que as incertezas das vazdes afluentes sejam
incorporadas por variaveis aleatdrias, de distribuicdo de probabilidade
conhecidas, o subproblema do PMPO pode ser concebido em termos da
otimizacdo estocastica (PEREIRA; PINTO, 1985; SHAPIRO, 2011,
FINARDI; DECKER; MATOS, 2013). Nesse tipo de problema, decisdes
Otimas acerca da operacdo hidrotérmica sdo tomadas no presente visando
a expectancia dos custos incorridos em todas as possiveis condicdes
operativas previstas no futuro, definidas em termos das variaveis
aleatdrias das afluéncias.

Uma representacdo continua da varidvel aleatéria pode ser
concebida para poucos problemas de otimizacdo estocéstica, de
caracteristicas peculiares (SHAPIRO; PHILPOTT, 2007). Dadas a
dimensdo e complexidade do planejamento de médio prazo, a
representacdo da variavel aleatdria é feita de maneira discreta. Dessa
forma, um conjunto de realizacdes da variavel aleatéria pode ser gerado
a partir de algum mecanismo de amostragem que se baseia na distribui¢do
de probabilidade associada. Logo, ao se obter aleatoriamente um nimero
suficiente de realizagdes da variavel aleatéria, as propriedades estatisticas
da amostra gerada devem representar satisfatoriamente o processo
estocastico original.

Em decorréncia do acoplamento temporal entre as decisdes
operativas, que sao tomadas mensalmente de acordo com incertezas do
problema, o modelo de médio prazo é denominado de multiestagio.
Todavia, como as decisdes operativas estdo diretamente associadas as
condicdes provenientes das realizagdes das varidveis aleatorias, a
concepcdo da modelagem multiestagio estocastica do PMPO esta
intimamente ligada a representacdo do processo estocastico das
afluéncias. Uma das maneiras mais usuais de se formular um modelo do
género consiste em se representar a arvore de cendarios associada ao
processo estocastico do problema (HEITSCH; ROMISCH, 2009).

Uma arvore de cendrios do processo estocastico ser definida como
uma disposicdo por grafos da varidvel aleatéria, em que 0s ndés
representam as realizaces amostradas em um estagio t e 7 e 0s tragos
indicam as conex0es temporais possiveis entre as realizagdes. Destaca-se
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também que probabilidades sdo intrinsecamente associadas as
realizagdes. Ou seja, as condi¢Oes operativas provenientes das realizacdes
em um determinado estagio podem possuir diferentes probabilidades de
acontecerem. Ainda, conforme € discutido adiante, o n6 do primeiro
estadgio corresponde um valor observado ou conhecido da variavel
aleatoria. Esse n6 é denominado de n6 deterministico. Com o objetivo de
se ilustrar alguns exemplos de arvores de cenéarios, na Figura 16 séo
apresentadas trés configuracdes de arvores em arranjo multiestagio.

Na primeira configuracdo a incerteza da varidvel aleatoria é
representada somente no segundo estagio, uma vez que as realizacdes
desse estdgio em diante sdo conectadas, sem exce¢do, a uma Unica
realizacdo futura. Nesse caso, um modelo de otimizacdo estocastica de
dois estagios pode ser definido para o problema associado.

Figura 16 — Diferentes Configuracdes de Arvores de Cenario.

Fonte: do Autor.

Ja na segunda configuracéo, percebe-se um arranjo assimétrico da
arvore de cendrios. Esse tipo de arranjo pode ser decorrente de quando o
processo estocastico € bem mapeado, por exemplo, a partir de
informacGes especialistas, ou de quando sdo efetuadas aproximagdes por
eliminacédo ou agregacdo das realizagBes da variavel aleatdria. Percebe-se
gue nessa configuracdo a incerteza da variavel aleatéria é representada
em todos os estagios.

Na terceira configuracdo, de maneira semelhante a anterior, um
modelo multiestagio estocéstico pode ser definido para o problema
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associado. Nesse caso em particular, pode-se perceber uma simetria em
relagdo ao eixo vertical central da arvore de cenarios. Ou seja, todas as
realizacfes de um estagio sdo conectadas ao mesmo numero de
realizacdes futuras. Nesse trabalho, essa configuracdo é denominada
como arranjo aninhado.

A disposicdo simétrica do arranjo aninhado geralmente é obtida a
partir de processos automaticos de geragéo de realizacdes. Dessa maneira,
percebe-se que a representacdo da arvore de cenarios pode contribuir na
caracterizacdo tanto do processo estocastico quanto dos mecanismos
utilizados para a obtencéo das realizacdes da variavel aleat6ria associada.

Ainda observando a Figura 16, é importante notar que, para efeito
de visualizagdo, o preenchimento de um determinado no6 caracteriza o
valor da realizacdo associada. Desse modo, ao se observar as conexdes
futuras das realizacfes do segundo estagio no arranjo aninhado, percebe-
se a diferenca entre 0s conjuntos de realizagdes do terceiro estagio
conectados a cada n6 do segundo. Do ponto de vista do processo
estocastico isso implica que a representacdo futura da varidvel aleatéria e
diferente a partir de cada realizacdo do segundo estagio.

Um exemplo de processo estocastico com esse tipo de
comportamento é a representacdo de afluéncias com dependéncia
temporal. Nesse caso, 0s valores das realiza¢Ges passadas condicionam
os valores dos conjuntos de realizagdes futuras de afluéncia e, por esse
motivo, esses conjuntos tendem a ser diferentes uns dos outros. Outro
exemplo pode ser dado a partir de uma representagéo de afluéncias agora
com independéncia temporal. Porém, nesse caso, assume-se que O
processo de geracdo de realizagGes fornece aleatoriamente todas as
realizacOes a serem consideradas no estagio. De maneira geral, quando a
representacdo futura da varidvel aleatéria é diferente para cada realizacdo
do mesmo estagio, denomina-se neste trabalho que a arvore possui arranjo
com amostras dessemelhantes.

Observando atentamente a arvore de arranjo aninhado de amostras
dessemelhantes, percebe-se que para um nimero considerado pequeno de
estagios no médio prazo, por exemplo nt<12, muitas realizacOes
precisam ser fornecidas pelo processo de geracdo de afluéncias para
formar a arvore. No caso de horizontes de planejamento de 60, 120
estagios, a prdpria dimensdo da arvore de cenarios é numericamente
proibitiva. Por consequéncia, torna-se inviavel uma representacdo
adequada de qualquer processo estocastico desse porte via amostras
dessemelhantes.
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No sentido de viabilizar a representacdo multiestagio de médio e
longo prazo, outras formas de representacéo da variavel aleatdria devem
ser avaliadas. Uma estratégia amplamente utilizada em processos
estocasticos com muitos estagios consiste na representacdo da variavel
aleatoria por amostras comuns, conforme o assumido em PEREIRA e
PINTO (PEREIRA,; PINTO, 1991). Dessa maneira, apenas um conjunto
de realizagdes de dimensdo vidvel é gerado aleatoriamente e disposto
como a representacdo futura da varidvel aleatéria para cada realizacdo de
um estagio. Neste trabalho a estratégia em questéo é representada por uma
arvore denominada de arranjo aninhado com amostras comuns e é
ilustrada pela Figura 17.

Embora o arranjo com amostras comuns viabilize a representacéo
multiestagio da variavel aleatoria, é relevante observar que essa estratégia
pode corresponder a uma aproximacao ou um caso particular do arranjo
por amostras dessemelhantes. Contudo, no modelo do planejamento de
médio prazo assim como em outros modelos multiestagio estocésticos, a
melhor maneira de representar adequadamente a varidvel aleatdria no
processo estocastico das afluéncias é com amostras comuns.

Figura 17 — Arvore de Cenérios Aninhada com Amostra Comum.

Fonte: do Autor.

Vale-se destacar que na Figura 17 sdo ilustradas duas formas de
representacdo da arvore de cenarios de arranjo aninhado com amostras
comuns. Quando observada a disposicdo da esquerda, denominada
representacdo completa, a dimensdo total do modelo multiestagio



86

estocastico associado pode ser facilmente assimilada. Contudo, ao se
observar a disposi¢do da direita, representacdo compacta, a decomposicao
por estagios do modelo pode se tornar mais intuitiva, conforme discutido
na Secéo 3.1.1.

Com o objetivo de incorporar a representacdo do processo
estocastico das afluéncias por arvore de cenarios no modelo de médio
prazo é importante que algumas caracterizacdes sejam definidas como:

Re={r:reZ, 1<r<npteT}, (115)

C ={c:iceZ,1<c<nc}, (116)

fr(c,t):CxT. >R, (117)
em que:

Ry : conjunto de indices r das realiza¢Bes no estagio t,

C : conjunto de indices ¢ dos cenarios da arvore de cenarios.

Cada c representa um Unico caminho de conexdes
temporais entre as realizagBes de t=1,..., nt,

fr(c,t) : funcdo que retorna o indice r da realizacdo no estégio t,
associada ao cenério c.

Com a definigdo da representacdo multiestigio estocastica das
afluéncias o modelo para o planejamento da operagdo hidrotérmica de
médio prazo pode ser formulado. Atentando-se a representagdo dos
principais componentes do sistema descritos na Se¢do 2.1, uma fungéo
composta do custo de operacdo hidrotérmica incorrida pelas realizacdes
de indice r e Ri=nt do Gltimo estagio pode ser definida em termos do
volume inicial das hidrelétricas e das afluéncias passadas do processo
estocastico das bacias como:

t=nt:
ph[l:nhl ,1,'”, ph‘l:nht,nl‘ pftl:nf‘ ,1,'”, pftl:nfhnl‘ pd[].:nd( ,l,”.’ pd[].:ndt,nlt

X, =| piE™?,..., pirmeth ghtel | ghEtent ghEtet gk
vhE™ VRET yhE™ yptt

(118)
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ZT, (VRE™, ypE, . ypE, ) 2

m|n|m|zar2tl' [Z cf - pf™ + > cd?- pd ] (119)

Xt lel; feR denh
sujeito a:
2 P+ 30 phte D pdd 4 pit = D piet = el
heHe fers deDy = iz (120)
Vlel, Vses,
hy +vz tl! -| gh™ +sh™ — ™ sh™ ) |—vz, - yh" = vh,
1 +VZ, IZ&: { h"" + shy mg\;hh(qht hy )} ¢ yh' =vhy (121)
vhe),
yh' —gh™ —sh™ + > (gh™ +sh™) =0, Vlie L, VheQ, (122)
me M
yhth _ yptb 'Hrhth = _Syhh’ he Hb, vb e B, (123)
np
ype =rp, + > fply - yply, vbeB, (124)
p=1

ph' —gh™' - pr" =0, Vle L, VheH, (125)
vh' <vhi, <vh, vhe™X, (126)
pf’ < pf," < pf, Vler, Vi ek, (127)
pd’ < pd¢' < pd;, Vlel, vd e D, (128)
pil < pii' < pi,, Vlief, VieZ, (129)
0<gh™ <gh;, Vle L, VheH, (130)
sh™ >0, Vle 4, VvheH, (131)
em que:

ZT:, : funcdo de custo de operacdo hidrotérmica associada a
realizacdo r no estagio t em R$/h.

Em (119) se percebe que o custo de operacdo em t=nt é definido
como a minimizagdo do custo total de producdo das unidades
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termelétricas somado aos custos ocasionados por déficits, ambos
ponderados pelas parcelas de tempo dos patamares. Além disso, restricdes
operativas sdo adicionadas ao problema de otimizacdo conforme
discutido na Sec¢éo 2.1. Dentre as principais restricdes, vale destacar (120)
gue corresponde ao atendimento a demanda de cada subsistema em cada
patamar, as restricdes (121) e (122) que sdo os balancos hidricos das
hidrelétricas de regularizagdo e fio d’agua respectivamente, (123) que
corresponde a caracterizacdo da afluéncia incremental de cada
hidrelétrica, (124) que incorpora 0 modelo PAR 3P a funcéo de custo de
operacao e (125) que define a producdo hidrelétrica. As demais restri¢des
(126)-(131) representam os limites fisicos atribuidos as variaveis do
problema como, por exemplo, os limites minimo e maximo de poténcia
termelétrica (127) e os limites minimo e maximo de volume Util nos
reservatérios (126).

A funcdo ZT:, é definida a partir dos valores conhecidos das
realizacGes de indice r no RHS da restri¢do do modelo PAR (124), o que
implica que o conjunto R=n: da &rvore de cenérios de arranjo aninhado e
amostras comuns foi previamente determinado. Além disso é importante
notar que as varidveis da funcdo ZT;, sdo incorporadas ao problema de
otimizacdo pelo RHS de (121) com vh{" e pelo RHS de (124) com
YP°et,:,YPtnp-

Assumindo-se que as realizagBes da variavel aleatoria r e Ri=nt
possuem uma probabilidade intrinseca de ocorréncia em t=nt,
denominada ¢ztr, uma funcdo denominada de Funcdo de Custo Futuro
(FCF) pode ser definida para o estagio t=nt-1 em termos da expectancia
de ZT¢ para todo r € Ri=nt COMO:

ZF, (VRE, YR, .., YPEer ) 2 E[ 2T, (VREY, YOE™, . YPE ) | (132)
ZF’[ (Vht1+r?lh ) yp'il:nb [RERS] yp'él—nr?p+l) é
D @tie - ZToa, (VREY, YPE™, ooy YPE

reReq

), (133)

em que:
ZFt : funcéo do custo futuro de operac&o no estagio t.

Com isso, a fungdo composta do custo de operagdo hidrotérmica
em t=nt-1 possui duas componentes principais de custo: uma em termos
da operacdo presente no estagio t=nt-1 e outra em termos da operacédo
futura em t=nt. Logo, os volumes finais das hidrelétricas e as afluéncias
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dos processos estocasticos das bacias sdo as variaveis que acoplam ambas
as componentes no modelo.

Com o0 mesmo raciocinio de (118)-(131) e as consideracGes acerca
da definicdo da FCF, uma funcdo composta do custo total de operacdo
hidrotérmica pode ser definida em t=nt-1 para cada realizacdo
I € Ri=nt-1 COMO:

t=nt-1,..,2:
phtl:nh‘ ’l,..., phtl:nht,nl‘ pfll:nf( ,1,“., pftl:nf‘,nl‘ pdtl:nd"l,..., pdtl:nd‘,nl‘

X, = pitlznit,l’m’ pitlznit,nlt th:nh,l,m’th:nh,nll Shl:nh,l’m’shtlznh,nl‘ e |,
Vhtlznh Vhlﬂh yh[].'nn yptl:nb

ZT,, (VhE™, ypE?P,... ypith, ) £

minimizar ) I} [z of - pf" + > cd?- pd{“jJrZFI (v 1;”{,...), (135)

% lel; feR deDy

(134)

sujeito a:
(120)-(131).

Analoga a definicdo em t=nt-1, nos estagios t=nt-2,...,2 a funcdo
objetivo do custo total de operacdo hidrotérmica também é definida por
(135). No caso de t=1, ambos os valores de volumes iniciais e de
afluéncias das hidrelétricas sdo conhecidos. Dessa maneira, 0 custo total
de operacdo no primeiro estagio, que é considerado deterministico,
representa o custo total de operacéo de todo o horizonte de estudo e pode
ser definido por um problema de otimizagdo conforme:

phl]_'nm,l,“” phllnhl'nll pfll:nfl,llm, pfll:nfl,nll pdllzndl,llm, pdf_'ndl,nllm
X1 é pill:nil,l’m, pill:nil,nll ql,lil:nm,l,m,thl:nm,nll Sm':nm'l,...,Shll:nm'nll , (136)
Vhll:nh Vh%:nh
7t 2
minimizar ) "t} [Z of "-pf," + > cd?- pdl""]+ZF1 (VhE™...),  (137)
X lely feA deDy

sujeito a:
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> opht Y pf S pddt S pilt =Y pilt = plpt -t

hers fers dep; iez? iez? (138)
Vle, Vses,

vhy vz - Dt g +sh = " (gh™ +sh! )} = VI +vz, - yhf, (139)

lesy me,“\/ilh

vhel,
ah! +sh™ — 3 (gh™ +shi™ ) = yh', Ve L, vheQ. (140)
meM?
(125)-(131).

em que:
zt : custo total de operacdo do modelo do PMPO em R$/h.

Segundo Birge e Louveaux (2011), um modelo de otimizagédo
estocéstica escrito na forma de (125)-(131) e (136)-(140) é denominado
como um equivalente deterministico do problema estocastico original.
Isso porque, particularmente nesse caso, as decisGes do primeiro estagio
sdo tomadas deterministicamente, uma vez que os valores de yh;" e a
funcdo ZF; sdo conhecidos.

Definindo a FCF do primeiro ao pendltimo estagio conforme
observado em (133), percebe-se que o modelo equivalente deterministico
do PMPO implica em um encadeamento arborescente das componentes
segue as conexdes do arranjo aninhado da arvore de cenarios, conforme a
representacdo completa exibida na Figura 17. Logo, o modelo resultante
corresponderia a um problema de otimizacdo Unico, cujo 0 ndmero de
decisBes operacionais a serem tomadas dependeria de uma relacéo
exponencial do nimero de realizagBes por estdgio com o ndmero de
estagios do horizonte.

Na pratica, a representacdo das variaveis e restricdes do problema
de otimizacéo Unico é inviabilizada pelo nimero de realizacdes e estagios
do PMPO. Por exemplo, para um horizonte de 60 meses com um nimero
constante de realizagdes igual a 10, a arvore de cenarios possui nada
menos que 1,11x10° conexdes temporais. Isso corresponde a um nimero
absurdamente maior que, por exemplo, 0 nimero estimado de estrelas
existentes em todo o universo observavel (HOWELL, 2014).

Assim, destaca-se que na pratica é impossivel tratar de todas as
restricdes e varidveis associadas ao arranjo aninhado em um (nico
problema de otimizagdo, de maneira que as incertezas do processo
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estocastico sejam razoavelmente representadas. Pode-se entdo afirmar
gue um modelo equivalente deterministico é vidvel no PMPO para poucas
realizacfes e em horizontes menores que um ou, N0 Maximo, dois anos.

Além disso, conforme discutido na préxima secdo, o principal
resultado do modelo de planejamento de médio prazo corresponde a
politica de operacio obtida a partir da estimacdo das FCFs. Dessa
maneira, € esperado que o modelo de médio prazo seja definido de algum
modo em termos das FCFs, ou mesmo que sua solucdo implique em uma
aproximacéo das FCFs.

Percebe-se entdo que a formulacdo apresentada até entdo ndo €
suficiente para uma solucdo factivel do modelo e muito menos para a
estimacgdo da FCF. Assim, com objetivo de viabilizar uma solucgéo para o
planejamento de médio prazo e, consequentemente, estimar a FCF, uma
estratégia de decomposicdo do modelo por estagios é apresentada.

3.1.1. Decomposicao Por Estagios

Conforme discutido anteriormente, a solucdo do modelo
equivalente deterministico ndo € factivel para o médio prazo, vista a
complexidade da incorporagéo de todo o arranjo aninhado em um dnico
problema de otimizagdo. Consequentemente, estratégias de
decomposicdo de problemas multiestagio estocasticos podem ser
empregadas na definicdo do modelo do PMPO. Dentre as estratégias mais
utilizadas se podem destacar a decomposicdo por estadgios e a
decomposicdo por cenérios (KLEYWEGT; SHAPIRO; HOMEM-DE-
MELLO, 2002; GONCALVES; FINARDI; SILVA, 2012).

Ambas as estratégias citadas possuem uma vasta gama de
aplicacdes e, em muitos casos, um problema multiestdgio pode ser
modelado tanto por estagios quanto por cenarios. No caso de longos
horizontes de estudo como o do médio prazo, a decomposicdo por
estagios pode ser apontada como a estratégia predominante. De modo
geral, vale-se dizer que esse tipo de abordagem é extremamente
conveniente a representacao e aproximacao da FCF.

Todavia, um ponto extremamente vantajoso na decomposi¢do por
estagios de um problema multiestagio é o uso da Programacao Dinamica
(PD) na solugdo do modelo. Desse modo, o problema de otimizacéo pode
ser dividido em subproblemas resolviveis de acordo com os principios de
otimalidade de Bellman (BELLMAN, 2003).

Ao se observar a funcdo de custo total dada por
(120)-(131) e (134)-(135), percebe-se que o estagio t possui informacgdes
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acerca de t+1 sob forma de ZF.. Uma vez que ZF; seja conhecida e
represente com exatiddo o comportamento do custo futuro em t+1, no
contexto da PD, ZF: pode ser interpretada como uma fungéo de recurséo
Otima ou uma politica 6tima. Destaca-se também que, como ZF; depende
de decisGes a serem tomadas em t, logo, também no contexto da PD, as
variaveis de estado do problema s&o definidas pelo proprio volume vh.4
e afluéncias yp®s,..., yp°enp+1.

A resolugdo do modelo do PMPO em termos da PD implica na
discretizagdo das varidveis de estado por estagio de maneira que 0s
problemas de otimizacdo descritos na secdo anterior sdo resolvidos
regressivamente de t = nt,...,1, para uma certa amostra de valores de
volume dtil e afluéncias. O grande problema dessa estratégia é a
conhecida maldicdo da dimensionalidade, pois, para um espaco
multidimensional consideravel, a explosdo combinatéria provida pela
combinacdo de todos os valores discretizados é tamanha que inviabiliza a
resolugéo do problema (YAKOWITZ, 1982).

Nesse contexto, uma estratégia amplamente utilizada para a
resolugéo desse problema consiste na utilizacdo dos principios da PD para
o0 calculo iterativo de aproximacdes da FCF em cada estagio. Essa
estratégia é a PDD e utiliza DB para o calculo das aproximacdes da FCF
(PEREIRA; PINTO, 1991).

Na PDD, as varidveis de estado ndo sdo necessariamente
discretizadas, sendo que, dependendo das caracteristicas dos problemas
de otimizagdo, valores factiveis de volume podem ser obtidos ao se
resolver os problemas de otimizacdo progressivamente no tempo. Assim,
para cada cenario, o problema de otimizacdo do estagio t=1 é resolvido,
inicialmente sem aproximacdes da FCF. Os valores vh," obtidos sdo
repassados como condicfes iniciais em t=2. Esse procedimento €
realizado progressivamente para o restante dos problemas de t=2,...,nt-1,
em todos os cenarios, e € denominado como recursao progressiva.

Na sequéncia, as aproximagdes da FCF sdo calculadas
regressivamente no tempo a partir da DB. Nesse caso, para cada cenario
a ser regressivamente percorrido, os problemas de otimizacdo de todas
realizacOes de afluéncias no estagio t=nt séo resolvidos utilizando como
condic¢do inicial o estado obtido em t=nt-1 na recursdo progressiva. Uma
aproximacédo é entdo calculada por cenério e inserida no problema do
estagio t=nt-1. Esse procedimento, denominado de recursdo regressiva,
continua sendo realizado em t=nt-1,...,2 para todos 0s cenarios.

Com isso, um processo iterativo da PDD pode ser definido a partir
da execucdo de sucessivas recursdes progressivas e regressivas, até que a
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FCF de cada estagio seja satisfatoriamente aproximada. Assim, dada a
representacdo final da FCF, os estados obtidos com a Ultima recursédo
progressiva estdo na solugéo 6tima do modelo multiestagio estocastico.

Ao se observar o processo recursivo classico da PDD, percebe-se
gue algumas condi¢bes acerca dos problemas de otimizacdo devem ser
asseguradas de modo que a solucdo 6tima do modelo seja alcancada.
Inicialmente, vale mencionar 0 uso dessa estratégia implica que o
problema de otimizagdo de cada realizacdo em t deve ser vidvel para
qualquer estado t-1 repassado. Ou seja, no contexto da PE multiestagio, o
modelo deve ser caracterizado como de recurso relativamente completo
(SHAPIRO; DENTCHEVA; RUSZCZYNSKI, 2014).

Além disso, uma vez que um problema de otimizacdo em termos
da minimizacao do custo total é designado em cada realizagéo do estagio,
faz-se necessario garantir que cada aproximacao calculada seja um limite
inferior valido em todo o dominio da FCF original. Como é visto na Secao
3.1.2, a DB atende a essas condi¢des embora algumas consideracfes na
modelagem do PMPO devem ser procedidas de maneira a se assegurar a
aplicabilidade da DB.

3.1.2. Decomposic¢do de Benders

A DB é uma técnica de decomposicdo para a resolucdo de
problemas com varidveis mistas multidimensionais que podem ser
arranjados canonicamente de modo que os subproblemas resultem em
problemas de Programacéo Linear. A DB cléssica consiste no trabalho
proposto por Benders (1962) e é utilizada em inUmeras aplicagdes
envolvendo a Programacéo Linear e Programacdo Linear Inteira Mista,
inclusive no ambito da Otimizacdo Estocastica Multiestagio.

Ao se observar na literatura de programacdo matematica, uma
expansdo da DB a estende para uma classe de problemas em que 0s
subproblemas ndo necessariamente sdo lineares. A expansdo da DB
proposta por Geoffrion (1972) é denominada de Decomposi¢do de
Benders Generalizada (DBG) e a sua notacdo convenientemente é
utilizada ao longo desta secdo. Porém, vale ressalvar que a estratégia
utilizada para a aproximacdo da FCF neste trabalho é mesmo a DB
classica, definida aqui a partir de um caso particular da DBG.

Assim, dado o seguinte problema de otimizagéo:



94

minimizar F(x,y),
X,y
sujeito a: L(x,y)=0,
G(xy)<0, (141)
XeX cR™,
yeYcRY,

em que:
F(x,y) : R™"xR"Y —R, fun¢do convexa em x para cada valor
fixado dey,
L(x,y) : R*xR™ —R", funcdes lineares em x para cada valor
fixado dey,
G(xy): R™xRY —R", funcbes convexas em x para cada valor
fixado dey.

A variavel y pode ser denominada de variavel complicante,

seguindo a traducdo literal de complicating variable, e para um valor
conhecido y*e Y, um problema primal de (141) pode ser formulado como:

2l = minimizar F(x,y*),
X

sujeito a:

L(x,y*)=0 &%, (142)
G(x,y)<0 1y,

XeX.

Assumindo-se que o problema (142) seja viavel e a solugdo x*
associada aos multiplicadores A* e w* possa ser encontrada, o valor de z‘us
corresponde a um limite superior da solucdo do problema (141).

Agora, uma vez que se assegurem as condi¢des elencadas em
Floudas (1995), a projecdo de (141) no espaco y pode ser realizada a partir
da reformulacéo do problema como:

minimizar infimo F(x,y),

y X
sujeito a: L(x,y)=0,
G(x,y)<0, (143)
XeX,

ye.
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Assim, uma funcdo Z(y) pode ser definida de modo que:

Z(y)=infimo F(x,y),

sujeito a: L(x,y)=0,
0,

on y)z (144)

Uma vez que o conjunto Z = {y: L(x,y) =0, G(x,y) <0, xeX}
represente os valores de y na qual o problema (141) é vidvel em X, 0

problema (143) pode ser reescrito como:
minimizar Z(y),
s 2(3) (145)
sujeitoa: ye YN Z.
A partir de (144), a versdo dual de Z(y) pode ser formulada como:

Z(y)=supremo infimo £(X,y,A,y),VyeVYNZ. (146)

2p20 xeX
A funcdo £ (x, Y, A, ) é a Funcdo Lagrangiana de (144) e pode ser

definida como:

L(X, Y, y)=F (X y)+AL(XY)+y'G(X,Y). (147)
Substituindo (146) em (145):
minimizar supremo infimo £(X,y,A,y). (148)

yey 1p=0 XeX

A partir da defini¢do de supremo, o menor valor de limite superior
e da inclusdo de uma varidvel auxiliar z, o problema (148) pode ser

reescrito como:

minimizar z,
yer (149)

sujeito a: zzinfirpo £(x, y,0,w), L,y =0.
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Uma vez que a solucdo dtima de Z(y) €é limitadaemye YNZ, o
infimo de xe X’ pode ser substituido por um problema de minimizacéo.
Assim:

minimizar z,

e . (150)
sujeitoa: z> minimizar S(x, y,k,w), Ay 20.

Dessa maneira o problema descrito por (150) é entdo denominado
de problema mestre e se equivale ao problema original de (141). Pode-se
observar que para a solucdo 6tima de (150) é necessario um ndmero
infinito de restricGes no problema. Contudo, uma versdo relaxada do
problema mestre ¢ utilizada na pratica, em que um ndmero limitado de
restricdes é considerado. Assim, garante-se um limite inferior para a
solucdo do problema original (141).

Além disso, a funcdo composta do lado direito da restricdo de
(150) pode ser considerada uma fungéo suporte de Z(y). Uma vez que Z(y)
seja convexa em y, a funcdo suporte aproxima o problema mestre por
hiperplanos tangentes a Z(y). Conforme demonstrado em FLOUDAS
(FLOUDAS, 1995), a funcdo Z(y) pode ser convexa em y mesmo que 0
problema (141) ndo seja convexo no espaco X-y.

Com a definicdo dos problemas primal e mestre do problema
original, um algoritmo para o calculo da solugdo 6tima de (141) a partir
da inclusdo de funcGes suporte no problema mestre é descrito como:

e Configuracdo: Inicializar nk=1, atribuir valores iniciais
vidveis para y*, resolver o problema primal (142), guardar
os valores de A! e y! e atribuir z'yg como limite superior
ZUB.

e Passo 1: Resolver o problema mestre relaxado (151) :

minimizar z,;,
yel,z18

- _ (151)
sujeito a: z.5 > minimizar S(x, y, Ak ,w“), k=1..,nk.

Se zyg - 2,8 for menor que certa tolerancia, pare o algoritmo.
Sendo, atualizar k=nk+1 e, por seguinte, nk =Kk, atribuir a solucéo
6tima de (151) a y* e avancar para o Passo 2;



97

e Passo 2: resolver o problema primal (142) para k, guardar
os valores de 2¥ e y* e calcular o limite superior zus
como o0 minimo valor de zys e zus. Voltar para o
Passo 1.

Ao se observar o algoritmo, percebe-se que a maior dificuldade do
processo esta na resolucéo do problema mestre descrito por (151). Isso se
deve a presenca de um subproblema de minimizag&o interno as restri¢ées
do problema. Entretanto, é pertinente considerar que o problema (141)
corresponde a uma extensao da aplicacdo da DB classica, em que nesse
caso F(x,y) e G(x,y) necessitam ser somente convexas em x para valores
fixados de y.

Para um caso especifico de (141) em que F(x,y), L(X,y) e G(X,y)
sejam também lineares em y e separaveis entre y e X, 0 problema mestre
de (151) pode ser reescrito a partir de (147) como:

minimizar z,z,
yel.zp

sujeito a:
2i5 > minimizar F, (x)+Fy (y)+ 2L (%) +L, (y) ]+

v G (X)+Gy (y)], k=1,....nk.

(152)

Ao se separar os termos em y do problema de minimizacao interno
a restricdo de (152):

minimizar z.z,
yel,us

sujeito a: zie = Fy (y)+2 L, (y)+y*" G, (y)+
T kT kT
minimizar [Fe(X)+ 2L (x) + 9 G (X)) ],
k=1,...,nk.

(153)

Pode-se perceber que a solugdo do problema interno de
minimizagdo em (153) para os valores A* e y* ¢é a propria solucio x
obtida com a resolucdo do problema primal. Com isso, (153) pode ser
reescrito como:
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minimizar z.g,

yeY,us

sujeito a: 2, = F, (y)+2 L, (y)+y"" Gy (y)+ (154)
Fo (X)) + AL (X4 )+ TG, (X*), k =1,...,nk.

Ao se escrever a funcdo Lagrangiana do problema primal com as

solugdes encontradas se obtém:

ou:

s<xk,ykw>=a<xk> <>
L (v) ]+ (155)
w6 o (¥)] =2,
Fo (X*)+AKTL, (XK G, (xF)=
()27 () 7 G () 056
lejB_Fy<yk)_kaLy<yk)_wkTGy(yk).
Por fim, substituindo-se (156) em (154) se obtém:
minimizar zg,
yel.zi
sujeito a:
(157)

28 -F (y) 2L, (y) —w G, (y
lejB_Fy(yk)_;‘-kTLy(yk)_‘I’kTGy(y

Logo, a partir da solugio k do problema primal para valores y*, a

k-ésima aproximacdo do problema mestre pode ser calculada com os
valores obtidos de zus, A e y*, além das funcBes lineares e separaveis
em y com os valores y*. Percebe-se que para Fy(y), Ly(y) e Gy(y) lineares
emy, as fungbes suporte do problema mestre também séo lineares.

Assim, pode-se atestar que nesse caso como a funcédo Z(y) é linear

e convexa em Yy, e sua aproximacao valida é realizada por hiperplanos
tangentes no problema mestre (157). Na Figura 18 sdo encontrados
exemplos graficos de aproximacdes validas e invalidas de Z(y).
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Figura 18 — Exemplos de Suportes Lineares para Z(y).
7O 20

nio local

local

.
> Ll
Vv

Suporte Valido de Z(v) ’ Suportes Invalidos de Z(y)

Fonte: Adaptado de Floudas (1995).

A funcdo suporte em (157) pode ser interpretada como a
aproximacao descrita pela DB classica, para problemas de PL. Conforme
apontado na Secdo 3.1.1 e discutido anteriormente, é extremamente
conveniente que a FCF definida para os problemas de otimizagdo do
PMPO se comporte como Z(y), uma vez que as aproximacdes do
problema mestre garantem um limite inferior valido do problema original.

No contexto do modelo de médio prazo, essa é a principal
justificativa para que a funcdo de producdo hidrelétrica, a funcéo de custo
total de producdo termelétrica e o modelo PAR das bacias sejam
representados em termos de aproximagOes lineares nos problemas de
otimizacdo. Desse modo, garante-se que as fungbes de custos totais de
producdo ZT:r, sejam formuladas por problemas de PL, convexos. Por
consequéncia, as FCFs definidas como a expectancia de ZT., também sédo
convexas. A assimilacdo das FCFs lineares e convexas por Z(y) implica
que os problemas primal e mestre a serem resolvidos para a aproximacao
de ZF; também sejam definidos como problemas de PL. Com isso, além
de se garantir a convexidade das FCFs, os problemas definidos como PLs
geralmente sdo mais faceis, rapidos e factiveis de se resolver a outros
géneros de problemas de otimizacdo (NOCEDAL; WRIGHT, 2006).

A formulacdo do PMPO para a estratégia da PDD com DB na
aproximacdo da FCF é apresentada nas proximas secfes. Vale salientar
gue é necessario que a formulacéo seja definida de acordo com o modelo
de previsao de afluéncia empregado, uma vez que ZF; pode depender ou
ndo das afluéncias passadas.
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3.1.3. Formulagdo com Modelos Independente Lognormal

Conforme discutido nas se¢des 2.2.3 € 2.2.4, 0 modelo de previsdo
de afluéncias IND Lognormal e sua variacdo a Trés Parametros dependem
exclusivamente dos parametros estatisticos do histérico observado e do
ruido branco/correlacionado. Logo, as varidveis de estado do modelo do
PMPO correspondem somente aos volumes nos reservatorios das
hidrelétricas.

O modelo de geracdo de afluéncias a ser utilizado é definido em
termos de cada realizagéo r € R a partir de (98), ou (102) para a variagéo
a Trés Parametros. Com isso, no contexto do processo estocastico
estipulado, as realizacfes da variavel aleatéria sdo definidas em termos
do ruido que € o tinico componente variavel no calculo de yp®:.

Ao se observar a restri¢do de balanco hidrico em (121), percebe-se
que, dependendo do estado vh{", o problema de otimizacio pode ser
inviavel para valores negativos de afluéncias incrementais. 1sso violaria a
condicdo de recursos relativamente completos do modelo.
Consequentemente, uma variavel de afluéncia complementar, yc", é
definida como uma folga extra no balango hidrico de maneira a garantir a
viabilidade do problema para a utilizagdo dos modelos IND.

A funcdo ZT:, do Ultimo estdgio pode ser representada por um
problema mestre em termos da DB. Assim, as fun¢fes de suporte (diga-
se cortes de Benders ou aproximac6es inferiores de ZF;) sdo calculadas a
partir da solucdo de um problema primal do Gltimo estagio, linearmente
definido para o valor conhecido de indice k, vh"¥, como:

t=nt, np=0:

phtl:nh,,lw_, phtl:nh"nl' pf l:nf,,lw., pf LIinf,nk pdl:nd(,llml pdl:nd,,nltm

jLnig 1 1Lnig,nl, t1:n 1 t1:n nl 1:tn 1 1:nt nl (158)

X, =| pir™*, ., pieme™ ghEM™ L ghEet shEtet sk

VR YRy ye™
ZtlljBt,r =
minimizar ) tl{ [ Docffopf™ > ed? pdt‘“j+ Doy yel, (159)

X les feR dey heH

sujeito a:
2 Pt 3 phta D pdft 4 piet = > piet = ey,
heH$ feR® deDyf ieZ? ieZ®

Vlel, Vses,
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hily +vz - Dt - { et +sh™ — > (gh™ +sh™ )}—vz, (yh! +yel')

let me M (160)
=vh™, vhe),
yh' + yc! —ghf™ —sh™ + Z;w (gh™ +sh™)=0, Vlef, vheq, (161)
yh —yp? - urh = —yh", heH®, vbeB,
ype = rpir, vbeB, (162)
ph' —gh™' - pr" =0, Vle s, VYhe™H,
vh <vh!, <vhi, vhe™H,
pf’ < pf," < pf, Vies, vf e,
pd’ < pd¢' < pd;, Vief, vdeD,
pil < pii' < pi,, Vlel, Viel,
0<gh™ <gh., Vlel, VheHt,
sh™! >0, Vlel, Vhe™,
ye!' >0, vhe™H,, (163)
em que:

k . . N

ZtuBtr: custo do problema primal associado ak e remt,
h . ~ A s

Cy" :valor de penalizacdo da afluéncia complementar.

Com a resolucdo do problema primal, os multiplicadores de
Lagrange da restrigio (160) associados a k, denominados Abh/", e um
limite superior para ZTir, ztus*,r 30 obtidos. Uma vez que somente as
restricdes de igualdade de balango hidrico de usinas com regularizaco
dependem de vh{", variavel de estado e complicante do modelo, a
formulacdo do problema mestre de ZT:, do Gltimo estagio pode ser
definida a partir de (157) como:
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t=nt, np=0:
minimizar zt g,
VHE™ 7t g
sujeito a: (164)
Ztige, + ) AW VR > 75, . + > Abh VA, Kk =1,...,nk,,
heH heH

vh <vh! <vhi, Vhe M.

Como um limite inferior zt g: da funcédo de custo total emt=nt é
obtido a partir de (164), a expectancia dos ztigir para r=1,...,nr
consequentemente é um limite inferior valido da funcgdo de custo futuro
ZF«1. Contudo, uma vez que ZF1 € linearmente separavel em termos de
vh{", uma Unica aproximagdo para o0 problema mestre da FCF pode ser
calculada com a expectancia dos nr; valores obtidos de ztus*cr € Abhg™«
em k, ao invés de se estimar o limite inferior de ZFw.1 com o Valor
Esperado de nr: aproximacdes zt sir. Dessa maneira, 0 nimero de
variaveis e restricdes do modelo podem ser consideravelmente reduzidos,
poupando esforco computacional.

Supondo que as realizagBes de indice r possuam a mesma
probabilidade de ocorréncia, 1/nri=n, 0 problema mestre em termos do
limite inferior de ZFi=n-1 pode ser definido no pendltimo estagio como:

t=nt-1, np=0:
minimizar zf g,
VR Zf ey
su1e|to a:
Nityg
zf g + Z Z Abhy, (165)
t+1 r=1 heH
l N1 ‘ Nl
ZtUBt+l,r + Z Z }"bhwl r +1 ’ 1: s nkHla
nrt+1 r=1 t+1  r=1 heH

vh' | <Vh?, <Vhia, VheH.

em que:
zfee: Limite inferior do custo futuro de operagéo em t.

Uma representagdo em t=nt-1 da expectancia dos termos Abhg.1,™*
e ztus“+1r para r=1,..., nre1 pode ser definida conforme:
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l Nhq
2 = 'szsm,r, (166)
t+1 r=l
= be N, heH (167)
Nha =

Ainda, uma constante pode ser definida para a representacdo de
todo o lado direito da equacdo da aproximacao do problema mestre:

Zfps = Zfi + Z whliy -V, (168)

heH

O problema (165) pode ser reescrito por meio dos termos das k-
ésimas aproximac@es definidos a partir de (166)-(168) como:

t=nt-1, np=0:
minimizar zf g,

Vhtl"h gt

SUJEItO a.
2f g + vh™  .vh, > zf&,, k=1,...,nk
LBt W +1 Z Llgst, seees Kt

heH

l +1 —Vht+l <Vh[+1, Vh € H

(169)

Ao se substituir a FCF original ZFi=nt1 pelo problema mestre de
(169), admitindo-se que nki+1 aproximagfes sejam suficientes para
representar adequadamente ZF;, o problema primal do penultimo estagio
pode ser definido para valores conhecidos vh"* como:

t=nt-1, np=0:
phtl:nht ,17“_, phtl:nn,nl, pftl:nf.,lw., pftl:nf"nl' pdtl:nd"l,---, pdtl:nd,,nl,
X[ — pitl:ni“l,..., pitl:ni‘,nl‘ th:nh(,l,m’thznn,nl‘ Sh[l:nh,l,m,Sh[l:nhl,nll ,
VY YR ypE yei™ 2fi,

(170)
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k
ZtUBt,r =

minimizar ) tl{ (Z of F-pf™ + > cd pd! [+

t lel; fekR

sujeito a:

D phM+ > pf!! + > pdy!

heH feR® deDy

vhil +vze - Dt - [ h™' +sh™ —

les;

=V,

den j (171)

Z cy" - yet' + zf g,
heH;

T+ D pit =3 pit = pl! i,

ieZ? ieZ®

Vle/l, Vses,

> (gh™ +sh™ )}—vzt (yh" +yer')

me M
vheV,

yh(h + ycth —qhh" —Shlh'l + z <qh[m,l +Snm,l ) — 0, vl e a’ vh e Q{,

meM

yh' —yp? - purh’ = =8yh",
ype =rpir,

phi"' —gh" - p" =0,
vh!" <vh, <vh,

pf! < pf" <pf!,

pd’ < pd! <pd.,

pi‘ < pii' < pi,,
0<qh" <qh,,

sh' >0,

y!' 20,
Zfig + Z’Whm vhlly > 7fg,,

heH

heH®, VbeB,
vbe B,

Vlel, VheH,
vhe™H,
vlie s, Vf e R,
Vliel, VdeD,
Vlie s, VieZ,
Vle/l, VheH,
Vle/l, VheH,
vheH,,

k :1,...,nkt+l. (172)
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Observando as restricdes do problema primal do pendltimo
estagio, percebe-se que novamente que a incidéncia dos valores
conhecidos vh{™* ocorre somente no balango hidrico. Portanto, um
problema mestre em termos do custo futuro em t=nt- 2 também pode ser
definido a partir da formulacdo descrita em (169) e assim sucessivamente
até a definicdo do problema de t=1.

Basicamente nessa formulagdo, o problema mestre de Gltimo
estagio é repassado ao problema primal do estagio antecessor e assim
sucessivamente até que o problema mestre do segundo estagio seja
repassado ao problema deterministico do primeiro estagio.

Logo, uma vez que as FCFs dos subproblemas de t=1,..., nt-1 séo
bem representadas pelas aproximagdes do problema mestre subsequente,
a solucdo do modelo multiestagio estocastico é obtida com a solucéo da
representacdo equivalente deterministica, descrita pelo problema do
primeiro estagio.

E importante salientar que o acoplamento pela variavel
complicante é garantido desde que o estado obtido em t pertenca ao
conjunto de soluc@es viaveis do problema mestre em t+1. Nesse sentido,
conforme discutido na Secdo 3.1.1, uma vez que o0 modelo multiestagio
estocastico seja caracterizado como “de recursos relativamente
completos”, pode-se garantir que a solucdo em t implique em solugdes
viaveis em t+1. No caso do modelo apresentado essa condicdo pode ser
facilmente atestada uma vez que os volumes nos reservatorios sao
positivos e a soma das afluéncias incremental e complementar das
hidrelétricas sdo viaveis. Logo, para qualquer valor factivel vh{"* o
respectivo problema de otimizacéo é viavel.

Por fim, uma vez apresentada a formulacdo do modelo com DB
resta definir uma estratégia para o calculo das aproximagdes das FCFs.
Conforme discutido na Secdo 3.1.1, a PDD possibilita a estimagdo de
valores viaveis de vh".; via recursdo progressiva, de modo que o calculo
de aproximac0es validas da FCF seja procedido via recursdo regressiva.
Na Secéo 3 sdo apresentados os detalhes acerca das estratégias de solucédo
associadas a PDD.

3.1.4. Formulagdo com Modelos PAR Lognormal

Diferentemente dos modelos IND Lognormal, os modelos de
geracdo de afluéncias PAR sdo definidos a partir da dependéncia temporal
de afluéncias passadas. Assim, também no contexto da PD, as variaveis
de afluéncias dos estagios anteriores também podem ser interpretadas
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como variaveis de estado do modelo de planejamento de médio prazo.
Logo, uma politica 6tima em termos da FCF pode depender tanto das
variaveis de volume nos reservatorios, vh, quanto das varidveis de
afluéncias em np estagios anteriores, yp°cp,..., YP°t-np.

Conforme discutido na secdo anterior, um valor de afluéncia
incremental deve ser definido de maneira a se garantir a viabilidade do
problema de otimizagdo. Semelhante ao estabelecido para a formulagéo
com modelo independente, o problema de otimizacdo com modelo PAR
também ira incorporar a variavel complementar de afluéncia yc".

Assumindo que valores vhE"™K  ype K ypent K sdo
conhecidos, o problema primal de Ultimo estagio é descrito como:

t=nt:
ph[l:nhl ,1,'”, ph‘l:nht,nl‘ pftl:nh ,1,“', pftl:m“,nh pdtl:ndt ,1,”.’ pdtl:nd"nl‘
L, 1 Lnig, Nl Linh 1 Lnh,nl, Lnh,1 1:nhy,nl, (173)
X, = p| ol piETeM ghEet L ghEteth s shEtent ]
0 YBE PED , Yy
Ztl.ljBt,r =
m|n|m|zar2tl' [z of "-pf™ + > cd?- pdf‘"j+ Doy yel,
% let; feR dey heH
sujeito a:
z ph[h'l + Z p.I:tf,l + z pdtd,l ¥ z pltll _Z pltll — pIts,l 'tll,
heH® feR® deny® ieZ? ieZ®
Vlel, Vses,
hily+vze - )t { et +sh™ — > (gh™ +sh™ )}—vz, (yh +yer')
lety meM
=vh, Vhel,
yh' +yel —gh —sh™ + 37 (gh™ +sh™)=0, VleL, VheQ,
me M
yh' —ype -prh® = —8yh", heH®, vbeB,
np
ype =" fpby - ypi, = rptr, vbeB, (174)
p=1
ph' —gh™' - pr" =0, Vlie L, VheH,

vh' <vh!, <vh, vhe™X,



pf "< pf"! <pf.,
pd? < pd¢ <pd.,
pil < pii' < pi,,
0<gh™ <gh.,
sh™ >0,

yc' >0,

yp, = Ypih, p=1
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vlie s, Vf e R,
Viel, VdeD,
Vliel, VieZ,

Vlel, VheH,
Vlel, VheH,
vheH,

..... np, vb e B. (175)

Com a solucéo do problema primal os multiplicadores de Lagrange
das restri¢fes (160) e (175), ambas associada as variaveis complicantes,
e um limite superior para ZTy sdo obtidos. Com a definicdo do

multiplicador de (

175) como Aypip:¥, 0 problema mestre de Gltimo

estagio é definido como:

t=nt:

minimizar  ztg,,,

th ].nb Lnb
vhg - YPi=np s

SUJEItO a:

Ztige + DA

heH

JZtistr

bhf* - vhy +szypt br VP 2 (176)

beBpl

Ztiaee + ) MO -vh™ +ZZ7»ypt e YPe, k=1, nk,,

heH

beB p=1

vh!' <vh" <vhi, Vhe ™.

A expectan

cia dos termos das aproximacGes de (176) para

r=1,..., nri=n: pode ser definida do ponto de vista do pentltimo estagio por

(166)-(167) e:

Nl

mypes , = Z%ypm ors P=1..,np, VheB, 177)
N, =1
zfse = i + Z v v + Zznyptﬂ p Sy p (178)

heH beB p=1
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O problema mestre pode ser reescrito em termos do custo futuro
do penultimo estagio como:

t=nt-1:
minimizar 2f gty

b\ otnb b
VAT YPET p e YPEL p + Zf LB

sujeito a:

np
hk yph bk b k _
Zfig + z mvhly -vhis + zznypul—p “YPap 2 Zfrse, K =1,...,nkea,

heH beB p=1

vh" | <Vh?, <vhia, Vhe M.

(179)

Em (179) as aproximagdes podem ser reescritas como:

t=nt-1:
minimizar Zf gt
VREY YPEY e YPEY g 2

sujeito a:

p-L 180
Zfige + Y MY VR + Z(nypf’* Sype+ D mype, - yptbpj > 7fd, (180)
heH beB p=1

k :11'"1nkt+ll

vh, <V, <Vhia, Vhe .

Logo, a formulagdo do problema primal em t =nt-1 pode ser escrita
a partir de valores conhecidos vhe:™k, ypr. 2K | ypenpt Pk
t=nt-1:
phtl:nhl ,17“_, phtl:nh"nl' pftl:nf.,lw., pftl:nf"nl' pdtl:ndt ,1’”_, pdtl:nd,,nl.
X[ — pitl:nil,l,m, pitlzni‘,nll thl:nh,l’m,th:nm,nl‘ Shl:nh’l,...,Shll:nh'nl‘ ,
VRET YR YPEY - P YR Y™ Zfie
ZtSBt,r =

minimiza\thItI [Z cf - pf" + Z cd? . pdtd,lJ_'_

X les feR deh

(181)

§ cy" - yet' + zf g,
.. heH;
sujeito a:
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=7 piit = plt -t

heH$ feR® deDf ieZ? ieZ®
Vlie L, Vses§,
vhi vz ot - [ h''+sh = 3 (gh™ +sh™ )}—vzt'(yht“wct“)
lesy me M
=Vh™, Vhe,
yh +ye! —gh™ —sh™ + 3" (gh™ +sh™)=0, VleLl, Vheq,
meM
yh —yp? -urh = —yh", heH®, VbeB,
np
ype = fply - ypip = rpt, vbeB,
p=1

ph"' —gh™' - pr" =0, Vlie L, VheH,
vh <vh!, <vhi, vhe™X,
pf’ < pf" <pf,, Vler, Vf e,
p_dfgpd{“gﬁ?, Vle 4, VdeD,
pil < pii' < pi,, Vlel, VieZ,
0<gh™ <gh,, Vlel, VheH,
sh™ >0, Vlie 4, VheH,
ye! >0, vheH,
ypl p— ypt p! p :11---1npy Vb S B

np-1
Zfie + z avhiy - vhy + Z{nyptb'k -ypr + Z Type, - yptb—p\J > 7f5:, (182)
|

heH beB

k :11'"1nkt+ll

Assim como no problema primal do ultimo estagio, na formulagéo
de t=nt-1 as variaveis complicantes aparecem no balango hidrico e nas
restricdes das afluéncias anteriores do processo estocastico. Logo o
problema mestre em termos do custo futuro em t=nt-2 pode ser definido
a partir da formulacdo descrita em (180) e assim sucessivamente até a
defini¢do do problema de t=1.
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A concepgdo da formulacdo apresentada é baseada nos trabalhos
de Cepel (2001); Maceira e Damazio (2004) e de Matos (2012), os quais
lidam com um modelo PAR Lognormal de Residuos Dependentes no
modelo do PMPO para a geracdo de energias afluentes em REESs.
Inclusive a estratégia de geracdo de energias afluentes a Residuos
Dependentes é adotada no modelo oficial de médio prazo brasileiro.
Contudo, conforme se pode observar em (93), os residuos do modelo
dependem dos valores de afluéncias incrementais passadas. Como essa
dependéncia esta presente em todos os parametros do residuo e é ndo
linear em termos de yp°.p,, @ mesma ndo é apresentada na formulagdo do
modelo do PMPO desta se¢do. Conforme apontado matematicamente por
de Matos e Finardi (2012) e numericamente por de Matos, Larroyd e
Finardi (2014), a utilizacdo do modelo de Residuos Dependentes pode
prover politicas de operacdo de qualidade questionavel para o
planejamento de médio prazo. Por este motivo politicas de operagdo com
0 modelo PAR Lognormal de Residuos Dependentes ndo sdo avaliadas
nesse trabalho.

Na Secdo 3.1.1 a decomposi¢do por estdgio do modelo
multiestagio estocastico viabiliza o uso da PD na solucdo do problema.
Como a Maldigdo da Dimensionalidade impede que problemas com
multiplas dimensdes sejam resolvidos via PD classica ¢ muito comum que
uma estratégia baseada na PDD seja empregada. Assim, utilizando-se dos
preceitos da PD, na PDD um encadeamento de problemas primais e
mestres sdo definidos de maneira que as aproximacfes da FCF sejam
obtidas a partir da DB.

Embora a concepcdo do modelo multiestagio estocastico em
termos da PDD ndo necessariamente impeca que uma estratégia baseada
na discretizacdo das variaveis de estado seja adotada, em problemas de
grande porte, como o planejamento da operacdo hidrotérmica brasileiro,
a Maldi¢do da Dimensionalidade ainda pode inviabilizar esse tipo de
abordagem. Assim, a estratégia discutida na Secdo 3.1.1, baseada nas
recursdes progressiva e regressiva, é amplamente utilizada no calculo das
politicas 6timas em problemas multidimensionais.

Salienta-se que a solucdo do modelo a ser resolvido a partir da
PDD via recursfes ndo é inerente a dimenséo do espaco de estados do
problema. Ou seja, um numero elevado de varidveis de estado pode
requisitar muito mais recursdes, tempo computacional, ou até mesmo
inviabilizar o célculo de politicas 6timas de operacdo. Logo, um dos
objetivos deste trabalho também consiste na avaliacdo da qualidade da
solucdo perante o elevado nimero de varidveis de estado utilizado.
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A partir das formulagdes do modelo multiestagio estocastico do
planejamento de médio prazo apresentadas nas se¢fes 3.1.3 e 3.1.4, que
contemplam as aproximacdes da FCF em termos da DB, a implementacéo
da estratégia recursiva da PDD nesses modelos pode ser apropriadamente
definida. Desse modo, inicialmente vale discutir como as realizagdes da
varidvel aleatdria e, por consequéncia, as afluéncias sdo geradas para a
representacdo do processo estocastico.

3.2. GERACAO DE AFLUENCIAS

Conforme discutido na Secdo 3.1, a representagdo discreta do
processo estocastico das afluéncias no horizonte de planejamento de
médio prazo requer que um ntmero suficiente de realizagbes da varidvel
aleatoria seja utilizado. Ainda, destaca-se que uma vez que as variaveis
aleatorias sdo representadas por arvore de cenarios, a quantidade de
estagios a ser considerada no processo estocastico pode requisitar que um
numero elevado de realizagdes seja necessario. Uma forma de contornar
a explosdo do nimero de realizacdes do modelo consiste em atribuir uma
representacdo das variaveis aleatorias por arvores de cenarios de arranjo
aninhado com amostras comuns. Assim, dado que o ndmero de
realizacfes da amostra comum por estagio nry:t=2,...,nt seja estipulado,
os valores dos ruidos e residuos dos modelos de geracdo de afluéncia
associados podem ser calculados.

Nesse contexto, ao se observar os modelos de afluéncias
apresentados na se¢do 2.2, percebe-se que todos 0s modelos dependem da
geracdo de ruido branco normalmente distribuido de média zero e desvio
padrdo unitario. Por definicdo, o ruido branco deve ser homogéneo,
estacionario e sem dependéncia temporal (HIPEL; MCLEOD, 1994),
logo, o primeiro requisito para o calculo das afluéncias consiste em um
mecanismo de geracdo de valores aleatérios que fornecam nrixnb
valores de ruidos brancos para t=2,...,nt, que atendam aos critérios
mencionados.

Em problemas de otimizacdo estocastica multiestagio é muito
comum que 0 método de MC seja empregado na obtencéo das realizacbes
da variavel aleatéria (BIRGE; LOUVEAUX, 2011). Consequentemente,
a partir da distribuicdo de probabilidade conhecida da variavel aleatoria,
um conjunto de realizagBes independentes e identicamente distribuidas
pode ser obtido para a representacdo dos residuos das afluéncias dado o
sorteio ndo enviesado de ruidos brancos.
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Com a geracdo de valores rb®,, ruidos correlacionados rc° sdo
calculados por estégio, a partir da matriz de carga definida na Secdo 2.2.5.
A utilizacdo de ruidos correlacionados ao invés de ruidos brancos nos
modelos de afluéncia permite a representacéo da correlagéo espacial entre
0s rios e/ou bacias hidrograficas relevantes a producdo hidrelétrica do
sistema. Uma vez calculados os rct™;, para todo re Ry, para que 0s
valores de afluéncias associados possam ser obtidos é necessario avaliar
0 modelo de geracdo de afluéncias utilizado.

Nos modelos IND, como os valores das afluéncias dependem
somente da parametrizacdo do modelo e do ruido, percebe-se que, nesse
caso, os valores rp®, computados com cada rc®, representam a variavel
aleat6ria do modelo, isto é, a afluéncia do processo estocastico. Logo, as
realizacGes da arvore de cenérios sdo os proprios valores obtidos de
ypt™®,, para todo r € Ri.

No caso dos modelos PAR os valores das afluéncias dependem das
afluéncias anteriores, dos residuos e dos parametros do modelo. Percebe-
se gque nesses modelos os residuos e os parametros do modelo sdo termos
definidos sazonalmente com independéncia? temporal. Logo a
componente aleatdria do modelo multiestagio estocastico é o residuo do
modelo PAR utilizado. Assim, as realiza¢fes da arvore de cenarios sao 0s
valores de rp®;, calculados para o modelo PAR Lognormal 3P de acordo
com a Secdo 2.2.2. Vale ressalvar que, como no caso dos modelos IND,
ruidos correlacionados rc®, s&o utilizados na obtencéo de rp®.

Observando a dependéncia temporal dos modelos PAR e a
disposicdo da arvore de cenarios de residuos, cada valor yp®, a ser
calculado depende do residuo de indice r no estagio t e dos p-ésimos
valores de afluéncia anteriores a yp®,. Percebe-se ento que o calculo de
yp°:r estd associado ao cenario ¢ da arvore, de maneira a representar a
conexdo temporal da realizacdo r no estagio t com as demais realizacdes
adjacentes da arvore de cendrio. Logo, o valor de afluéncia pode ser
convenientemente representado em termos do estagio t e do cenario ¢ por:

YR = VPl tr(c)- (183)

Com (183) o valor conhecido yp™*., em (175) pode ser facilmente
definido como o valor yp°upfrc.tp), que € o p-ésimo valor de afluéncia
anterior & yp®: r=fr(c,t) obtido a partir do cenario ¢ arvore de cenarios.

2 Conforme discutido na Segdo 2.2.2.1, esta afirmac&o nao é verdadeira no
modelo PAR Lognormal com Residuos Dependentes.
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Em suma, com o mecanismo de geracdo de valores aleatdrios os
ruidos brancos séo obtidos para todo reR: e b e B. Na sequéncia, 0s
ruidos correlacionados sdo calculados via matriz de carga. Assim, 0s
valores das realizacGes das variaveis aleatdrias sdo calculados com rc',
de acordo com a formulagéo do modelo de geracédo de afluéncias adotado.
Para os modelos IND, os valores yp"r sdo as proprias realizagdes no
estagio t. Ja para os modelos PAR, os valores yp", precisam ser
calculados a partir dos residuos rp®,r dos yp"tpfrictp) Valores de afluéncias
anteriores ao valor de indice r=fr(c,t), associados ao cenario c.

3.3. PROGRAMACAO DINAMICA DUAL

Uma vez obtidas as realizagGes da varidvel aleatdria para 0 modelo
de médio prazo, as politicas de operacdo, ou aproximacdes da FCF,
podem ser calculadas a partir das recursdes progressiva e regressiva
mencionadas na Secdo 3.1.1 e das formulagdes apresentadas nas se¢des
3.1.3e3.1.4.

A fim de exemplificar o processo recursivo da PDD, supfe-se que
as politicas sejam obtidas para um modelo de médio prazo de nt=4
estagios e nri=2 realizacbes por estagio t=2,..,4. Nesse caso, as
afluéncias de todas as bacias sdo regidas pelo modelo IND Lognormal.
Logo, nc=8 cenarios podem ser elencados a partir da arvore de cenarios
€Om amostras comuns.

A primeira recursdo a ser executada é a recursdo progressiva. O
contador de iteracdes z € iniciado em 0. Para garantir a viabilidade do
modelo em z=0, a seguinte restricdo deve ser adicionada aos problemas
primaisem t=1,...,nt-1:

Zf g 2 0. (184)

Na recursdo progressiva, 0 problema deterministico do primeiro
estagio é resolvido e valores de zf_g1 e vh,™ séo obtidos. Observa-se que
para o problema deterministico do primeiro estagio sdo necessarios
valores iniciais conhecidos e vidveis dos volumes dos reservatdrios,
vhi™ das afluéncias do primeiro més, yp®, e das afluéncias anteriores
ypP1p. A solugio vh,t™ é repassada como vh," aos problemas primais
de t=2 e r=fr(c,t): c=1,..,nc. Nesse caso, k é associado aos cenarios
visitados ao longo das iteragGes z conforme k = fk(c,z) em que:
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fk(c,z)2z-nc+c, ceC, 220. (185)

Ao se substituir os indices r e k respectivamente por fr(c,t) e fk(c,z)
nas formulacdes apresentadas nas sec¢fes 3.1.3 e 3.1.4 os problemas
primais de todos os estagios podem ser interligados conforme a
disposi¢do dos cenarios na arvore de cenarios.

Em seguida, ainda na recursdo progressiva, todos 0s cenarios sdo
visitados paralelamente ou individualmente em t=2,...,4 e 0s problemas
primais associados a c=1,..,nc sdo resolvidos. Para cada problema primal
resolvido, as solugdes vh".1 e ztus™ 9 sdo encontradas. Os valores
de vh".i sdo repassados como vh"*©0..; para o problema primal
subsequente. Ja com os valores ztyg *©0;, 0 seguinte termo pode ser
calculado:

ZPusts = Ztuetr — Zfie, k = Tk(c,2), 1 = fr(c,t), (186)

em que:
zpus;, - custo presente de operagdo associado a realizagdo de
Pus™t,r
indice r e estagio t dados valores conhecidos k.

Logo, no final da recursdo progressiva, sequéncias de valores de
volumes finais e custos presentes sdo obtidos em t=2,..,4 para cada
cenarioc=1,..,nc.

Uma vez que as realizacdes em cada estagio possuem a mesma
probabilidade de ocorréncia, 1/nr;, pode-se verificar que os cenarios ¢
também sdo equiprovaveis. Com isso, um valor de limite superior do
custo futuro em t=1 pode ser calculado conforme:

nt_ nc

2y = zzZp“B‘ Heh 50, (187)

t=2 c=1

Caso o valor de zfig: seja igual a zf?ugi1, a partir da condicédo da
brecha de otimalidade se pode afirmar que as aproximacdes da FCF
representam com exatiddo o futuro incorrido no primeiro estagio, de
modo que a solucdo encontrada é 6tima (PEREIRA; PINTO, 1991). Logo,
novas aproximacdes da FCF ndo sdo necessarias em quaisquer estagios.
Caso contrério, novas aproximagdes da FCF sdo requeridas.

Na iteracdo inicial o problema do primeiro estagio ndo possui
aproximac6es da FCF e, consequentemente, zfigi= 0. Ainda, o valor de
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zf?ys1 >> 0 uma vez que 0s custos presentes obtidos sdo decorrentes de
decisdes tomadas nos estagios t=2,..,nt sem representacdo das FCFs.
Logo é necessario que a PDD prossiga com uma nova iteracdo, de
maneira a calcular aproximaces para as FCFs.

O contador de iteracdes € entdo incrementado, z=1, e a etapa da
recursdo regressiva é procedida. Na recursdo regressiva da iteragdo z o
nimero de aproximagbes das FCFs a ser calculado por estagio
corresponde ao nimero total de cenarios da arvore, nc. Nesse caso cada
aproximacéo associada a c e C é calculada segundo as formulagdes das
secOes 3.1.3 e 3.1.4, resolvendo-se os problemas primais de t=nt,...,2 e
todo reR: a partir dos valores vht™&Ccz1) obtidos na recurséo
progressiva da iteracdo anterior. Na recursdo regressiva, uma vez que 0s
problemas primais de um determinado estadgio foram resolvidos e a
aproximacdo associada a c¢ foi calculada, a mesma é imediatamente
adicionada ao problema primal do estagio anterior para melhorar a
representacdo da FCF. Com isso, observa-se que os problemas primais
sdo constantemente atualizados a medida que novas aproximagdes das
FCFs séo calculadas.

Para avaliar se as aproximagoes calculadas sdo suficientes, uma
nova recursdo progressiva é necessaria de modo que os valores de zf g1 €
zf?yp1 da iteracdo atual sejam comparados. Caso se necessite de mais
aproximagfes, uma nova iteracdo com a sequéncia de recursdes
regressiva-progressiva deve ser procedida.

Ao se observar as premissas do uso basico da PDD no modelo de
médio prazo, percebe-se que 0 mapeamento de todos 0s cendrios da
arvore de cenarios é extremamente complicado para horizontes de
planejamento maiores que um ano e meio e que a execucdo das recursdes
progressiva e regressiva necessariamente requisitaria um tempo
computacional proibitivo. Acima de dois anos de horizonte, pode-se
afirmar que o nimero de cendrios da &rvore impossibilita a resolugéo do
problema completo.

Assim, estratégias que permitem o calculo de politicas de boa
qualidade, ou quase 6timas, a partir de versdes aproximadas do modelo
de médio prazo devem ser avaliadas. Na préxima se¢do, uma versdo
aproximada da PDD recursiva denominada de Programagdo Dinamica
Dual Estocéstica (PDDE) é discutida, a qual possibilita o célculo de
politicas de operacdo a partir da amostragem de cenarios da arvore de
Cenarios.
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3.4. PROGRAMACAO DINAMICA DUAL ESTOCASTICA

Como expansao da estratégia da PDD recursiva, a PDDE consiste
em um método para o calculo de politicas de operacdo em modelos de PE
multiestagio. Nesse caso, ao se utilizar a PDDE, um nimero razoavel de
cenarios é aleatoriamente visitado nas recursdes progressivas, de modo a
se obter os k-ésimos valores das varidveis de estado. Contudo, uma vez
gue todos os cenarios da arvore sejam visitados, PDDE funcionara de
maneira idéntica & PDD recursiva.

E importante salientar que dada a formulagéo linear dos problemas
descritos em 3.1.3 e 3.1.4 e 0 arranjo aninhado com amostras comuns da
arvore de cenario, uma aproximagcao calculada com cada vh** na PDDE
é um limite inferior valido para a funcdo de custo esperado de operacédo
em t-1 dos problemas associados aos demais cenarios da arvore, assim
como ocorre na PDD.

Na PDDE um nimero razoavel de cenarios da arvore de cenarios
deve ser visitado pelas recursdes progressiva e regressiva ao longo das
iteragcdes. Nesse contexto algumas redefini¢cfes podem ser feitas para o
uso da PDDE:

A={a:aeZ,1<a<na}, (188)

fr(at): AxT, >R, (189)

fk(a,z)2z-na+a, ac A, z2>0, (190)
em que:

A : conjunto de indices a atribuido aos cendrios da arvore de

cenarios a serem visitados na PDDE,
fr(a,t) : funcdo que retorna o indice r da realizacdo no estagio t
associado a a.

Os na cenarios a serem visitados na PDDE podem ser definidos no
inicio da execucdo a partir do sorteio de r e Rt em t=2,..,nt. A execu¢do
da PDDE ¢ feita de maneira semelhante a PDD, observando que os
cenarios visitados a sdo utilizados nas associa¢fes dos problemas primais
com r=fr(a,t) e k=fk(a,z). Nesse caso, 0 nimero de aproximacgdes por
estagio calculado por iteracdo é igual & na.

Ao se calcular inimeras aproximagfes visitando sempre 0s
mesmos cenarios ao longo das iteragGes, as politicas de operacdo podem
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ser Gtimas para um determinado problema associado a uma subarvore da
representacao estocastica original. Contudo, do ponto de vista do modelo
completo de médio prazo, essas politicas podem ser consideradas de
péssima qualidade, uma vez que somente uma pequena por¢do da
representacdo das variaveis aleatdrias é levada em conta. Desse modo,
conforme o proposto por Pereira e Pinto (1991), na PDDE as realizacdes
gue compdem o conjunto de cenarios visitados .4 sdo reamostradas no
inicio de cada recursdo progressiva. Assim, a politica obtida é muito mais
representativa quanto ao processo estocastico original.

Como na PDDE uma parcela dos cenérios da arvore original é
visitada em cada recursdo progressiva, o limite superior calculado
iterativamente com os cenarios a € A ndo corresponde ao limite superior
do modelo completo de médio prazo como (187). Isso implica que nédo se
pode atestar a otimalidade da politica encontrada com a comparagéo
direta dos valores de zfig; e zf?ys; na PDDE. Nesse contexto, salienta-se
que politicas 6timas dificilmente sdo encontradas com a PDDE, uma vez
gue tamanho do modelo multiestagio estocastico associado €
imensuravel. Assim, o grande desafio é parar o processo da PDDE de
maneira a se garantir boas aproximag6es das FCFs. Embora algumas
alternativas quanto ao critério de parada da PDDE possam ser encontradas
em Pereira e Pinto (1991), Philpott e Guan (2008), Homem-de-Mello, de
Matos e Finardi (2011), ndo h4 um consenso geral sobre uma maneira de
se atestar o0 qudo proximo as politicas estdo do valor 6timo (SHAPIRO,
2011). Assim, é muito comum que o critério de parada de algoritmos da
PDDE seja baseado no numero de aproximagfes calculadas e/ou no
ntmero de iteracdes do processo iterativo designado (LARROYD, 2012).

Conforme o apresentado nesta se¢éo e na anterior, procedimentos
béasicos para a utilizacdo da PDD com recurs6es no calculo de politicas
6timas em modelos completos e da PDDE no calculo de politicas
subdtimas em modelos de grandes proporcdes do PMPO sdo discutidos.
Algoritmos especificos para a aplicacdo da PDD e PDDE podem ser
desenvolvidos de modo que se otimize o tempo computacional e/ou se
calcule melhores aproximagdes a cada recursdo regressiva. Nesse
contexto, vale citar o trabalho de de Matos, Philpott e Finardi (2012), o
qual apresenta variacdes do algoritmo da PDDE na obtencéo de politicas
de operacdo de médio prazo.

Por fim, salienta-se que a PDD e PDDE descritas nesta se¢do se
enquadram em uma classe de algoritmos de PE para a resolucdo de
problemas de otimizacdo com incertezas. Vale notar que todas as
condicdes e aproximacdes adotadas na formulagdo do modelo do PMPO
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fazem parte dos critérios generalizados ja estabelecidos para a PE e,
particularmente nesse caso, para a PE multiestagio. Nos trabalhos de
Birge (1997); Kleywegt, Shapiro e Homem-de-Mello (2002), Shapiro e
Philpott (2007), Birge e Louveaux (2011) e Shapiro, Dentcheva e
Ruszczynski (2014) podem se encontrar as principais condi¢des e pré-
requisitos para uma abordagem mais generalizada de problemas de PE
multiestagio.
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4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Os resultados obtidos com a utilizacdo da PDDE na solucdo do
modelo do PMPO desenvolvido nesse trabalho séo apresentados neste
capitulo. Conforme observado nos capitulos anteriores, o nimero de
variaveis e restricdes dos problemas de PL a serem resolvidos na PDDE
podem influenciar significativamente no montante de recursos
computacionais requisitado pelo algoritmo. Consequentemente na Secao
4.1 os principais pardmetros e componentes do SIN presentes na base de
dados utilizada no modelo do PMPO deste trabalho sdo apresentados.
Além disso, é feita uma discussdo acerca do nimero de variaveis e
restricbes dos problemas de PL do modelo utilizado.

Ainda, independentemente da dimenséo dos problemas de PL, o
modelo multiestagio estocastico associado ao PMPO é classificado como
de grande dimensdo. O tempo computacional cresce com o nimero de
estagios do horizonte de planejamento e o nimero de realizacdes por
estagio das variaveis aleatdrias. O tamanho do horizonte de planejamento
geralmente é definido de acordo com escopo do PMPO, contudo, o
numero de realizacdes por estagio geralmente é arbitrado com um valor
gue provenha uma representividade estatistica adequada ao modelo e seja
compativel com o tempo esperado para a execucdo da PDDE. Para saber
se 0 nimero de realizac6es por estagio é adequado ao modelo do PMPO
é necessario avaliar a qualidade da solucdo, nesse caso as aproximacoes
das FCFs, que é calculada na PDDE. Na Secdo 4.2 a qualidade da FCF
obtida na solugcdo do modelo do PMPO com diferentes nimeros de
realizacBes por estagio é avaliada atraves de estimativas da brecha de
otimalidade do problema original.

Uma vez que o nimero de realizagOes das varidveis aleatdrias pode
ser definido com base em um critério robusto, como a estimativa da
brecha de otimalidade do problema original, na Secdo 4.3 uma estratégia
para a melhoria da performance computacional da PDDE ¢ avaliada. A
estratégia em questdo é denominada neste trabalho como realizagdes
proxy, a qual estabelece que apenas uma parcela dos problemas primais
de cada estagio pode ser resolvida para o calculo das aproximacdes das
FCFs.

Por fim, o ponto alto deste capitulo é a comparacéo dos resultados
da simulacdo de médio prazo da operagdo do SIN dada a solucdo do
modelo proposto, caracterizado pela representacdo das hidrelétricas, com
a solucdo de um modelo de REEs. Os resultados foram obtidos com uma
simulacdo de Horizonte Rolante (HR) e séo apresentados na Sec¢éo 4.4.
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4.1. BASE DE DADOS DO SIN E MODELOS DO PMPO

O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo para o PMPO
utilizando a PDDE como estratégia de solugéo que represente as decisdes
operativas das hidrelétricas do SIN. Os dados necessarios para a defini¢éo
dos parametros e componentes do SIN no PMPO, discutidos no Capitulo
2, foram obtidos através dos arquivos de entrada do modelo NEWAVE.
Especificamente, utilizou-se o deck de arquivos para a reproducdo dos
precos da CCEE do més de janeiro de 2015 (CCEE, 2015).

Embora alguns aspectos gerais do SIN foram apresentados ao
longo dos capitulos anteriores, valem-se apresentar os dados principais
contidos no deck utilizado. Ao todo 152 hidrelétricas séo consideradas no
PMPO, em que 5 sdo reservatorios sem producdo elétrica. Além disso, 10
usinas iniciam a operagdo apds o estégio inicial, janeiro de 2015. Quanto
as termelétricas, 144 unidades séo consideradas no PMPO das quais 12
iniciam a operacdo apds o estagio inicial. As demais fontes e
empreendimentos, denominados de usinas ndo simuladas, séo
representadas como uma demanda negativa nos subsistemas, em MW,
com variagdo mensal.

Cinco subsistemas s&o considerados no PMPO: S, SE/CO, NE, N
(Figura 9) e Imperatriz (n6 ficticio). As conexdes dos subsistemas por
intercdmbios, importador e exportador, sdo dadas por:
S &> SE/CO, SE/ICO <> NE, SE/CO <-> Imperatriz,
NE €<-> Imperatrize N €< Imperatriz. Os valores minimos e maximos
dos intercAmbios possuem variagdo mensal.

Os submercados de energia possuem 4 patamares constantes de
déficit definidos pela reducgdo consecutiva da demanda de 5%, 5%, 10%
e 80%. Os respectivos custos sdo 1.024,34 R$/MW, 3.064,15 R$/MW,
6.403,31 R$/MW e 7.276,4 R$/MW. Além disso, a demanda dos
submercados ¢é dada por 3 patamares de carga com variacdo mensal da
duracédo (%) e poténcia (MW).

Os aspectos apresentados até entdo podem ser compartilhados pelo
modelo do PMPO de usinas individualizadas ou Reservatorios
Individualizados (RIN), objeto deste trabalho, e 0 modelo a REE de uso
oficial no Brasil. Um atributo muito importante do SIN que deve ser
definido no modelo a RIN é a configuracdo das bacias hidraulicas do
sistema, conforme Figura 6. O nimero de bacias determina o nimero de
variaveis aleatdrias representadas na arvore de cenérios € o nimero de
variaveis de estado nas FCFs. Na Tabela 1 os principais dados acerca dos
modelos RIN e REE utilizados podem ser observados.
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Tabela 1 — Parametros dos Modelos Utilizados.

Parametro RIN x REE x
Valor Observacéo Valor Observacéo

Variaveis 21 Por Bacia 4 Por REE
Aleatorias Hidrogréfica (Subsistema)
Variaveis de ~100 Por Reservatorio Reg. 10 Por REE +
Estado + Afluéncias Passadas ENAs Passadas
\ézglii\églig%L ~2.300 \{aria Conforme 501
Restricoes no NUmero deNUsmas
pL* ~800 . em Operagdo emt 16

* Sem aproximagdes da FCF.
Fonte: do autor.

Basicamente os parametros da PDDE adotados nos modelos
seguem as premissas do NEWAVE. O nimero de cenarios visitados na
PDDE por iteracédo é igual a 200. No caso do modelo a REE o nimero de
realizacOes por estagio é igual a 20 e o nimero de estagios igual a 120.
No modelo a RIN o nimero de estagios ¢ igual a 60 e o niumero de
realizagBes por estagio igual a 200, sendo esse valor obtido a partir da
avaliacdo da qualidade da solucéo, Secéo 4.2. Em ambos 0s casos o limite
maximo de iteracdes da PDDE foi de 40 iteracBes e um limite pratico de
tempo de execucdo foi adotado conforme sera discutido na Sec¢éo 4.4.

O modelo do PMPO a RIN foi implementado em C++ e compilado
para rodar em Windows® 64bit. O solver de PL utilizado foi o Gurobi®
na versdo 6.5. Além disso, a plataforma MPICH2® foi utilizada para
paralelizar a execu¢do do modelo. O modelo a REE utilizado nas
comparagBes da Secdo 4.4 é o Plan4LTHS®, o qual é um produto
comercial e foi desenvolvido com base no trabalho de de Matos (2012)
para ser uma alternativa ao NEWAVE. O Plan4LTHS também ¢é
executado em Windows® 64bit e utiliza ambos Gurobi® 6.5 e MPICH2®.
Ambos os modelos foram implementados com sele¢do de cortes (DE
MATOS; PHILPOTT; FINARDI, 2012).

Todas as execugfes dos casos apresentados nas se¢des seguintes
foram procedidas em um servidor dedicado com dois processadores Intel®
Xeon® X5690, de 12 niicleos fisicos e 24 16gicos, e 32GB de memoria
RAM. Devido as caracteristicas de implementagdo dos modelos, sdo
executados 20 processos em paralelo do modelo a RIN e 10 processos a
REE. A diferenca no nimero de processos ocorre pelas diferentes
implementacdes no gerenciamento de memoria de cada modelo.
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4.2. AVALIACAO DA QUALIDADE DA SOLUGAO

Segundo o apresentado na Sec¢do 2.2.5, um ndmero adequado de
realizacOes por estagio das varidveis aleatorias deve ser escolhido para
que a arvore de cenarios utilizada possua a representatividade do processo
estocastico original das afluéncias, ndo discreto. Conforme se pode
observar em 3.4, o calculo das aproximag6es das FCFs na PDDE implica
gue os nr; problemas primais de cada estagio sejam resolvidos. Logo se
percebe que o numero de realizagBes atribuido a &rvore de cenarios
impacta diretamente na qualidade da representacdo do problema e no
tempo requerido pelo algoritmo da PDDE na recurséo regressiva, maior
o0 valor de nr: mais tempo se passa resolvendo LPs por estagio.

A avaliacdo da qualidade da solugdo da PDDE é utilizada nesse
trabalho para mensurar o custo-beneficio do aumento do nimero de
realizacfes por estdgio no modelo do PMPO por RINs. Desse modo, 0
valor de nr; é incrementado e a relagéo entre qualidade da solucéo e tempo
de execucdo € avaliada.

Basicamente para se avaliar a qualidade da solucdo é necessario
estimar a brecha de otimalidade entre solucdo da PDDE, obtida com
arvore de cenarios de nry realizagcBes por estagio, com a solugdo do
problema original de processo estocastico continuo. Conforme discutido
em de Matos (2012), um intervalo de confianca unilateral para a brecha
de otimalidade pode ser calculado a partir da distribuicdo t-student e
estimativas de limites inferior e superior validos do problema original.

O limite inferior do problema original foi estimado a partir da
média e desvio padrdo dos custos totais de operacdo zt obtidos em 10
execucBes da PDDE com diferentes &rvores de cenarios. Embora haja
alternativas menos dispendiosas para uma estimativa do limite inferior,
(BAYRAKSAN; MORTON, 2009), o modo de calculo utilizado nesse
trabalho é o mais confidvel para estimativa de brecha de otimalidade. Na
Figura 19 os valores de zt obtidos com as 10 execugdes da PDDE séo
exibidos em termos do tempo de execucdo da PDDE, para cada iteracéo
procedida. As 10 arvores foram geradas com 100 realizacdes por estéagio.

No caso do limite superior, 0 mesmo foi estimado com a média e
desvio padrdo de 10 valores de zt obtidos agora com a simulacdo da
operacdo de 2.500 cenarios de afluéncias out-of-sample nas FCFs
resultantes das execucbes da PDDE do limite inferior. Basicamente a
simulacao da operacao € uma recursdo progressiva da PDDE nos cenérios
desejados, em que as FCFs foram previamente calculadas. Na Figura 20
os valores de zt simulados para cada iteracdo da PDDE podem ser vistos.
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Figura 19 — Limite Inferior Estimado com Custos Totais de 10 Arvores.
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Figura 20 — Limite Superior Estimado com Custo Totais de 10 Arvores.
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Com os limites inferior e superior estimados a partir de 10 arvores
de cenédrios com nry igual a 100 em todos os estagios, o intervalo de
confianca de 95% da brecha de otimalidade é calculado segundo de Matos
(DE MATOS, 2012) e apresentado na Figura 21.

Figura 21 — Brecha de Otimalidade com 100 realiza¢des por estégio.
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Fonte: do Autor.

Quanto menor o intervalo de confianca da brecha de otimalidade
melhor a solugdo do modelo. Nos casos avaliados, com 100 realizagdes
na arvore, uma brecha de 28,46% foi obtida com 40 iteracbes da PDDE
sendo que, em média, essas iteracdes levaram 21,6 horas para serem
executadas. Percebe-se também na Figura 21 que quanto mais tempo se
gasta na PDDE melhor a solugéo a ser obtida. Além disso, como o tempo
de execucdo estd em base 2 logaritmica, pode-se perceber que uma
reducdo da brecha de otimalidade a ser obtida com uma nova iteracdo
tende a ser computacionalmente mais onerosa que a reducdo provida pela
iteracdo anterior.

Atentando-se ao fato que dependendo do estudo de médio prazo ha
limitacdo de tempo para a execucdo do modelo, mais que 10 horas pode
ser inviavel, nesse trabalho, dadas as especificacdes da secdo anterior, 0
intervalo factivel de tempo a ser aceito para a execucdo dos modelos é de
1 a 5 horas. Assim, buscar-se-4 um nimero de realizacdes para a arvore
que apresente a melhor estimativa de brecha para o intervalo de tempo
especificado.

De maneira idéntica ao procedido com 100 realizages, o intervalo
de confianga obtido com 200 realizag6es é exibido na Figura 22.
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Figura 22 — Brecha de Otimalidade com 100 e 200 realiza¢fes por estéagio.
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Fonte: do Autor.

Percebe-se que a solucdo obtida a partir de 1,2h de execucéo do
modelo é sempre melhor com 200 realizagdes. Também é interessante
observar que o tempo medio de execucdo de 40 iteracOes foi de 42,8
horas, praticamente o dobro do obtido com 100 realizagdes. 1sso implica
que, a partir de 1,2h de execucdo do modelo, uma solugédo obtida com um
nimero menor de iteracdes e nr;= 200 pode ser melhor que uma solucédo
com mais iteragdes e nry= 100.

Baseando-se nas curvas da Figura 22, optou-se como préximo
passo avaliar a solucdo de nr;= 400 conforme se observa na Figura 23.

Figura 23 — Brecha de Otimalidade com 100, 200 e 400 realizagdes por estagio.
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Na avaliacdo de 400 realizagcGes a execucdo do modelo foi
convenientemente limitada em 10 itera¢es, uma vez que o tempo de 40
iteracOes pode chegar a 4 vezes o tempo de execucao de nry= 100. Nesse
caso é importante salientar que a utilizagao de 400 realizagdes por estagio
na arvore indiscutivelmente tende a melhor representar o processo
estocastico original no modelo do PMPO. Contudo, percebe-se na Figura
23 que o tempo médio por iteracdo de nr;= 400 ndo o torna competitivo
para a execucdo no intervalo de tempo estabelecido.

Por fim, vale comentar acerca do tempo computacional total
despendido nos casos exibidos nesta secdo. Com as execucfes do modelo
em 10 &rvores diferentes para a obtencdo dos zt e aproximacdes das FCFs
foram requeridas aproximadamente 744 horas de processamento. Além
disso, para cada execucdo anterior, procedeu-se com uma simulacdo da
operagdo com o conjunto total de aproximacdes da FCF a cada iteragéo.
Todo o processo de simulagdo levou em torno de 500 horas de
processamento. Ao todo, 1.244 horas ou 52 dias de processamento foram
utilizadas para determinar que 200 realizagGes por estagio é uma escolha
razoavel para o modelo a RINs deste trabalho.

4.3. PDDE COM REALIZAGCOES PROXY

No planejamento de médio prazo as aproximacdes da FCF para
cada estadgio sdo calculadas a partir da expectancia de problemas de
otimizagdo associados ao conjunto de realizagBGes correlacionadas das
variaveis aleatorias R. Ao de observar (142), os problemas primais
podem ser generalizadamente escritos para r=1,...,nr conforme:

28, = minimizar ¢"x,
X

sujeito a:

-L(x,y*) £ Ax+ By -b, =0, [Af] (191)
-G, (x,¥*)2Cx+Dy" -d, 20, [y ]

X e R™,

Em (191) diferentes valores de realiza¢es de afluéncia implicam
em diferentes valores dos elementos dos vetores by e dy, logo percebe-se
gue os problemas de otimizagdo de r=1,...,nr sdo distintos. O problema
mestre que correspondera as aproximagdes da FCF é escrito a partir da
expectancia ou média, uma vez que a mesma probabilidade de ocorréncia



128

de 1/nr é assumida para todas as realizagOes, das distintas solucGes de
(191) conforme:

minimizar z,g,
Y.Z18
sujeito a:
kT kT
Zg+A By+y Dy= (192)

i-Zzl_k,&, HvaByk +\|1kTDyk, k=1...nk,
nr r=1

m nrognr I nr oo

oroA K nr yk nr Ak gk
kké[th Sk M ZX_} (193)
k nr K

nr nr K nr K T
wké{Zh Z‘V_ z& ZM} , (194)

2,r
— nr = Nr =1 Nr =1 nr

A r: c-ésimo elemento do vetor A%,
yXq.r: g-ésimo elemento do vetor ..

Conforme visto em Philpott e Guan (PHILPOTT; GUAN, 2008),
0 problema mestre pode ser escrito em termos das soluc6es duais de (191)
e dos vetores by e dr conforme:

minimizar z,;,

Y28
sujeito a:

T T or 195
Zis 2 By+\|/k Dy2i~2()ﬁbr +\|1$Tdr), k=1..,nk, (195)
nr

r=1

XSygy,yeR”V,

Na formulacdo do problema mestre (195), para cada aproximacao
k a ser calculada pelos algoritmos da PDD e PDDE ¢é necessario resolver
nr problemas primais na forma de (191). Desse modo, supondo um
problema de médio prazo com nr=200 realizacBes de afluéncias por
estagio, ao se utilizar a PDDE para o célculo de 8.000 aproximagdes das
FCFs é necessario que se execute 1.600.000 vezes o solver de PL na
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recursdo regressiva de um determinado estagio. Supondo um problema
com 60 estagios, é necessario executar o solver de PL 96.000.000 vezes,
ao todo, nas recursdes regressivas.

Os solvers encontrados atualmente no mercado s&o considerados
bastantes eficientes e rapidos, dadas as grandes dimensdes de problemas
de PL préticos. Contudo, o total de quase cem milhdes de execugdes do
solver implica que necessariamente o algoritmo da PDDE requisitara um
tempo consideravel para calcular as 8.000 aproximagdes das FCFs. Isso
foi observado inclusive nas execugdes da secdo anterior.

Por esse motivo a utilizacdo das realizagdes proxy na PDD e PDDE
tem por objetivo reduzir o nUmero de execucbes do solver e o tempo
computacional do algoritmo mantendo 0 mesmo numero de realizagdes
de afluéncias do problema original. Para isso, apenas os problemas
primais de certa parcela do total de realizacOes (realizacdes proxy) sdo
resolvidos via solver na recursdo regressiva. Assim, as solugdes duais
obtidas nestes problemas sdo utilizadas como solucBes viaveis para
calcular um limitante inferior para os problemas primais associados ao
restante das realizac@es.

Supondo que um conjunto R" SR, de dimensdo nr’, seja definido
€omo o conjunto das realizacGes proxy, o nimero de problemas primais a
ser resolvido via solver para o calculo de cada k-ésima aproximacéo da
FCF é igual a nr’. Logo, as solugdes duais A% e y*- obtidas propiciardo
aproximacOes apertadas segundo (157), para os problemas mestres de
cada reR’. Entretanto, pode-se observar que para calcular uma
aproximacdo da FCF com a expectancia dos problemas primais segundo
(195), é necessario que as solucdes duais dos nr-nr’ problemas restantes
sejam obtidas. Este é o ponto de maior destaque da estratégia de
realizacBes proxy, pois, ao invés de se resolver os demais problemas via
solver, as solugdes duais dos problemas associados a r e R” sdo utilizadas
como solugdes duais vidveis para os demais problemas de r e{R-R'}.
Assim, a k-ésima aproximacdo da FCF é calculada segundo (195), porém,
resolvendo-se via solver apenas nr’ problemas primais.

Ao se utilizar as solucdes duais A e y* 6timas de r e R” como
solucbes duais vidveis para r e{R-R’}, a aproximacdo calculada sera
sempre um limitante inferior valido para a FCF. Contudo, é importante
observar que a distancia entre a aproximacdo e a FCF pode ser
significativamente grande, implicando em uma aproximacao de pior
qualidade, frouxa, dependendo das solugdes duais viaveis utilizadas em
(195). Logo o tamanho do conjunto de realizagbes proxy nr’, a forma
como este conjunto proxy € selecionado e a maneira com que as solugées
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duais de r eR” séo repassadas aos demais problemas, séo todos fatores
gue influenciam diretamente na qualidade da aproximagdo a ser
calculada.

O numero de maneiras com que se pode proceder para determinar
o0 tamanho do conjunto R” é ilimitado no contexto da PDD e PDDE. Isso
porque a utilizacdo da solucdo dual proxy sempre garantira aproximagdes
inferiores para as FCFs, independentemente do valor de nr’. Assim, nr’
pode ser atribuido com um Unico valor para todos 0s estagios e se manter
constante até o final da execucdo dos algoritmos ou pode ser atribuido
com valores diferentes por estagio, diferentes inclusive entre 0 mesmo
estagio em diferentes cenarios visitados, e variando ao longo da execucdo
do algoritmo. E importante salientar que, quanto menor for o tamanho do
conjunto proxy, a aproximagdo tendera a uma pior qualidade e o calculo
a maior velocidade. Nesse trabalho o tamanho do conjunto proxy é
avaliado com valores iguais para todos 0s estagios, tanto esses valores
permanecendo constantes quanto incrementando ao longo da execugéo da
PDDE. Além disso, uma sensibilidade com diferentes valores de nr’
também é avaliada no modelo.

Assim como o tamanho do conjunto R~ ndo implica em
aproximacdo invalidas nos algoritmos da PDD e PDDE, a composi¢do
deste conjunto também ndo compromete a viabilidade das aproximacoes
calculadas pelos algoritmos. Neste caso, é interessante observar que
estratégias sofisticadas para a selecdo de elementos r e R significativos
ao processo estocastico das afluéncias podem ser utilizadas para que uma
boa qualidade das aproximagOes da FCF seja garantida. Contudo, estas
estratégias devem ser estatisticamente bem elaboradas para ndo enviesar
as aproximacOes da FCF em determinadas condi¢cdes de afluéncia.
Justamente para evitar que as aproximagdes da FCF sejam enviesadas a
uma parcela ndo significativa dos cenérios do processo estocastico das
afluéncias, no modelo desenvolvido nesse trabalho a selecdo dos
elementos do conjunto proxy é feita de maneira completamente aleatoria.
Com isso, um sorteio aleatério ¢ utilizado para a selecdo de elementos
reR’ cada vez que uma aproximagcao é calculada na recurséo regressiva
dos algoritmos da PDD e PDDE.

Por fim, o critério de selecdo da solucao dual proxy a ser adotado
pelo modelo é o ponto restante da estratégia a ser discutido. Ao se assumir
que as solucdes 1% e y: dos problemas primais de r e R, obtidas com o
solver de PL, sdo repassadas como soluc¢do dual viavel dos problemas de
re{R-R’}, torna-se necessario estabelecer um critério para determinar
quais solucdes serdo repassadas para cada re{R-R’}. E importante
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salientar que a implementacdo de tal critério deve levar em conta o
contraponto entre a qualidade da aproximacéo da FCF e o tempo incorrido
na selecdo de uma solucédo dual entre as nr’ solugdes disponiveis.

Dentre diversos critérios factiveis de implementacéo para a selecéo
da solucdo dual proxy, nesse trabalho se optou por utilizar um critério de
selecdo que buscasse encontrar a solucdo dual que provesse a
aproximacdo de melhor qualidade em relacdo a todas as outras possiveis
aproximagOes provenientes das demais solugdes. Nesse contexto, nos
préximos paragrafos é discutido acerca de como se pode garantir que a
solucdo encontrada efetivamente resulte em uma aproximacéo de melhor
qualidade perante as demais solugdes.

Assim como (195) o problema mestre associado a uma Unica
realizagio ndo proxy r e{R-R } dado um estado y=y* | y <y <y pode
ser escrito em termos da solucéo dual como:

minimizar zg,,

ZBr

sujeito a: (196)
Zigr 20 (b —BY*)+yi (d, —Dy").

A partir de (196) se pode afirmar que a aproximacao que melhor
representa a FCF original de r e {R-R "} no estado y* é a aproximacéo de
maior valor no lado direito da desigualdade que, na estratégia tradicional,
seria a aproximagc&o calculada com 2% e w¥: do problema primal resolvido
via solver em yX. Como A% e y* viaveis podem ser obtidos com a
resolucdo de qualquer problema primal de realizacdo proxy, logo a
aproximacdo de melhor qualidade de re{R-R’} sera obtida com a
solucdo dual de reR" que propiciara 0 maior valor no lado direito da
desigualdade de (196). Isso implica que para determinar a melhor
aproximacéo de cada r e{R-R"}, nr’ solugdes duais deverdo ser testadas
na expressdo do lado direito da desigualdade de (196).

Mais uma vez é importante salientar que o critério adotado garante
0 célculo da melhor aproximacao dadas as nr’ solugdes duais disponiveis,
contudo, pode requerer um consideravel tempo computacional para tal.
Supondo 200 realizagdes por estagio, das quais 20 sdo realizacdes proxy,
para o calculo de uma aproximacdo da FCF serd necessario resolver 20
problemas primais via solver e calcular o lado direito da desigualdade
180*20 = 3.600 vezes. Nesse caso, a utilizagdo de realizagdes proxy sé
acarretaria em vantagem nos algoritmos da PDD e PDDE se o tempo de
resolugdo via solver de 200 PLs (estratégia tradicional) fosse
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significativamente maior que o tempo para resolver 20 PLs mais 0 tempo
para o célculo de 3.600 vezes o lado direito da desigualdade.

Os casos avaliados com a utilizagcdo das realizagbes proxy no
modelo a RINs foram os seguintes:

e Caso de referéncia: 200/200. No caso de referéncia o
modelo é executado de maneira tradicional, conforme as
execugdes da secdo anterior. Resolvem-se 200 problemas
primais de 200 realizacGes por estagio;

e Casos com conjunto proxy de tamanho fixo: 20/200,
40/200, 60/200, 80/200 e 100/200. Nesses casos, O
tamanho do conjunto de realizagdes proxy é constante ao
longo da execucdo do modelo. Por exemplo, no caso
20/200, o tamanho fixo do conjunto proxy é igual a 20,
sendo 0 mesmo obtido de um total de 200 realizagdes por
estagio;

e Casos com conjunto proxy de tamanho variavel: 10i/200,
20i/200 e 30i/200. Nesses casos, 0 tamanho do conjunto
de realizacdes proxy é incrementado ao longo da execugéo
do modelo. Por exemplo, no caso 10i/200, o tamanho do
conjunto proxy inicia igual a 10 e passa a ser
incrementado por 10 a cada nova amostragem de cenarios
na PDDE. O conjunto para de ser incrementado quando o
seu tamanho é igual as 200 realizagbes por estagio da
arvore de cenarios.

Cada um dos 9 casos foi avaliado em 5 &rvores de cenérios
distintas. Isso significa que ao todo 0 modelo foi executado 45 vezes para
calcular 8.000 aproximages nas respectivas FCFs de médio prazo.

Para identificar os melhores casos executados, a avaliacdo da
gualidade da solucdo também é procedida para os casos com realizacdes
proxy. Assim, na Figura 24 podem ser visualizados os limites inferiores
do problema original estimados como a média dos 5 valores de zt obtidos
com a PDDE em cada caso. Na Figura 25 séo apresentados os limites
superiores estimados e na Figura 26 as brechas de otimalidade estimadas
com intervalo de confianga de 95%. De maneira semelhante ao
apresentado nos graficos da secdo anterior, todos os valores foram
estimados para cada uma das 40 iteracGes da PDDE e plotados em funcéo
do tempo total médio de execucdo do algoritmo.
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Figura 24 — Limites Inferiores Estimados com 5 Arvores nos Casos Proxy.
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Figura 25 — Limites Superiores Estimados com 5 Arvores nos Casos Proxy.
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Figura 26 — Brecha de Otimalidade Estimada com IC 95% nos Casos Proxy.
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Conforme se pode observar na Figura 26, apds o primeiro conjunto
de 200 aproximacdes calculadas em todos os casos, a brecha de
otimalidade estimada fica em torno de 37-38%. Como menor a brecha de
otimalidade melhor a qualidade da FCF, em todo o periodo médio de
execucdo da PDDE se pode apontar os resultados de 20/200, 40/200 e
80/200 como predominantes na regido inferior do gréafico da Figura 26.

O caso de referéncia, 200/200, s6 se mostrou vantajoso em relacao
aos demais ap6s 41,73 horas de execucdo média da PDDE, com uma
brecha de otimalidade estimada de 28,09%. Em comparacdo aos
resultados da secdo anterior se percebe uma sutil diferenca em termos da
brecha estimada do caso 200/200 devido a redugéo do nimero de arvores
avaliadas na estimativa. A reducdo de 10 para 5 arvores foi necesséria
para viabilizar a execucdo de todos os casos desejados de realizagdes
proxy, contudo nao deve interferir nas avaliagfes majoritarias desta secéo.

Também é importante ressaltar que para a analise da performance
dos diferentes casos avaliados é extremamente relevante mensurar o
ganho de qualidade de solucéo perante o tempo de execugédo incorrido.
Isso porque, além das complicagbes que execucdes prolongadas do
modelo do PMPO podem incorrer na coordenacdo das decisbes do
planejamento hidrotérmico, é comprovado que algoritmos da classe da
PDDE sédo de convergéncia lenta para problemas de grande porte. Isso
significa que uma solugéo razoavel para o problema pode ser encontrada
em um tempo computacional exacerbadamente menor que uma solugdo
guase Gtima.

Assim como adiantado na secdo anterior, toda a analise dos
resultados dos casos com realizacdes proxy sera feita para intervalos
especificos de tempo de execucdo da PDDE. Com isso, 0 usuario do
modelo pode determinar um tempo alvo de disponibilidade para a
execucdo do modelo, por exemplo 1 hora, e observar quais estratégias sdo
melhores para o respectivo tempo.

Mais uma vez vale atentar que o intervalo de tempo alvo desse
trabalho para a execucdo do modelo é de 1 a 5 horas. Contudo, para
ilustrar o comportamento dos casos ao longo do tempo total de execu¢do
do modelo observado nas 40 iteragbes, na Figura 27 os melhores
resultados estimados de limite inferior, limite superior e brecha de
otimalidade dentre todos 0s casos avaliados sdo apresentados supondo
uma disponibilidade de execucdo da PDDE de no maximo meia hora, uma
hora, duas horas, trés horas, ..., vinte e trés horas e, finalmente, vinte e
quatro horas.
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Figura 27 — Melhores Resultados dos Casos Avaliados no Tempo Disponivel.
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Dada uma disponibilidade méaxima de execucdo da PDDE de 20
horas, pode-se observar na Figura 27 que todos os resultados dos casos
com realizagdo proxy foram melhores que os resultados providos pelo
caso de referéncia, 200/200, tanto ao se analisar os valores estimados de
limite inferior, limite superior e brecha de otimalidade do problema
original. Basicamente isso significa que ao se executar 0 modelo com
qualquer configuracdo das realizacdes proxy por até 20 horas, tende-se a
se obter melhores decisdes de médio prazo para o despacho hidrotérmico
que quando utilizado a estratégia de solucdo tradicional da PDDE.
Consequentemente, o custo de operacao do sistema hidrotérmico obtido
com decisdes da estratégia proxy tendera a ser mais barato que o custo
obtido com a estratégia tradicional. Em termos praticos, para execugoes
de meia hora do modelo, o custo obtido com o uso de realizagGes proxy
na sequéncia de tomada de decis6es do PMPO tende de ser até 5,84%
mais barato que o obtido com a PDDE tradicional.

Além disso, é interessante observar que a medida que o tempo de
disponibilidade de execucdo do modelo aumenta, a diferenca entre a
brecha de otimalidade dos melhores casos proxy e do caso de referéncia
diminuem consideravelmente. Contudo, vale salientar que uma diferenga
minima, de 0,01% por exemplo, pode significar milhGes de reais a menos
no custo de operacgdo do sistema.

Conforme ja mencionado o método da PDDE é caracterizado pela
convergéncia lenta em problemas de grande porte. Basicamente, isso
significa que a partir de um determinado periodo da execucdo do
algoritmo um pequeno incremento na qualidade das aproximagdes
requisita um enorme tempo computacional. Nesse contexto, destaca-se
gue embora o ganho em termos do percentual da brecha de otimalidade
diminua com o aumento do tempo de execucdo, conforme observado na
Figura 27, o ganho em termos de tempo computacional cresce
consideravelmente ao se utilizar a estratégia proxy.

Assim, na Figura 28 os melhores resultados em termos da brecha
de otimalidade séo exibidos em comparacdo com os resultados do caso de
referéncia para o tempo de execucdo do modelo de no maximo cinco
horas, periodo alvo deste trabalho. Ainda na Figura 28 séo plotados os
tempos computacionais necessarios para que com a execugao tradicional
se obtenham resultados semelhantes ao da realizacdo proxy. Estas
diferencas de tempo podem ser observadas nas linhas horizontais de cor
preta no grafico.
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Figura 28 — Melhores Resultados dos Casos Avaliados em 5 Horas Disponiveis.
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Fonte: do Autor.

Observando a brecha de otimalidade do melhor caso proxy em
comparagdo com a referéncia para a menor disponibilidade de tempo de
execuc¢do do modelo, meia hora, percebe-se que uma execucao do caso de
referéncia para uma brecha menor que 31,53% leva torno de uma hora e
guarenta minutos para ser calculada. Isso significa que seria necessario
executar 0 modelo tradicional por mais de 3 vezes o tempo do modelo
com proxy 20/200 para a obtencdo do mesmo resultado. Uma anélise
semelhante pode ser feita para o resultado com maior disponibilidade de
tempo de execugdo, 5 horas, em que para alcangar a brecha do caso proxy
60/200 o modelo tradicional deve ser executado por quase 9 horas.

Um outro caso de realizagdes proxy foi executado, denominado de
melhores/200, o qual consistiu na progressdo do tamanho do conjunto de
realizacGes proxy de acordo com o tamanho dos conjuntos dos melhores
resultados observados ao longo do tempo de execugdo. Contudo, da
mesma maneira que ocorreu com os casos 10i, 20i e 30i, a progressao do
tamanho do conjunto proxy ndo se mostrou uma abordagem competitiva
em relacdo as atribuicdes de um ndmero constante para o tamanho do
conjunto proxy. Por este motivo, os resultados do caso melhores/200 ndo
sdo exibidos.
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Ademais, vale mencionar o tempo computacional total despendido
com a avaliagdo das realizagcbes proxy desta secdo. Ao todo,
contabilizando execugdes da PDDE mais as simulagdes out-of-sample das
FCFs, aproximadamente 2.000 horas ou ~83 dias de tempo
computacional foram utilizados para determinar que o modelo do PMPO
proposto neste trabalho pode ter seu desempenho significativamente
melhorado através do uso das realizagfes proxy.

4.4, SIMULACOES DE HORIZONTE ROLANTE

Nesta se¢do o desempenho do modelo a RIN desenvolvido nesse
trabalho é comparado ao desempenho do modelo a REE® na operacéo de
médio prazo do SIN. A comparacdo de modelos concebidos para a mesma
finalidade, porém, formulados com diferentes perspectivas pode ndo ser
tarefa trivial. De maneira a tentar estabelecer condicOes justas para a
comparacdo dos modelos, a simulacdo de Horizonte Rolante (HR) da
operacdo hidrelétrica é utilizada nesse trabalho.

A simulacdo de HR busca emular o encadeamento da sequéncia de
decisBes que sdo tomadas mensalmente com a execugdo do modelo do
PMPO conforme é procedido na operacdo do SIN. Embora muitos
aspectos da dindmica das decis6es do PMPO sejam capturados com esse
tipo de simulacdo, é importante salientar que mesmo a simulacédo de HR
ainda é uma aproximacado bastante relaxada da operacao real do sistema.
Basicamente na simulacdo de HR deste trabalho ndo se consegue capturar
discrepancia das decisdes do operador do sistema com o0s resultados
obtidos nos modelos, além da exata coordenagédo entre a etapa mensal e
semanal de planejamento do SIN, visto que o modelo semanal ndo ¢
utilizado. Salienta-se também que dependendo do escopo do estudo e o
tempo disponivel de execucéo as simula¢des do tipo out-of-sample ainda
podem ser imprescindiveis para o planejamento hidrotérmico.

Como ponto positivo a simulacdo de HR capta a variagdo de
qualidade de solugdo da PDDE ao longo de execugdes com diferentes
arvores, ao se assumir que uma arvore € gerada para cada més do PMPO.
Além disso, como ha vérias aproximacdes na representacdo discreta do
processo estocastico das afluéncias a propria consisténcia temporal do
problema pode ser alvo de diversos questionamentos. Nesse ponto, com
a simulagdo de HR os modelos séo atualizados mensalmente de acordo
com os valores observados de afluéncia no periodo desejado de

3 Conforme discutido na Secéo 4.1 o modelo a REE ¢ o Plan4LTHS.
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simulacdo. Assim, mesmo que um cenario de afluéncia ndo previsto em
execucOes anteriores do modelo ocorra em um determinado més da
simulacdo, na execugao do més seguinte o0 modelo ¢ atualizado e o cenario
em questdo passard a condicionar o processo estocastico das afluéncias
no periodo adiante.

Como primeiro passo para a execucdo da simulacdo de HR €
necessario definir o periodo da simulagdo, ou seja, 0 nimero de meses
gue o modelo seré executado, e a série de afluéncias a ser utilizada para
representar o problema da operacdo real do SIN. Nesse trabalho a
simulacdo de HR é procedida para um periodo de 36 meses em 4 séries
de afluéncias do histdrico. As séries utilizadas iniciam todas no més de
janeiro e sdo correspondidas pelos anos de 1951, 1954, 1964 e 1984. Na
Figura 29 os valores de ENA das séries utilizadas na simulacdo de HR
podem ser observados.

Figura 29 — Séries Historicas Utilizadas na Simulacéo de Horizonte Rolante.
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Fonte: do Autor.
Cada uma das séries apresentada na Figura 29 foi escolhida por

apresentar caracteristicas interessantes e desafiadoras na concepgao da
operacdo do SIN. No caso da série de 1951, a mesma apresenta uma
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tendéncia confortavel de ENA no inicio do periodo, inclusive com valores
acimada MLT, e encerra 0 ano inicial com alguns dos valores mais baixos
observados para o periodo em todo o histérico. No segundo ano ha um
pico extraordinario de ENA nos meses de mar¢o e abril que decai nos
meses seguintes e se mantem abaixo da MLT até o fim do terceiro ano. A
série de 1954 foi escolhida para representar a pior condicdo de afluéncia
na simulacdo da operacdo do sistema, sendo que a mesma inicia no
famigerado periodo critico do SIN. Em 1964 se buscou uma série com
recursos moderados no primeiro ano e elevacdo desses recursos nos
demais anos para uma operacgéo confortavel do SIN no fim do periodo. Ja
a série de 1984 foi utilizada por apresentar valores muito bons de ENA
nos dois primeiros anos, o que implica em uma operagao confortavel do
SIN no inicio do periodo, e valores modestos, inclusive abaixo da MLT,
no ano final. Por fim, é importante destacar que a ENA foi utilizada como
parametro de escolha das séries devido a dificuldade de se avaliar com
pragmatismo as consequéncias na operacdo do sistema com as afluéncias
de todas as hidrelétricas ou bacias do SIN.

Uma vez que a série de afluéncia foi selecionada a simulacdo de
HR pode ser procedida. Para a utilizagdo do modelo a RIN, inicialmente
a configuracdo do modelo e os volumes das hidrelétricas sdo atualizados
com os dados de referéncia, janeiro de 2015, e a tendéncia hidrolégica é
atualizada com os valores de afluéncia anteriores ao inicio da série
histérica. O modelo é executado com a prerrogativa de n6é fantasma no
estagio inicial, conforme apresentado em de Matos (2012), de maneira
que as afluéncias do primeiro més séo consideradas estocasticas. Assim,
aproximac0es para as FCFs de janeiro de 2015 a dezembro de 2019 sdo
obtidas com a tendéncia série historica observada no primeiro més. Em
seguida, uma simulacéo da operacéo é procedida com o modelo a RIN
utilizando apenas as aproximagdes da FCF de janeiro de 2015 e os valores
de afluéncia do més inicial da série histérica. Na simulacdo da operagdo
a representacdo por bacias é expandida com a atribuicdo de uma bacia
para cada hidrelétrica do SIN. Logo, ao fim da simulacdo da operacéo, os
volumes de fevereiro de 2015 séo obtidos para todas as hidrelétricas de
regularizacdo do SIN.

Em seguida, o més de referéncia é alterado para fevereiro de 2015
na configuracdo do modelo, os volumes das hidrelétricas s&o atualizados
com os valores obtidos na simulacdo da operagdo de janeiro e a tendéncia
hidrolégica é atualizada com os valores de afluéncia anteriores ao
primeiro fevereiro da série histérica. Novamente o modelo é executado e
aproximag0es para as FCFs de fevereiro de 2015 a janeiro de 2020 s&o
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obtidas. O préximo passo é a simulacdo da operacdo com a FCF de
fevereiro de 2015 a qual culmina com os volumes iniciais das
hidrelétricas em marco. O processo de atualizacdo do modelo, calculo de
FCFs e simulacdo da operacdo segue com o més de referéncia sendo
incrementado até dezembro de 2017, completando os 36 meses da
simulacdo de HR. A simulacdo de HR para a série de 1951 com modelo
a RIN é ilustrada na Figura 30.

Figura 30 — Simulacgdo de Horizonte Rolante em 1951 com Modelo a RIN.

Horizonte Rolante com Modelo a RIN

Configuracio Inicial - Deck Janeiro 2015 (Horizonte 120 Meses)
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Fonte: do Autor.

Os passos da simulacdo de HR com o modelo a REE sdo
semelhantes aos passos discutidos anteriormente, contudo, uma nova
etapa de otimizagdo a RIN foi incluida na simulagdo de HR como uma
espécie de interface entre a FCF a REE e a simulacdo deterministica. Na
etapa adicional, o0 modelo a RIN com uma bacia por hidrelétrica recebe a
FCF a REE do més seguinte ao més de referéncia e os valores de afluéncia
do més corrente da série. Com isso, 0 modelo a RIN é executado em um
horizonte de 2 meses e aproximagdes da FCF do més corrente séo
calculadas e repassadas a etapa da simulacdo deterministica. A etapa
adicional de otimizacdo a RIN foi utilizada para amenizar o fato da
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desconsideracdo da otimizagdo com modelo semanal no desacoplamento
de FCFs a REE, que ¢é feito no PMO através do modelo DECOMP. Para
melhor compreensdo dos passos descritos, na Figura 31 é ilustrada a
simulacdo de HR em 1951 com modelo a REE.

Figura 31 — Simulag8o de Horizonte Rolante em 1951 com Modelo a REE.

Horizonte Rolante com Modelo a REE

Configuraciio Inicial - Deck Janeiro 2015 (Horizonte 120 Meses)
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Fonte: do Autor.

Apresentadas as etapas da simulacdo de HR, é importante
mencionar que no modelo a RIN a conversdo das FCFs com 21 bacias
para FCFs com bacias por hidrelétricas é realizada a partir de (28) e:

myplp = mypy”, p=0,..,np-1. (197)

No caso do modelo a REE, para que a FCF seja incorporada no
modelo por RIN é necessério converter os coeficientes de EA e ENA nas
aproximag0es obtidas pelos coeficientes de volume e afluéncia definidos
em (182). Isso pode ser realizado a partir das defini¢cfes de EA e ENA
(CEPEL, 2001) como:
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h = mev™" Z pri - i, (198)
VZ, jegh
nypl, = mey™" - > pri-hlke, p=0,...np—1, (199)
jeg"
W={weZ, 1<w<nw}, (200)
fw(h): H—W, (201)
J"cH, (202)

em que:
J" :conjunto de todas as hidrelétricas a jusante de h, inclusive,
W :conjunto de REEs w,
fw : fungdo que retorna o REE w associado a usina h,
nev"i: coeficiente de EA da FCF em w (R$/MWmés),
ney":: coeficiente de ENA da FCF em w (R$/MWmés).

Conforme discutido ao longo das se¢des anteriores, nesse trabalho
0s modelos séo avaliados para a execucdo em um periodo de, no maximo,
5 horas. Além disso, devido a natureza complexa da simulagdo de HR,
em que sdo necessarias no minimo 36 execucdes com célculo das FCFs,
para viabilizar as simula¢Ges desta secdo cada execucdo dos modelos a
RIN e REE de horizontes de 60 e 120 meses é limitada em 2 horas. Além
disso, no modelo a RIN de FCF com 21 bacias, 40 realizages proxy séo
utilizadas na PDDE seguindo o gréafico de desempenho da Figura 28.

Quanto a execucdo do modelo a RIN com horizonte de 2 meses e
FCF com bacias por hidrelétricas, o limite de tempo é de 1 hora e 1.000
realizacOes das variaveis aleatorias por hidrelétrica sdo consideradas no
segundo més. Aproximadamente 10 iteracdes da PDDE séo obtidas por
execucdo do modelo intermediério.

Com a descricdo de todos os parametros das simula¢des de HR dos
modelos a RIN e REE nas séries de 1951, 1954, 1964 e 1984, os
resultados obtidos podem ser apresentados e discutidos. Todos o0s
resultados a serem apresentados foram obtidos na etapa da simulacéo da
operacdo ocorrida em cada més, dada a condi¢do de afluéncia observada
na série histdrica. Os valores em vermelho foram obtidos com o modelo
a REE e os valores em azul com o modelo a RIN. Inicialmente o custo de
operacdo do SIN, compreendido pelo custo das termelétricas mais o custo
de eventuais déficits de energia no sistema, é apresentado na Figura 32.
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Figura 32 — Custo de Operagdo Mensal do SIN.
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De maneira geral, pode-se observar que a evolugdo dos custos de
operacdo de ambos os modelos nas séries de 1951 e 1964 é bastante
semelhante, entretanto, ao se observar os resultados de 1954 e 1984,
percebe-se grande discrepancia nos custos, principalmente no fim das
séries. Nesse caso, a operacdo com modelo a REE propiciou picos
expressivos de custos no fim dos anos de 1954 e 1984.

Um dos fatores que podem ter contribuido para o péssimo
desempenho do modelo a REE nos Gltimos meses de 54 e 84 pode estar
relacionado ao fato que o horizonte de otimizacdo é reduzido a medida
gue se avangam nos meses da simulacdo de HR. Conforme se percebe na
Figura 31, o horizonte considerado no segundo més é de 119 meses. No
Gltimo més da simulagdo, dezembro de 2017, o horizonte de otimizagdo
é de 85 meses no modelo a REE. E interessante observar que mesmo o
horizonte de otimizagdo do modelo a RIN sendo fixado em 60 meses em
todas as execugdes, 0s picos no custo de operacdo nos meses finais da
simulacéo s&o menos expressivos.

Ao se corrigir com a taxa de desconto utilizada no PMPO os
valores mensais do custo de operacdo do SIN, o custo total de operacéo
do sistema dos 36 meses de simulagdo de HR por ser calculado conforme
a Figura 33.

Figura 33 — Custo Total de Operacédo do SIN.

Custo Total de Operacéo do SIN - Bilhdes de Reais
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Fonte: do Autor.

Em todas as séries 0 modelo a RIN propiciou 0 menor custo total
de operacdo para o SIN, vistos 0s 36 meses simulados. As séries de 54 e
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84 que se observou a maior discrepancia nos custos mensais
consequentemente foram as séries em que se obtiveram as maiores
diferencas em termos do custo total.

O custo de operacdo basicamente reflete as decisfes operativas que
foram tomadas ao longo dos meses de simulagdo de HR. Nesse contexto,
também € interessante observar a composicdo do despacho das usinas
hidrelétricas e termelétricas no atendimento da demanda do sistema, além
de eventuais déficits de energia que possam ter ocorrido. Na Figura 34 a
composicdo do atendimento a demanda do SIN é exibida para 0s 36 meses
de simulacdo de maneira que a participacao hidrelétrica é preenchida em
azul, a termelétrica em cinza e o déficit em preto.

Em uma avaliaco superficial do atendimento & demanda nas séries
simuladas, percebe-se que ocorreu déficit de energia nas séries de 51, 54
e 84 com modelo a REE e em 51 e 54 com modelo a RIN. A ocorréncia
de déficit nos anos de 51 e 54, em ambos os modelos, ndo foi surpresa
devido aos baixos valores de ENA registados nas mesmas. Contudo, era
de se esperar que a série de 1984 propiciasse uma operacao tranquila do
SIN, visto a abundancia hidrica nos anos iniciais da mesma. Mesmo na
operacdo com FCFs do modelo a RIN, pode-se observar que a
participacdo termelétrica ao final da série é expressiva.

Esse tipo de condicdo hidrologia, de periodos longos de
abundancia de recursos seguido de escassez repentina, tende a ser melhor
encarada na operacdo dos modelos com a inclusdo de aversao a risco no
célculo das aproximagdes das FCFs (PHILPOTT; DE MATOS, 2012;
LARROYD, 2012; SHAPIRO et al., 2013).

Outro ponto de destaque na avaliacdo do atendimento a demanda
nas séries simuladas é a diferenca nas excursdes das participacdes
hidrelétrica e termelétrica ao longo dos meses avaliados. Pode-se perceber
gue nos periodos de ocorréncia de déficit das séries de 51 e 54, em ambos
0s casos houve a antecipacdo de um pequeno montante de déficit de
primeiro patamar na operacdo com FCFs por RIN. Consequentemente,
nos meses seguintes os aprofundamentos dos patamares foram menos
intensos na operacdo com tal modelo.

Por fim, é interessante observar que mesmo com condi¢Ges
hidroldgicas completamente diferentes de uma séria para outra, percebe-
se que o0 modelo a RIN propiciou uma operagdo muito mais suave, em
termos dos despachos, que o observado com o modelo a REE. Esse
comportamento impacta diretamente na evolugdo do CMO médio dos
sistemas, conforme pode ser observado na Figura 35.
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Figura 34 — Atendimento a Demanda do SIN.

| 2 )

Fzap
faot
o

v

[ B o, B o PP B e
=

£Tfue

=7
Z,

‘"

Atendimento a Demanda 1954 - REE (GWmédio)

Atendimento a Demanda 1954 - RIN (GWmédio)

Atendimento & Demanda 1984 - REE (GWmédio)

Atendimento a Demanda 1984 - RIN (GWmédio)

A L AL
BEHES

z

e S ST

tn

OOOOWOONONOD\ON
Statone

H

Atendimento 3 Demanda 1951 - REE (GWmédio)
E
A

Atendimente 4 Demanda 1951 - RIN (GWmédio)
Atendimento 4 Demanda 1964 - REE (GWmédio)

Atendimento 4 Demanda 1964 - RIN (GWmédio)

[Tl e TalalT b Sl U ST

0 -
60
50
40 -
30
20
70 1
60
50
40 -
30
20
70 1
60
50
40 1
30
20

r T T T T
oo o 9 o o
-~ o wvio= on oIl

I

Fonte: do Autor.



150

Figura 35 — CMO Médio do Subsistema SE/CO.
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Na Figura 35 pode se perceber que o comportamento oscilatorio
do CMO observado em SE/CO com modelo a REE é predominante ao
observado com modelo a RIN. Além disso, percebe-se também que
mesmo que ambos 0s modelos apresentem oscilagBes significativas no
CMO, em geral os saltos propiciados pela operacdo com REE sdo maiores
gue os observados na operacao a RIN.

Com os resultados de CMO ¢ importante destacar que as séries de
1951 e 1954 correspondem a condi¢des impares para a operacéo do SIN.
Mais uma vez, vale destacar que ambas as séries fazem parte do periodo
critico de operacdo do sistema. Os resultados das simula¢fes de HR
podem servir como parametros de validag@o da “sanidade” dos modelos,
além de outros estudos no escopo do comportamento encadeado da
operacdo do sistema sem aversao a risco. Isso porque na pratica quando
tais condicOes adversas sdo presenciadas, mesmo que 0S modelos
possuam métricas de aversdo a risco, fortes intervencdes por parte do
operador do sistema sdo efetuadas para se garantir o abastecimento de
energia elétrica e se evitar o colapso do sistema.

Outro aspecto interessante de se observar na operagdo do SIN
dadas as simulacbes de HR consiste na evolucdo do nivel de
armazenamento das usinas de regularizagdo do sistema nos 36 meses
avaliados. Para facilitar a observacdo do armazenamento sistémico dos
recursos hidricos do SIN, os volumes dos reservatorios de regularizacdo
foram convertidos em energia armazenavel, MWmeés, de acordo com as
premissas utilizadas no setor elétrico para o calculo de EA (CEPEL,
2001). Assim, na Figura 36 podem ser observadas a EA calculada na
operacdo a RIN e REE das séries simuladas em HR.

Ao se observar a evolucdo da EA de 1951 em ambos os modelos,
pode-se claramente observar que os recursos hidricos nos meses iniciais
da série sdo significativos uma vez que 0 armazenamento atinge um dos
maiores niveis vistos em todas as séries nos 36 meses. Contudo, a
sequéncia de condicdes hidrologicas desfavoraveis que sucede o inicio do
periodo faz os niveis de armazenamento despencarem ja no primeiro ano.
Essa sequéncia hidroldgica desfavoravel faz com que a série de 1951 seja
a de maior custo total de operacdo dentre as séries avaliadas, vide
Figura 33.

Exceto pelo armazenamento final da série de 1954, em que o
armazenamento de ambos os modelos é bastante préximo, nos outros trés
casos 0 armazenamento final ocasionado pela operacédo a RIN é maior que
o provido por REE. Na Figura 37 o armazenamento final de cada série é
plotado em relagéo ao respectivo custo total de operacéo do sistema.
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Figura 36 — Energia Armazenada do SIN.
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Figura 37 — Custo Total de Operagdo x Energia Armazenada Final do SIN.
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Um dos contrapontos mais complicados de se avaliar na operagéo
do sistema é o custo incorrido na operacdo em um determinado horizonte
perante 0 armazenamento de recursos hidricos ao final do periodo. Isso
porque tanto o menor custo de opera¢do quando o maior armazenamento
hidrico s@o ambos almejados na operacdo ideal de qualquer sistema
hidrotérmico. Assim, muitas vezes o custo de operacdo pode ser baixo
decorrente do deplecionamento abusivo dos recursos hidricos ou, caso
contrario, o custo ser alto decorrente da seguranca de se manter elevados
niveis de armazenamento nos reservatorios.

Nos casos avaliados na simulacdo de HR é interessante observar
gue o contraponto de custo total de operagdo x EA no fim do periodo,
dezembro 2017, é majoritariamente favoravel ao caso da operagdo a RIN.
Mesmo no caso em que 0 armazenamento provido por REE é sutilmente
maior, algo em torno de 5,6%, o custo de operacdo a RIN é cerca de 23%
menor que o provido por REE.

A consolidagdo de que a operagdo decorrente de modelo a RIN é
melhor que a obtida com a utilizagdo de um modelo a REE é um dos
principais resultados obtidos com a simulacdo de HR. Percebe-se que
diferentes atributos da operacdo foram avaliados em todas as séries € na
maioria dos casos a qualidade da operacdo a RIN foi significativamente
predominante. Embora muitos aspectos da representacdo de ambos 0s
modelos podem ser aprimorados, estes resultados sdo robustos o
suficiente para justificar a avaliacdo da representacgdo individualizada de
hidrelétricas no modelo do PMPO brasileiro.
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5. CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho € modelar e resolver o problema
do PMPO brasileiro com a representacao individualizada das hidrelétricas
do SIN. Nesse contexto, 0s principais aspectos de modelagem relevantes
ao planejamento de médio prazo e abordados nesse trabalho sdo descritos
ao longo de todo o Capitulo 2. Por sua vez, no Capitulo 3, as estratégias
da PDD e PDDE para a solu¢do do modelo multiestagio estocastico do
PMPO também sdo apresentadas.

Ao se tratar da modelagem do PMPO com representacdo
individualizada das usinas hidrelétricas, a caracterizacdo do processo
estocastico das afluéncias que chegam as hidrelétricas implica que os
modelos de geracdo de afluéncias adotados sejam tanto representativos
guanto a estatistica observada nos registros historicos quanto factiveis no
tratamento multiestdgio estocastico do problema. Nesse trabalho, a
politica de operacdo obtida a partir das recursdes da PDD e PDDE é o
principal resultado da solu¢do do modelo do PMPO. Assim, os modelos
de geracdo de afluéncia devem ser definidos de maneira a garantir que a
politica calculada seja composta por aproximaces inferiores, ou fungdes
de suporte validas, das FCFs concebidas para o modelo de médio prazo.

Conforme discutido nas se¢des 3.1.3 e 3.1.4, aproximagcdes validas
da FCF podem ser obtidas a partir da utilizacdo dos modelos de geracéo
de afluéncias: IND Lognormal e variacdo a Trés Parametros (IND 3P) e
PAR Lognormal a Trés Pardmetros (PAR 3P). Nos resultados
apresentados na Secdo 2.2.5 para a bacia do Sdo Francisco, pode-se
observar que embora 0 modelo IND 3P possui resposta positiva na
estimacdo da correlacdo espacial e pardmetros estatisticos de séries
sintéticas, 0 mesmo ndo se mostra satisfatorio na reproducdo da
correlacdo temporal das afluéncias. Atesta-se assim que, a partir das
premissas desse trabalho, 0 modelo PAR 3P pode ser apontado como o
mais adequado para o célculo de politicas de operacdo via PDD e PDDE
no modelo multiestagio estocastico do PMPO brasileiro.

Em relagdo aos resultados apresentados no Capitulo 4 se destaca
que a avaliacdo da qualidade da solucdo da PDDE foi a ferramenta
utilizada para mensurar e comparar a qualidade das FCFs obtidas com a
execuc¢do do modelo. Conforme observado a partir dos exaustivos tempos
totais de execucdo, os casos avaliados foram executados por longos
tempos de modo que intervalos maiores que o intervalo pratico adotado
nesse trabalho, méximo de 5 horas, pudessem ser avaliados. Percebeu-se
gue apos o intervalo pratico o incremento da qualidade das solugdes
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obtido com a PDDE é baixo em relagdo ao tempo computacional
requerido. Logo, para 0 modelo a RIN desenvolvido nesse trabalho se
pdde comprovar que é improvavel a necessidade de execugdo maior que
0 periodo maximo almejado de 5 horas.

Outra questdo relevante ao modelo desenvolvido que foi atestada
com a avaliacdo da qualidade da solu¢éo foi a atribuicdo de um ndmero
adequado de realizagdes para a execucdo da PDDE. Nesse trabalho,
chegou-se a conclusao que 200 realizagGes por estagio pode ser um valor
razoavel a ser utilizado no PMPQO, no contexto das premissas adotadas na
Secdo 4.2. Contudo, € importante observar que a medida que estratégias
de melhoria da performance da PDDE sejam aplicadas ao modelo, como
realizacfes proxy por exemplo, um nimero maior de realiza¢fes pode se
tornar vantajoso.

Um dos objetivos desse trabalho é o de avaliar uma estratégia de
melhoria de desempenho da PDDE no modelo. Nesse caso, a estratégia
adotada foi a denominada de realizagbes proxy, a qual foi apresentada
como uma generaliza¢do da estratégia denominada por Philpott e Guan
(PHILPOTT; GUAN, 2008) como sampled cut. Conforme observado na
Secdo 4.3 a vantagem de se utilizar realizagdes proxy estd diretamente
relacionada com o tempo disposto a se executar o algoritmo da PDDE.
Para uma restricdo pesada de curto tempo de execucdo o uso de
realizacBes proxy é extremamente vantajoso, contudo, a medida que se
dispBe de mais tempo para a execu¢do do modelo a vantagem no uso de
realizacBes proxy decai consideravelmente.

Por fim, o apice da utilizacdo do modelo do PMPO a RIN foi
observado na simulacdo de HR, em que os resultados obtidos foram
comparados com resultados da operacdo por um modelo a REE. No caso
da simulagéo de HR, procurou-se criar um ambiente equilibrado em que
a comparacao dos resultados da operagdo de ambos os modelos pudesse
ser realizada. Além disso para evitar equivocos na interpretacdo dos
resultados a simulacdo de HR foi procedida para 4 séries histéricas, com
diferentes comportamentos em termos da ENA do SIN.

Praticamente em todos 0s casos 0s resultados obtidos a partir do
uso do modelo a RIN se mostraram superiores aos resultados obtidos com
REE. Em especifico se pode apontar para a relagcdo do custo total de
operacdo nos meses simulacdo com a energia armazenada no final do
periodo como o argumento de maior substancia numérica para utilizacéo
do modelo a RIN no célculo de FCFs para o PMPO.

Ademais, é de extrema relevancia salientar que avangos mais
significativos de modelagem no PMPO passam a ser viaveis com a
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representacdo individualizada das hidrelétricas. Nesse ponto, 0s
beneficios tenderiam a ser percebidos tanto nas decisdes de médio prazo
guanto nas decisdes das etapas mais proximas da operagéo em tempo real
do SIN. Isso porque as execugOes dos diferentes modelos das demais
etapas poderiam ser coordenadas de maneira muito mais harmoniosa,
respeitando a concepcao do problema global do POH.

5.1. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Nesta se¢do algumas sugestdes relevantes de trabalhos futuros séo
discutidas para a evolugdo do modelo a RIN desenvolvido nesse trabalho.
Basicamente as sugestfes sdo apresentadas uma a uma de acordo com o
nivel de dificuldade de implementacdo apontado pelo autor deste
trabalho. No fim da se¢do um apanhado geral acerca da implementagdo
do modelo a RIN desenvolvido e de uma estratégia avancada para a
paralelizacdo da PDDE sdo discutidas.

e Incluséo de aversdo a risco no modelo do PMPO a RIN.
Decisdes tomadas com aversdo a risco sdo fundamentais
para se garantir requisitos adequados de seguranga
energética no SIN. Logo, é necessario avaliar estratégias
que incorporem a aversao a risco no modelo a RIN e
comparar os resultados de simulagbes de HR com o
modelo a REE dotado da estratégia de aversdo a risco
vigente no setor.

e Representacdo de intercdmbios hidraulicos e restrigdes
operativas especificas. O modelo a RIN viabiliza que
canais pluviais e usinas de bombeamento/reversiveis
sejam representados no problema de médio prazo. Assim,
condicdes operativas especificas como as observadas nas
usinas da bacia do Paraiba do Sul, por exemplo, podem
ser representadas no modelo.

e Modelagem aprimorada das funcbes PH e FC.
Aproximacdes lineares por partes podem ser incorporadas
ao modelo para melhor representar as funcBes de
producdo hidrelétrica e custo termelétrico.

e Representacdo das perdas de transmissdo e elementos
principais da rede bésica do SIN.

e Implementacdo de paralelizacéo assincrona do algoritmo
da PDDE.
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APENDICE A - ASPECTOS GERAIS DE IMPLEMENTAGAO
DO MODELO

No modelo a RIN desenvolvido nesse trabalho, inicialmente visou-
se uma performance computacional superior da PDDE a partir da adogédo
de uma estratégia de paralelizacdo do algoritmo a qual foi implementada
de modo que todos os problemas de PL dos estagios t=1,...,nt fossem
previamente alocados em cada processo légico designado ao algoritmo.
Com isso, o solver de PL era atualizado por estagio, de maneira sincrona
em todos os processos l6gicos, de acordo com os estados e realizacfes
associadas a cada cenario. Além disso, os problemas de cada estagio eram
incrementados na recursdo regressiva, & medida que aproximacdes das
FCFs eram calculadas.

Embora essa estratégia seja favoravel a implementacdo préatica do
algoritmo, a mesma se mostrou ineficiente no uso da memdria disponivel
para a execucdo dos processos logicos. Isso porque, a cada recursdo
regressiva de cada processo, toda a informacao acerca das aproximagdes
da FCF era sincronizada e replicada para os demais processos. Logo, o
estouro da memoéria fisica ocorria apds um nimero pequeno de recursées
da PDDE nos processos l6gicos executados.

Na sequéncia, uma segunda estratégia de paralelizacdo da PDDE
foi implementada de maneira que um Gnico problema de PL fosse alocado
para cada processo légico do algoritmo. Assim, a cada transicdo de
estagios das recursdes, outras informagdes acerca do problema do estagio
visitado também eram atualizadas no solver de PL, além dos estados e
realizacfes de cada cendrio. Ainda, um Unico processo ldgico foi
designado para 0 armazenamento das aproximagdes das FCFs, de maneira
gue as mesmas também so atualizadas a cada transi¢cdo de estagio das
recursfes. Destaca-se que nessa estratégia, a atualizagcdo do PL em cada
estagio € realizada de maneira sincrona nos processos 16gicos.

Com essa estratégia, a execucdo da PDDE pdde ser procedida para
o calculo das politicas de operacdo do PMPO sem estouro de memaria ou
quaisquer outras complicacbes computacionais, viabilizando o0s
resultados do Capitulo 4. O que se observou foi um aumento do tempo de
processamento em relagdo a estratégia anterior, para as primeiras
recursfes viabilizadas. Isso ocorre devido a maior quantidade de
informacGes a serem atualizadas nos PLs dessa estratégia. Destaca-se
também que em todos 0s casos 0 nimero de processos logicos utilizado
na PDDE foi igual a 20.
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Como se pode observar nos resultados apresentados acerca do
tempo de processamento da PDDE na Secéo 4.2, para o calculo de 8.000
aproximag0es das FCFs com 200 realizacdes por estagio foram requeridas
em média 42 horas de execucdo do modelo. Embora os demais resultados
apresentados foram obtidos observando um periodo pratico de execu¢édo
do modelo, a inclusdo de mais aprimoramentos de representagdo do SIN
pode requerer que novos avangos na implementagdo computacional sejam
requeridos.

Como continuagdo desse trabalho, uma evolucdo da segunda
estratégia avaliada pode ser implementada, cuja sincronizacéo dos solvers
de PL e o compartilhamento das informagdes das aproximacdes das FCFs
possam ser realizadas de maneira assincrona. Com isso, almeja-se que 0s
processos logicos sejam executados independentemente uns dos outros,
eliminando-se o gargalo implicito a sincronizacdo paralela de
informagGes. Na Figura 38, as trés estratégias discutidas de
implementacdo do modelo para a execucdo paralela da PDDE sdo
ilustradas.

Figura 38 — Estratégias de implementacéo da PDDE.
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Por fim vale destacar que o modelo foi executado em um Unico
servidor dedicado embora a execucdo em clusters seja viavel. Caso se
proceda com a execucdo em clusters, espera-se que ganhos de tempo
computacional ainda possam ser obtidos mesmo com a utilizagdo da
estratégia de implementacéo 2.
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