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RESUMO

O modelo institucional do Setor Elétrico Brasileiro (SEB), vigente desde
2004, inclui em seu regulamento a obrigatoriedade por parte das
empresas de distribuicdo de contratar antecipadamente, por meio de
leildes publicos, a totalidade de sua demanda de energia no Ambiente de
Contratacdo Regulado. Em caso de descumprimento dessa regra, tais
empresas ficam sujeitas a multas e restricdes no preco de repasse da
energia para os consumidores cativos. Diante desse cenario, os agentes
distribuidores ficam expostos a perdas financeiras devido as incertezas
quanto ao comportamento futuro de sua demanda e dos pregos da
energia no mercado de curto prazo. Este trabalho tem como objetivo
estudar as particularidades que envolvem a contratagdo de energia, ¢ a
partir disso, apresentar um problema de otimizagdo estocastica linear
multiestagio, o qual visa minimizar os custos de uma empresa
distribuidora. Como resultado desse problema de otimizagdo, pretende-
se encontrar as decisdes Otimas de compra de energia em leilGes,
levando em conta as mais diferentes regras do mercado. Outro foco dado
neste trabalho diz respeito as estratégias de solugdo do problema
matematico formulado. Sdo utilizados trés diferentes métodos de
solugdo, a saber: Equivalente Deterministico, a Relaxagdo Lagrangiana e
o Progressive Hedging. Nesta dissertagdo, ¢ avaliado o desempenho dos
métodos utilizados na solucdo do problema da contratacdo de energia,
bem como a qualidade da solugdo fornecida.

Palavras-chave: Contratacio de energia, empresas de distribuicio,
Ambiente de Contratacio Regulado, otimizacio estocastica
multiestagio, Programacio linear, Relaxacdo Langrangiana,
Progressive Hedging.






ABSTRACT

The Institutional Model of the Brazilian Electric Sector, in force since
2004, includes in its regulation the obligation for the distribution
companies to contract in advance, through public auctions, the totality of
their energy demand in the Regulated Contracting Environment. In case
of non-compliance with this rule, such companies will be subject to
fines and restrictions on the sale price of energy to “captive” consumers.
Given this scenario, distributors are exposed to financial losses due to
uncertainties about the future behavior of their demand and energy
prices in the short-term market. This work aims to study the peculiarities
that involve the contracting of energy, and from this, to present a
multistage linear stochastic optimization problem, which aims to
minimize the costs of a distribution company. As a result of this
optimization problem, it is intended to find the optimal decisions to buy
energy in auctions, taking into account the most different rules of the
market. Another focus given in this work concerns the strategies for
solving the mathematical problem formulated. Three different methods
of solution are used, namely: Deterministic Equivalent, Lagrangian
Relaxation and Progressive Hedging. In this dissertation, the
performance of the methods used to solve the energy contracting
problem is evaluated, as well as the quality of the solution provided.

Keywords: Energy contracting, distribution companies, Regulated
Contracting Environment, multi-stage stochastic optimization,
Linear Programming, Langrangian Relaxation, Progressive
Hedging
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1 INTRODUCAO

As grandes mudancgas estruturais enfrentadas pelo setor de
energia elétrica brasileiro nas duas ultimas décadas trouxeram novos
desafios para os agentes do setor. A partir do decreto presidencial 5.163
(BRASIL, 2004) entrou em vigor o Novo Modelo Institucional do Setor
Elétrico, o qual estabeleceu novas regras de comercializacéo.

O novo modelo propés a criagdo de dois ambientes de
comercializacdo, chamados de Ambiente de Contratagdo Livre (ACL) e
Ambiente de Contratagdo Regulada (ACR). No ACL ocorre a
comercializacdo de energia entre geradores e consumidores livres por
meio de contratos bilaterais. J4 o ACR destina-se a comercializa¢do de
energia para atendimento do mercado cativo por médiante leildes de
energia. Neste trabalho pretende-se estudar o processo de
comercializacdo pela otica de uma empresa distribuidora de energia
sendo, portanto, empregadas as normas presentes no ACR.

A nova regulagdo teve como objetivo promover a seguranca do
suprimento de energia elétrica, alcangar a modicidade tarifaria e
estabelecer a inser¢do social no setor por meio de programas de
universalizacdo do uso da energia (MME, 2003). Uma das principais
medidas para se atingir esses objetivos foi a obrigatoriedade, para os
agentes de consumo, consumidores livres e distribuidores, de contratar
antecipadamente 100% da sua carga por meio de contratos celebrados
no ACR. Caso essa exigéncia ndo fosse respeitada a empresa estaria
sujeita a multas e penaliza¢des por falta de repasse no prego da energia.

No caso das distribuidoras a maior parte de sua energia seria
adquirida em leildes publicos com a concorréncia pelo menor prego. Por
meio desse mecanismo, concessionarias, permissiondrias ¢ autorizadas
de servigo publico de distribui¢do de energia elétrica garantiriam o
atendimento a totalidade de seu mercado (BRASIL, 2003).

Existem diferentes tipos de leildes realizados no ACR, os quais
podem ofertar energia proveniente de novos empreendimentos ou ja
existentes. A energia nova ¢ ofertada com prazos de entrega de trés e
cinco anos a partir da realizagdo do leildo. J&4 a energia existente tem
prazo de entrega para o mesmo ano da contratagdo ou um ano a frente.
Tais leildes sdo realizados pela Camara de Comercializagdo de Energia
Elétrica (CCEE) por delegagdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL).
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Percebe-se que as empresas distribuidoras passaram a ter grande
parte de sua demanda contratual atendida por meio de leildes com
diferentes prazos de entrega de energia. Como a energia adquirida em
determinados leildes somente se torna disponivel anos ap6s sua
contratagdo, passou a existir a necessidade de se prever a demanda
futura a ser atendida.

Destaca-se que atender a demanda para um determinado
horizonte de tempo ndo é uma tarefa facil, uma vez que a mesma
apresenta muitas incertezas em seu comportamento futuro. Dessa forma,
o agente distribuidor tem a necessidade de tragar uma estratégia de
contratagdo conforme os possiveis cenarios de demanda.

Outro fator de incerteza a ser considerado é o valor do Prego de
Liquidag@o das Diferencas (PLD). Isso porque no caso de déficit de
contratagdo em relacdo a carga, o montante de energia em falta devera
ser adquirido pelo agente distribuidor no Mercado de Curto Prazo ao
valor do PLD. Assim, podem ocorrer grandes perdas financeiras no caso
de uma subcontratagdo significativa em um periodo com PLD elevado.

Diante do panorama de comercializagcdo exposto fica evidente a
necessidade de um planejamento para a aquisicdo de energia em leildes
pelo agente distribuidor, de forma que sejam evitados custos por ndo
atender sua propria demanda conforme as regras do mercado.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho tem como objetivo apresentar e comparar as
metodologias utilizadas na solug¢do do problema da contratagdo 6tima de
energia por uma empresa de distribuicdo. Para isso sdo apresentadas as
particularidades que envolvem o problema da contratagdo de energia e, a
partir disso, ¢ formulado um modelo matematico de otimizagao.

Pretende-se utilizar uma formulagdo matematica que represente a
compra de energia de acordo com as regras de comercializacdo no ACR.
Tal formulagdo resulta em um problema de otimizagdo linear
multiestagio que considera os custos para a empresa em sua funcio
objetivo e as obrigagdes contratuais em seu conjunto de restricdes.
Tendo como base esse modelo matematico da contratagdo, sao utilizadas
técnicas computacionais de solugdo de problemas de otimizagdo para
obter uma decisdo 6tima de compra de energia.

Primeiramente serd considerado o problema deterministico da
contratagdo, ou seja, considera-se que o comportamento futuro das
variaveis envolvidas no problema seja conhecido. Essa primeira analise
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serve para apresentar de forma mais simples o modelo utilizado e tem
como método de solugdo técnicas de Programagao Linear (PL).

Contudo, sabe-se que a demanda de energia e o PLD contém um
grande nivel de incerteza quanto o seu comportamento futuro. Diante
disso, em uma segunda analise consideram-se essas duas variaveis como
sendo aleatorias, isto é, podem assumir diferentes cenarios futuros.

A presenca de varidveis aleatdrias torna o problema mais
complexo, uma vez que a solucdo exigira técnicas de otimizagdo
estocastica. Apesar de ainda ser possivel solucionar o problema
estocastico por meio de um PL Unico, isso resulta em um problema de
grande dimensdo e que pode se tornar invidvel computacionalmente.

Para contornar essa dificuldade sdo utilizados dois algoritmos
classicos de solucdo de problemas estocasticos. Um deles ¢ a Relaxacdo
Lagrangiana (RL) e o outro o Progressive Hedging (PH). Tais métodos
baseiam-se na relaxacdo de determinadas restrigdes, de forma que o
problema original seja decomposto em subproblemas de menor
dimensdo. Em vista disso, o trabalho também apresenta a teoria que
envolve essas duas metodologias quando aplicadas ao problema da
contratagdo de energia. Ainda pretende-se comparar o desemprenho de
cada método avaliando-se alguns critérios como o tempo computacional
e a qualidade das solugdes obtidas.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Entre as referéncias pesquisadas verifica-se que existem trabalhos
destinados a estudar o problema da contratagdo de energia pela 6tica dos
seguintes agentes do mercado: geradores, comercializadores,
consumidores e distribuidores de energia. Dado que o foco deste
trabalho consiste no agente distribuidor serfo enfatizadas pesquisas
dessa natureza.

Neste trabalho foram exploradas duas principais areas de estudo,
sdo elas a comercializagcdo de energia elétrica e métodos matematicos de
otimizagdo. A seguir, sdo apresentados nesta se¢do os principais
trabalhos pesquisados relacionados com os temas estudados.

No caso das regras de comercializagdo foram consultados
principalmente documentos provenientes da ANEEL, como a Resolugao
Normativa n. 421 (ANEEL, 2010), Resolu¢do Normativa n. 508
(ANEEL, 2012) e a Resolucdo Normativa n. 521 (ANEEL, 2012). Cita-
se também o conjunto de regras disponiveis no site da Camara de
comercializac@o de energia Elétrica (CCEE, 2016).
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Em relagdo aos trabalhos académicos, observa-se que em Castro
(2004) ¢ feita uma analise dos riscos que uma empresa distribuidora
estaria exposta prevendo seu mercado com antecedéncia de cinco anos.
E utilizada a simulagdo de Monte Carlo para gerar cendrios de prego e
demanda e com isso os riscos sdo quantificados por meio da fungéo de
distribuic@o das probabilidades obtidas.

J& em Guimardes (2006) ¢ apresentado um modelo para
determinar o montante a ser contratado em leildes por uma empresa
distribuidora, sob condi¢des de incerteza na demanda. O objetivo ¢
minimizar o custo ponderado da contratagdo de energia de acordo com
as regras de mercado médiante um problema de otimizac¢do linear
estocastica multiestagio.

Também se encontram trabalhos que utilizam algoritmos
genéticos para otimizar a contratagdo de energia, como em Ramos e
Susteras (2006). Nesse trabalho apresenta-se um modelo deterministico
de contratagdo, que leva em conta os custos com a compra de energia,
penalizacdes e repasse de precos.

Observa-se também o uso de otimizacdo estocastica em Pinto et
al. (2007), cujo trabalho tem como objetivo minimizar os custos com a
compra de energia nos diferentes tipos de leildo e gerenciar os riscos
financeiros. O gerenciamento dos riscos ¢é realizado por meio da
inclus@o de uma restri¢do especificando o maximo risco admissivel. Isso
traz a necessidade de incluir no modelo uma variavel inteira, resultando
em um problema de otimizacao inteira mista.

Existem também abordagens para determinar a contratacdo de
energia no curto prazo, como em Lazo, Figueiredo e Lima (2012). Nesse
trabalho ¢é utilizada a simulacdo de Monte Carlo e algoritmos genéticos
para determinar a contratagdo nos leildes A-1 e A-0, considerando
conhecidos os montantes contratados em leildes A-3 e A-5.

Entre os trabalhos que utilizam métodos de decomposicdo de
problemas estocasticos, cita-se Coral (2013). Nesse trabalho ¢
apresentado um modelo computacional que serve para a tomada de
decisdes de contratagdo de uma empresa distribuidora. Tal modelo foi
construido como um problema estocastico multiestagio e utiliza o
método do PH em sua solu¢do. O autor desenvolve varias simula¢des
com diferentes cenarios de crescimento de demanda e PLD, utilizando
curvas de permanéncia para analisar os resultados do modelo e
avaliando a qualidade das solugdes por meio do calculo do gap de
otimalidade associado as soluc¢des obtidas.

Outro trabalho em que ¢ visto o uso do PH ¢ o de Veronese
(2013), o qual também trata do problema da contratagdo de energia de
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uma distribuidora por meio de otimizagdo estocastica multiestagio.
Nesse trabalho sdo realizadas diversas simulagdes, com as quais se
avalia a convergéncia do método do PH utilizando diferentes métodos
de atualizag@o do parametro de penalidade. Também se faz uma analise
do comportamento do modelo frente a diferentes condigdes de
contratacao.

Ainda sdo encontrados trabalhos que utilizam o PH para resolver
problemas de planejamento de sistemas de energia elétrica, como nos
trabalhos de Santos (2010), Gongalves (2011) e Almeida (2013).

Em relacdo ao uso da Relaxagdo Lagrangiana encontram-se
diversos trabalhos na area de planejamento de sistemas de energia
elétrica como em Finardi (2003), Takigawa (2006), Cordova (2014) ¢
Brito (2015). Nao foram encontrados trabalhos que utilizam a RL na
solugdo do problema da contratagdo de energia.

Destaca-se que esta dissertagdo se baseou nos trabalhos de Coral
(2013) e Veronese (2013), desenvolvendo o mesmo problema
matematico com pequenas alteragcdes. Assim, este trabalho ¢ de certa
forma uma continuagdo desses trabalhos anteriores.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Nesta se¢do sera descrita a estrutura do presente trabalho, o qual
estd dividida em cinco capitulos, levando-se em conta o capitulo de
introdu¢do. No Capitulo 2 sfo discutidos os principais aspectos da
comercializacdo no ACR. O intuito principal desse capitulo é expor as
regras da contratacdo por meio de leildes publicos, uma vez que tais
regras serdo utilizadas na constru¢do do modelo matematico utilizado
neste trabalho.

Ja no Capitulo 3 ¢ detalhada a construcdo do problema de
otimizagdo da contratacdo de energia pela Otica de uma empresa de
distribui¢do. Nesse capitulo o problema ¢ considerado deterministico
para tornar a apresentagdo do problema mais simples. Por sua vez, o
Capitulo 4 explora o modelo estocastico da contratacdo de energia no
ACR. Nesse capitulo também sdo demostrados os métodos de
otimizacdo estocastica utilizados na solu¢gdo do problema.
Primeiramente ¢ mostrado o método chamado de Equivalente
Deterministico (ED), o qual soluciona o problema de otimiza¢do com
um Unico problema de PL. Em seguida sdo descritos os métodos de
decomposi¢do do problema estocastico, conhecidos como RL e PH.

No capitulo 5 sdo discutidos os resultados computacionais das
metodologias propostas quando aplicadas ao problema da contratagdo
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o6tima de energia. Nesse capitulo ¢ realizada uma comparagio quanto ao
desempenho dos métodos utilizados na solugdo do problema. Também
se pretende analisar o comportamento do modelo computacional
proposto.

Por fim, sdo comentadas as principais conclusdes deste trabalho
no Capitulo 6 e mostradas as referéncias bibliograficas no Capitulo 7.
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2 COMERCIALIZACAO DE ENERGIA NO ACR

Neste capitulo sdo apresentados os principais aspectos da
comercializa¢do de energia no Brasil, no ambito do mercado regulado,
apos as mudangas ocorridas em 2004 com a implantagdo do novo
modelo institucional do setor elétrico.

2.1  AQUISICAO DE ENERGIA PELAS EMPRESAS
DISTRIBUIDORAS

Conforme visto no capitulo anterior, o modelo de
comercializacdo vigente tem como caracteristica a obrigatoriedade das
empresas de distribuicdo de contratar toda a sua carga, sob pena de
sofrer penalidades caso essa regra ndo seja atendida.

A principal forma de atender essa demanda contratual se da por
meio de contratos provenientes de leildes publicos. Os leildes sdo
oferecidos em forma de comprador tnico, ou seja, as empresas de
distribui¢do declaram suas necessidades de compra e se reunem como
um unico comprador de energia.

As declaragoes de compra das distribuidoras devem ser feitas
com 60 dias de antecedéncia, em seu submercado de energia, no ano de
realizacdo do leildo (GUIMARAES, 2006). Com base nas quantidades
declaradas ocorrem os leildes, nos quais os geradores competem pelo
menor preco.

Apos a realizacdo dos leildes, a contratagdo se da em forma de
pool, isto é, os vencedores de cada leildo devem celebrar contratos
bilaterais com todas as distribuidoras participantes, em quantidade
proporcional a declarada por cada distribuidora. Esses contratos sdo
conhecidos como Contratos de Comercializagdo de Energia no
Ambiente Regulado (CCEARS).

Além da compra de energia via leildes publicos, existem também
outras formas de aquisicdo pelas empresas distribuidoras, sdo elas:

=  Energia da usina Itaipu Binacional: energia compulséria
as distribuidoras dos submercados Sudeste/Centro-Oeste
e Sul;

=  Energia contratada no Programa de Incentivo as Fontes
Alternativas (PROINFA): quotas de energia calculadas
anualmente pela ANEEL, proporcionalmente ao mercado
cativo das distribuidoras;
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Geracdo Distribuida: pode ser contratada através de
chamada publica. O montante contratado ndo pode
exceder a dez por cento da carga do agente de
distribui¢ao (BRASIL,2004);

Contratos Bilaterais: contratos que foram adquiridos
antes da Lei n® 10.848.

2.2 TIPOS DE LEILAO DE ENERGIA

A energia ofertada em leildes ¢é classificada em duas categorias
chamadas de energia nova e energia existente. A energia nova atende a
expansdo da oferta por meio da constru¢do de novos empreendimentos,
como as usinas hidrelétricas e tem prazo de vigéncia entre 15 e 30 anos.
Os leildes ofertados nessa categoria sao:

Leilao A-3: realizado com trés anos de antecedéncia do
ano “A” de entrega da energia negociada. E um leildo
composto basicamente por termelétricas e usinas eolicas,
que contam com prazos mais curtos de construgdo em
relacdo as hidrelétricas;

Leildao A-5: realizado com cinco anos de antecedéncia
para o inicio do fornecimento de energia. Em geral, ¢ um
leildo de usinas hidrelétricas, porém pode conter também
usinas termelétricas e eolicas.

Ja a energia existente é proveniente de empreendimentos que ja
estdo em operagdo. Os leildes de energia existente t€ém o objetivo de
renovar contratos que irdo vencer e sdao ofertados nas seguintes

modalidades:

Leilao de Ajuste: ¢ realizado no mesmo ano em que a
energia sera entregue, sendo utilizado para complementar
a contratagdo do mercado. Como resultado desse leildo,
sdo firmados contratos de curta duracdo, variando de trés
meses a dois anos;

Leildo A-1: realizado um ano antes da entrega da
energia, originando contratos que variam de trés a quinze
anos de vigéncia. Os contratos oriundos desse tipo de
leildo admitem a reducdo no montante contratado por
meio dos Mecanismos de Trocas e Déficits (MCSD).
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2.3 MECANISMOS DE TROCA E AJUSTE CONTRATUAL

Existem alguns mecanismos que permitem as empresas
distribuidoras fazer o ajuste de seus contratos de acordo com sua
necessidade de aumentar ou diminuir os niveis de contratacdo. Esses sdo
chamados de Mecanismos de Compensacdo de Sobras e Déficits
(MCSD) e envolvem algumas modalidades de flexibilizagdo contratual.
A seguir sdo apresentadas as caracteristicas de cada modalidade do
MCSD.

= MCSD mensal: essa modalidade permite devolver as sobras
declaradas pelos agentes de distribuicdo que forem provenientes
da migracdo de consumidores para o ACL e devido a acréscimo
de energia decorrentes de contratos anteriores a margo de 2004;

= MCSD trocas livres: permite trocas de contratos sem limitagao no
montante a declarar. Contudo, exige que exista uma parte
cedente e outra cessionaria, ndo possibilitando devolugao ao
vendedor de energia, o que na pratica limita as operagdes de
troca.

= MCSD 4%: Os contatos decorrentes dos leildes de energia
existente preveem a possibilidade de reduc¢do dos montantes
contratados, a qual fica limitada a 4% do montante inicial
contratado (CCEE, 2016). Portanto, as distribuidoras podem
descontratar unilateralmente 4% do total de seus contatos de
energia existente a cada ano;

= MCSD ex-post: ¢ um mecanismo financeiro com base no ano
civil anterior. Assim, sobras verificadas sdo repassadas aos
distribuidores deficitarios somente para fins de apuragao da
insuficiéncia de lastro de energia no calculo das penalidades,
ndo alterando os montantes contratados.

As modalidades mostradas acima envolvem somente contratos de
energia existente. Contudo, de acordo com a Resolugdo Normativa n°
508 da Agéncia Reguladora de Energia Elétrica (ANEEL, 2012), a
distribuidora podera celebrar acordo bilateral nos casos de CCEAR de
energia nova, podendo-se alterar caracteristicas como o prazo para o
inicio do suprimento, a reducdo temporaria ou permanente da energia
contratada e até mesmo a rescisdo contratual amigavel.
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24 REGRAS DE REPASSE DOS CUSTOS E LIMITES DE
CONTRATACAO

Os custos incorridos pela distribuidora relacionados as atividades
de geracdo e transmissdo, além de encargos setoriais previstos em
legislacdo especifica compdem a chamada Parcela A da tarifa de
energia. Esses custos, em certa medida, ndo sdo gerenciaveis pela
concessiondria e, portanto, sdo passiveis de repasse aos consumidores
finais. Por exemplo, o preco de fechamento da energia dos leildes ndo
depende da vontade do agente distribuidor. Nesse sentido, pode-se
imaginar que os custos da parcela comprada deveriam ser repassados
integralmente ao consumidor final. Contudo, os custos também estdo
relacionados com a estratégia de compra utilizada por cada agente.
Essas caracteristicas fazem com que o repasse dos custos ocorra
médiante determinadas regras que viabilizem a contratacdo eficiente.

Um dos principais mecanismos que ¢ utilizado no repasse dos
custos ¢ o Valor Anual de Referéncia (VR). Esse valor ¢ definido como
a média ponderada dos custos de aquisicdo de energia em leildes A-3 e
A-5, considerando o conjunto total de distribuidoras. O VR tem o
objetivo de limitar o repasse da energia nova ao pre¢co médio de
aquisicdo do mercado como um todo e pode ser calculado conforme a
equacio a seguir.

_ pA3-qA3+ pA5-qAS5 @.1
qA3+qAS5

VR

Em que:

PA3 (R$/MWh)  prego médio da energia nos leildes A-3;

pA5 (R$/MWh)  prego médio da energia nos leildes A-5;
qA3 (MWh) quantidade de energia adquirida em leildes A-3;

qAS5 (MWh) quantidade de energia adquirida em leildes A-5.

Como consequéncia da utilizagdo do VR, a distribuidora que
conseguir contratar energia nova abaixo do VR ira obter ganhos
financeiros; caso contrario, ocorrera perdas no repasse dessa energia.
Essa dindmica ¢ mostrada em (GUIMARAES, 2006), o qual deduz
matematicamente que € lucrativo para a distribuidora contratar energia
nova com um custo inferior ao VR.
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Outro mecanismo de repasse de prego é o valor de referéncia de
energia existente (VRE), que ¢ definido como o valor médio ponderado
da compra de energia existente no ano A-1. O VRE ¢ utilizado para
limitar o repasse do preco de energia nova nos casos em que nio for
atingida a recontratagdo minima de energia existente em leildes A-1.

Nota-se que além das regras de repasse, existem também
limitagdes quanto aos montantes adquiridos em cada modalidade de
leildo. As margens de contratacdo sdo pequenas para a compra de
energia existente, o que traz a necessidade das distribuidoras de comprar
energia nova. Além disso, existem também restricdes quanto a compra
em leildes A-3, tendo em vista que esse tipo de energia é mais cara e
poluente.

Em resumo, as regras de repasse e limitagdo na compra de
energia incentivam a contratagdo antecipada da demanda em leildes A-5
por parte da concessionaria. Isso viabilibiliza a expansdo da oferta de
energia e a garantia do suprimento. O conjunto de regras de repasse e
limitagdo em cada modalidade consideradas neste trabalho ¢ detalhado a
seguir:

= Leildes de ajuste: A compra ¢ limitada a 1% do total de contratos
da distribuidora e o preco de repasse € limitado ao VR.

= Leildes A-1: A compra ¢é limitada ao montante de reposi¢do, que
¢ a soma dos contratos que irdo vencer no ano A-1, acrescido de
0,5% da carga da distribuidora no ano A-1. A recontratagio
minima nessa modalidade ¢ de 96% do montante de reposicao.
Caso essa regra nao seja atendida, incide a limitagdo de repasse
de energia nova, referente ao montante que deixou de ser
contratado, salvo nos casos em que o descumprimento ocorre
por falta na oferta de leildes.

= Leildes A-3: A compra deve ser de no maximo de 2% da carga da
distribuidora no ano A-5, sob pena de restri¢do no repasse do
montante que exceder esse limite. J& o repasse do montante que
exceder os 2% da carga, fica limitado ao menor valor entre os
pregos de fechamento dos leildes A-3 e A-5.

= Leildes A-5: Nao existem limita¢cdes no montante a ser
comprado.

Com isso, a distribuidora de energia estad sujeita a riscos
financeiros associados as restrigdes de compra e ao preco de repasse da
energia. Além desses custos, também existem penalidades relacionadas
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com a capacidade de atender a demanda contratual por parte da empresa
concessiondria. Tais penalidades s3o apresentadas na se¢do seguinte.

2.5 PENALIDADES

A obrigatoriedade das empresas distribuidoras de contratar a
totalidade do seu consumo de energia trouxe consigo a possibilidade da
aplicacdo de penalidades no caso de descumprimento dessa regra.

As penalidades so aplicadas anualmente e consideram trés niveis
de contratagdo de uma distribuidora para a sua aplicagdo, sdo eles:
subcontratacdo, contratagdo entre 100 e 105% da demanda e
sobrecontratacdo. Tais niveis sdo determinados por meio da comparagao
entre o total de contratos e o consumo verificado no ano anterior e assim
sdo contabilizadas as penalidades no més de janeiro de cada ano.

No caso da subcontratagdo, o montante em déficit em relagdo ao
consumo verificado deve ser adquirido no mercado de curto prazo ao
valor do PLD. O repasse do custo relacionado com esse montante fica
limitado ao menor valor entre o PLD e o VR. Caso o PLD seja menor
que o VR, ndo ocorrerd perda financeira, pois o repasse ¢ feito
integralmente a tarifa; caso contrario, ocorre prejuizo devido a diferenga
entre o pre¢co de compra e venda. Além disso, a empresa que estiver
subcontratada deve pagar uma multa proporcional ao montante em
déficit, precificada pelo maior valor entre o PLD e o VR.

O outro nivel de contratacdo verificado ocorre quando a
distribuidoras tem montantes contratados entre 100 e 105% da demanda.
Nesse caso os custos com a compra da energia sdo integralmente
repassados a tarifa. O objetivo da distribuidora ¢ manter seus niveis
dentro dessa faixa de contratagdo, uma vez que ndo existirdo custos com
falta de repasse e penalidades.

Por fim, tem-se a situagdo em que a empresa fica sobrecontratada.
Nesse caso, o resultado financeiro da venda do montante excedente
depende do preco médio da energia adquirida pela distribuidora e do
valor do PLD. Nos casos em que o PLD for maior que a média de
aquisicdo da distribuidora a venda resultard em lucro para empresa; caso
contrario resultard em prejuizo.

Com isso, neste capitulo foram apresentadas as regras gerais que
balizam a contratagdo de energia. No capitulo seguinte é apresentado
matematicamente o problema da contratagdo, detalhando-se as equagdes
utilizadas na representacdo da regulamentacdo considerada neste
trabalho.
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3 MODELAGEM DO PROBLEMA DA CONTRATACAO DE
ENERGIA

Este capitulo tem como objetivo apresentar a modelagem
matematica do problema da gestdo da contratacdo de energia elétrica no
ACR. Essa modelagem constitui-se por um problema de otimizagao cuja
formulacdo expressa as regras do mercado de energia.

3.1 FUNCAO OBIJETIVO

O problema em questdo ¢ elaborado de forma a minimizar os
custos da distribuidora com penalidades e limitagdes no preco de
repasse. Assim, a fungdo objetivo € composta por uma soma de
elementos que representam tais custos no processo de comercializacio
de energia no ACR.

E importante salientar que todos os custos futuros sdo
representados na fungdo objetivo como seu valor presente. Para isso, é
adicionado um fator que multiplica cada um dos termos da fungdo
objetivo, atualizando assim monetariamente os custos de acordo com
uma determinada taxa de juros (J).

Nas equagdes que descrevem matematicamente o problema, o
indice h refere-se ao niimero de anos do horizonte de planejamento, n
refere-se ao numero de tipos de leildes considerados e S refere-se ao
numero total de cenarios.

3.1.1 Custos com a subcontratacio

Nos casos em que a empresa fica subcontratada ha uma restricao
de repasse de preco a tarifa. O preco de repasse da quantia em déficit
fica limitado ao menor valor entre o PLD e o VR.

Além disso, ocorre uma penalidade proporcional ao montante em
déficit, que ¢ valorada pelo maior valor entre 0 PLD e o VR. O termo
que expressa o custo total da subcontratagdo ¢ exposto na Equagéo (3.1).

h
Zﬁ[PLDt - min(VR,PLD,) + max(VR,PLD,)] sub, ~ (3.1)
=1 ]

Em que:



Capitulo 3 | Modelagem do Problema da Contratagdo de Energia 26

PLD prego da energia no mercado de curto prazo;
VR valor de referéncia;
sub, variavel que indica o montante subcontratado.

3.1.2 Custos com a sobrecontratacio

O montante de energia que exceder 105% da demanda total ndo ¢é
repassado integralmente para a tarifa, sendo o excedente vendido no
mercado de curto prazo, podendo assim resultar em ganhos ou perdas. A
representagdo matematica dessa penalidade ¢ dada na equagdo abaixo.

Zh;ﬁ[w -PLD,] sob, (3.2)
Em que:
MP média dos pregos de todos os contratos da distribuidora;
sob variavel que representa o montante contratado acima de
105% da demanda.

Na Equagio (3.2) o sinal de positivo representa a exclusdo dos
ganhos com a venda do montante excedente no mercado de curto prazo,
considerando um ganho nulo quando o PLD for maior que MP. Essa
consideragdo € utilizada neste trabalho para que o modelo ndo tenda a
sobrecontratar energia, mantendo os niveis de contratacdo dentro da
faixa ideal.

3.1.3 Limitacio de repasse em contratos A-0

O preco de repasse da energia proveniente dos leildes de ajuste
fica limitado ao VR. Caso o preco de aquisi¢@o dessa energia seja maior
que o VR, ocorre uma perda financeira, representada pelo termo a
seguir.

h
1 .
ZW[PFHHH(PUVR)] xh (3.3)
t=1
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P, preco da energia adquirida em leildes de ajuste;

variavel que representa a decisdo de compra em leildes de
ajuste.

3.1.4 Limitacio de repasse em contratos A-3

O montante de energia proveniente de leildes A-3, que exceder o
limite de 2% da carga total da distribuidora, tem o preco limitado ao
menor valor entre os precos de fechamento dos leildes A-3 ¢ A-5. O
termo que representa esse custo ¢ dado a seguir:

A 1
Z— P. -min[P P ] za3 Fa3 3.4
\t-1 3 3274 t .
= (1)) [ ]
Em que:
P, preco da energia adquirida em leildes A-3;
za3, Variavel que representa o montante de energia contratada
em leildes A-3 que ultrapassam 2% da demanda total no
estagio t;
Fa3 ¢ um fator que representa o valor presente de uma série de
pagamentos uniformes a juros compostos dos contratos
A-3.

3.1.5 Limitacio de repasse em contratos de energia nova

A distribuidora deve recontratar no minimo 96% do seu montante
de reposi¢do em leildes A-1. Caso essa regra ndo seja atendida ocorre
uma limitacdo no repasse de energia nova, referente ao montante que
deixou de ser contratado. O termo que representa esse custo ¢ expresso
na fungdo objetivo da seguinte maneira:
< 1
> ———[max (P,,P,) - VRE,] zal,-Fal 3.5)

7 (1+]))

1=

Em que:
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zal, ¢ o montante de energia contratada em leildes A-1 abaixo do
minimo de contratagdo de 96%.

VRE, ¢ o valor de referéncia de energia existente ;

Fal ¢ um fator que representa o valor presente de uma série de

pagamentos uniformes a juros compostos dos contratos A-3.
3.1.6 Custos com a aquisicdo de energia

Os custos com a aquisi¢do de energia em leildes fazem parte da
parcela A da tarifa e, portanto, sdo passiveis de repasse integral aos
consumidores. Como a distribuidora vende a energia pelo preco que
pagou, nio ocorrem perdas ou receitas financeiras devido a essa
operacao.

Apesar disso, neste trabalho a compra de energia ¢ considerada na
fungio objetivo, sendo ponderada por uma constante de baixo valor (a).
Esse artificio ¢é utilizado para evitar decisdes de compra desnecessarias
em alguns casos e ainda induz uma ordem de mérito para a aquisicdo em
cada modalidade de leildo.

O termo que representa esse custo com a compra de energia €
mostrado a na Equagdo (3.6). Destaca-se que o peso na fungdo objetivo
devido a esse custo sempre sera proporcionalmente pequeno em relagao
aos custos com penalidades e restrigdes no repasse.

Z(H 72 ZP x, Fax (3.6)

t=1

3.2 RESTRICOES DO PROBLEMA DA CONTRATACAO DE
ENERGIA

As restrigdes utilizadas na formulagdo do problema representam
as normas do ACR. Existem restrigdes de diferentes naturezas como, por
exemplo, determinagdo dos limites de contratagdo em cada tipo de leildo
e do balango contratual. Nas se¢des a seguir apresentam-se todas as
restricdes do problema.

3.2.1 Restri¢ao de balanc¢o contratual

O balango contratual ¢ uma das principais restricdes do problema
e faz com que a soma dos contratos vigentes seja igual a demanda em
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determinado estadgio. Caso isso ndo seja atendido, as varidveis que
indicam subcontratagdo ou sobrecontratagdo assumirdo valores
positivos, de forma que a igualdade seja satisfeita. A equagdo que define
a restricdo de balango contratual em determinado estagio ¢ mostrada a
seguir.

n
Z(wﬁ +CA, ) +sub, -int, - sob, =D, (3.7
i=1
Em que:
w, montante de contratos do tipo i vigente no estagio f;
C4, montante de contratos anteriores vigente no estagio f;
int variavel que representa o montante contratado no
! intervalo entre100% e 105% da demanda no estagio ¢;
D, demanda total no estagio .

3.2.2 Contabilizacdo anual dos contratos

E necessario realizar a contabilizagio dos contratos vigentes em
cada um dos estagios, considerando-se os prazos de entrega e a duracdo
de cada contrato. Assim, essa restricdo serve para apurar 0s montantes
de cada tipo de contrato que entram e saem de vigéncia em cada estagio
do horizonte de planejamento. A expressdo que define essa restricdo ¢
mostrada na Equagdo (3.8).

Wit — M}i,z—l - xi,t—pmzol- + xi,t—prazo,- —duragdo; =0 (3.8)

3.2.3 Determinacido do montante de reposicao

O Montante de Reposicdo (MR) ¢ a quantidade de energia
decorrente do vencimento de contratos dos agentes de distribui¢do no
ano A-1 (Brasil, decreto 5163). Destaca-se que ndo integram o montante
de reposicdo contratos referentes aos leildes de ajuste.
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E necessario apurar o valor do MR, pois este define os limites de
compra em leildes A-1. A restricdo que representa 0 MR € mostrada na
equacdo (3.9).

+

n n
ml’; - le,tJrI-prazoI—duragﬁo, - ZI:CAn - CAi,tﬂ = 0 (39)
i=2 i=2

3.2.4 Trocas de energia

Como comentado no capitulo anterior, contratos de energia
existente permitem que a distribuidora devolva unilateralmente até 4%
do montante contratado via MCSD, acrescido dos montantes de perda de
mercado por migragdo de consumidores para o mercado livre.

Existem ainda outros mecanismos como o0 MCSD trocas livres e
acordos bilaterais de energia nova. Ndo existe limitagdo quanto ao
volume que pode ser intercambiada por estes mecanismos. Entretanto,
existem limitagdes de ordem pratica em razdo da necessidade de se obter
uma parte cedente e outra cessante.

Neste trabalho considerou-se que as trocas sdo limitadas a um
determinado percentual dos montantes de contratos de energia nova e
existente. Considera-se também a possibilidade de devolugdo de 4% do
total de contratos de energia existente via MCSD 4. Na Equagéo (3.10)
estdo representadas as devolugdes de energia existente via MCSD 4% e
por meio de acordos bilaterais de energia nova. Ja na Equacdo (3.11) sdo
representadas as aquisi¢des com trocas de energia existente e nova.

—x;,—0,04 (w,, +w;, +CA, )—
lim,, (w;, +w,, +CA, +CA, ) <0 (3.10)

troca (

'x5,t - hmtroca (WZ,I + W5,t + CaZ,t) -

. (3.11)
hmtroca (Wj,t + W4,t + CA3,t + CA4,t) S 0

3.2.5 Contratacio em leildo de energia existente

A distribuidora deve recontratar no minimo 96% do seu montante
de reposicdo em leildes de energia existente, sob pena de sofrer
limitagdo de repasse do montante de energia nova equivalente a parcela
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que deixou de ser recomprada. A seguir ¢ mostrada a Equagdo (3.12),
referente a essa regra.

—x,, — zen,+ 0,96mr, <0 (3.12)

Ainda, a contratagdo em leildes A-1 é limitada ao valor do seu
montante de reposicdo acrescido de 0,5% do seu mercado realizado no
ano A-1, como representado na Equagéo (3.13).

x,, —mr, £0,005 D, (3.13)

3.2.6 Contratacao em leiloes A-3

A compra de energia em A-3 deve ficar limitada a 2% da carga da
distribuidora no ano A-5, caso contrario, impdem-se restrigdes no
repasse referente ao montante excedente. Essa limitagdo é incluida no
problema de otimizagao por meio da Equagéo (3.14), a qual faz com que

a varidvel za 3, assuma valor igual ao montante de energia que exceder

o limite de 2% da carga. Como a varidvel za 3, estd presente na fungio

objetivo, ocorrera uma penalizagdo nos estigios em que essa variavel for
diferente de zero.

—za3,<0,02D (3.14)

'x3,t- prazo3 t-prazo,

3.2.7 Contratacio em leildes de Ajuste

A compra de energia em leildes de ajuste fica limitada a 1% do
total de contratos da distribuidora. A Equagéo (3.14) representa essa
limitag&o.

i=1

x,, =0, 01[2(% + CAit)] <0 (3.15)

3.2.8 Contratacio entre 100 e 105%

Néo ha custo adicional na fungdo objetivo quando ocorrer
sobrecontratacdo no intervalo entre 100 e 105% da demanda. Para
inserir essa caracteristica no problema, utiliza-se uma variavel de folga.
A equacdo (3.16) apresenta a restricdo utilizada para limitar essa
variavel de folga.
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int, <0,05 D, (3.16)

3.3 PROBLEMA DA CONTRATACAO OTIMA DE ENERGIA

Apbs a apresentacdo dos detalhes da funcdo objetivo e das
restri¢des, € possivel formular o problema deterministico da contratagao
de energia utilizado neste trabalho. A seguir ¢ mostrada a formulaggo
matematica completa do problema, a qual ndo considera qualquer tipo
de incerteza no tocante aos dados de entrada como os precos de compra
nos leildes, PLD, ¢ demanda.

Minimizar
1' [PLDt - min(VR:PLDt)+maX(VR,PLDt)]subr+
(1+5)"
1 +
U—.H[MP—PLDt] sob, +
P,- min(P, VR)]x. +
t=h (1+ )11[ it (3 17)
> .
t=1
(l+ )tl |:P mlIl 3 ,P4)]Za3t'Fa3+
(1+] )tl[maX( ..P,) - VRE, ] zal,-Fal+

(1+ )tHPrao ZP x FaX

Sujeito a:
Balancgo contratual:

> (w, +CA, )+ sub, -int, -sob, =D, (3.18)

i=1
Contabilizac¢do anual dos contratos:

W, =W, —X, +X, =0 (3.19)

it-1 it- prazo; i.t- prazo;-duragdo;
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Determinagdo do Montante de Reposigao:
n n +
3 (3.20)
mr, — le,tﬂ—pmzo, —duragdo; Z[CAH - CAi,tH ] =0
i=2 i=2
Trocas de energia:
—X5,— 0,04 ( Wy, +Ws, + CAZ,t) - (3.21)
0,5 lim,, . (w;, +w, +CA; +CA, ) <0
x5,t - limtroca( WZ,I + W5,t + CAZ,{) -
. (3.22)
lim, ., (w;, +w,, +CA; +CA, ) <0
Contratacdo em leildes de energia existente:
x,, —mr, <0,005 D, _, (3.23)
-x,, — zen,+ 0,96mr, <0 (3.24)
Contratacdo em leildes A-3:
(3.25)
x3,t—prazo3 - Za3t < 0’ 02 I)tfprazoqt
Contratacdo em Leildes de Ajuste:
C 2
X1 _0901|:Z(szt + CAiz):| <0 (3:26)
i=1
Contratacdo entre 100 ¢ 105%:
(3.27)

int, <0,05 D,

Parat=1,..., h; i=1, ..., n.

Nota-se que a fun¢do objetivo do problema ¢ formada pela soma
dos custos com compra de energia e penalidades, contendo em cada um

dos seus termos um fator de atualizagdo para valor presente.

3.4  EXEMPLO DETERMINISTICO DO PROBLEMA DA

CONTRATACAO

Para realizar uma andlise inicial do problema, apresenta-se um
exemplo numérico em que um agente distribuidor deve contratar energia
para atender sua demanda em um horizonte de planejamento de seis
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anos. A demanda e o prego de curto prazo sdo considerados conhecidos
em cada ano desse horizonte.

A demanda inicial ¢ 100 MWh com um crescimento de 1% ao
ano. Ja os valores utilizados para o PLD foram obtidos da média anual
do subsistema Sul, entre os anos de 2008 e 2014' conforme mostra a
Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Cenario de demanda e PLD.

Ano 1 2 3 4 3 6
Demanda 100 101 102,01 103,03 10406 105,10
(MWh) ’ ’ ’ ’

PLD (R$/MWh) 13529 38,74 70 29,46 166,64 262,56

Na Tabela 3.2 sdo mostrados os detalhes dos diferentes tipos de
contratos, tais como o preco pago pela energia, os prazos para entrada
em vigéncia e a duracdo dos contratos.

Tabela 3.2 - Regras dos contratos.

Tipos de contrato

A0 Al A3 AS
Prego (R$/MWh) 110 90 115 95

Prazo para entrada em vigéncia(anos) 0 1 3 5

Duragéo (anos) 1 4 15 30

Ja a Tabela 3.3 apresenta as constantes utilizadas no problema. O
VR e VRE utilizados representam a média dos precos dos contratos de
energia nova e de contratos de energia existente, respectivamente. A
taxa de juros adotada no calculo da atualizagdo monetaria é de 7,5% ao
ano e o limite de trocas de energia entre empresas de 0,5 % do total de
contratos da empresa. Por fim, uma constante de ponderacdo (a) foi
empregada para reduzir o peso do termo referente a compra de energia.

'Dados retirados do site,
http://www.cmuenergia.com.br/site/apps/files/historicos _pld/arquivo/18/His
t%C3%B3rico%20PLD.pdf , acessado em 30/10/2016
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Tabela 3.3 - Constantes utilizadas.

Valor de . Constante de
A Limite de
Valor de referéncia de Taxa de peso para a
D . . trocas de
referéncia (VR) energia juros (J) energia compra de
existente (VRE) & energia
105 90 7,5% 0,1 % 0,001

O problema associado com este exemplo numérico possui 16
variaveis por estagio, resultando assim em um PL com 96 variaveis e 80
restricdes. A modelagem matematica deste exemplo foi implementada
em ambiente C++ e o problema solucionado por meio do software
comercial Gurobi Optimization. Com isso, sdo obtidas as decisdes de
compra de energia por tipo de contrato para cada ano do horizonte de
planejamento, como mostrado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 - Decisdes de compra de energia por tipo de contrato.

Ano A-0 A-1 A-3 A-5 Trocas
1 0 0,49 1,17 0,43 0,090
2 0,33 0,5 0,42 0 0,090
3 0,75 0,5 0 0 0,091
4 0 0,51 0 0 0,093
5 0 1 0 0 0,094
6 0 0 0 0 0,095

Analisando as decisdes do modelo, nota-se que a compra de
energia ocorre de maneira diferente de acordo com a modalidade de
leildo. Os contratos com maior prazo de entrada em vigéncia, como 0s
de energia nova, sdo adquiridos somente nos primeiros estagios, tendo
em vista que serdo utilizados para atender a demanda nos ultimos anos
do horizonte. Com isso, conclui-se que o modelo nio realiza aquisi¢@o
de energia para leildes cuja entrada em vigéncia se da apds o ultimo ano
do horizonte de planejamento.

Ja os contratos de energia existente tem menor prazo para entrada
em vigéncia, e sdo adquiridos com maior frequéncia ao longo do
horizonte de planejamento. No caso das trocas sdo adquiridos em todos
os anos com um valor limitado pelas restricdes do problema.
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Com base nas decisdes de compra, sdo determinados os niveis de
contrata¢do em cada estagio, os quais podem ser vistos na Tabela 3.1 e
na Tabela 3.5. Observa-se que a solugdo do problema tende a manter o
nivel de contratagdo proximo de 100% da demanda, evitando assim
custos com subcontratacio e sobrecontratacdo. Isso indica que os
mecanismos de aquisicdo de energia foram suficientes para atender o
crescimento anual de 1% da demanda.

H Demanda  ® Contratos vigentes

106
104
102
100 A

98

Montantes de Energia
(MWh)

1 2 3 4 5 6

Anos do horizonte de planejamento

Figura 3.1 - Demanda e contratos vigentes com crescimento anual de 1%
para a demanda.

Na Tabela 3.5 verifica-se que no primeiro ano o nivel de
contratos fica em 100,09%, ou seja, valor acima da demanda. Assim, a
distribuidora fica no limiar de contratagdo no qual ndo incidem
penalidades, que ¢ entre 100% e 105% da demanda.

Tabela 3.5 - Niveis de Contrata¢io com crescimento anual de 1% para a

demanda.
Soma de todos  Porcentagem
Demanda
Ano (MWh) 0s contratos contratada

vigentes (MWh) (%)
1 100 100,09 100,09
2 101 101 100
3 102,01 102,1 100
4 103,03 103,3 100
5 104,06 104,06 100
6 105,1 105,1 100
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O valor resultante da fungdo objetivo obtido com a solugdo do
problema de otimizag@o é de R$ 6,56. Na Tabela 3.6 sfo mostrados os
custos que compdem a fungdo objetivo. O termo referente & compra de
energia tem um pequeno valor na fun¢do objetivo, uma vez que ¢
ponderada por uma constante com valor de 0,001. Nota-se também um
pequeno custo de R$ 4,76 devido a compra em leildes A-3 acima do
limite de 2% da demanda.

Tabela 3.6 - Custos da soluciio com crescimento anual de 1% para a
demanda.

. . Limite de
Compra de Sub- Sobre- Limite de  Limite de repasse

energia  contratacdo contratagdo reiaf)se rege_l;se Energia
nova
1,93 0 0 0 4,76 0

Com o intuito de demonstrar melhor o comportamento do
modelo, simula-se 0 mesmo exemplo anterior, considerando agora um
crescimento anual de 3% para a demanda. O cenario utilizado neste caso
¢ mostrado na Tabela 3.7.

Tabela 3.7 - Cenario de demanda com crescimento anual de 3%.

Ano 1 2 3 4 5 6

Demanda

(MWh) 100 103 106,09 109,27 112,55 115.92

Os niveis de contratacdo em cada estidgio obtidos com a solucdo
do modelo neste caso sdo mostrados na Figura 3.2 e na Tabela 3.8.
Observa-se que no segundo e terceiro ano ocorre um déficit do montante
contratado em relagdo a demanda. Tal déficit ocorre devido a falta de
opgdes contratuais de curto prazo, pois as limitacdes de compra
impostas aos leildes A-0, A-1 e as trocas impossibilitam o atendimento
total da demanda. J4 os contratos de energia nova, ndo podem ser
utilizados para atender a demanda nos primeiros anos devido ao maior
prazo de entrega da energia.
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Figura 3.2 - Demanda e contratos vigentes com crescimento anual de 3%
para a demanda.

Tabela 3.8 - Niveis de Contratagfio com crescimento anual de 3% para a
demanda.

Ano 1 2 3 4 5 6

Porcentagem

contratada (%) 100,09 98,71 96,40 100 100 100

O valor da fung&o objetivo encontrado com esse cenario ¢ de R$
952,5. Nota-se que com o aumento anual da demanda de 1% para 3% a
solucdo resultou em um consideravel aumento no custo. Como pode ser
visto na Tabela 3.9, o aumento do custo se deve principalmente a
penalidade de subcontrataco e a falta de repasse em A-3.

Tabela 3.9 - Custos da soluciio com crescimento anual de 3% para a
demanda.

Limite de  Limite de Limite de
Compra de Sub- Sobre- B
repasse repasse

energia  contratacdo contratagdo A-0 A3 Energia
nova
7,24 475,84 0 17,59 452,33 0

Por fim, se faz uma simulagdo considerando agora um
decréscimo 3% ao ano da demanda para todo o horizonte de
planejamento. O cenario utilizado neste caso € mostrado na Tabela 3.10.
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Tabela 3.10 - Cenario de demanda com decréscimo anual de 3%.

Ano 1 2 3 4 5 6

Demanda (MWh) 100 97 94,09 91.26 88.52 85.87

A solucao do exemplo com essa configuracdo de demanda indica
os niveis de contratacdo mostrados na Figura 3.3 e na Tabela 3.11.
Verifica-se que o modelo descontrata energia, tendo 95,59% dos seus
contratos iniciais no ultimo ano. Essa devolugdo de contratos se dd por
meio dos mecanismos de trocas de energia. Porém, devido as limitagdes
impostas a esses mecanismos, nao ¢ possivel devolver energia suficiente
a ponto de ndo ocorrerem sobrecontratacdes. Nota-se que a partir do
quarto ano a distribuidora fica com seus niveis de contratacdo acima dos
105% da demanda.

H Demanda ® Contratos vigentes

110
8
o 100
2
w 90
v L
T3 30
'gg' 70
©
§ 1 2 3 4 5 6
S Anos do horizonte de planejamento

Figura 3.3 - Demanda e contratos vigentes para o decréscimo anual de 3%.

Tabela 3.11 - niveis de contratacdo com decréscimo anual de 3% para a
demanda.

Ano 1 2 3 4 5 6

Porcentagem

contratada (%) 100 101,40 103,71 106,10 108,58 111,14
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O valor da fungio objetivo encontrado com a solugéo do cenario
¢ de R$ 59,05 e os custos que compdem esse valor sio mostrados na
Tabela 3.12. Percebe-se que o valor da fungdo objetivo é proveniente de
custos com as sobrecontrata¢cdes. Ndo ocorrem outros tipos de custo,
pois com a queda da demanda, nfo ocorrem subcontratacdes € nao ¢
necessario tomar decisdes de compra de energia em leildes.

Tabela 3.12 - Custo da solu¢do com decréscimo anual de 3% para a
demanda.

. - Limite de
Compra de Sub- Sobre- Limitede  Limite de repasse

energia  contratacdo contratagdo rezef)se re[;;:i;se Energia
nova
0 0 59,05 0 0 0

Os exemplos utilizados neste capitulo apresentam uma ideia geral
do comportamento do modelo utilizado. Para isso, um problema de
otimiza¢do deterministico foi simulado, obtendo-se diretamente o
resultado pela solugdo de um problema de PL. Contudo, sabe-se que
existem incertezas quanto ao comportamento de diversos fatores que
influenciam o problema, em especial, do PLD e da demanda. Nesse
sentido, ¢ necessario levar em consideracdo nas decisdes essas
incertezas, o que € possivel por meio de otimizagdo estocastica. Assim
no préximo capitulo é explorado o modelo estocastico da contratacio de
energia.
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4 OPROBLEMA DA CONTRATACAO VIA OTIMIZACAO
ESTOCASTICA

No capitulo anterior, todos os fatores que afetam o problema
foram considerados conhecidos ao longo do horizonte de planejamento.
Isso implica em estimar acontecimentos futuros como possiveis
realizagdes de demanda, precos do mercado de curto prazo, pregos de
fechamento dos leildes, entre outros. Entretanto, existem muitas
incertezas quanto ao comportamento desses dados. Como exemplo, ¢
possivel citar o caso da demanda de energia que ¢é fortemente
influenciado por fatores macroecondémicos, sendo assim uma varidvel
com alto grau de incerteza.

Outra variavel que apresenta um comportamento oscilatorio ¢ o
valor do PLD, o qual se caracteriza historicamente por longos periodos
em que permanece com valores muito baixos, que se alternam com picos
de preco muito elevados em momentos de situacdo hidrologica
desfavoravel (VERONESE, 2013).

Dessa forma, a necessidade de contratar energia em leildes para
atender sua demanda com até cinco anos de antecedéncia, trouxe
grandes desafios para as empresas de distribui¢do, uma vez que uma
previsdo equivocada em relacdo aos dados de entrada do modelo pode
resultar em um aumento significativo do custo de comercializacao.

Para que sejam levadas em conta as incertezas do problema ¢é
possivel utilizar um modelo de otimizagdo estocdstica, no qual sdo
considerados diversos cenarios para representar as circunstancias
futuras. Nesse sentido, as proximas se¢Oes abordam de forma basica
alguns conceitos que sdo necessarios a formulagdo do problema
estocastico.

Conforme citado anteriormente, neste trabalho sdo consideradas
incertezas em relagdo as possiveis realizagdes de demanda ¢ PLD em
cada estagio. Tais incertezas podem ser representadas por meio de uma
arvore de cenarios, como mostrado na Figura 4.1.
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Estéagio 1 Estagio 2 Estagio3

{4
Ha—

Figura 4.1 - Arvore de cenarios de demanda e PLD.

Cada ponto da arvore de cenario, que esta representado pela letra
&, ¢ chamado de n6 e corresponde a uma realizacdo de demanda e PLD.
J& os cenarios sfo obtidos por meio de um caminho completo entre o
primeiro e o ultimo estagio. Assim, na Figura 4.1 a arvore contém trés
estagios, sete nds e quatro cenarios.

Nota-se ainda na Figura 4.1 que os cendrios compartilham alguns
nés em comum. Por exemplo, os cendrios w! e w? compartilham os nés
&l e &1, Isso significa que tais cenarios estio compartilhando tanto as
realiza¢Ges, quanto as decisdes correspondentes a esses nds. Essa ¢ uma
caracteristica importante desse tipo de representacdo e é chamada de
condi¢do de ndo-antecipatividade (ROCKAFELLAR; WETS, 1991).

Em outras palavras, a ndo-antecipatividade pode ser definida em
cada estagio estabelecendo que as decisdes tomadas devem ser iguais
para todos os cenarios que t€m o mesmo passado e presente (ROSA ;
RUSZCZYNSKI, 1994).

De acordo com a forma de expressar as ndo-antecipatividades
existem duas possibilidades para descrever um problema estocastico: a
forma implicita e a forma explicita (FOURER; LOPES, 2006). A forma
implicita ¢ conhecida como modelo por n6és e possui as ndo-
antecipatividades representadas implicitamente em sua formulagdo,
tendo suas varidveis discriminadas para cada n6 do modelo. Ja a forma
explicita ¢ conhecida como modelo por cendrios e possui as ndo-
antecipatividades representadas explicitamente, diferenciando suas
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variaveis para cada cendrio. Esse ultimo modelo por cenarios sera
utilizado neste trabalho e pode ser representado como na Figura 4.2.

Estégio 1 Estéagio 2 Estagio3
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Figura 4.2 - Representagio explicita das ndo-antecipatividades.

Observa-se agora que o0s cendrios estdo representados
explicitamente, ou seja, cada caminho foi separado em relagdo a arvore
original, gerando assim cada um dos cendrios.

Os quadros pontilhados sdo utilizados para agrupar os cenarios
que compartilham as mesmas decisdes em determinado estagio. Por
exemplo, no primeiro estagio todos os cenarios t€m o mesmo noé em
comum, portanto, compartilham das mesmas decisdes e estdo agrupados
no mesmo quadro.

O simbolo ¢ representa o conjunto de cenarios que
compartilham os mesmos ndés. Como exemplo, o conjunto relativo ao
cenério w=1 ¢ dado por: 25! = {w?!, w?, w3, w* } no primeiro estagio e

o= = {w?, w?} no segundo estagio.

E possivel representar as condigdes de nio-antecipatividade em
um problema de otimizagdo estocastica por meio da adi¢do de restri¢des
no problema. Tais restrigdes garantem que as decisdes dos cenarios com
nds em comum sejam iguais. Por exemplo, as ndo-antecipatividades da
variavel de decisio (x®) do primeiro cenério (w?!) no primeiro estigio
sdo representadas pela Equacdo (4.1).



Capitulo 4 | O problema da Contratagdo Via Otimizag@o Estocéstica 44

=1 =2 =3 w=4

'xt=1 =X =xt=1 ='xt=1 @.1)

Também ¢ possivel descrever as ndo-antecipatividades por meio
da média dos cenarios presentes no conjunto ¢f’. Essa técnica de
modelagem € mostrada na Equagio (4.2).

xi— z pix =0 @.2)

keg”

Em que a varidvel p' & a probabilidade de ocorréncia dos

cenarios no conjunto ¢¢. Por exemplo, as mesmas restrigdes de ndo-
antecipatividade da Equagio (4.1) podem ser representadas como na
Equacio (4.3).

w=1 =2 =3 =4
w=1 (xt=1 +xt=1 +xt:1 +xz:1 )

Xt=1 = 4 =0 4.3)

A partir dessa forma de representacdo dos cendrios e suas
condi¢des de ndo-antecipatividade, é construido o modelo estocastico da
contratagdo utilizado neste trabalho.

4.1 OPROBLEMA ESTOCASTICO DA CONTRATACAO

A ideia central da otimizacdo estocastica consiste em encontrar
uma solugdo 6tima frente a varios cenarios possiveis e suas respectivas
probabilidades de ocorréncia. Para tanto, ¢ possivel reescrever o
problema de forma que seja levado em conta cada cendrio utilizado.

Assim, construindo a fungdo objetivo do problema como a soma
dos custos ponderados de cada cendrio e adicionando as restricdes de
cada cenario ao conjunto total de restricGes, se obtém a formulagdo
estocastica do problema. Esse tipo de representagdo também ¢
conhecido como problema Equivalente Deterministico (ED) e pode ser
observado no conjunto de equagdes entre a Equacdo (4.4) até a Equacéo
(4.15).



Capitulo 4 | O problema da Contratagdo Via Otimizagdo Estocastica 45
Minimizar
- . )
W[PLD - min(VR,PLD,) + max(VR,PLD,)|sub” +
;[MP- PLD, ] sob’ +
1+ )"
1 .
i Zh: - j)"l [P1 -min(P, VR)]x1 f
4.4
ozt ——— [P, -min(P, ,P,)]za3"-Fa3+ “4
a +J)
W[max (P,,P,) - VRE, ] zal’ -Fal+
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Z (W) +CA, ) +sub’ -int - sob” =D, (4.5)
(0] (0]
W M}l[ 1 xi,tfprazni + ‘xiJ—pmzoi—duracaoi = O (46)
n n +
[2) @ _
m’; - Z x],t+]—pmzoj —duragdo, - Z I:CAit - CAi,t+1 =0 .7
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Xy prazo, — 21+ 0,96mr?, <0 (@.11)

X5 praoy — 203 <0,02D7 4.12)

x;,—0,01 {Zn:(wﬁ + CAl.t)} 4.13)
i1

int’ <0,05 D/ (4.14)

Xy = pixy =0 @4.15)

keg?”

Para =1, ..h; =1, ..n, ®=1, ..., S.

Nota-se que a fungdo objetivo agora é formada pela soma
ponderada dos custos de cada cendrio. Dessa forma, levam-se em conta
as incertezas representadas nas diferentes realizagdes utilizadas.
Contudo, aumenta-se a complexidade do problema, ja que é necessario
dispor de um novo conjunto de varidveis e de restricdes referentes a
cada um dos cenarios.

Também se faz necessario adicionar ao problema as restrigdes de
ndo-antecipatividade que sdo representadas pela Equagdo (4.15). Para
cada variavel de decisdo de compra até o penultimo estagio inclui-se
uma restricdo de nao-antecipatividade.

42  EXEMPLO ESTOCASTICO DO PROBLEMA DA
CONTRATACAO

Um exemplo de gestdo da contratagdo por meio de um modelo
estocastico € mostrado nesta se¢do. Nesse exemplo serdo considerados
variaveis aleatérias a demanda e o PLD. Assim, cada cenario utilizado é
constituido por um valor demanda e PLD para cada ano do horizonte.

Os cenarios foram obtidos por meio de um sorteio aleatdrio tendo
como base uma distribui¢do normal com determinado desvio padrdo. O
sorteio ¢ realizado utilizando-se uma demanda média inicial de 100
MWh com crescimento de 2% ao ano e um desvio padrdo de 2 MWh.
No caso do PLD foi utilizado uma média de 100 R$/MWh com desvio
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padrio de 50,00 R$/MWh. Considerando-se um horizonte de
planejamento de seis anos e uma arvore de cenarios com duas aberturas
(realizagdes) por estagio, obtém-se um total de 32 cendrios.

O problema de PL associado com o Equivalente Deterministico
deste exemplo possui 16 varidveis para cada estdgio de cada cenario,
resultando em um total de 3072 variaveis. J4 o nimero total de
restricbes é de 3391, sendo que 800 sdo restrigdbes de ndo-
antecipatividade.

Observa-se um grande aumento na dimensdo do problema em
comparagdo com o caso deterministico. Isso ocorre porque para cada um
dos cenarios é necessario a utilizagdo de um grupo de variaveis de
mesmo numero do caso deterministico. Outro fator que afeta
bruscamente a dimensédo ¢ a necessidade de serem adicionadas restrigdes
de ndo-antecipatividade ao conjunto de restri¢des.

A decisdo de compra no primeiro ano obtida pela solugdo
estocastica do problema ¢ mostrada na Tabela 4.1. O custo da aquisicéo
de energia por meio do modelo estocastico para a arvore de 32 cenarios
¢ de R$ 2016,18.

Tabela 4.1 - Decisdo de aquisicio do primeiro ano obtida com a solucio

estocastica.
Ano A0 Al A3 A5 Trocas
1 0 0,49 4,20 2,60 0,09

Outra forma de se tomar uma decisdo seria por meio de um
cenario médio, ou seja, obtendo-se uma média de demanda e PLD de
todos os cenarios para cada estagio. Na literatura esse é conhecido como
Problema do Valor Esperado (PVE) (BIRGE; LOUVEAUX, 2011) e ¢é
uma alternativa utilizada na pratica para evitar a complexidade
associada a solu¢do de problemas estocasticos. O cendrio médio dos
cenarios sorteados nessa se¢do ¢ mostrado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Média de demanda e PLD dos cenarios sortedos.

Ano 1 2 3 4 5 6
Demanda
(MWh) 100 105,63 102,15 106,01 108,02 110,01

PLD

(R$/MWh) 264,26 190,94 60,58 102,44 97,79 93,36
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A decisdo de compra no primeiro ano obtida pelo PVE ¢
mostrada na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Decisdo de aquisicio do primeiro ano obtida com o cenario
médio.

Ano A0 Al A3 A5 Trocas

1 0 0,49 2,50 2,42 0,09

O custo resultante dessa estratégia é de R$ 1143,2. Portanto, a
solu¢do deterministica pelo cenario médio resulta em um valor menor do
que a solugdo pelo modelo estocastico. Isso é esperado, pois no caso
deterministico, considera-se a informacao perfeita, ou seja, uma unica
realizagdo de PLD e demanda. Ja no caso estocastico é encontrada a
melhor solucdo frente a todos os cendrios.

Em relacdo as decisdes no primeiro ano, observa-se que com o
modelo estocastico o montante adquirido nos leildes A-3 e A-5 é maior
do que com o modelo deterministico, indicando assim que o modelo
estocastico tende a contratar um montante maior de energia a fim de
evitar penalidades com os cenarios mais severos.

43 METODOS DE DECOMPOSICAO

Em problemas de programagao estocéstica, o nimero de cendrios
cresce exponencialmente com o aumento de realizagdes das variaveis
aleatdrias e com o numero de estagios da arvore de cenarios utilizada.
Isso representa um obstaculo significativo na solugdo de problemas de
grande porte. Na literatura esse comportamento ¢ conhecido como
maldi¢do da dimensionalidade (curse of dimensionality) (BELLMAN,
1957).

Essa caracteristica dificulta a solugdo computacional do problema
estocastico formulado em sua forma extensiva, como no caso do modelo
do ED. Para contornar essa dificuldade existem métodos que
decompdem o problema original em problemas mais simples.

Esta secdo tem como objetivo apresentar dois diferentes métodos
que podem ser utilizados na solugdo do problema estocastico da
contratagdo de energia. Tais métodos sdo conhecidos como Relaxagdo
Lagrangiana (RL) e Progressive Hedging (PH) e serfio detalhados nas
se¢des seguintes.
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4.3.1 Relaxacio Lagrangiana

A RL ¢ um método de decomposigdo de problemas de otimizago
baseado na relaxagdo de determinadas restrigdes. A principal vantagem
do método ¢ a possibilidade de resolver o problema original por meio da
solucdo de problemas de menor dimens&o.

A solugdo de um problema via RL pode ser dividida em duas
etapas. A primeira delas consiste em construir um conjunto de
subproblemas por meio da relaxagdo de algumas restri¢des € encontrar a
solucdo dos mesmos.

Ja na segunda etapa, se faz a constru¢do de um problema
conhecido como mestre, o qual é responsavel pela atualizacdo dos
multiplicadores de Lagrange utilizados no método. A Figura 4.3 ilustra o
processo iterativo da RL.

Determinar as Solucdes
Construir os primais dos Resolver o problema

subproblemas locais subproblemas e o valor mestre

da fungdo objetivo

Multiplicadores de
Lagrange atualizados

Figura 4.3 - Processo iterativo da Relaxacao Lagrangiana.
Fonte: Desenvolvido pelo autor com base em BRITO (2014).

A abordagem utilizada neste trabalho decompde o problema
estocastico original em subproblemas referentes a cada cenario. Essa
estrutura de solugdo é conveniente de ser usada no caso da gestdo da
contratag@o, pois os subproblemas resultantes de cada cenario mantém a
mesma estrutura de acoplamento temporal, tornando mais simples esse
tipo de decomposicao.

A decomposigdo ¢ realizada relaxando-se as restrigdes de ndo-
antecipatividade, as quais sdo transferidas do conjunto de restri¢des para
a funcdo objetivo. Por consequéncia, ¢ eliminado o acoplamento de
variaveis entre os cenarios. Para mostrar o processo de construgdo dos
subproblemas, considera-se o problema estocastico mostrado a seguir.
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Min Zs_;p‘” [f (x;” )} (4.16)

Sujeito a:

g 4.17)

=0 4.18)
® k k @

X, _kztﬁ; pixt =0 paratodok € §f 4.19)

Parar=1, ...h; =1, ..n,0=1,..S.
Em que:

f(xf'f) ¢ a parcela da fungfo objetivo referente ao cenario ;

p” ¢ a probabilidade de ocorréncia do cendrio ®;
h® ¢ o conjunto de restri¢des de igualdade do cenario ®;
g’ ¢ o conjunto de restri¢oes de desigualdade do cenario .

As restricdes de ndo-antecipatividade, representadas pela
Equagio 4.19, sdo relaxadas por meio de um vetor de multiplicadores de
Lagrange (m). Deste modo, a fungfo dual associada ¢ apresentada na
Equacdo (4.20).

N h n
Ly =min ) pm[f(xi,)w}+ ZZRZ{X,? -2.p x,kr]
o=1

1=1 i=l ked®

(4.20)

s.a: h® =0,g° <0.

Em que:
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7? € o multiplicador de Lagrange associado as restrigdes de
”  nioantecipatividade.

O problema dual (LEMARECHAL, 1975; LEMARECHAL et al.,
1996 ) é mostrado na Equagdo (4.21).

Dy, = max L (m) @.21)

s.a: T irrestrito

Quando os multiplicadores sfo fixos, a fungdo dual é separavel
em subproblemas referentes aos cenarios, uma vez que esses estdo
desacoplados. A seguir ¢ mostrada a formulagdo do subproblema
resultante de cada cenario:

n

h
7)" = Mi "’[f ,-”}+ DRI A
ptoe) w1 1350 - Tt e

sa:h”=0,g" <0.

Nota-se que a equacdo acima ndo possui varidveis de
acoplamento entre cendrios, dado que sdo agrupadas somente as
varidveis que pertencem a um Unico cendrio no mesmo subproblema.
Isso permite que a solugdo de cada subproblema seja obtida por meio de
um problema de PL, visto que o aumento de cendrios ndo aumenta a
dimensdo dos subproblemas. A decomposicdo do problema estocastico
do exemplo mostrado neste capitulo resulta em subproblemas com 96
variaveis e 80 restrigdes, ou seja, a mesma dimensdo do problema
deterministico.

Com a solug@o dos subproblemas é obtida a solugdo primal das
varidveis relaxadas, que serve como dado de entrada para o problema
mestre. O problema mestre ¢é responsdvel por atualizar os
multiplicadores de Lagrange a cada iteragdo e para isso resolve o
problema dual mostrado na Equagéo (4.22).

A solugdo do problema dual exige técnicas de otimizagdo néo-
diferenciavel, dado que em geral a fungfo dual é ndo-diferenciavel
quando se considera todo o seu dominio. Entre os métodos mais
conhecidos para a otimizagdo do problema dual estio o método do



Capitulo 4 | O problema da Contratagdo Via Otimizagdo Estocastica 52

subgradiente (SHOR, 1985), o método dos planos cortantes (KELLEY,
1960) e 0 método dos Feixes (LEMARECHAL, 1975).

O método dos feixes é considerado o estado da arte na solucdo de
problemas de otimizagdo ndo-diferenciavel e sera utilizado neste
trabalho na solugdo do problema dual. Em Cordova (2013) ¢ feita uma
comparac¢do entre trés variantes do método dos feixes, que sdo o método
dos feixes proximal, o método de nivel ¢ o método dos feixes
duplamente estabilizado (OLIVEIRA; SOLODOV, 2013). O método
dos feixes duplamente estabilizado (MFDE) ¢é a variante utilizada nas
simulacdes realizadas neste trabalho e pode ser encontrado
detalhadamente em Oliveira e Solodov (2013).

Tanto os subproblemas do método da RL, quanto o problema
mestre foram solucionados em ambiente C++ ¢ por meio do software
Gurobi Optimization. Com isso, foi possivel resolver o problema
estocastico por meio da RL. A titulo de exemplo, sem apresentar as
particularidades da simulag@o, a solugdo pela RL do exemplo mostrado
neste capitulo resulta na soluc¢dio de primeiro estagio mostrada na Tabela
4.4.

Tabela 4.4 - Decisdo de compra do primeiro ano obtida com a RL .

Ano A0 Al A3 A5 Trocas

1 0 0,49 3,80 2,77 0,09

Observa-se que a decisdo de primeiro estagio obtida com a
solucdo do problema pela RL resulta em valores proximos aos obtidos
com a solugdo do ED, tendo somente uma pequena diferenca na compra
em leildes A-3 e A-5. Apesar disso, o custo da solu¢do obtido com a RL
foi de R$ 2016,18, ou seja, o mesmo custo que foi obtido com o ED.

4.3.2 Progressive Hedging

O PH pertence a classe dos métodos de decomposicao baseados
no Lagrangiano Aumentado (NOCEDAL; WRIGHT, 1999) o qual, além
de relaxar as restricdes conforme realizado pela RL, considera ainda um
termo quadratico adicional na funcdo objetivo. Esse termo quadratico
assegura a viabilidade primal ao final do processo de solugdo e
possibilita que o problema dual seja resolvido por métodos simples,
como o método do gradiente.

Considerando o problema estocastico mostrado no capitulo
anterior, e realizando-se a relaxa¢do das restricdbes de ndo-
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antecipatividade, ¢ possivel escrever a fungdo dual que ¢ utilizada no PH
como na Equacéo (3.23).

2

S h n
L =i 1) 55 - T |
w=1

1=h i=] keg?”

[x?f— > pf,xfzj

keg”

(4.23)

s.a: h”=0,g” <0.

Na equagéo (4.26), u € o pardmetro de penalidade do método do
PH. O problema dual associado ao PH ¢ dado por:
Dpy = max Ly, (1) (4.24)

s.a: T irrestrito

Considerando os multiplicadores de Lagrange = e o parametro de
penalidade p fixos, a funcdo dual acima ndo contém restricdes de
acoplamento entre os cendrios. Porém o termo quadratico presente na
funcdo objetivo impede que ocorra a separagdo em subproblemas, tendo
em vista que o desenvolvimento do termo quadratico resulta na
multiplicac@o entre varidveis de diferentes cenarios.

Para contornar essa dificuldade, nos termos referentes as
restricdes de ndo-antecipatividade, sdo utilizados valores constantes
conhecidos como valores meta. Os valores meta sdo as médias
ponderadas das varidveis pertencentes a cada conjunto ¢ e sdo
contabilizados, utilizando a solugdo primal, ao final de cada iteragdo por
meio da Equagio (4.25).

—w_ k_k
Xit = Z PiXy 4.25)
keg®

Com a introdug@o dos valores meta, a fungdo dual do PH torna-se
desacoplada em cenarios e pode ser reescrita como:
2
(4.26)

S h n
Q=Z{p“[f(xf)]+Zz[ﬂff(xz’—ﬁ)+§||(xfi—fﬁ)
t=h i=1
Na Equagdo, os valores meta sdo constantes atualizadas a cada

w=1
iteracdo. Assim, os termos referentes a cada cendrio podem ser
agrupados em subproblemas, como mostrado na Equagdo (4.27).
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Minimizar
h n

h
0" =p°[ £ (x)” [+ 2 2w (i —8) + 22

t=h i= t=h i=1

n

2
£ (xo-%9) @.27)
2
s.a: h” =0,g”° <0.

E importante notar que somente as restrigdes de ndo-
antecipatividade da variavel x foram utilizadas no problema. O
algoritmo do PH ¢ mostrado na Figura 4.4.

Inicializar vetores:
multiplicadores de Lagrange mj;
Valores meta gy,

Resolver os subproblemas de cada
cenario

Atualiza os vetores:
Multiplicadores de Lagrange™;
NAO Valores meta &7,

Testando a convergéncia:
X{; — Xt <tolerancia ?
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Figura 4.4 - Algoritmo do PH.

O primeiro passo do algoritmo do PH ¢ inicializar os
multiplicadores de Lagrange e os valores meta, uma vez que esses sdo
valores necessarios para resolver a primeira iteragdo. Depois de
escolhido os valores de inicializagdo, sdo obtidas as solugdes de cada
subproblema.

O passo seguinte consiste em testar a convergéncia do algoritmo.
Para isso, o primeiro critério avaliado é o atendimento as ndo-
antecipatividades de todos os cendrios em cada estagio. Logo, caso a
norma infinita do vetor das varidveis relaxadas, chamado de gradiente,
seja menor que uma determinada tolerancia, chega-se a convergéncia do
algoritmo. Esse mesmo critério foi utilizado nos trabalhos de Coral
(2013) e Veronese (2013).

A norma infinita do gradiente é mostrada Equacéo (4.28).

é‘iter = ‘ 'xiter — Xiter 4.28)

o0

r

O outro critério de parada utilizado € o limite maximo de
iteragdes. Dessa forma evitam-se 0s casos em que apds inimeras
iteragdes ndo ocorrem variagdes perceptiveis a cada iteragdo. Os
critérios de parada estdo representados nas equagdes (4.29) e (4.30).

0.  <tolerdncia 4.29)

iter

iter > iter,,,. (4.30)

Caso a convergéncia ndo seja atingida, devem ser atualizados os
multiplicadores de Lagrange de acordo com a Equagio(4.31). E
importante notar que nessa equagdo estd presente o pardmetro de
penalidade A.

Toierss = Tier T4 (x?f X f‘f) (4.31)

Por fim, com os valores primais da solugdo, sdo contabilizados de
acordo com a Equacdo (4.32) o novo valor meta X} .

i k_k
Xit = Z PiXiy 4.32)

keg®
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Assim como na RL, cada subproblema do método PH resulta em
um problema de PL com 96 variaveis e 80 restricdes, ou seja, a mesma
dimensdo do problema deterministico. A solu¢do pelo PH, assim como
no ED e na RL, resultou em um custo de 2016,18. A deciséo de compra
no primeiro ano dada pelo PH é mostrada na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 - Decisdo de compra no primeiro ano com o PH.

Ano A0 Al A3 A5 Trocas

1 0 0,49 4,20 2,60 0,09

Nota-se que a solucdo primal obtida com o PH é a mesma solugio
obtida com o ED. Portanto, o método se mostrou eficiente na busca da
solugdo 6tima do problema estocastico.

No capitulo seguinte serdo realizadas simula¢des com o objetivo
de avaliar as solucdes obtidas com diferentes cenarios de contratagdo e o
desempenho computacional de cada algoritmo nas simulagdes.
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5 SIMULACOES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com as
metodologias descritas anteriormente. O objetivo principal consiste em
determinar as solu¢des 6timas do problema da contratacdo de energia e
avaliar o desempenho computacional de cada método aplicado. Para
isso, sdo observados alguns fatores, tais como o tempo de solugdo, o
numero de iteragdes para se atingir a convergéncia dos algoritmos e a
qualidade da solugao.

5.1 SIMULACAO 1

Primeiramente € realizada a simulag@o de um problema com um
horizonte de tempo de seis anos com trés possiveis realizacdes por
estagio; assim, a arvore desse caso possui 243 cendrios.

Os cenarios de demanda foram obtidos por sorteio obedecendo a
uma distribuicdo normal de probabilidade com média igual a 100 MWh
no primeiro ano e um crescimento anual de 2%. O desvio padrio
utilizado em todos os anos foi de 2 MWh. No caso do PLD, considera-
se que o sorteio de cenarios também obedece a uma distribuigdo normal
de probabilidade com média 100 R$/MWh e desvio padrio de 50
R$/MWh. Na Figura 5.1 é mostrada a representagdo da arvore de
cenarios utilizada.



Capitulo 5 | Simulagdes e Resultados 58

Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3 Estagio 6

s w=241
*  w=242

e w=243
Figura 5.1 - Arvore de cenarios utilizada na simulacio.

Para melhor compreender a arvore de cenarios ¢ mostrado o
cenario médio na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Cenario médio.

Ano 1 2 3 4 5 6

Demanda
(MWh)

PLD (R$/MWh) 76,12 132,63 62,41 111,89 89,16 134,92

100 104,99 103,63 109,39 111,89 118,03

Quanto aos dados de entrada do problema, ¢ utilizada a mesma
configuragdo apresentada no Capitulo 4, tendo os termos relativos a
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compra de energia ponderados por um fator 0,001 ¢ o um limite de
trocas de energia de 0,5% do total de contratos da distribuidora.

5.1.1 Solucao pelo Equivalente Deterministico

O problema sera inicialmente solucionado por meio do ED, uma
vez que esse método resulta na solugdo exata do problema sempre que a
dimensdo do problema ndo exceder os limites computacionais
disponiveis. Dessa forma ¢ possivel comparar o valor da solugdo do ED
com os outros métodos utilizados.

O problema de PL resultante contém 23328 varidveis e 25757
restricdes. Isso mostra a grande dimensdo do problema resolvido pelo
ED, ainda que a arvore de cenarios considerada nesse caso ndo seja
muito grande. Com base nos cenarios utilizados nesta segfo, a solugio
obtida com o ED é mostrada na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Decisdo de compra no primeiro ano com o ED.

Decisdes de compra no primeiro ano (MWh)

Leildo A-0 0
Leildo A-1 0,49
Leildo A-3 4,15
Leildo A-5 4,00
Trocas 0,09

Custo da solugdo = R$ 1723,71
Tempo de solu¢dio = 1,91 minutos

Os principais resultados obtidos sdo o custo da solucdo e as
decisdes de compra em cada modalidade no primeiro ano, pois essas sao
as declaragdes de compra em leildo mais proximas a serem realizadas.

A solugio pelo ED apresentou um custo de R$ 1723,71. Esse é o
valor resultante da estratégia de compra adotada e ¢ formado pela média
dos custos de todos os cendrios com a solug@o obtida. O desempenho
computacional do método pode ser avaliado por meio do tempo de
solu¢do que neste caso foi de 1,91 minutos.

5.1.2 Relaxacdo Lagrangiana

Nesta se¢do o exemplo ¢ resolvido por meio da RL, utilizando a
variante do método dos feixes duplamente estabilizado. A decomposigdo
pela RL resulta em 243 subproblemas referentes a cada cendrio, sendo
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que cada um deles possui 96 variaveis e 80 restrigoes. Ja a dimensdo do
problema dual ¢ definida de acordo com o nimero de restrigdes
dualizadas, que neste exemplo ¢ de 25 por subproblema, resultando em
um problema dual com 6075 multiplicadores de Lagrange.

A convergéncia da RL com o método dos feixes duplamente
estabilizado ¢ obtida com o atendimento de dois critérios de
convergéncia:

6, <1010l , |g,|<r0l (5.1)
Em que:
é, ¢ o erro de linearizagdo agregado;
| g k| ¢ o subgradiente agregado;
tol ¢ a tolerancia utilizada.

A tolerancia e alguns parametros de entrada do método dos feixes
duplamente estabilizado (OLIVEIRA, SOLODOV, 2013), que foram
utilizados nesta simula¢do sdo mostrados na Tabela 5.3. Os valores
escolhidos para esses pardmetros foram obtidos empiricamente
observando-se o comportamento das simulagdes. Além disso, destaca-se
que todos os multiplicadores de Lagrange foram inicializados com valor
nulo.

Tabela 5.3 - Parametros de entrada da RL.

Ml Mf Me p maximo 7 inicial Tolerancia

0,25 0,1 0,4 1 0,1 0,001

Outro pardmetro importante do método utilizado é o pardmetro
proximal da RL (1), o qual é atualizado a cada iteracdo e estd
relacionado com a determinac¢io dos valores do proximo iterado. S&o
realizadas simulagdes variando-se o valor minimo que o paridmetro
proximal pode assumir. Para isso, utilizam-se trés diferentes valores
para o T minimo a fim de se observar o comportamento do algoritmo. Os
resultados obtidos sdo apresentados na Figura 5.2 e na Figura 5.3.
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Figura 5.2 - Funcio objetivo para diferentes valores de T minimo.
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Figura 5.3 - Subgradiente agregado |g,| para diferentes valores de T
minimo.

Com a variagdo do valor de T minimo sfo observadas diferencas
significativas quanto a convergéncia do algoritmo. Na Tabela 5.4 sdo
mostrados os resultados obtidos em cada caso.
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Tabela 5.4 - Resultados da RL para os diferentes valores de T minimo.

tmin=0,001 1t min=0,01 T min=0,1

Valor da solugéo (R$) 1722,71 1722,6 1719,55
Desvio em relagdo ao ED (%) -0,05 -0,06 -0,24
Numero de iteragdes 696 235 60
Tempo de Processamento (minutos) 51,76 14,48 3,73

Na Tabela 5.4 percebe-se que as simulagdes utilizando a RL
resultam em custos proximos ao valor obtido com o ED, sendo que o
maior desvio ¢ de 0,24 % e ocorre para o T min=0,1. Ja o menor desvio é
de 0,05% e ocorre com o T min=0,001.

Em relagdo a convergéncia, o T min=0,1 é o que converge mais
rapidamente, necessitando apenas 60 iteragdes, que sdo resolvidas em
3,73 minutos. Ja para o T min=0,001 foram realizadas 696 iteracdes em
51,76 minutos. Portanto, a escolha do pardmetro T minimo teve uma
grande influéncia no nimero de iteragdes e consequentemente no tempo
de solugdo.

Na Tabela 5.5 sdo apresentadas as decisdes de compra no
primeiro ano. As maiores diferengas nessas decisdes ocorrem na compra
em leildes do tipo A-5, pois essa varidvel tem uma menor influencia no
valor da solugdo, resultando assim em custos muito proximos para
diferentes decisdes de compra em A-5. Contudo, as variaveis
relacionadas a outros leildes, as quais t€ém uma maior influencia no custo
da solucgdo, resultam em valores proximos aos obtido com o ED.

Tabela S.5 - Decisdo de compra no primeiro ano os diferentes valores de T

minimo.
Modalidade de leilao ED tmin=0,001 1 min=0,01 T min=0,1
A-0 0 0,00 0,00 0,00
A-1 0,49 0,49 0,49 0,49
A-3 4,15 4,22 4,20 4,07
A-5 4,00 3,62 3,22 2,85
Trocas 0,09 0,09 0,09 0,09

Com os resultados mostrados nesta secdo ¢ possivel ver que a
solugdo via RL obteve resultados satisfatorios, pois resultou em valores
de solu¢do muito proximos aos obtidos com a solugéo exata. Ja o tempo
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de solugdo com a RL foi maior que o do ED em todas as simula¢des
realizadas.

5.1.3 Progressive Hedging

Assim como na RL, o PH também decompde o problema original
em subproblemas referentes aos cenarios, sendo que cada subproblema
possui 96 variaveis e 80 restri¢des.

No caso do PH, para que a convergéncia do algoritmo seja
atingida, o valor da norma infinita do gradiente das variaveis relaxadas
deve ficar dentro de uma determinada tolerancia. A tolerancia utilizada
neste exemplo ¢ de 0,01, isto é, caso o valor da norma utilizada fique
abaixo da tolerancia, chega-se a convergéncia do algoritmo.

Em relacdo as simulagdes realizadas, sdo avaliados casos com a
utilizagdo de diferentes valores do pardmetro de penalidade.
Primeiramente foram testados casos com valores de p constante,
variando entre 0,01 e 100. Quanto & inicializacdo, todos os
multiplicadores de Lagrange e valores meta foram inicializados com
valor nulo. Os pardmetros de inicializagdo do PH s&o mostrados na
Tabela 5.6.

Tabela 5.6 - Parametros de inicializacio do PH.

Multiplicadores _ .
de Lagrange (r) Valores meta (X) Tolerancia
0 0 0,01

A solugdo por meio do PH ¢é mostrada na Figura 5.4, na qual sdo
apresentadas as curvas referentes a evolug@o da fungdo objetivo, para os
diferentes valores de p testados.
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Figura 5.4 - Funcio objetivo para diferentes valores de .

Na Figura 5.4 a linha tracejada diz respeito ao valor da fungéo
objetivo obtida com a solugdo do ED. A partir dessa linha tracejada ¢é
possivel mensurar a qualidade da solugdo obtida com os diferentes
valores do pardmetro p, uma vez que a solugdo com o ED ¢ exata e ndo
depende de processo iterativo. Nota-se no grafico acima que, com
excecdo do caso em p=100, todas as curvas tendem a valores muito
proximos aos da linha tracejada, indicando assim que o PH resultou em
custos muito proximos do 6timo nesses casos.

A convergéncia é dada pela norma infinita do vetor gradiente das
variaveis relaxadas. A evolugdo do valor dessa norma com relagdo as
iteracdes para diferentes valores do pardmetro de penalidade p ¢
mostrada na Figura 5.5.
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Figura 5.5 - Norma infinita do gradiente para diferentes valores de p.

Na Figura 5.5 nota-se que em todos os casos € possivel se atingir
a convergéncia, pois o valor da norma infinita do gradiente atinge
valores abaixo da tolerancia. Um resumo do desempenho do algoritmo
para cada caso ¢é apresentado na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 - Resultados do PH para os diferentes valores de p

p=0,01 pu=0,1 p=1 p=10 u=100

Valor da solugdo (R$) 1723,70 1723,77 1723,86 1767,25 2219,96

Desvio em relagdo ao
ED (%)

Numero de iteragdes 549 166 132 102 158

-0,0006  0,0035  0,0087 2,52 28,78

Tempo de solugdo

. 17,65 5,5 4,41 3,15 5,11
(minutos)

Observa-se que a convergéncia ¢ atingida mais rapidamente com
a utilizacdo de p=10, convergindo em 102 iteragdes. Nos casos em que
sdo utilizados valores do pardmetro muito abaixo ou acima de p=10, ¢
necessario um maior nimero de iteragdes para a convergéncia. Isto pode
ser visto para p=0,01 e u=100, os quais convergem em 549 e 158
iteragdes respectivamente. Com isso, conclui-se que a escolha do
pardmetro de penalidade tem grande influencia na convergéncia do
algoritmo.
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O tempo de solugdo do algoritmo em cada caso € proporcional ao
nimero de iteragdes, sendo que o menor tempo observado ¢ de 3,15
minutos com p=10, e o maior de 17,65 minutos com p=0,01.

Quanto a qualidade da solu¢do, nota-se que para os menores
valores do pardmetro de penalidade sdo obtidos os menores desvios da
solucdo em relagdo ao ED. Isso pode ser visto na Tabela 5.7, observando
que para p=0,01, o desvio é de 0,0006% somente, enquanto que com
p=100 ¢ de 28,78%. Portanto, a escolha do pardmetro de penalidade
teve grande influencia na qualidade da solugdo obtida.

Na Tabela 5.8 s@o mostradas as decisdes de compra no primeiro
ano. Observa-se que para os menores valores do pardmetro de
penalidade s@o obtidos resultados mais proximos ao ED para as decisdes
de primeiro estagio. Ja para valores maiores do parametro, tais decisdes
de ficam mais distantes da obtida com o ED.

Tabela 5.8 - Decisio de compra no primeiro ano para os diferentes valores

de p.
Modalidade de leilao ED p=0,01  p=0,1 p=1 p=10  p=100
A-0 0 0 0 0 0 0
A-1 0,49 0,49 0,49 0,49 0,49 0,49
A-3 4,15 4,16 4,15 4,15 3,32 1,92
A-5 4,00 4,00 2,60 2,46 1,41 0,63
Trocas 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09

Conclui-se dessas simulacdes que para valores relativamente
pequenos do parametro de penalidade o algoritmo convergiu para a
solugdo em um maior nimero de iteracdes; contudo, obteve solucdes
com os menores desvios em relagdo a solugdo o6tima. Isso pode ser visto
tanto em relagdo ao custo, quanto em relagdo as decisdes de primeiro
estagio.

Também foram avaliadas outras estratégias para determinar o
valor do pardmetro de penalidade. Essas estratégias utilizam o parametro
p dindmico, ou seja, seu valor ¢ atualizado a cada iteragdo de acordo
com uma heuristica escolhida. Neste trabalho sdo comparados os
resultados utilizando-se duas diferentes heuristicas. A primeira delas é
utilizada em Coral (2013) e baseia-se na atualizacdo do parametro de
penalidade por meio de incremento em seu valor a cada iteragdo
realizada. No caso em questdo utilizou-se um p inicial igual a 0,1 e um
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incremento de 2% em seu valor a cada iteragdo. A Equagdo (5.2)
representa o calculo de atualizag@o do p para a heuristica 1.

Mit+1 — 1‘02 * Mit (5.2)

A segunda heuristica testada é baseada em uma estratégia
utilizada em Veronese (2011) e realiza a atualizacdo do pardmetro de
penalidade com base na norma infinita do vetor gradiente. Dessa forma,
o valor de p ird depender do grau de distanciamento da solugdo 6tima
em determinada iteragdo e serd maior quanto maior for & norma infinita
do gradiente A Equagdo (5.3) mostra o calculo de atualizacdo do
parametro utilizado neste caso.

41 _ yieeq 4 00 53)
=R+ )

Utilizando-se um pardmetro de penalidade inicial de 0,1, sdo
obtidos os resultados com a utilizagdo das duas heuristicas. Verifica-se
na Figura 5.6 que as heuristicas utilizadas resultam em valores do
pardmetro de penalidade proximos entre si, apresentando a heuristica 2
um crescimento maior nas primeiras iteragdes devido ao maior valor da
norma do gradiente nessas iteracdes. J4 a heuristica 1 demostra um
crescimento constante ao longo das iteragdes. A convergéncia pode ser
avaliada na Figura 5.7, que mostra a evolugao da norma infinita do vetor
gradiente em cada caso simulado.
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Figura 5.6 - Evolucio do parametro de penalidade para as duas heuristicas.
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Figura 5.7 - Norma infinita das nao-antecipatividades para diferentes
valores de p.

E possivel ver que a norma infinita do gradiente decai
rapidamente nas primeiras iteragdes, atingindo a convergéncia em 126
iteragdes com a heuristica 1 ¢ em 110 iteragdes com a heuristica 2.
Portanto, com a utilizagdo das heuristicas foi possivel diminuir o
nimero de iteragdes para a convergéncia, tendo em vista que com a
utiliza¢do do parametro fixo u=0,1 foram necessarias 166 iteragdes.
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A evolugdo do valor da funcdo objetivo deste caso é mostrada na
Figura 5.8. Nota-se que com as duas heuristicas o valor da fungdo
objetivo atinge valores muito proximos do valor 6timo obtido com o
ED.
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Figura 5.8 - Funcio objetivo para as duas heuristicas utilizadas.

As tabelas 4.7 e 4.8 apresentam um resumo dos resultados
obtidos com as duas heuristicas testadas.

Tabela 5.9 - Resultados do PH com as heuristicas utilizadas.

Heuristica 1 Heuristica 2

Valor da solugao (R$) 1723,81 1723,83
Desvio em relagdo ao ED (%) 0,006 0,007
Numero de iteragoes 126 110
Tempo de Processamento (minutos) 7,9 6,83

Tabela 5.10 - Decisdes de compra no primeiro ano com as heuristicas.

Modalidade de leildo ED Heuristica 1 Heuristica 2
A-0 0 0 0
A-1 0,49 0,49 0,49
A-3 4,15 4,14 4,14
A-5 4,00 2,45 2,51

Trocas 0,09 0,09 0,09
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Nas simulagoes realizadas nesta se¢do constata-se que o PH tem
seu desempenho fortemente baseado na escolha do pardmetro de
penalidade p, resultando em solugdes muito proximas das solugdes
obtidas com o ED quando se utiliza pequenos valores para o parametro
de penalidade. Ja para valores elevados do parametro de penalidade
observam-se maiores desvios quanto ao custo Otimo e quanto as
decisdes de primeiro estagio.

Observa-se que os tempos de convergéncia obtidos com o PH
sdo, em geral, menores do que na RL, porém, dependendo dos
parametros utilizados o PH pode ter um tempo maior de solugao.
Também se verifica que o uso de heuristicas pode melhorar a
convergéncia do método.

5.1.4 Associacao da RL com o PH

Depois de concluidas as simulagdes com os métodos da RL e PH,
¢ avaliado o desempenho dos métodos associados. Para isso sdo
realizadas algumas iteragdes da RL e do PH na mesma simulagdo para
obter a solugdo do problema.

A utiliza¢do dos métodos combinados se justifica devido a uma
possivel melhora no que diz respeito a qualidade da solug@o obtida e a
convergéncia em alguns casos. Isso porque o PH apresenta a
desvantagem de ndo garantir que a solucdo obtida seja 6tima.

A qualidade da solucdo no PH est4 diretamente ligada ao valor do
parametro de penalidade utilizado. Assim, ¢ possivel que seja utilizado
um valor de p que resulte em uma solugdo diferente da 6tima. Para
evitar esse comportamento ¢ possivel utilizar de um ponto de partida
para o PH. Propdem-se nesta secio que esse ponto de partida seja obtido
com a solugdo de um determinado numero de iteragdes com a RL.

A RL ¢é conveniente de ser utilizada como um método inicial,
pois o método dos feixes garante a subida do algoritmo, dando assim um
limite inferior para a fungdo dual. Portanto, inicializar o PH apo6s certo
numero de iteracdes da RL, ird fazer com que a partida ocorra mais
proxima do valor 6timo da solugdo.

Nesta se¢do o exemplo é resolvido com os métodos associados,
encontrando um ponto de partida para o PH apds a realizagdo de um
determinado numero de iteragdes da RL. Dessa forma, pretende-se
comparar o desempenho dos métodos conjuntos frente ao PH, simulando
casos com diferentes pardmetros de penalidade constante.



Capitulo 5 | Simulagdes e Resultados 71

Os parametros de entrada da RL com o método dos feixes
duplamente estabilizado sdo mostrados na Tabela 5.11. J& para o PH, os
multiplicadores de Lagrange e valores meta sfo inicializados com
valores nulos.

Tabela 5.11 - Parametros de entrada da RL.

Ml Mf Me Y maximo T minimo Max1mf> de
1teragoes
0,25 0,1 0,4 1 0,1 10

Os resultados obtidos com a simulagdo de 10 iteragdes da RL
para o exemplo s3o mostrados nas Figuras a seguir.
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Figura 5.9 - Fungdo objetivo em 10 iteracées da RL.

Verifica-se na Figura 5.9 que a fungo objetivo da RL tende a se
aproximar do resultado obtido com o ED, tendo um valor de R$ 1625,39
na ultima iteragdo. Na Figura 5.10 é mostrado o subgradiente agregado,
o qual apresenta uma queda de cerca de 50% de seu valor inicial até a
décima iteragio.
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Figura 5.10 - Subgradiente agregado |g,| em 10 iteracdes da RL.

A partir da simulacdo realizada acima, sdo obtidos os pardmetros
de entrada para o PH, que sdo os multiplicadores de Lagrange ¢ os
valores meta fornecidos pela ultima iteragdo da RL. Na Figura 5.11 e
Figura 5.12 sdo mostrados os resultados obtidos com os métodos da RL
¢ do PH combinados, utilizando-se um p=0,01.
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Figura 5.11 - Norma infinita do gradiente para p=0,01.
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Figura 5.12 - Funcéo objetivo para p=0,01.

Observa-se que a convergéncia com os métodos agregados ¢
atingida em 456 iteragdes, enquanto que com o uso exclusivo do PH sdo
necessarias 533 iteragdes. Portanto, a utilizagdo da RL juntamente com o
PH, reduziu significativamente o numero de iteracdes para a
convergéncia neste caso.

Com rela¢do a fungdo objetivo, nota-se na Figura 5.12, que a
curva referente aos métodos associados se aproxima do valor do ED em
um numero menor de iteragdes, comparando-se com a curva do PH.
Essa mesma analise ¢ realizada com diferentes valores do pardmetro de
penalidade. Os resultados obtidos com os métodos associados para
diferentes valores de p sdo mostrados Figura 5.13 e Figura 5.14.
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Figura 5.13 - Funcio objetivo dos métodos RL+PH para diferentes valores
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Figura 5.14 - Norma Infinita do gradiente para o RL+PH.

Um resumo dos resultados obtidos com diferentes casos
simulados é mostrado na Tabela 5.12.
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Tabela 5.12 - Comparacio dos resultados obtidos.

Parametro de

penalidade u=001 u=0.1 u=l u=10
PH RL+PH PH RL+PH PH RL+PH PH RL+PH
Fungao
Objetivo (RS) 1723,7 1723,69 1723,77 1723,71 1723,86 1724,01 176725 1735,74
Desvio em

relagdo ao ED  0,0006  0,0012  0,0035 0,0000 0,0087 0,0174 2,5259  0,6979
(%)

Numero de 549 456 166 154 132 120 102 45
iteracdes
Tempo de
solugio 17,65 12,03 5,5 6,31 441 4,96 3,15 2,63
(minutos)

Quanto a qualidade da solugdo, observa-se que tanto o uso
exclusivo do PH quanto o uso associado dos métodos em geral resultam
em pequenos desvios em relagdo a solucdo Otima. Apenas no caso em
que p=10 verifica-se um desvio mais acentuado com o PH, que é de
2,52% em relacdo ao custo 6timo. Nesse caso, nota-se que a utilizagdo
dos métodos conjuntos reduziu esse desvio para 0,69%. Portanto,
quando se utilizam valores elevados do pardmetro de penalidade, a
aplicagdo dos métodos associados resulta em um custo mais proximo do
valor 6timo, quando comparado com o uso exclusivo do PH.

Observa-se também que a aplicagdo dos métodos associados
resulta em um menor numero de iteracdes para se chegar a
convergéncia. Por exemplo, no caso em que p=10, o numero de
iteragdes passou de 102 para 45 com a aplicagdo dos métodos
associados.

Em relacdo ao tempo de solucdo, nota-se que para os valores
intermediarios do pardmetro, como p=0,1 e u=I1, o tempo de solucao
aumentou com a aplicacdo dos métodos associados, mesmo com a
diminuicdo do nimero de iteragdes. Isso se deve ao tempo gasto com a
realizagdo das iteracdes iniciais da RL. Nos outros casos ocorreu uma
melhora no tempo de solugdo, como por exemplo, para p=0,01, o tempo
de solugdo passou de 17,65 minutos para 12,03 minutos.
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Na Tabela 5.13 sdo mostradas as solug¢des para o primeiro ano do
horizonte de planejamento. Constata-se que conforme ¢ aumentado o
pardmetro de penalidade as decisdes de compra no primeiro estagio com
o PH, se distanciam dos valores obtidos com o ED. Esse comportamento
foi atenuado com o emprego dos métodos associados. Por exemplo, na
solu¢do com p=0,1 a decisdo de compra em leildo A-5 dada pelo PH ¢
de 2,57 MWh, enquanto que com os métodos associados ¢ de 3,86
MWh, ou seja, decis@o mais proxima da obtida com o ED.

Tabela 5.13 - Comparacio das decisdes de compra no primeiro ano.

Modalidade _ _ _ _
de leildo pu=0.01 p=0.1 p=1 p=10
ED PH RL+PH PH RL+PH PH RL+PH PH RL+PH
A-0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

A-1 0,49 0,49 0,49 0,49 0,49 0,49 0,49 0,49 0,49
A-3 4,15 4,16 4,16 4,14 4,14 4,15 4,15 3,23 4,03

A-5 4,00 4,00 4,02 2,57 3,86 2,64 4,47 1,41 5,45

Trocas 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09

Com os resultados apresentado nesta se¢do, observa-se no caso
do PH, existe trade off entre o nlimero de iteragdes necessarias para a
convergéncia e a qualidade da solugdo. Quando se utiliza valores
relativamente pequenos do parametro de penalidade, tém-se solucdes
muito préoximas do valor 6timo, porém, o nimero de iteracdes para a
convergéncia é elevado. Com a utilizagdo dos métodos associados foi
possivel diminuir o niimero de iteragdes e o tempo de solugdo nesses
casos. Ja nos casos em que se utiliza valores elevados do pardmetro de
penalidade, se observa uma consideravel melhora na qualidade da
solugdo com a utilizacdo dos métodos combinados.

5.1.5 Comparacio com diferentes arvores de cenarios

Utilizando-se a mesma estrutura da arvore de cenarios mostrada
na Figura 5.1, s@o realizados diferentes sorteios para os valores de
demanda e PLD. O objetivo é avaliar o custo e o tempo de simulagdo,
utilizando-se diferentes arvores de cenarios.
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No caso da RL os pardmetros de inicializa¢éo utilizados podem
ser vistos na Tabela 3.3. J4 o PH inicializa com os multiplicadores de
Lagrange e valores meta nulos e utiliza o pardmetro de penalidade p=1.
No caso das simulagdes com os métodos conjuntos sdo utilizadas 10
simula¢des da RL como ponto de partida para o PH.

Na Tabela 5.14 e Tabela 5.15, sdo mostrados os resultados
obtidos com o ED, a RL, o PH e com os métodos associados, utilizando-
se oito diferentes arvores de cenarios.

Tabela 5.14 - Comparacio entre o custo obtido em cada metodologia

utilizada.
. Diferenca .
( Diferencga Diferenga
+
Arvore ED RL a0 ED (%) PH ac()(;::)D RL+PH a0 ED (%)

1 916 914,35 -0,18 917,28 0,14 916,35 0,04
2 905,7 904,92 -0,09 907,15 0,16 906,15 0,05
3 1395,16 1391,84 -0,24 1396,13 0,07 1395,55 0,03
4 1013,98 1012,31 -0,16 1014,52 0,05 1014,5 0,05
5 1294,6 1291,74 -0,22 1295,27 0,05 1294,78 0,01
6 987,6 985,31 -0,23 988,1 0,05 987,91 0,03
7 1170,8 1168,7 -0,18 1171,46 0,06 1170,96 0,01
8 1287,1 1284,0 -0,24 1287,73 0,05 1287,55 0,03

Os custos de solugdo para cada uma das arvores de cenario sdo
mostrados na Tabela 5.14. Observa-se que a solugdo pelo ED varia de
R$ 905,7 a R$ 1395,16. Em todas as simulacdes realizadas o desvio em
relacdo ao ED ficou com valores pequenos, sendo que a utilizagdo dos
métodos conjuntos resultou nos menores desvios. Isso pode ser visto nos
resultados obtidos com a arvore de cenarios 5, com a qual a RL tem um
desvio de 0,22%, o PH de 0,05 % e os métodos associado de 0,01%.

Na Tabela 5.15 sdo mostrados os tempos de solugdo obtidos nas
simulagdes. Percebe-se que o ED ¢ método tem o menor tempo de
solugdo para uma arvore desta dimensdo. Nota-se ainda que os maiores
tempos sdo obtidos com a RL, indicando assim um maior custo
computacional deste método quando comparado ao PH. J& com os
métodos associados foram obtidos tempos proéximos aos do PH.
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Tabela 5.15 - Comparacgio entre os tempos de solugio.

Arvore ED RL PH PH+RL

1 1,6 15,85 9,63 6,4

2 1,48 18,8 59 8,51

3 1,86 10,53 5,76 8,3

4 1,76 16,16 6,05 7,66
5 1,75 11,56 11,16 8,98
28 1,93 12,48 6,75 8,41
31 1,98 16,75 7,1 8

39 1,83 14,08 8,71 7,95

Nos resultados obtidos nesta secdo, verifica-se que todos os
métodos utilizados foram eficientes na busca do valor 6timo do
problema para diferentes arvores de cenarios sorteadas.

52 SIMULACAO?2

Uma segunda simulagdo ¢ realizada a fim de se avaliar o
desempenho das metodologias de solucdo frente a um problema de
maior porte. Assim, o exemplo utilizado nesta se¢do possui 1024
cenarios, ou seja, uma arvore com seis estagios e quatro realiza¢des de
demanda e PLD por estagio. Os valores utilizados para realizar o sorteio
da arvore de cenarios sdo os mesmos da simulacdo 1.
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Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3 Estagio 6

¢ w=1022
¢ w=1023

e w=1024

Figura 5.15 - Arvore de cenarios da simulagio 2.

5.2.1 Solugao pelo Equivalente Deterministico

Assim como no exemplo anterior, soluciona-se o problema por
meio do ED a fim de se ter uma base de comparagdo para os outros
métodos. O problema de PL resultante contém 98304 variaveis e 108543
restri¢des. Nota-se que com o aumento da arvore de cenarios, o ED
resulta em um problema de dimensdo muito maior em relagdo ao caso
anterior. Os resultados obtidos com a solugdo do ED s@o mostrados na
Tabela 5.16.
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Tabela 5.16 - Decisdo de compra no primeiro ano com o ED.

Decisdes de compra no primeiro ano (MWh)

Leilao AO 0
Leilao Al 0,49
Leilao A-3 4,16
Leilao A-5 3,92
Trocas 0,09

Valor da solu¢do = RS 1378,15
Tempo de processamento = 45,9 minutos

O tempo exigido na solugfo deste caso ¢ de 45,9 minutos, o qual
¢ consideravelmente maior do que no caso anterior. Isso mostra que um
aumento na arvore de cendrios tem grande impacto na dimensdo do
problema ED.

5.2.2 Relaxacao Lagrangiana

A decomposig@o pela RL resulta em 1024 subproblemas, sendo
que cada um deles possui 96 variaveis e 80 restricdes. Do total de
variaveis em cada subproblema, 25 sdo dualizadas, resultando em um
problema dual com 25600 multiplicadores de Lagrange.

Os parametros de inicializacdo sdo os mesmos do exemplo
anterior, com excecdo da tolerdncia que nesta simulagdo ¢ de 0,005. Os
resultados obtidos com a aplicacdo da RL sdo mostrados na Figura 5.16
e Figura 5.17.
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Figura 5.16 - Funciio objetivo com a solucio pela RL.
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Figura 5.17 - Subgradiente agregado |g,/.

Um resumo dos resultados da RL pode ser visto na Tabela 5.17.
Verifica-se que a RL converge em 61 iteragdes, resultando em um
desvio da solugdo de apenas 0,42 % em relagdo a custo obtido com o
ED. Constata-se ainda que o aumento na dimensdo do problema afetou
muito o tempo de solucdo pela RL, sendo que neste caso o algoritmo
levou 344,01 minutos para realizar as 61 iteragdes.

Tabela 5.17 - Resultados da RL.

Valor da solugdo (R$) 1372,26
Desvio em relagdo ao ED (%) -0,42
ITteragdes 61
Tempo (minutos) 344,01

Na Tabela 5.18, s@o mostradas as decisdes de compra no primeiro
ano obtidas com a RL. Nota-se que a decisdo pela RL resultou em
valores proximos ao do ED.
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Tabela 5.18 - Decisdo de compra no primeiro ano com a RL.

Modalidade de leildo ED RL
A0 0 0
Al 0,49 0,49
A-3 4,16 4,16
A-5 3,92 4,09
Trocas 0,09 0,09

5.2.3 Progressive Hedging

No caso do PH, a decomposi¢do do problema original também
resulta em 1024 subproblemas com 96 variaveis e 80 restrigdes cada,
sendo que 25 dessas varidveis sdo dualizadas. O exemplo ¢ resolvido
com um pardmetro de penalidade p=10 e com as mesmas condi¢des

iniciais utilizadas na simulagdo 1. A solucdo pelo PH é mostrada
Figura 5.18 e na Figura 5.19.
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Figura 5.18 - Funcio objetivo do PH.
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Figura 5.19 - Norma infinita do vetor gradiente.

A solucdo com o PH converge em 130 iteracdes e resulta em um
custo de R$ 1492,57, ou seja, uma diferenga de 8,3 % em relagdo ao
valor 6timo.

Quanto ao tempo de solugdo, um resultado que chama a atengéo é
o tempo computacional obtido com o PH, precisando de apenas 21,71
minutos para atingir a convergéncia.

Tabela 5.19 - Resultados do PH.

Valor da solugdo (R$) 1492,57
Desvio em relagdo ao ED (%) 8,3
IteracGes 130
Tempo de solugdo (minutos) 21,71

Na Tabela 5.20 sdo mostradas as decisdes de compra no primeiro
ano para o PH. Nota-se que a decisdo tomada com o PH ¢ diferente da
obtida com o ED para os leildes A-3 e A-5. Isso é esperado, uma vez
que com o p=10, o algoritmo converge para uma solu¢do com
consideravel desvio em relagdo ao custo 6timo, consequentemente, as
decisdes de primeiro estagios também ficam distantes da solu¢do 6tima.
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Tabela 5.20 - Decisdo de compra no primeiro ano com o PH.

Modalidade de leildo ED RL
A0 0 0

Al 0,49 0,49

A-3 4,16 2,79

A-5 3,92 1,03

Trocas 0,09 0,09

5.2.4 Associacao da RL com o PH

Por fim, sdo testados os métodos associados inicializando o PH
com os multiplicadores de Lagrange e¢ valores meta obtidos apds 10
iteracdes da RL.

Na Figura 5.20, mostram-se as curvas da evolu¢do da fungéo
objetivo com os métodos associados. Nota-se que neste caso a solugao ja
inicia com um valor préximo da solugdo e tem um desvio menor em
relagdo a linha tracejada comparando-se com o uso exclusivo do PH.

RL+PH = -=-=ED

1480
1460
1440

1420 1>

1400 T~
1380 -
1360
1340

1320 -+
1 6 1116212631364146515661667176818691

Iteragdes

Funcg3o objetivo (R$)

Figura 5.20 - Funciio objetivo com os métodos associados.

Na Figura 5.21 ¢ mostrada a evolucdo da norma infinita do
gradiente.
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Figura 5.21 - Norma infinita do vetor gradiente com os métodos associados.

Um resumo dos resultados obtidos com os métodos associados é
mostrado na Tabela 5.21.

Tabela 5.21 - Resultados obtidos com os métodos associados.

Valor da solugéo (R$) 1387,34
Desvio em relagdo ao ED (%) 0,66
Numero de Iteragdes 93
Tempo de Processamento (minutos) 123,25

Verifica-se que com a aplicagdo dos métodos conjuntos se obtém
um pequeno desvio do custo em relagdo ao ED, que é de apenas 0,66%.
O método converge em 93 iteragdes e em um tempo de 123,25 minutos.
Nota-se que o tempo de solugdo teve um consideravel aumento em
relagdo a simulagéo 1.

Em relag8o as decisdes de primeiro estdgio observa-se na Tabela
5.22 que os métodos associados resultam em decisdes proximas as
obtidas com o ED.
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Tabela 5.22 - Decisdo de compra no primeiro ano com os métodos

associados.
Modalidade de leilao ED RL+PH
A0 0 0
Al 0,49 0,49
A-3 4,16 4,04
A-5 3,92 4,17
Trocas 0,09 0,09

5.2.5 Comparacio entre os métodos

Na Tabela 5.23 sdo mostrados os resultados obtidos na simulacdo
2. E possivel ver que todos os métodos de solugdo se aproximam do
custo 6timo, tendo o PH com p=10 o maior desvio, com valor de 8,3%.
Ja a aplicagdo dos métodos associados obteve um custo de apenas
0,66%, ou seja, um desvio bem menor do que com o PH.

Umas das principais constatagdes que podem ser feitas
comparando-se os resultados da simulagdo 2 com a simulagdo 1, ¢
relativa ao tempo de solugdo. Nota-se que com o aumento da dimensao
do problema, a RL precisou de um tempo consideravelmente maior para
chegar a convergéncia, que neste caso foi de 344,01 minutos. Portanto, o
tamanho do problema tem uma influencia maior no tempo de solucdo da
RL comparando-se com o do PH, que ¢ de 21,71 minutos. Nota-se ainda
que o tempo de solugdo dos métodos associados tém um aumento
consideravel em relagdo a simulago 1, devido principalmente ao tempo
gasto com a realizac8o das iteragdes da RL.

Tabela 5.23 - Comparacéo dos resultados obtidos na simulacio 2.

ED RL PH RL+PH
Valor da solugéo (R$) 1378,15 1366,41  1492,57 1387,32
Desvio em relagéo ao ED (%) 0 -0,8 8,30 0,66
Numero de iteragdes 0 34 130 93

Tempo de Processamento (minutos) 45,9 344,01 21,71 123,25

Na Tabela 5.23 sdo mostradas as solugdes de primeiro estdgio em
cada caso. Observa-se que no caso do PH as decisdes de primeiro ano
tem uma diferenga maior comparando-se com o ED, principalmente nos
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leildes A-3 e A-5. Percebe-se que com aplicagdo dos métodos
associados essas decisdes ficam mais proximas as do ED, indicando
assim uma melhor qualidade da solug@o.

Tabela 5.24 - Comparacio das decisdes de primeiro ano com os métodos

testados.
Modalidade de leilao ED RL PH RL+PH
A-0 0 0 0 0
A-1 0,49 0,49 0,49 0,49
A-3 4,15 4,21 2,79 4,04
A-5 4,00 3,38 1,03 4,17
Trocas 0,09 0,09 0,09 0,09

Com as simulacdes realizadas neste capitulo foi possivel avaliar
as solugdes obtidas e como comparar o desempenho dos métodos. A
seguir apresentam-se as conclusdes observadas com a aplicagdo dos
métodos testados ao problema da contratacao de energia.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi estudado o processo de comercializagdo de
energia por parte de uma empresa distribuidora atuando no ambiente de
comercializagdo regulado (ACR). Esse tipo de ambiente possui uma
forte regulamentacdo, sendo que a compra e venda de energia ¢
realizada por meio de leildes publicos.

Foi visto que o modelo de comercializagdo vigente obriga as
distribuidoras a contratar a totalidade de sua demanda de energia com
antecedéncia no ACR, ficando sujeita a multas e penalidades em caso de
descumprimento dessa norma. Com isso, o agente distribuidor fica
exposto a perdas financeiras devido ao alto grau de incerteza quanto ao
comportamento futuro de variaveis como a demanda e o prego da
energia no mercado de curto prazo.

Os leildes de energia podem ofertar contratos de energia nova ou
existente, os quais possuem diferentes prazos e limites de compra. .
Assim, a distribuidora deve tomar decisdes de compra em leildes com
diferentes prazos de entrega e limitagdes de compra, visando manter-se
contratada entre 100 e 105% da sua demanda, limite no qual ndo
incidem penalidades. Além dos leildes de energia também foi
considerada a possibilidade de se adquirir ou devolver um determinado
montante de energia por meio dos mecanismos de troca MCSD. Diante
desse panorama, este trabalho estudou estratégias de solugdo para o
problema da compra de energia em leildes publicos, de forma a
minimizar os custos, de acordo com as regras do mercado.

No Capitulo 2 foram apresentadas as principais regras que
balizam a aquisi¢do de energia no ACR, como os limites de compra,
prazos para entrada em vigéncia e a duragdo de cada tipo de leildo. As
regras apresentadas serviram como base para a formulagdo do problema
matematico.

No Capitulo 3 foi apresentada a modelagem matematica do
problema, a qual resultou em um problema de otimizagdo linear
multiestagio. A principio, como forma de demostrar o comportamento
do modelo, o problema ¢ considerado deterministico e ¢ resolvido
utilizando-se trés diferentes niveis de demanda para um horizonte de
compra de seis anos. Assim, foram obtidos os custos e as decisdes de
compra ao longo do horizonte considerado.

No Capitulo 4, foram consideradas no modelo matematico as
incertezas em relagdo & demanda e ao PLD, resultando assim em um
problema de otimizacdo estocéstico considerando essas duas varidveis
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aleatérias. Tais incertezas foram consideradas por meio de arvores de
cenarios, obtidas por sorteio aleatorio utilizando-se a distribuicao
normal de probabilidade.

O problema estocastico da contratagdo foi primeiramente
resolvido pelo método Equivalente Deterministico, o qual considera em
sua formulagdo os cenarios de demanda e PLD, encontrando a melhor
decisdo frente a todos os cenarios. A grande desvantagem desse método
¢ a elevada dimensdo do problema de otimizagdo resultante para casos
com elevado numero de cenarios, tornando-o inviavel
computacionalmente em alguns casos.

Para contornar esse tipo de dificuldade, é possivel se utilizar
métodos de decomposicdo. Neste trabalho foram utilizados dois
métodos de decomposicdo, o primeiro deles ¢ a Relaxagdo Lagrangeana,
a qual decompde o problema original em subproblemas de menor porte
referentes a cada um dos cenarios. Na solu¢do da RL utilizou-se o
método de solucdo do problema dual conhecido como método dos feixes
duplamente estabilizado. Destaca-se que esse ¢ um método de subida, ou
seja, conforme se realizam itera¢cdes do método, o algoritmo nunca se
distancia da solugdo 6tima.

Outro algoritmo de decomposi¢do utilizado ¢ o Progressive
Hedging, o qual também decompde o problema e subproblemas
referentes aos cenarios. Esse método atualiza os multiplicadores de
Lagrange de acordo com a solugdo primal dos subproblemas. Tal
método ndo garante a otimalidade da solugdo obtida, tendo seu
desempenho baseado na escolha do seu parametro de penalidade.

Destaca-se que o problema da contratagdo, possui em sua
formulagdo varias restri¢des de acoplamento temporal, inclusive entre
diferentes estagios. Essa natureza do problema facilita a aplicagdo de
métodos como a RL e o PH, uma vez que os subproblemas referentes
aos cenarios mantem as restricdes de acoplamento temporal do
problema original. Essa tarefa ndo seria tdo simples caso fossem
utilizados métodos baseados na decomposi¢do por nds, como € o caso da
Programacdo Dinamica Dual Estocéstica.

No Capitulo 5, foram utilizados dois casos com diferentes arvores
de cendrios. No primeiro caso foi simulado um exemplo no qual uma
empresa distribuidora deve contratar energia para um horizonte de seis
anos, considerando que em cada ano existem trés possiblidades de
realizag¢do para a demanda e PLD, resultando assim num panorama de
243 cendrios possiveis. Ja no segundo caso foi utilizada uma arvore com
1024 cenarios, a fim de avaliar o efeito do aumento da dimensdo do
problema no desempenho das metodologias utilizadas.
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Os casos foram resolvidos via Equivalente Deterministico,
Relaxacdo Lagrangiana e Progressive Hedging. Os resultados obtidos
com tais métodos tiveram seu desempenho comparado analisando-se a
qualidade da solug¢do, o nimero de iteragdes e os tempos de solugdo
obtidos. Destaca-se que a solugdo pelo ED resulta sempre no valor
otimo da solugdo, e, portanto, serviu como base de comparacdo na
analise da qualidade da solugdo dos outros métodos.

A solugdo via RL mostrou que o método dos feixes duplamente
estabilizado, utilizado neste trabalho, evolui sempre em direg¢do ao ponto
6timo conforme suas iteragdes sdo realizadas. O desempenho da RL foi
testado com diferentes pardmetros do método, sendo que em todos os
casos foi possivel se chegar a solugdes muito proximas as obtidas com o
ED. Em relacdo ao tempo computacional viu-se que o valor minimo do
parametro proximal da RL teve grande influéncia no desempenho
computacional. Destaca-se ainda que a RL resultou em um tempo de
solucdo maior que os outros métodos nas simulagdes realizadas,
mostrando-se  assim que ¢ um método mais  custoso
computacionalmente, apesar de resolver subproblemas de menor porte
em relacdo ao problema original.

Na solugdo pelo PH, foram realizadas simula¢des com diferentes
valores do parametro de penalidade. Os resultados obtidos indicaram
que a convergéncia do método ¢ fortemente influenciada pelo parametro
de penalidade, sendo que valores pequenos deste parametro tendem a
convergir para valores muito proximos da solugdo O6tima, porém,
demandam um elevado nimero de itera¢des para a convergéncia. Ja nos
casos em que o parametro de penalidade ¢ elevado, a solugdo resulta em
valores mais distantes da solugdo otima. Assim, conclui-se que na
aplicacdo do PH existe uma faixa ideal de valores para o pardmetro de
penalidade, os quais resultam poucos desvios em relacdo ao 6timo e
ainda convergem em um numero razoavel de iteragdes. Para o problema
proposto nesse trabalho, essa faixa ficou entre 0,01 e 10. Na solugdo
pelo PH também foram testadas duas heuristicas de atualizagdo do
parametro de penalidade, as quais resultaram em um melhor
desempenho computacional do método em relagdo ao pardmetro fixo.
Os resultados obtidos mostram que o desempenho do PH estd
diretamente relacionado com a escolha do pardmetro de penalidade ,
uma vez que esse pardmetro tem influencia tanto na convergéncia,
quanto na qualidade da solucéo obtida.

Também foram avaliados casos com a aplicagdo dos métodos
associados, servindo a RL como ponto de partida para o PH. Nos casos
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testados foram realizadas 10 iteragdes da RL para inicializar o PH,
aplicando-se diferentes valores do pardmetro de penalidade.

Alguns Resultados interessantes foram obtidos, como a melhora
no desempenho em relagdo ao nimero de iteragdes e a qualidade da
solugdo obtida, quando esses resultados sdo comparados com o uso
exclusivo da PH. Isso pode ser visto de forma mais acentuada quando se
utilizam valores muito elevados para o parametro de penalidade do PH.
Por exemplo, na simulacdo 1 do Capitulo 5, o PH resolvido com o
parametro de penalidade p=10 resulta em um desvio da solucdo em
relacdo ao ED de 2,53% em 102 iteragdes. J& o mesmo caso aplicado
com a inicializagdo apo6s 10 iteragdes da RL resulta em um desvio da
solugdo de apenas 0,69% em 45 iteragdes. Assim como o custo da
solugdo, a aplicagdo dos métodos conjuntos resultou em decisdes de
primeiro estagio mais proximas da obtido com o ED. Nos casos em que
o parametro de penalidade ¢ muito pequeno, como p=0,01, com a
utilizagdo dos métodos combinados ocorre uma diminui¢do no nimero
de iteracdes, porém, ndo ocorrem mudangas significativas quanto a
qualidade da solugao.

Ainda na primeira simula¢do, foram resolvidas 4rvores de
cenarios com diferentes sorteios para a demanda e o PLD, a fim de se
avaliar os custos obtidos e o tempo computacional. As principais
conclusdes obtidas sdo que todas as metodologias resultaram em um
custo préximo do 6timo, sendo que com os métodos conjuntos foram
observados os menores desvios. Quanto ao tempo de solugdo, percebe-
se que a RL demanda um tempo maior de solu¢do, quando comparado
ao PH.

No segundo caso estudado foi simulado um exemplo de maior
porte, considerando uma arvore com 1024 cendrios possiveis. Nesta
segunda simulagdo foi possivel observar o comportamento dos métodos
quando se aumenta a dimensdo do problema a ser resolvido. Observou-
se que o ED tem um grande aumento na dimensdo do problema de PL,
assim, a solugdo resultou em um tempo consideravelmente maior que no
caso anterior.

Para a RL e o PH, verifica-se que ocorre um aumento no nimero
de subproblemas a serem resolvidos € no tamanho do problema dual,
entretanto, a dimensao dos subproblemas ¢ a mesma da simulagdo 1.No
caso da RL, o aumento na dimensdo da arvore de cendrios em um
grande aumento no tempo de solucdo, levando 348,33 minutos para
atingir a convergéncia na simulagdo 2. J& para o PH, o tempo foi de
apenas 21,71 minutos. Portanto, observa-se que o PH é menos custoso
computacionalmente, ndo sendo tdo afetado pela dimensdo do problema
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como no caso da RL. Ja na aplicagdo dos métodos associados chegou-se
a convergéncia do algoritmo em um tempo intermediario entre a RL e o
PH, convergindo em 123,25 minutos.

Quanto a qualidade da solu¢do observou-se novamente na
simulagdo 2 uma melhora quando se utiliza os métodos associados. No
caso do PH com u=10, ocorre um desvio de solugdo de 8,4% em relagao
ao custo o6timo. Ja na solucdo com os métodos associados observa-se
que esse desvio ¢ de apenas 0,66%. Isso mostra que a solugdo pelos
métodos associados resulta em uma solugdo mais proxima do valor
6timo quando comparado ao uso exclusivo do PH.

Com os resultados obtidos nessa dissertacdo foram atingidos os
objetivos da mesma, sendo que foi possivel se obter o custo 6timo de
compra de energia e as decisdes Otimas de compra nos leildes no
primeiro ano do horizonte de planejamento em cada caso testado. Viu-se
também que todos os métodos utilizados conseguiram solucionar o
problema. Assim, foi possivel comparar o desempenho computacional
de cada método e a qualidade da solugdo obtida. Destaca-se que a
associacdo de dois métodos classicos de decomposicdo obteve bons
resultados na solucdo do problema.

E possivel dividir as sugestdes para trabalhos futuros em dois
temas principais, que sdo a modelagem do problema da gestdo da
contratagdo e os métodos de solugdo do problema.

Quanto a modelagem, propde-se que o problema seja considerado
estocastico em relagdo ao prego de aquisicdo em leildes de energia,
considerando assim ao menos duas realizagdes de pregos de leildo por
estagio.

Outro fator que poderia ter sido levado em conta ¢ a utilizagao de
técnicas de previsdo e agregacdo de cenarios de demanda e PLD, visto
que ndo foi dado foco na geragao de cendrios neste trabalho.

Também podem ser incorporadas ao problema técnicas de
gerenciamento de risco, como por exemplo, a inclusdo do CVaR na
formulag@o do problema estocastico.

Quanto aos métodos de solucdo, sugere-se que o mesmo
problema seja resolvido por Programagdo Dinamica Dual Estocastica,
para que seja possivel comparar o desempenho com os métodos aqui
utilizados.

Propoe-se ainda que sejam estudadas outras formas de integracdo
dos métodos de decomposi¢do, como se atualizar os multiplicadores de
Lagrange pelo método dos feixes no Progressive Hedging. Ainda ¢
possivel se testar o PH como método inicial para a partida da RL e testar
iteragOes intercaladas de cada método.
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Por fim, um dos aspectos que podem trazer uma melhora
significativa no tempo de solucdo ¢ a aplicagdo de processamento
paralelo nos métodos de decomposi¢ao, uma vez que os subproblemas
destes métodos sdo desacoplados e podem ser resolvidos
simultaneamente.



Capitulo 7 | Referéncias Bibliograficas 95

7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALMEIDA, J. S. Anélise de desempenho de estratégias no algoritmo
de Progressive Hedging quando aplicado na solucio do problema de
planejamento da operacdo energética. 2013. 90 p. Dissertagdo
(Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pos-graduagdo em
Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa Catarina,
Florianépolis. 2013.

AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA. Resolugdo
Normativa n. 421, de 30 de novembro de 2010. Estabelece os critérios
para calculo do Montante de Reposi¢do e contratagdes adicionais dos
agentes de distribuicdo do Sistema Interligado Nacional - SIN. Didrio
Oficial da Unido, Brasilia, DF, 2010.

AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA. Resolugio
Normativa n. 508, de 04 de novembro de 2012. Estabelece critérios e
condi¢des para celebracdo de acordo bilateral entre partes signatarias de
CCEAR de energia nova. Didrio Oficial da Unido, Brasilia, DF, 2012.

BRASIL. Decreto Presidencial n® 5.163, de 30 de julho de 2004.
Regulamenta a comercializagdo de energia elétrica, o processo de
outorga de concessdes e de autorizacdes de geracdo de energia elétrica, e
da outras providéncias. Diario Oficial Uniao, Poder Executivo, Brasilia,
DF, 2004.

BRASIL. Lei n® 10.848, de 15 de margo de 2004. Dispde sobre a
comercializagdo de energia elétrica. Diario Oficial da Unido, Poder
Executivo, Brasilia, DF, 2004.

BRITO, B. H. Analise comparativa de diferentes metodologias para
a solucdo do problema de comissionamento de unidades de usinas
hidrelétricas acopladas em cascata. 2015. 109 p. Dissertacido
(Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pés-graduagdo em
Engenharia FElétrica, Universidade Federal de Santa Catarina,
Florianopolis. 2015.



Capitulo 7 | Referéncias Bibliograficas 96

CORAL, A M. Planejamento da compra de energia no setor de
distribuicdo. 2013. 173 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia
Elétrica) — Programa de Poés-graduacdo em Engenharia Elétrica,
Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis. 2013.

CORDOVA, M.M. Técnicas de otimizacio nao-diferenciavel para a
resolucio do problema do comissionamento de unidades geradoras
termelétricas. 2014. 157 p. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia
Elétrica) — Programa de Pos-graduagdo em Engenharia Elétrica,
Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis. 2014.

CAMARA DE COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA.
Regras de Comercializacio. Disponivel em:
https://www.ccee.org.br/portal/faces/oquefazemos_menu_lateral/regras?
_afrLoop=367082450682185#%40%3F afrLoop%3D36708245068218
5%26_adf.ctrl-state%3D35ezt94b2 4. Acesso em 28/10/2016.

BELLMAN, R. Dynamic Programming. Nova Jersey: Princeton
University Press, Princeton, 1957.

BIRGE, J. R.; LOUVEAUX, F. Introduction to stochastic
programming. 2nd Edition. New York: Springer, 2011.

CASTRO, M. A. L. Analise dos riscos de uma distribuidora
associados a compra e venda de energia no novo modelo do setor
elétrico. 2004. 136p. Dissertacao (Mestrado em Engenharia Elétrica) —
Universidade de Brasilia, Brasilia,2004.

FINARDI, E. C. Alocac¢do de Unidades Geradoras Hidrelétricas em
Sistemas Hidrotérmicos Utilizando Relaxacdo Lagrangeana e
Programaciao Quadratica Seqiiencial. Tese (Doutorado em
Engenharia Elétrica), Universidade Federal de Santa Catarina,
Florianopolis - Brasil, 2003.

FOURER, R.; LOPES, L. A management system for decompositions
in stochastic programming. Annals of Operations Research, v.142,
n.1, p.99-118. 2006.



Capitulo 7 | Referéncias Bibliograficas 97

GUIMARAES, A. R. Estratégia de contratacio das distribuidoras

em leildes de energia sob incerteza na demanda. 2006. 124p.

Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Pontificia
Universidade Catolica, Rio de Janeiro, 2006.

KELLEY JR.,J. E. The cutting-plane method for solving
convex programs. Journal of the Society for Industrial and Applied
Mathematics, v. 8, n. 4, p. 703-712, 1960.

LAZO, J. G.; FIGUEIREDO, K. ; LIMA, D. A., Analise de um modelo
inteligente de contratacdo de energia elétrica no curto prazo para
distribuidoras. Sba Controle & Automacdo, Campinas, v. 23, n. 6, p.
711-725, 2012. Disponivel em
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0103-
17592012000600005&Ing=en&nrm=iso. Acesso em 10/01/2016.

LEMARECHAL, C.; An Extension of Davidon Methods to
Nondifferentiable Problems, Mathematical Programming
Study (3), pp. 95-109, 1975.

LEMARECHAL, C.; PELLEGRINO, F.; RENAUD, A. et al.; Bundle
Methods Applied to the Unit Commitment Problem, System Modeling
and Optimization, p.395-402, Chapman and Hall, 1996.

MME. Portaria n° 303, de 18 de novembro de 2004. Diario Oficial da
Unido, Brasilia, DF, 19/nov/2004. Segédo 1, p. 69.

NOCEDAL, J.; WRIGHT, S. Numerical optimization. Second edition.
New York: Springer, 2006.

PINTO, L.; FERNANDEZ, M. ; MACEDO, L. H.; SZCUZUPAK, J. |
“Risk Management — beyond Risk Analysis”, em International
Symposium on Circuits and Systems — ISCAS, Maio 2007.

OLIVEIRA, W.; SOLODOV, M. A doubly stabilized bundle

method for nonsmooth convex optimization. 2013 Disponivel em:
hhttp://www.optimization-online.org/DB FILE/2013/04/3828.pdfi.2013.
Acesso em 05/03/2016.



Capitulo 7 | Referéncias Bibliograficas 98

ROCKAFELLAR, R. T.; WETS, J. B. Scenarios and Policy
Aggregation in Optimization Under Uncertainty. Mathematics of
Operations Research, v. 16, n. 1, p. 119-147, 1991.

ROSA, C.; RUSZCZYNSKI, A., 1994; On Augmented Lagrangian
Decomposition Methods For Multistage Stochastic Programs.
Working Paper. International Institute for Applied Systems Analisys.
Laxemburg, Austria.
Dhttp://www.iiasa.ac.at/Publications/Documents/WP-94-005.ps

SANTOS, M. L. L. Modelagem e solucio do problema do
planejamento da operac¢iao de sistemas hidrotérmicos de curto prazo
no contexto da programacio estocastica: uma aplicacio do método
Progressive Hedging. 2010. 135 p. Dissertagdo (Mestrado em
Engenharia Elétrica) — Programa de Poés-graduagdo em Engenharia
Elétrica, Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis. 2010.

SHOR, N. Z. The subgradient method. In: Minimization Methods
for Non-Differentiable Functions. [S.1.]: Springer Berlin Heidelberg,
1985, (Springer Series in Computational Mathematics, 3). p. 22-47.

RAMOS, D. S., SUSTERAS, G. L. Utilizacdo de Algoritmos
Genéticos para Previsio da Contratacio de Energia pelas
Distribuidoras. IEEE Latin America Transactions, v.4, n. 4, 2006.

SCUZZIATO, M. R. Proposta de um Modelo para Alocagio Otima
de Unidades Hidrelétricas para Usinas em Cascata. 2011. 107 p.
Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pos-
graduagdo em Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa
Catarina, Floriandpolis. 2011.

TAKIGAWA, F. Y. K. Andlise comparativa de diferentes estratégias
de decomposicdo do problema da programacio didria da operacio
de sistemas hidrotérmicos com base na relaxaciio lagrangeana. 2006.
155 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de
Pos-graduagdo em Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa
Catarina, Florianopolis. 2006.



Capitulo 7 | Referéncias Bibliograficas 99

VERONESE, H. D. Um modelo de otimizacdo estocastica baseado
em Progressive Hedging para definicao de estratégia de contratacio
de energia no ambiente regulado. 2013. 162 p. Dissertacdo (Mestrado
em Engenharia Elétrica) — Programa de Po6s-graduagdo em Engenharia
Elétrica, Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis. 2013.



