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Resumo

Flach, Bruno da Costa. Estratégia de oferta de agentes hidroelétricos sob

incerteza e multiplos estagios. Rio de Janeiro, 2004, 92 p. Tese de Mestrado —

Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de

Janeiro.

O objetivo desta dissertacdo € desenvolver uma metodologia para oferta estratégia
de uma empresa geradora em ambiente de mercado com multiplas usinas hidrelétricas,
levando em consideracdo multiplos estagios e a incerteza nas afluéncias, e ilustrar a
aplicacdo da mesma em sistemas realistas. Mostra-se inicialmente que o problema de
oferta estratégica pode ser formulado como uma recursdo de programacdo dinamica
estocastica (PDE), onde as variaveis de estado sdo 0s niveis de armazenamento dos
reservatorios no inicio de cada estagio e as afluéncias observadas nos estagios anteriores.
Entretanto, a dificuldade computacional dos algoritmos de PDE restringe sua aplicacdo a
sistemas com poucos reservatorios, limitando bastante a aplicacdo da técnica a sistemas
realistas. Assim, a abordagem proposta nesta dissertacdo é estender a metodologia de
programacdo dindmica dual estocéstica (PDDE), até entdo aplicada a problemas de
minimizacdo de custos, ao problema de otimizagdo da oferta. Isto é feito através de dois
passos principais: (i) Uso de uma estratégia de oferta por quantidade somente (analogo a
um modelo de Cournot em problemas de equilibrio econémico) e (ii) a recursdo de
PDDE, que por ser baseada numa aproximacdo por hiperplanos requer que o problema
seja convexo, 0 que ndo ocorre necessariamente no caso da oferta estratégica. A
abordagem proposta consiste em aproximar a cada estagio a funcéo de beneficio futuro
(FBF) por sua envoltéria concava (“concave hull”). Com isso, a técnica de PDDE pode
ser aplicada para resolver o problema de ofertas multi-estagio e estocastico de uma
empresa hidroelétrica com mdaltiplas usinas. Exemplos e estudos de caso serdo ilustrados
com os sistemas reais da Roménia e EIl Salvador, ilustrando a aplicabilidade da

metodologia proposta em estudos e analises de poder de mercado.

Palavras-chave

Engenharia Elétrica, Otimizacdo Estocastica, Otimizacdo ndo linear, Despacho

Hidrotérmico, Despacho baseado em ofertas, Teoria Marginalista.



Abstract

Flach, Bruno da Costa. Bid-based strategies for hydro plants in a multi-stage
and stochastic framework Rio de Janeiro, 2004, 92 p. Master Thesis — Electrical
Engineering Department, Catholic University of Rio de Janeiro.

The objective of this work is to present a methodology for the strategic bidding (or
bid-based) problem of a hydropower based company, taking into account multiple hydro
plants, time-coupling, multiple inflow scenarios and illustrate its application for real case
studies. It is initially show that the bid-based dispatch for a hydro plant can be formulated
as a stochastic dynamic programming (SDP) recursion scheme, where the state variables
are the storage levels and the past inflows. As widely known, the computational effort of
the SDP algorithms restricts its applications for systems with just a few reservoirs, which
is not the case of the “real world” systems. Therefore, the approach proposed in this
thesis is to extend the stochastic dual dynamic programming (SDDP) scheme, usually
applied to cost minimization problems, to the strategic bidding problem. This is done
through two main steps: (i) use of a quantity-only bidding scheme (similar to the Cournot
model of economic equilibria); (ii) SDDP recursion, which is based on a linear
approximation by piecewise linear segments and thus requires that the underlying
problem to be convex. This is not necessarily observed in the strategic bidding problem.
Thus, the proposed approach consists in approximating, at each stage, the future benefit
function (FBF) by its concave hull, which then assures that the SDDP scheme can be
applied to solve the multi-stage and stochastic strategic bidding problem of a company
with a portfolio of several hydro plants. The proposed approach is illustrated with
examples and case studies from real hydro systems from Rumania and El Savador, where
market power analysis will be presented.

Keywords

Electrical Engineering, Stochastic Optimization, Non-linear optimization,

Hydrothermal Scheduling, Strategic-Bidding, Marginalist Theory.
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1 INTRODUCAO

1.1 O Processo de Reforma nos setores elétricos

A industria de eletricidade em muitos paises vem passando por um processo de
reestruturacdo [26], que busca uma maior eficiéncia para o consumidor final. Embora os
detalhes do processo de reforma e o desenho institucional sejam diferentes em cada pais
[12], a organizacdo geral, na maioria dos casos, passa pela substituicdo do planejamento
centralizado, tanto da operagdo quanto da expansdo do sistema, por procedimentos de
mercado, onde 0s agentes geradores s&o livres para tomar suas decisdes de investimento e

producdo, sendo também responsaveis pelos riscos decorrentes destas decisoes.

1.2 Oferta de precos/quantidades no mercado de curto prazo

Um dos componentes basicos dos sistemas reestruturados € o mercado de energia
de curto prazo, onde ocorre toda a compra e venda de energia elétrica. De modo
simplificado, 0 mercado de curto prazo funciona da seguinte maneira [12,13,44]:

a) no final de cada estdgio (tipicamente, um dia ou uma semana), 0s geradores
submetem ofertas de quantidade e prego para cada uma das horas do estagio seguinte
(24 ou 168 horas); em alguns mercados a demanda também participa com ofertas de
quantidade e preco;

b) para cada hora, um operador de mercado coloca as ofertas dos geradores em ordem
crescente de preco - se for o caso, também coloca as dos consumidores em ordem
decrescente — e encontra o preco de equilibrio, também conhecido como prego spot,
onde a oferta total iguala a demanda total.

C) a sequir, é realizada a contabilizacao/liquidacdo das vendas e compras de energia: 0s

geradores (demandas) recebem (pagam) um montante ($) igual a quantidade
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produzida (consumida) (MWh) multiplicada pelo pre¢o de equilibrio ($/MWh). Como
a geracao e demanda sdo iguais, a receita total dos geradores é igual ao pagamento

total das demandas, isto é, o balanco contabil é igual a zero.

A existéncia de um despacho baseado em ofertas tem criado diversos desafios
técnicos e institucionais, que tem sido amplamente discutidos e estudados na literatura
durante os altimos anos ([8,13,21,47]). Para as empresas geradoras de energia, a questao
é desenvolver estratégias de oferta que maximizem sua rentabilidade; por outro lado,
reguladores estariam interessados em estudar estas estratégias de atua¢do no mercado
buscando identificar abusos de posi¢do dominante e manipulacdo de mercado que possam
ser danosas ao consumidor final. Este poder esta relacionado com a capacidade do
gerador afetar, sozinho, o preco spot do sistema, seja através do aumento do preco ou da
reducdo do montante ofertado; ele pode existir, por exemplo, em mercados concentrados
(oligopolios), em horéarios de pico de demanda, e em sistemas com restriches de
transmissdo. Geradores com poder de mercado sdo conhecidos como price makers; 0s
demais, como price takers. Serd visto a seguir que estes dois tipos de geradores tém

diferentes estratégias de oferta.

1.3 Estratégia de oferta para price takers

O objetivo do gerador é maximizar sua renda liquida, dada pela diferenca entre o
preco spot e o custo variavel de operacdo, multiplicada pela energia que foi despachada
pelo operador de mercado (passo (b) do processo descrito acima). Para um price taker, a
estratégia Otima é ofertar seu custo variavel de operacao, conforme mostrado em [20]. A
razdo é que qualquer oferta diferente deste custo leva ao risco do gerador ndo ser
despachado quando o preco spot excede o custo de operagdo, e portanto reduz sua

rentabilidade.

No caso de usinas térmicas, o custo variavel depende diretamente do custo de
combustivel e da eficiéncia da usina. No caso de usinas hidrelétricas, o célculo do custo
variavel ndo é tdo direto. A razdo é que usinas hidrelétricas podem optar entre produzir

hoje ou armazenar sua energia nos reservatorios para produzir no futuro. Em outras

13



palavras, o custo variavel de uma hidrelétrica é na verdade um custo de oportunidade,
que depende dos cenarios de hidrologia, demanda e produgdo de outros geradores no
futuro. O célculo de custos de oportunidade para usinas hidrelétricas € um problema
complexo de otimizacdo sob incerteza, usualmente resolvido por técnicas de

programacao dindmica estocéstica [38,39].

1.4 Estratégia de oferta para price makers

Assim como no caso anterior, 0 objetivo é maximizar a renda liquida do gerador. A
diferenca é que, no caso de um price maker, o preco spot depende da oferta do préprio
gerador, 0 que torna a estratégia de oferta mais complexa. Por exemplo, € possivel que
diminuir a quantidade ofertada — 0 que causa escassez e eleva o pre¢o spot — resulte em
uma renda liquida maior do que ofertar toda a capacidade disponivel.

Como sera visto no decorrer desta dissertacdo, a determinacdo da estratégia 6tima
de oferta para uma determinada semana é um problema de otimizacdo nédo linear e ndo
convexo. Entre as metodologias de solugdo propostas, encontram-se modelos iterativos e
heuristicos [8,9,28,35,36], de complementariedade [7, 22-25, 41,50], e de programac&o
inteira [1,37,46].

1.5 Oferta estratégica multi-estagio

A complexidade do problema de otimizacdo da oferta aumenta quando a estratégia
para um determinado estagio depende dos estagios seguintes, isto é, quando ha um
acoplamento entre os problemas. Isto ocorre, por exemplo, quando o agente possui usinas
hidrelétricas: ele pode escolher entre ofertar a energia hidrelétrica armazenada nos
reservatorios no estagio (semana) corrente, ou deixa-la para uma oferta futura. Esta
situacdo é analoga ao de despacho de minimo custo das hidrelétricas, mencionado
anteriormente, que depende do custo de oportunidade da geracgao no futuro; no caso atual,

a oferta da semana corrente depende do “beneficio de oportunidade” da oferta futura.

14



O acoplamento temporal, por si sd, ja aumenta a complexidade do problema de
oferta, pois 0 numero de varidveis de decisdo e restrices ndo lineares cresce em
proporcao ao numero de estagios. Quando, adicionalmente, se considera a incerteza nas
afluéncias futuras, que formam uma “arvore” de cenarios que cresce exponencialmente

com o numero de estagios, a solugdo direta do problema se torna rapidamente inviével.

1.5.1 Programacédo dindmica estocastica (PDE) e dual estocastica (PDDE)

Uma abordagem tradicional para a solugcdo de problemas de decisdo multi-estagio e
estocasticos € a programacao dinamica estocastica (PDE) [14,48]. O algoritmo PDE é
baseado numa recursdo no sentido inverso do tempo (variando de T, a semana horizonte,
até o primeiro estagio), onde o problema de otimizagdo em cada estagio t é resolvido para
diversos valores discretizados das chamadas varidveis de estado, que representam o
acoplamento entre os estagios. Mostra-se nesta dissertacdo que o problema de oferta
estratégica pode ser formulado como uma recursdo de PDE: as variaveis de estado Sao 0s
niveis de armazenamento dos reservatorios no inicio de cada estagio e as afluéncias
observadas nos estagios anteriores’; e o conjunto de valores 6timos em cada estagio t
representa o valor esperado da renda liquida de t até o horizonte, T. Estes valores sdo
passados para o estagio anterior, t-1, sob a forma de uma “funcdo de beneficio futuro”
(FBF). Esta funcdo possibilita comparar o beneficio “imediato” de se ofertar a energia
hidrelétrica em t-1, com o beneficio de deixa-la armazenada para uso futuro, permitindo
portanto a otimizacdo global da estratégia. Esta foi a abordagem adotada em [4,29] para

simular o processo competitivo entre empresas hidroelétricas price makers.

Embora a técnica de PDE seja bastante poderosa e, em particular, capaz de lidar
simultaneamente com a incerteza das afluéncias e com a ndo convexidade do problema
de oferta estratégica, seu esforco computacional cresce exponencialmente com o nimero

de variaveis de estado. Como conseqiiéncia desta “maldicdo da dimensionalidade” , a

! Como seré visto em detalhe nesta tese, as afluéncias dos estagios anteriores também s&o variaveis
de estado porque h& uma correlagdo temporal entre as afluéncias de sucessivas semanas, causadas pela

existéncia de armazenamentos subterraneos (aquiferos) que absorvem parte da chuva.

15



aplicacdo de PDE a oferta estratégia estaria limitada a sistemas com dois ou trés

reservatorios.

A “maldicdo da dimensionalidade” da PDE pode ser evitada através de uma técnica
mais recente, a programacdo dindmica dual estocastica (PDDE) [40]. Este algoritmo
aproxima a tabela de valores futuros, em cada estagio, por uma funcéo linear por partes
(conjunto de hiperplanos), evitando desta forma a discretizacdo das variaveis de estado e
o crescimento exponencial do esforco computacional. A PDDE vem sendo aplicada com
sucesso no despacho hidrotérmico estocastico de minimo custo, em diversos paises, em

sistemas com até duas centenas de variaveis de estado [19].

1.6 Objetivo datese

O objetivo desta tese é desenvolver uma metodologia para oferta estratégia de uma
empresa geradora com multiplas usinas hidrelétricas, levando em consideracdo multiplos
estadgios e a incerteza nas afluéncias, e ilustrar a aplicacdo da mesma em sistemas
realistas. A abordagem proposta é estender a metodologia PDDE, até entdo aplicada a
problemas de minimizagdo de custo, ao problema de otimizacdo da oferta. Isto € feito
através de dois passos principais: (i) Uso de uma estratégia de oferta por quantidade
somente, onde o preco é igual a zero (andlogo a um modelo de Cournot em problemas de
equilibrio econdmico); e (ii) aproximar a cada estagio a funcao de beneficio futuro (FBF)
por sua envoltdria cbncava (“concave hull”); a razdo é que a recursdo de PDDE, por ser
baseada numa aproximacao por hiperplanos requer que o problema seja convexo, 0 que

ndo ocorre necessariamente no caso da oferta estratégica.

1.7 Organizacdo da Tese
Esta tese estd organizada da seguinte maneira:
O capitulo 2 formula o problema de oferta de precos para um estagio como um

modelo ndo linear e ndo convexo, e apresenta o esquema de solucdo que sera utilizado

nas extensdes propostas: oferta por quantidade (preco = zero) e programacao inteira. O

16



Capitulo 3 estende a formulacdo do problema para multiplos estagios. O acoplamento é
representado por uma restricdo na quantidade total de energia disponivel ao longo do
periodo de andlise. Mostra-se que problema pode ser resolvido um esquema de
programacdo dinamica deterministica, onde a variavel de estado é a quantidade de

energia ainda disponivel no inicio de cada estagio.

No capitulo 4, a formulacdo é mais uma vez estendida para representar usinas
hidrelétricas e a incerteza nas afluéncias, e como utilizar a programacdo dinamica
estocéstica (PDE) para este caso. Mostra-se a seguir que o esforco computacional da PDE
cresce exponencialmente com o nimero de varidveis de estado, o que introduz o tema do
capitulo 5, a programacdo dinamica estocastica dual (PDDE). Além de apresentar os
pontos principais do algoritmo PDDE, mostra-se neste capitulo que a funcdo de beneficio
futuro (BFB) do agente, apesar de ndo-concava, pode ser aproximada por sua envoltoria
cbncava e com isso permitir a aplicacdo da PDDE para o problema de estratégia de

oferta.
O Capitulo 6 ilustra a aplicacdo da metodologia proposta para dois sistemas

hidrotérmicos reais, Roménia e El Salvador. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as

conclusdes e as sugestdes para desenvolvimentos futuros.
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2 FORMULACAO DO PROBLEMA DE OFERTA

2.1 Despacho de minimo custo

O sistema é composto de J geradores price takers, indexados por j =1, ..., J; e de
um Unico gerador price maker, indexado por “0”. Por facilidade de notagdo, supbe-se que
a demanda ndo faz ofertas, e que o estadgio tem duracdo de uma hora. Portanto, cada
gerador faz uma Unica oferta de preco e quantidade. Como visto no capitulo anterior, a
oferta 6tima de cada gerador price taker j € composta de seu custo variavel de operacao,
cj, e de sua capacidade maxima gj. Por sua vez, as ofertas de preco e quantidade do price
maker serdo representadas por A e E.

Conhecidas as ofertas de todos os geradores, o operador de mercado realiza um

despacho de minimo custo, formulado como o seguinte problema de programac&o linear:

Min  z=Ago+ Zjil Cigj (2-1)
Sujeito a multiplicador
Jo * 2;:1 gj=d Td (2-2)
g =T T (2-3)
go S E T[go ( 2‘4 )
onde:
z custo de operacdo total do sistema

Jo geracdo do gerador price maker (MWh)

g geracdo do gerador price taker j (MWh)

d demanda (MWh)

18




A equacgdo (2-2) representa o atendimento & demanda; as restricdes (2-3)-(2-4)

definem os limites de geracdo (é implicitamente assumido que g > 0).

A Figura 2.1 ilustra um exemplo de um despacho de minimo custo com 3
geradores, considerados em ordem crescente de ofertas de precos. Observa-se que 0S
geradores 1 e 2 estdo gerando a toda capacidade, enquanto o gerador 3 gera parcialmente,

o suficiente para atender a demanda.

sh

01+0,+0s= d

0= g1 9=0> Y

J
Y
A
Y
“A
Q

Figura 2.1 — Despacho do sistema

Associado as restricBes (2-2)-(2-4) do despacho de minimo custo, existe um
conjunto de multiplicadores simplex. Em particular, o multiplicador mq representa o custo
marginal de operacdo, isto é, o aumento do custo operativo z se houver um aumento
infinitesimal na demanda. O custo marginal w4 corresponde ao prego spot, que

remunerara todos os geradores.
Da Figura 2.1, pode-se observar que o custo marginal € igual ao preco ofertado pelo

ultimo gerador despachado - no caso, o gerador 3. Por esta razdo, este Ultimo gerador €

conhecido como “marginal do sistema”.
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2.2 Estratégia de oferta para o price maker

Para o0 agente price maker, a oferta 6tima é a solucdo do seguinte problema:

Sujeito a
E<E (2-6)

onde E é a capacidade méaxima e R, é a remuneracéo liquida do gerador:

Ro = [1d - Co] Qo (2-7)

Observe que ¢, € o0 custo varidvel de operacdo do price maker, o qual, como ja
comentado, pode ser diferente do preco ofertado, .

O problema (2-5)-(2-6) é conhecido como um problema de otimizacdo de dois
niveis, onde os componentes da funcdo objetivo R, em (2-7) - 0 preco spot ny € a
producdo de energia g, - resultam da solucdo de um outro problema de otimizacédo, o
despacho de minimo custo (2-1)-(2-4). A solucdo do despacho de minimo custo, por sua
vez, depende das ofertas de preco e quantidade {A} e {e} do proprio agente, das ofertas
{c;} e {g;} dos demais agentes e da demanda d. A figura 2.2 abaixo ilustra o processo de
decisao.

Price maker
decide oferta

Calcula R

Mo,Eo
{}o.Eo} e,

Despacho
econdmico
A

-

{ci. g

Ofertas dos
price takers

Figura 2.2 — Processo de decisdo do agente price maker
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2.3 Formulacdo matematica do problema de oferta

Como visto em (2-7), a remuneracao liquida envolve variaveis primais — g, — €
duais — my — associadas a solugdo do problema de despacho de minimo custo. Uma
maneira de representar explicitamente ambas as varidveis é utilizar as condi¢cdes de

complementaridade da programacéo linear. Seja um problema qualquer de pL:

z= Min  cx
sujeito a (2-8)
Ax>Db

O problema dual é:

w= Max =b
sujeito a (2-9)
mA<cC

Da teoria de programacdo linear, sabemos que as variaveis © do problema dual (2-
9) sdo os multiplicadores simplex associados a solucéo 6tima do problema primal (2-8).
O valor das solugdes 6timas z e w também € igual. Portanto, os valores 6timos de x e ©
podem ser representados simultaneamente como vetores solucdo vidveis do seguinte

conjunto de restri¢des:

a) restricdes primais: Ax > b
b) restri¢ces duais: TA<c

c) igualdade primal-dual: cx = 7t
Do problema primal (2-1)-(2-4), temos:
9o + Zjilgj =d (2-10)
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Do problema dual, temos:

TCd+TCg0'7\;S0
g + Tgj < Gj
Mg <0

Finalmente, a igualdade primal-dual é dada por :
kgo + ZJJZJ. CJgJ - Td d - Tlgo E - ZJJ:]-TCQJ g] =0

A formulacdo final é dada pela unido de (2-5)-(2-7) e (2-10)-(2-17):

Max [t — Co] Qo
Sujeito a

E<E

gO + zJJ:]_gJ = d
0o-E<O0

9i =T
g+ Mg -A <0
g + Tgj < Cj
Tgo <0

TngSO

}\,go + Zjil Cigj - Td d - Tgo E - ijzlngj Gi = 0

(2-11)

(2-12)

(2-13)
(2-14)
(2-15)
(2-16)

(2-17)

(2-18)

(2-19)
(2-20)
(2-21)

(2-22)
(2-23)
(2-24)
(2-25)
(2-26)

(2-27)
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Observe que as ofertas de quantidade e preco do agente price maker, A e E, sdo

variaveis de decisdo, enquanto as ofertas dos demais agentes sao valores conhecidos.

O problema (2-18) — (2-27) é uma instancia de uma classe de problemas de
programacdo matematica conhecida como um “Problemas de Programacdo Matematica
com RestricBes de Equilibrio” (ou MPEC — Mathemathical Programs with Equilibrium
Constraints) [32].

A maior dificuldade para a solucéo de (2-18)-(2-27) estd nos produtos de variaveis
na funcéo objetivo — mg go — € na igualdade primal-dual — Ag, e mgE — 0s quais
introduzem n&o linearidades e ndo convexidades. As dificuldades decorrentes de MPEC
para a programacgdo ndo linear sdo bem conhecidas [32] e uma grande variedade de
algoritmos especificos tém sido desenvolvidos e aplicados para estes problemas nos
ultimos anos, como por exemplo os métodos de pontos interiores, algoritmos baseados
em funcbes de penalidades (por exemplo Fischer-Burmeister) e algoritmos de

programacao quadratica combinados com métodos de penalidades ([5, 22, 25, 33, 34]).

A maior dificuldade associada a estas abordagens de solucdo é a inexisténcia de

garantia de otimalidade global, como visto em [22, 23, 45].

A Referéncia [37] apresenta uma metodologia de solucdo deste problema buscando
a otimalidade global, conhecida como expansdo binaria, que transforma o problema néo

linear em um problema de programacéo linear inteira.

Mostra-se a seguir uma simplificacdo do problema de oferta que permite uma

solucdo mais simples, também baseada em programacao inteira.

2.4 Modelo de oferta por quantidade

A idéia basica é considerar o preco de oferta A = 0, e otimizar somente a quantidade

ofertada, E. Neste caso, 0 aumento da remuneracdo liquida do agente resulta da restri¢éo
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de oferta. Embora a quantidade de energia total (MWh) a ser remunerada seja menor, 0
preco spot serd maior, resultando numa remuneracdo total mais elevada. O modelo de

oferta por quantidade é representado como:

Max  R(E) = ngE (2-28)
sujeito a
E<E (2-29)

Como a quantidade E é oferecida a preco nulo, ela é automaticamente despachada.

Portanto, a informacéo que vem do despacho de minimo custo é apenas 0 prego spot 7g:

2(E)= Min ZJF: L G0 (2-30)
sujeito a multiplicador

ZJP: 9i=d-E i (2-31)

9 <G Tgj (2-32)

A Figura 2.3 mostra o custo operativo z em funcdo da energia ofertada E. Como o
despacho de minimo custo € um problema de programacéo linear, z(E) corresponde a
parametrizacdo da solucdo 6tima em funcdo do lado direito da restricdo (2-31). Da teoria

de programacéo linear, sabemos que z(E) é uma funcdo linear por partes.

Z2(E) a

>
E

Figura 2.3 — Custo operativo em funcao da quantidade de energia ofertada
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A Figura 2.4 mostra a variagdo dos precos spot my com a quantidade ofertada.
Como visto, 0 preco spot € o custo do ultimo gerador despachado, o gerador marginal.
Portanto, os patamares da curva correspondem as inclinagdes dos segmentos da fungédo

linear por partes da Figura 2-3.

mw(E) A

J

>
E

Figura 2.4 — Preco spot versus quantidade de energia ofertada

Finalmente, a Figura 2.5 mostra a remuneracdo do gerador em funcdo da
quantidade ofertada Dado que R(E) = mqy(E)xE, isto corresponde a multiplicar os

patamares de preco da Figura 2-3 pela respectiva quantidade.

R(E) a

Figura 2.5 — Remuneracéo versus quantidade de energia ofertada
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Observa-se na figura 2.5 que a remuneragdo do agente, R(E), é uma funcdo nédo
convexa e composta de segmentos lineares. Esta funcdo pode ser representada por um

modelo de programacao linear inteira, resultando no seguinte problema de oferta:

Max kKndkx Ex (2-33)
=1
Sujeito a:
KEx<E (2-34)
k=1
Ar1Xk < Ex < AXi (2-35)
Kxk =1 (2-36)
k=1
X« € {0,1} (2-37)

A idéia bésica é associar cada preco spot mak, k = 1, ..., K, a uma variavel de oferta
de quantidade de energia, Ey, restrita a um intervalo [Ax.1, Ax]. A funcdo objetivo (2-33)
representa a remuneracdo do gerador, e a restricdo (2-35) representa o intervalo de
validade de cada preco spot. As variaveis inteiras {xx} definem se Ex é igual a zero, ou
diferente de zero. Finalmente, a restricdo (2-36) determina que somente uma das

variaveis Ex pode ser diferente de zero.

2.5 Revisao Bibliografica

Com o “boom” da reestruturacdo do setor elétrico em diversos paises e a criacdo do
despacho baseado em ofertas, muitos trabalhos tém sido escritos nos ultimos anos sobre
estratégias de ofertas de agentes geradores [13]. Estes trabalhos visam sobretudo
subsidiar comités de monitoramento de mercado com metodologias e modelos para

identificar comportamento estratégico e o exercicio e abuso de poder de mercado.

Como visto nos capitulos anteriores, mesmo em sua situa¢do mais simples, em que
se procura otimizar a oferta de um Unico estagio, o problema de determinar a estratégia

ofertas € bastante complexo por ser ndo linear e ndo convexo.
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Na literatura, este problema é usualmente formulado como um problema de
otimizacéo do tipo “dois niveis” (produtor deseja maximizar sua receita mas operador do
mercado deseja minimizar o custo de operacdo do sistema), que por sua vez €

transformado em um modelo n&o linear de “equilibrio®”

(MPEC) através da aplicacao das
condicbes de primeira ordem de Karush-Kuhn-Tucker (KKT): as condi¢Oes de
maximizacdo de lucro do agente price maker sdo combinadas com as de minimizacao de
custos do operador do mercado em um Unico sistema de restri¢des, formando assim um
problema de otimizacdo de apenas “um nivel” [24]. Quando o processo competitivo de
todos os agentes price-makers € modelado, as condi¢Ges de maximizacdo de cada agente
sdo escritas “simultaneamente”, formando assim um sistema de equacdes, que S&o
resolvidas de forma conjunta para todos os agentes e formam um equilibrio de Nash

[17,23].

Entretanto, este sistema de equacgdes € ndo linear (conforme visto anteriormente),
dando origem a um problema de complementariedade no linear (NCP®) [24]. Esta é a
abordagem adotada por alguns autores, como em [50]. Outros autores assumem que a
demanda residual aos price makers ¢ uma funcdo linear do preco de mercado, o que
assegura a linearidade do problema de complementariedade associado (formando um
problema de complementariedade linear - ou LCP*), que pode ser resolvido utilizando

pacotes comerciais de LCP. Esta é a abordagem utilizada em [7,23,24,41].

Uma terceira abordagem de solucdo é o chamado “equilibrio pela curva de oferta”,
ou Supply Function Equilibria (SFE), introduzido em [30]. Esta abordagem consiste em
modelar a curva de oferta de um agente (e ndo somente uma oferta quantidade-preco) e
tem sido utilizada em analises de equilibrio em mercados competitivos de eletricidade,
onde, em particular, o0 modelo linear de equilibrio pela curva de oferta (LSF) tem atraido

bastantes pesquisadores [3,15].

2 Também conhecido como “modelo de complementariedade”.
® Non linear complementarity problem.

* Linear complementarity problem.
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Finalmente, algumas abordagens baseadas em programacgéo linear-inteira tém
aparecido na literatura mais recentemente, voltadas essencialmente para a otimizacdo da

estratégia de uma especifica empresa price maker [1,2,37,46].

Embora diversas abordagens eficientes de solucdo tem sido reportadas, usualmente
ndo ¢ possivel garantir a solugdo 6tima global do problema (devido a ndo convexidade) e
h& uma grande dificuldade computacional ao incorporar alguns aspectos importantes para
agentes hidroelétricos, como a incerteza na hidrologia e maltiplos estagios nos agentes

price makers®.

Para aliviar esta segunda dificuldade, outros trabalhos fazem uso da programacéo
dindmica estocéastica (PDE) para criar funcdes de beneficio futuro para os agentes e,
desse modo, representar o impacto das decisdes de uma etapa em etapas subsequentes.
Esta abordagem foi introduzida em [43], que estudaram possibilidade de manipulacéo de
mercado no sistema da Nova Zelandia com um modelo multi-estagio, e estendida em
[3,29], que modelou o processo de competicdo entre agentes hidroelétricos no sistema
Brasileiro num enfoque multi-estagio e estocastico, onde a cada estado da recursdo de
PDE é encontrado um equilibrio de Nash-Cournot entre os agentes. Ambos trabalhos
analisam efeitos de contratos bilaterais como mecanismos para mitigar o exercicio de
poder de mercado. Esta é a abordagem também adotada em [42], que assume as funcdes
de beneficio futuro j& calculadas e analisa o problema de curto prazo para o sistema
Chileno. Mais recentemente, [51] apresentou um procedimento de programacéo dinamica

deterministica com uma representacao linear-inteira da fungé@o de beneficio futuro e [35]

> Diversos trabalhos vém sendo publicados recentemente para determinar estratégia de ofertas de
agentes hidroelétrocos price takers, sobretudo inspirados no desenho do mercado Nordico de eletricidade
(Nordpool). Nestes trabalhos [16,18,31,40], o preco de mercado € uma variavel exdgena e modelada
através de cenarios. Assim, a estratégia de oferta do agente é modelada num enfoque multi-estagio e
estocastico, onde cenarios de precos de mercado e vazdes sdo informados e o agente busca calcular o seu
“lucro de oportunidade” através de algoritmos hibridos de PDE-PDDE.
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apresentou procedimentos heuristicos/iterativos para verificar exercicio de poder de

mercado, ambos aplicados ao sistema Brasileiro.

Como de conhecimento, a desvantagem da PD ou PDE reside no fato de que o
numero de estados cresce exponencialmente com o numero de usinas — a chamada
“maldicdo da dimensionalidade”. Assim sendo, apenas problemas de dimenséo reduzida

(com poucas usinas) podem ser resolvidos na pratica, como foi o caso de [4,29,42,43,51].

Esta tese apresenta um procedimento para determinar a oferta estratégica de
empresa geradora com multiplas usinas hidrelétricas, levando em consideragdo multiplos
estadgios e a incerteza nas afluéncias, e ilustrar a aplicacdo da mesma em sistemas
realistas. A abordagem proposta é procurar superar as dificuldades da PDE com a
aplicacdo da metodologia PDDE, até entdo utilizada em problemas de minimizacdo de
custo, ao problema de otimizacdo da oferta. Como o enfoque da tese é apresentar um
procedimento eficiente para a modelagem completa do parque hidroelétrico, da incerteza
e do acoplamento temporal num despacho por ofertas, sera representado apenas um
agente hidroelétrico price-maker. Os resultados obtidos nesta tese serdo comparados com
os obtidos em um despacho de minimo custo, quando entdo se pode analisar 0s
resultados do método proposto para efeito do comportamento estratégico.
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3 ESTRATEG,IA DE OFERTA MULTI-ESTAGIO — CASO
DETERMINISTICO

3.1 Introducéo

O problema de otimizacdo da oferta discutido no capitulo anterior estava restrito a
um dnico estagio, por exemplo uma semana. Havia, portanto, a hipétese implicita de que
a oferta de uma determinada semana ndo afetava as das semanas seguintes, isto €, de o

problema era desacoplado no tempo.

Esta hipotese € razodvel para sistemas térmicos, onde a capacidade de geracdo em
uma determinada semana é em geral independente das decisdes operativas nas demais.
Entretanto, ela ndo o é para sistemas hidroelétricos, onde 0s reservatorios das usinas
permitem que haja uma transferéncia de energia (sob a forma de 4gua armazenada) entre
periodos sucessivos. Com isso, 0 agente hidroelétrico pode decidir ofertar (utilizar) o seu
recurso em uma dada etapa ou armazena-lo para uso futuro, o que introduz um

acoplamento temporal ao problema.

Neste capitulo sera apresentado o problema de determinacdo da estratégia de oferta
de um agente ao longo de um horizonte de planejamento, assumindo-se conhecida a
quantidade total de energia disponivel que pode ser ofertada durante todo o periodo em

estudo.

Primeiramente sera mostrada a extensdo para o caso de multiplos estagios da
formulacdo de programacao inteira apresentada no capitulo anterior. A seguir sera visto o
problema de dois estagios e mostrado que este pode ser resolvido pela aplicacdo da
programacao dindmica deterministica. Finalmente, este procedimento seré estendido para

0 caso de multiplos estagios.
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3.2 Estratégia de oferta de um agente hidroelétrico — 2 estagios

Suponha que a quantidade total de energia disponivel para o agente é E*, e que 0
agente pode repartir esta energia entre T periodos de oferta consecutivos. O problema de

estratégia de ofertas do agente é formulado como:

Max  TR(E) (3-1)
t=1
Sujeito a
TE <E* (3-2)
t=1
Et < Et (3'3)

A funcdo objetivo do problema acima representa a soma das receitas obtidas ao
longo do periodo. A restricdo (3-2) representa o acoplamento entre as decisdes de cada
estagio ao longo do tempo, enquanto as restri¢cbes (3-3) limitam as ofertas de energia de

cada estagio a capacidade maxima do gerador.

Este problema, conhecido como de decisGes sequienciais, poderia ser resolvido, em
principio, pela extensdo direta da formulacdo por programacéo inteira para o problema de
uma Unica etapa (2-33)-(2-37):

Max T KrgexEw (3-4)
t=k=1
Sujeito a:
T KEyW <E (3-5)
t=k=1
At-1Xk < B £ AuX t=1,..,T; k=1, ..., K (3-6)
Kxge = 1 t=1,.. T (3-7)
k=1
X € {0,1} t=1,...,T; k=1,...,K (3-8)
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Observa-se, entretanto, que o numero de variaveis inteiras do problema (3-4)-(3-8)
é igual a KxT. Como o esfor¢co computacional dos algoritmos de programacdo inteira
mista aumenta muito rapidamente com o numero de varidveis inteiras, conclui-se que a

resolucdo direta do mesmo seria inviavel, mesmo para um nimero moderado de estagios.

3.3 Programacdo dinamica

Uma alternativa para resolver problemas de decisdes sequenciais como (3-4)-(3-8)
é a programacao dinamica (PD). O esquema PD decompde o problema de T estagios em
T subproblemas de um estégio, eliminando portanto o crescimento néo linear do esfor¢o

computacional com o nimero de estagios.

A aplicacdo do esquema de PD serd ilustrada para o sistema com dois estagios, a

seqguir:
Max  R(E1) +R(E) (3-9)
Sujeito a
Ei+E; <E* (3-10)
E:<E (3-11)
E,<E (3-12)

Defina E; como a quantidade de energia disponivel para o gerador no estagio 2,
apos a decisdo de oferta no estagio 1: E, = E* — E;. Resolva agora o problema de oferta
do estagio 2 para um determinado valor de E;:

B(E2) = Max R(E2) (3-13)
Sujeito a

E:<E (3-14)

E-<E (3-15)
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Suponha agora que o problema (3-13)-(3-15) é resolvido sucessivamente para M
valores de E;, discretizados no intervalo [0, E*]. Este intervalo cobre todas as hipGteses,
ou estados iniciais possiveis, para o problema do segundo estagio: desde E; = E* (=E, =
0) até E; = 0 (=E, = E*). Por esta razdo, E, é conhecida como variavel de estado. Os
resultados das M solugdes seriam consolidados como uma funcéo univariada, B(E,), que
forneceria o resultado da oferta 6tima (renda liquida) no segundo estagio, em funcédo do
valor de E,. Isto nos permite reescrever o problema de dois estagios (3-9)-(3-12) como
um problema de um Unico estagio:

Max  R(E1) +B(E2) (3-16)
Sujeito a
E;=E*-E; (3-17)
E;<E (3-18)

A funcédo R(E;) na funcgéo objetivo nos da a renda liquida no primeiro estagio, em
fungdo da decisdo E;; por esta razéo, ela é conhecida como funcéo de beneficio imediato
(FBI). Por sua vez, a funcio B(E,) fornece a renda liquida no segundo estagio, em fungio
da mesma decisdo E;; a ligacdo entre E; e E, é direta, e dada pela equacdo (3-17),
conhecida como equacdo de transicdo. Por analogia, esta funcdo é conhecida como de
beneficio futuro (FBF).

3.3.1 Exemplo

Suponha um sistema cuja demanda para as duas etapas em estudo seja D; = D, =
30MWh. Considera-se a existéncia de 3 agentes price takers, cujas capacidades de

geracdo e custos operativos estdo listados na tabela abaixo:

Capacidade Custo Operativo
(MWh) ($/MWh)

Gerador
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T1 15 10
T2 10 12
T3 5 15

Assume-se que 0 agente cuja receita pretende-se otimizar possui um montante total
de energia disponivel para as duas etapas limitado em 30 MWh, que ele pode escolher

livremente como ofertar.

E interessante observar o aspecto dos graficos que relacionam o montante de
energia ofertado em uma dada etapa com o preco spot do sistema e com a remuneragao

obtida pelo agente, correspondentes as figuras (2-4) e (2-5).

PRECO SPOT
6p---- T T T N
—— | | | | | |
| | | | | | |
U ---- I il el ml il |
| | | | | | |
| | | | | | |
12k - - - - e—— L ____L____1L____|
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
10F---- [ " " -1
| | | | | | |
| | | | | | |
N L L _L____L____L____L____]
2 8 | | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
6 ---- I I
| | | | | | |
| | | | | | |
4k - — — — L - - - - ___L____L____°L____1
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
2p---- I I
| | | | | | |
| | | | | | |
O 1 1 1 1 1 1 J
0 5 10 15 20 25 30 35

Energia ofertada a preco zero [MW medio]

Figura 3.1 — Variacdo do preco spot com o montante de energia ofertada

O gréafico acima mostra como varia o preco de fechamento do mercado em funcao
da energia ofertada: a medida que o agente aumenta sua oferta ele desloca os geradores
mais caros, fazendo com que o preco spot seja reduzido para o valor ofertado pelo
gerador imediatamente mais barato. Como ja mencionado, em cada um destes intervalos
onde 0 preco spot é constante a remuneracdo é uma funcdo linear da energia ofertada,

como pode ser visto no grafico abaixo:
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REMUNERACAO DO AGENTE COURNOT
K
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Energia ofertada a preco zero [MW medio]

Figura 3.2 — Remuneracao em funcéo da energia ofertada

O algoritmo tem inicio resolvendo-se o problema do segundo estagio para diversos

valores discretizados da energia total disponivel, E*. Caso se discretize 0 montante total
de 5 em 5 MWh, o problema (3-13)-(3-14) seria resolvido 7 vezes para valores de E>

iguais a 0, 5, 10, ..., 30 MWh. Obtém-se assim uma tabela que relaciona a quantidade de

energia disponivel para o segundo estagio com a remuneracgdo desta etapa:

Montante disponivel Remunerac&o
para 2° etapa
(MWh) ($)
0 0
5 75
10 120
15 180
20 200
25 250
30 300

O problema da primeira etapa pode ser resolvido limitando a quantidade de energia

que pode ser ofertada a diferenca entre 0 montante total disponivel e cada valor de E.
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utilizado para resolver os problemas da segunda etapa no passo anterior do algoritmo. O
resultado da solugdo dos 7 problemas é resumido na tabela abaixo:

Montante gispom’vel Remunerac&o
para 1° etapa
(MWh) ($)
30 300
25 250
20 200
15 180
10 120
5 75
0 0

A decisdo Otima é aquela que maximiza a soma das receitas obtidas nas duas
etapas. A figura 3.3 ilustra as funcdes de beneficio imediato e futuro; como era de se
esperar, quando maior o montante ofertado no primeiro estagio, E;, maior o beneficio
imediato e menor o futuro; o objetivo da otimizacdo (3-15)-(3-17) € encontrar a

reparticdo entre os dois tipos de beneficio que maximize o beneficio total.

400

350 1
300 4
250 A

@ 200 -
150 -

100 -

50 /
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Montante de energia utilizado na primeira etapa (MWh)

‘ === Receita obtida na primeira etapa Receita obtida na segunda etapa =fr=Receita TOTAL

Figura 3.3 — Remuneracéo total e em cada etapa em funcdo da energia utilizada no primeiro

estagio
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Observa-se gque ofertar toda a quantidade de energia disponivel (30MWh) seria a
decisdo Otima para cada etapa individualmente, obtendo-se uma receita de $300.
Entretanto, esta oferta implica em uma remuneracgédo nula na outra etapa. Assim, a decisao
gque maximiza a soma das receitas € ofertar metade da energia disponivel em cada um
dos estagios resultando em uma receita total de $360.

3.3.2 Extenséao para multiplos estagios

Em resumo, o esquema de PD permite resolver recursivamente o problema de
decisbes sequenciais como uma seqliéncia de problemas de um estagio, onde a funcéo de
beneficio futuro em cada estado “resume” toda informacdo necessaria sobre o

comportamento futuro do sistema.

Apresenta-se a seguir o algoritmo de PD para um problema com T estégios:

Inicialize a FBF do Gltimo estagio como Brs1(Et+1) =0
Parat=T,T-1,..1

Para cada valor E; = E}, .., ET , ..., E}

Resolva o problema de um estagio para ET:

Bt(ET) =Max  Ry(Ey) + Br1(Er1)

Sujeito a
Et+1 = ET - Bt
E<E
fim

fim

O esquema PD requer a solugdo de MxT problemas de um estégio.
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3.4 Concluséao

Este capitulo analisou o problema de determinacédo da estratégia de oferta de um
agente ao longo de um horizonte de planejamento, assumindo-se conhecida a quantidade
total de energia disponivel que pode ser ofertada durante todo o periodo em estudo.
Mostrou-se que problema pode ser resolvido um esquema de programacdo dindmica
deterministica, onde a funcdo de beneficio futuro em cada estado “resume” toda
informagdo necessaria sobre o comportamento futuro do sistema. Esta abordagem foi
adotada em [51], onde as fungbes de beneficio futuro eram aproximadas por segmentos
lineares em um problema de programacéo linear-inteira.

A hipétese de conhecimento prévio da quantidade total de energia disponivel para
oferta ndo é razoavel uma vez que esta depende das vazdes afluentes aos reservatérios
que ocorrem no decorrer do periodo. As afluéncias apresentam grande variabilidade,
flutuando a nivel sazonal, anual e regional e ndo é possivel prevé-las com precisdo. Com
isso, o tradeoff anterior de uso da agua “hoje” ou “no futuro” s6 pode ser expresso em
termos probabilisticos. Além disso, empresas hidroelétricas podem possuir diversas
usinas hidro em seu portfolio de geracdo. Estes sdo os temas do préximo capitulo, que
estende a formulacdo apresentada até o momento para representar maultiplas usinas
hidrelétricas e a incerteza nas afluéncias, e como utilizar a programacdo dinamica

estocastica (PDE) para este caso.
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4 ESTRATEGIA DE OFERTA MULTI-ESTAGIO — CASO
ESTOCASTICO

4.1 Introducédo

No capitulo anterior analisou-se o problema de determinacdo da estratégia de oferta
de um agente ao longo de um horizonte de planejamento assumindo-se conhecida a
quantidade total de energia que pode ser ofertada durante o periodo em estudo. Esta é
uma simplificacdo bastante forte para um agente hidrelétrico ja que, além de
desconhecida, a energia afluente aos reservatorios chega continuamente e ndo de uma so6
vez. O objetivo deste capitulo é estender esta formulacdo simplificada do problema de
ofertas para o caso de maltiplas usinas hidrelétricas e de incerteza nas afluéncias.

Inicialmente a formulacdo apresentada no capitulo anterior serd estendida para
considerar multiplas usinas sob o controle da empresa que se otimiza. E importante
adicionar as restricbes operativas convenientes pois elas podem representar sérias
limitacGes a estratégia de oferta do agente. O algoritmo de PD do capitulo anterior sera

reformulado para solucionar este novo problema.

Outro ponto fundamental que deve ser levado em consideracdo é o carater aleatorio
das afluéncias as usinas hidroelétricas da empresa. Isto introduz uma dependéncia da
quantidade de energia disponivel em cada etapa com o cendrio hidrolégico futuro. O
problema de oferta estratégica pode ser formulado como uma recursdo de programacéo
dindmica estocastica (PDE), que é uma abordagem tradicional para a solucdo de

problemas de decisdo multi-estagio e estocasticos.

Finalmente, o algoritmo de PDE sera estendido para representar um aspecto
importante e ndo desprezivel em sistemas hidroelétricos: a correlagdo “serial” presente

nas vazoes afluentes aos reservatorios das usinas hidroelétricas. Em outras palavras, se 0s
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volumes afluidos em etapas anteriores recentes estdo acima da média, as afluéncias
futuras préximas também tenderdo a ser maiores que a média. Dessa forma, a formulacao
sera estendida para incorporar este fenémeno definindo-se como variaveis de estado os
niveis de armazenamento dos reservatorios no inicio de cada estagio e as afluéncias

observadas nos estagios anteriores.

O procedimento final de PDE apresentado permite, da mesma forma que no
capitulo anterior, calcular uma “funcdo de beneficio futuro” que possibilita comparar o
beneficio “imediato” de se ofertar a energia hidrelétrica em uma dada etapa, com o
beneficio de deixa-la armazenada para uso futuro, permitindo portanto a otimizacéo

global da estratégia.

4.2 Extensao para Mdltiplas usinas

O primeiro aspecto a ser incorporado a formulacdo do problema de ofertas serd o
conjunto de restricdes decorrentes da operacdo de sistemas hidrelétricos com multiplas
usinas. O problema de multiplos estagios, equivalente a (3-1)-(3-3), passa a ser escrito da

seguinte maneira:

Max TR(Ey) (4-1)
t=1
sujeito a
Tp(i)-udi) = E; parat=1,.., T (4-2)
1=1

Vesa (1) = Vidl) - i) - se(1) + @)+ Tu(m) + s(m)]

parai=1,..,1;t=1,..T (4-3)

Vi1 (i) < (i) parai=1,..,Lt=1,..T (4-4)
ui(i) <a(i) parai=1,..,1;t=1 .. T (4-5)
onde:
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i indexa as usinas hidrelétricas (| é o nimero total de usinas )

vi(i) volume armazenado na usina i no inicio da etapa t (Hm®)

a(i) vazio lateral afluente ao reservatério da usina i durante a etapa t (m°/s)

Ue(1) volume turbinado pela usina i durante a etapa t (m®/s) — variavel de decisdo

s(i) volume vertido pela usina i durante a etapa t (m*/s) — variavel de decisdo

meM(i) | conjunto de usinas a montante da usina i

limites maximos de volumes armazenado e vertido da usina i, respectivamente

v(i), u(i)
(Hm®)

p(i) fator de produgéo da usina i (MW/ m®/s)

E: quantidade total de energia ofertada/produzida pelo agente. (MWh)

A restricdo (4-2) traduz a conversdo dos volumes turbinados em energia
efetivamente gerada através do fator de producdo de cada usina hidroelétrica. A
expressao (4-3) € a chamada equacéo de balango hidrico, que relaciona o armazenamento
e os volumes de entrada e saida do reservatorio: o volume armazenado ao final de uma
etapa ¢ igual ao volume inicialmente armazenado somado a afluéncia do periodo e aos
volumes turbinados e vertidos (variaveis de decisdo) pelas usinas localizadas a montante
e subtraido dos volumes turbinado e vertido pela prépria usina (variaveis de decisdo); as
restricBes (4-4) e (4-5) limitam superiormente o volume armazenado no reservatério e o

volume turbinado a cada etapa, respectivamente.

4.3 Solucao — Caso deterministico

No capitulo anterior o problema foi resolvido assumindo-se conhecida a quantidade
total de energia disponivel durante o horizonte de estudo. De maneira andloga, a
formulacdo que considera as restri¢cbes operativas das multiplas usinas com a hipdtese de
que as vazoes afluentes a(i) (a cada usina) sdo deterministicas pode ser resolvida por um
esquema de PD. Neste caso, define-se o volume armazenado no inicio de cada etapa
como variavel de estado, pois € a principal variavel que afetaria o beneficio futuro da

operacdo. O algoritmo de PD esta detalhado abaixo:
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Inicializar a FBF do ultimo estagio como PBr+1(Vi+1) =0
Parat=T1,71-1,...,1
Para cada nivel de armazenamento v = V%, ..., V7, ..., V"

t t

Resolver o problema de um estagio (4-1) para [Vv7]:
Bi(vi) = Max  R(E) + Brea(Vira)
sujeito a

(i) ud) =E,

Verr (i) = v7(0) - ue(i) - se(i) + a(i) +meM[(iu)t(m) + 5¢(m)]

Ve (i) < V(i)

ui(i) < (i)

fim
Criar uma FBF completa para o estagio anterior através da interpolacdo dos
valores obtidos {B«(v7), m=1, ..., M}

fim

Observa-se que a descrigdo completa de um estado do sistema requer a informacao
do volume inicial de cada um dos reservatérios considerados, tornando a FBF uma
funcdo multivariada — ao contrario do que acontecia no problema descrito no capitulo
anterior quando seu Unico parametro de entrada era a quantidade de energia ainda

disponivel no inicio de uma dada etapa.
Neste caso, € necessaria a solucdo de TxM problemas de um estagio. Nota-se que

M ¢é igual ao ndmero total de estados do sistema considerados: se cada um dos I

reservatorios do sistema for discretizado em H niveis, M sera igual a H'.
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4.4 Estocasticidade das afluéncias

Nos casos anteriores, considerou-se que as vazdes afluentes ao longo do periodo
eram conhecidas. Na realidade, a incerteza nas afluéncias € um dos fatores mais
importantes na representacdo de sistemas hidrotérmicos. A extensdo da metodologia para

representar esta incerteza sera discutida a seguir.

4.4.1 Arvore de afluéncias

Uma primeira abordagem para representar a incerteza hidrologica é utilizar uma
arvore de afluéncias. A Figura 4.1 ilustra a arvore correspondente a um caso simples onde
se consideram 2 possiveis cenarios hidrologicos — por exemplo, seco e imido — ao longo

de trés estagios.

Figura 4-1 — Arvore de afluéncias

onde:

a, afluéncia na etapa t, cenario s

S

P probabilidade condicionada de ocorréncia do cenério de afluéncia {t,s}

O problema de oferta (4-1)-(4-5) sob incerteza é formulado a seguir, onde o
objetivo € maximizar o valor esperado da renda da usina hidrelétrica (por simplicidade de

notacdo considera-se a existéncia de um Unico reservatério):
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MaX R(Ell)+ le(R(E21)+ p3lR(E31)+ p32 R(ESZ ))+

P22(R(Ez)+ P5R(Es) + PuR(Es,)) (4-6)
sujeito a :

V,, =Vy; —Uy —S;, +ay, (4-7)
Vg =V, —Uy — S, +8y (4-8)
Vg =Vy — Uy — Sy, + 8y (4-9)
V, =V — Uy — Sy + 8y (4-10)
V,, =V —Ug, —Sg, + 85, (4-11)
V,3 = Vg, —Ugy —Sgs + a5 (4-12)
V,, =Vg — Uy, — Sy, + 8y, (4-13)
Vigs SV v{t,s} (4-14)
U, <0 v{t,s} (4-15)
E.,=p-Ug, v{t,s} (4-16)

E facil perceber que esta formulagdo direta se torna rapidamente inviavel, pois o
nimero de ramos — e, portanto, o nimero de variaveis e restricbes — cresce
exponencialmente com o0 numero de estagios do problema. Se considerarmos N
possibilidades de aberturas em cada n6 e T etapas no problema, haveria no ultimo estagio
N' ramos na arvore. Por esta razdo, torna-se necessario usar uma abordagem de
programacao dindmica estocastica (PDE), descrita a seguir.

4.4.2 Programacao Dindmica Estocastica (PDE) — afluéncias independentes

Inicialmente, serd discutido o caso estocastico com afluéncias estatisticamente
independentes, isto é, a afluéncia no estadgio t ndo depende da afluéncia no estagio
anterior. Em termos da Figura 4.1, isto significa que ha dois cenarios diferentes por

estagio, isto é, o cenario as; € igual ao cendrio ass, € 0 as, é igual ao azs. Observe que a
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hipotese de independéncia das vazdes ndo reduz a dimensdo do problema, pois o nimero
de ramos ndo se altera.

O procedimento PDE esta apresentado a seguir:

Inicializar a FBF do altimo estdgio como Br+1(Vi+1) =0
Parat=T1,7-1,...,1

Para cada nivel de armazenamento v; = v}, ..., V7

£y

Vi
Para cada cenério de afluéncia® a; = a, ..., a*, ..., a~
Resolver o problema de um estagio (4-1) para [v7, a‘]:
Bi(vY) = Max R(Ey) + Bra(Vira)
sujeito a

tp(i)-ui) = E
=1
Verr (1) = V7(0) - ue(i) - se(i) + a‘(i) +meM[(iU)t(m) + 5¢(m)]

Vi1 (1) < V(i)
u(i) < af(i)
fim
Calcular o valor esperado dos beneficios obtidos em todos os cenarios
hidroldgicos: By(vY) = kakaf(vT)
fim
Criar uma FBF completa para o estagio anterior através da interpolacdo dos
valores obtidos {B«(v7), m=1, ..., M}

fim

Comparando o procedimento PDE acima com a recursdo PD deterministica do

capitulo anterior, observa-se que ha agora trés niveis de recursdo, onde no terceiro nivel

® Estes cenérios podem ser produzidos por modelos externos de geracdo de séries sintéticas de
vaz0es afluentes aos reservatérios, como descrito em [27].
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se percorrem os cendrios de afluéncias {al, ..., a“, ..., a}, para um dado volume inicial
v™ (segundo nivel de recursdo) e um dado estéagio t (primeiro nivel de recurséo) O esforgo

computacional aumenta de maneira correspondente — o esquema PDE requer MxKXxT
solucdes de problemas de um estdgio — mas ainda € muito menor do que a resolucéo
direta.

4.5 Afluéncias com dependéncia serial

Embora as chuvas, que sdo o processo primario de alimentagdo dos rios, sejam
estatisticamente independentes, as vazdes apresentam uma correlagdo “serial” positiva,
isto €, se a vazdo do estagio atual for maior do que a média, ha uma tendéncia para que a
vazdo do estdgio seguinte seja também maior do que a média, e vice-versa. Esta
dependéncia é consequéncia do processo de retencdo / esvaziamento da &gua nos

aquiferos subterraneos.

4.5.1 Representacdo da correlacéo serial por cadeias de Markov

A correlacdo serial pode ser representada por uma cadeia de Markov como visto a
seguir, onde py representa a probabilidade de transi¢do do cenéario de afluéncia a no

estagio t para o cenario a,!, no estagio t+1:

t+1

t— a1 ai a|{
t-14

4 P11 N Pl . PiL
an(l Pk1 cee Pkl cee PkL
a;(l Pk1 Pki PkL

A existéncia de dependéncia serial implica que diferentes afluéncias no més
anterior resultam em diferentes afluéncias ao longo do més atual, diferentes volumes
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armazenados ao final do més e, finalmente, diferentes beneficios futuros. Isto significa
que a decisdo de ofertar energia depende agora de dois tipos de variaveis de estado: o
armazenamento nos reservatorios no inicio do estagio e as afluéncias observadas no
estagio anterior. O ajuste no algoritmo de PDE consiste em criar um novo nivel de

recursdo, como mostrado a seguir:

Inicializar a FBF do ultimo estadgio como Br+1(vr+1, ar) =0
Parat=T1,1-1, ..., 1
Para cada nivel de armazenamento v; = Vi, ..., v, ..., V"
Para cada cenario de afluéncia da etapa anterior a1 = a}, ..., 8%, ..., a%
Para cada cenario de afluéncia da etapa t condicionado a afluéncia da
etapa anterior {a;=a, ..., a, ..., a‘}
Resolver o problema de um estéagio (4-1) para um volume inicial
igual a v?" e cenario de afluéncia a:
Bi(vi, a5)= Max R(Ey) + Bri(Ve,, @)
sujeito a
(i) ud) =E,

Vi) = V(1) - i) - i) + (i) + _ u(m) + ()]

V(i) <v(i)

ui(i) < a(i)
fim
Calcular o valor esperado dos beneficios obtidos em todos os cenarios
hidrolégicos: B(vy, a¥) = . Pk.xﬁ{(VT, al)
fim
Criar uma FBF completa Bi(v;, aw.1) para o estagio anterior atraves da
interpolacéo dos valores obtidos {B«(v?, &%), m=1, .., M;K=1, ..., K}
fim

fim
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O esquema PDE com correlagéo serial requer TxMxKXxL solugdes de problemas
de um estéagio, onde K é o niumero de cenarios de afluéncia da etapa anterior (t-1) e L € 0

numero de cenarios condicionados da etapa corrente (t).

Em muitos paises, incluindo o Brasil, a vazdo do préximo estagio depende ndo sé
da vazdo observada no estagio corrente mas também das vazdes observadas nos Gltimos
cinco ou seis estagios. Embora a extensdo do algoritmo PDE para representar estes
modelos de “memoria longa” seja imediata — cada vazdo anterior € representada por uma
varidvel de estado adicional — o esforco computacional se multiplica, pois serdo
introduzidos niveis adicionais de recursdo. Isto sinaliza que mesmo o algoritmo de
programacdo dindmica estocastica, apesar de sua eficiéncia, pode encontrar dificuldades

computacionais. Este tema é discutido a seguir.

4.5.2 Dificuldade computacional da PDE

Como visto nas segdes anteriores, o esforco computacional da PDE, dado pelo
nimero de problemas resolvidos a cada estagio, depende do produto dos niveis de
discretizacdo de cada variavel de estado. A tabela a seguir mostra este esfor¢o para
sistemas com diferentes tamanhos, supondo que cada variavel de estado (armazenamento

e afluéncias de trés etapas anteriores) foi discretizada em 10 niveis:

NUmero de NUmero de estados
reservatorios do sistema
1 10*
2 108
3 10%

Observa-se que para um sistema com apenas um reservatorio, seria necessario
resolver dez mil problemas em cada estagio; com dois reservatorios, 0 numero de
problemas “explode” para 100 milhdes. Conclui-se que a abordagem PDE também nédo €

adequada para a solucdo do problema de oferta.
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No proximo capitulo serd apresentada a abordagem desta tese de como resolver o
problema de ofertas estratégicas aplicando-se a técnica de programacgdo dindmica dual
estocastica (PDDE). Ao representar a funcdo de beneficio futuro através de um conjunto
de hiperplanos, a PDDE permite que se obtenham os mesmos resultados da PDE
tradicional sem a necessidade de determinar todas as combinagdes possiveis das variaveis
de estado. Foge-se assim da “maldicdo da dimensionalidade”, tornando possivel a
resolucdo de problemas que considerem um grande numero de reservatorios.
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5 METODOLOGIA PROPOSTA

5.1 Introducéao

O problema da determinacdo da estratégia de oferta para agentes hidroelétricos é
bastante semelhante ao problema do despacho hidrotérmico de minimo custo. De maneira
analoga as funcbes de beneficio imediato e futuro criadas no problema de oferta
estratégica, no problema de despacho hidrotérmico de minimo custo utilizam-se funcdes
de custo imediato e custo futuro para representar o acoplamento temporal existente entre
as decisdes operativas. O objetivo, neste caso, € a minimiza¢do dos custos totais de
operacgéo (soma dos custos imediato e futuro).

A programacdo dinamica dual estocastica vem sendo aplicada para a solucdo do
problema de despacho hidrotérmico de minimo custo, como proposto em [38]. A
utilizacdo desta técnica permitiu a representagdo individualizada de usinas e de toda a
topologia das bacias hidrograficas conferindo maior acurdcia aos resultados. A
semelhanca entre os problemas incentivou a busca por uma maneira de aplicar a PDDE
ao problema de determinacdo da estratégia de oferta 6tima de um agente hidrelétrico.
Neste capitulo serd apresentado inicialmente como a PDDE constr6i a fungdo de
beneficio futuro a partir do problema de um Unico estagio. Em seguida, s@o discutidas as
caracteristicas do problema de oferta 6tima que impedem a aplicacdo direta da técnica e a

seguir formulada a proposta deste trabalho que torna a utilizagéo possivel.

5.2 Aplicagéo da PDDE ao problema de oferta estratégica

A principal diferenca entre a PDE — detalhada no capitulo 4 — e a PDDE esta na
maneira pela qual as duas técnicas constroem a aproximacao da funcdo de beneficio
futuro ao decompor o problema multi-estdgio em uma sequéncia de problemas de um

Unico estagio. Enquanto a PDE requer o célculo de diversos pontos da funcdo para que
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estes sejam interpolados, a PDDE representa a FBF como uma funcéo linear por partes
das variaveis de estado — nivel inicial dos armazenamentos e cenario de afluéncias
anteriores — para alguns estados apenas. Em outras palavras, a PDDE ndo requer a
discretizacdo utilizada na PDE para o célculo da funcédo de beneficio futuro. Dessa forma,
a FBF pode ser incorporada a formulacdo do problema como uma série de restri¢des
lineares que correspondem a hiperplanos tangentes a fungéo.

5.2.1 Construcdo da FBF

A aproximacdo da FBF pode ser construida observando-se que a inclinacdo da
mesma ao redor de um ponto pode ser obtida a partir da solucdo do problema de um
estagio. O problema da Gltima etapa é apresentado novamente abaixo (como trata-se da
ultima etapa considera-se a FBF igual a zero):

BKV?’ a‘Tn:ll) = Max R(ET) (5'1)
sujeito a multiplicador
!p(i)ur(i) = R(ET) (5-2)

Vea(i) + ur (i)+5T(i)—jEMEiL)1T(j)+ST(j)]=Vr}‘(i)+a}(i) (i) (5-3)

v (i) < v(i) (i) (5-4)

v

ur(i) < u(i) 7)) (55

Da teoria de programacéo linear sabe-se que existe um conjunto de multiplicadores
simplex associado as restrices do problema (5-1)-(5-5) em sua solucdo Otima. Estes
multiplicadores representam a derivada da funcéo objetivo com relagdo a uma variacéo

infinitesimal do lado direito das restri¢oes.
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Em particular, a derivada da funcdo objetivo com relagcdo ao volume inicialmente
armazenado nos reservatorios é dada pelo multiplicador associado a restri¢cdo de balango

hidrico:

Br _ am(i (5-6)

Da mesma maneira, pode-se obter também a taxa de variacdo da funcdo objetivo
com relacdo a afluéncia da etapa corrente (dada pelo mesmo multiplicador simplex):

aﬂ‘: _ _Im(; _
oal (I) =7y, (I) (5-7)

As derivadas da funcéo objetivo com relacdo as afluéncias anteriores — que sdo as

varidveis de estado — podem ser obtidas pela aplicagdo da regra da cadeia:

B _op o) _ g 0a,l) _
() () Fanal) ™ Ve 59

A derivada da afluéncia na etapa corrente com relacdo as etapas anteriores é

calculada a partir dos parametros do modelo de vazdes utilizado.

A solucdo do problema de um estagio fornece portanto um ponto da FBF e as
derivadas parciais da funcdo com relacdo as variaveis de estado. Pode-se assim definir
um hiperplano tangente a superficie da funcdo de beneficio futuro para a etapa anterior.
Este hiperplano corresponde a linearizacdo do valor esperado dos beneficios obtidos ao

redor do estado inicial considerado (v, a)) para um dado cenario de afluéncias e é

expresso matematicamente por:

P! N B
B=pivy an) + af x vy —vr) + ol x(a,, —al,) (5-9)
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Repetindo 0 mesmo procedimento para diferentes estados iniciais obtém-se um
conjunto de hiperplanos que aproximam a FBF. Por facilidade de apresentacéo, a figura
abaixo mostra a aproximacdo da FBF em funcdo somente do volume inicialmente

armazenado de uma dada etapa:

FB Ft(Vt) A

Vi

Figura 5.1 — Aproximag&o da FBF por segmentos lineares

5.3 Concavidade na PDDE

A aproximacdo da FBF por hiperplanos tangentes a superficie realizada no

algoritmo da programacao dindmica dual requer que a mesma seja concava.

Suponha, por exemplo, que o custo de geracdo dos agentes térmicos é representado
por uma funcdo quadréatica. O problema (2-1) de despacho a minimo custo pode ser entdo

escrito como:

z(E)=Min cg? (5-10)
sujeito a :
g+E=d (5-11)
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A variavel g, que representa a quantidade de energia a ser produzida pelos agentes

térmicos, pode ser re-escrita como:

g=d-E (5-12)
Substituindo (5-12) em (5-10), chega-se a expressao:
2(E) =c(d -E)’ (5-13)

O preco spot resultante deste problema pode ser calculado derivando-se a expressao

acima com relacéo a demanda d :

_oz(E) _

Ta =] 2¢(d - E) (5-14)

Multiplicando-se o preco spot pela quantidade de energia produzida encontra-se a
remuneracao do agente em fungéo da energia ofertada / produzida:

R(E)= 7, -E = 2cdE — 2cE? (5-15)

Esta funcdo esté representada abaixo:

R(E)

>
E:

Figura 5.2 — Funcdo de remuneracdo sob hipétese de custo térmico quadratico
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Para uma funcdo de remuneragcdo concava como a ilustrada acima, a FBF em
funcdo do volume inicial de uma etapa sera tambeém cdncava e tera o formato ilustrado

abaixo:

A

B(vir)

>

Vi+1

Figura 5.3 — FBF sob hipétese de custo térmico quadratico

Esta funcdo pode ser aproximada por uma funcdo linear por partes, como a

mostrada na figura 5.1, e portanto poderia-se aplicar a PDDE para a solu¢éo do problema.

Alguns trabalhos, por exemplo [7,23], lidam com o problema de oferta estratégica
através de modelos de complementariedade e, para que o sistema de equacbes obtido
torne-se linear, assumem uma variacdo linear da demanda residual com o preco spot do
sistema. A seguir mostra-se que esta hipotese é equivalente a hip6tese de custo térmico

quadréatico assumida acima.

Pode-se re-escrever a expressao (5-14) de modo a relacionar a geragdo dos agentes

price takers com o preco spot do sistema:

g(z,)="28 (5-16)
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A demanda residual atendida pelo agente price maker € igual a demanda total

subtraida da geracdo dos price takers:

D, (7y)=d -g(r,) (5-17)

Substituindo (5-7) em (5-8) tem-se:
D, (7,)=d -2 (5-18)
5.4 O caso do problema de oferta estratégica com custo térmico linear por

partes

Se o custo dos geradores térmicos ndo for uma funcdo quadratica da energia
produzida mas sim uma linear por partes, a funcdo que relaciona a remuneracao obtida
com a quantidade de energia ofertada € aquela obtida no Capitulo 2 (figura 2.5),

reproduzida abaixo por conveniéncia:

R(E,) 4

»

\

n
»

E

Figura 5.4 — Remuneracgdo obtida versus energia ofertada

A energia que pode ser produzida em um estagio depende da quantidade de agua
disponivel, que pode ser calculada a partir do volume inicial do reservatorio, das
afluéncias e do volume méximo permitido. Conhecidas as afluéncias e os limites do
reservatorio, a relacdo entre a remuneracdo que pode ser obtida em um estagio e o

volume do reservatorio no inicio da etapa tera a forma mostrada na figura 5.5 abaixo:
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Figura 5.5 — Remuneracédo obtida versus energia ofertada

A funcéo adquire este formato pois, ainda que para determinados valores de volume
inicial seja possivel produzir mais energia, é vantajoso para a empresa armazenar essa
quantidade de agua “adicional” e restringir sua oferta — uma vez que a queda do prego
spot tornaria sua remuneragdo menor. Estes valores correspondem aos segmentos
horizontais onde a remuneracdo € constante. A partir do momento em que uma produc¢édo
maior — mesmo com 0 pre¢o spot mais baixo — torna-se mais atraente, a curva volta a
crescer. A funcdo R(vi+1) torna-se constante a partir do momento em que o volume inicial
somado as afluéncias do periodo € suficiente para que a empresa oferte um montante de
energia igual aquele para o qual ocorre 0 pico maximo da funcéo R(E).

5.4.1 Concavizacdo da funcédo de remuneracao

Dado que no caso real — onde o custo de geracdo térmica ndo é uma funcdo
quadratica da energia gerada — a funcdo de beneficio futuro ndo é céncava, a proposta
deste trabalho é aproximar a funcdo de remuneracdo do agente por sua envoltéria
cébncava de modo que a FBF correspondente também o seja. Deste modo, é possivel
aproxima-la por hiperplanos tangentes e aplicar a PDDE. A concavizagdo da funcdo de

remuneracao esta ilustrada na figura abaixo:
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R(E) 4

>
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Figura 5.6 — Concavizacédo da funcdo de remuneracéo

Portanto, conhecida a funcdo de remuneracdo, cada um dos K segmentos que a
aproximam pode ser caracterizado por sua inclinacdo p(k) e pelo comprimento de sua

projecdo no eixo da quantidade de energia, g(k), como indicado na figura abaixo:

»

R(E,) 4

Ps

)

v

— —J\ J\< 7
Y Y

&
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Figura 5.7 — Comprimento e inclinagdo dos segmentos que aproximam a funcéo de remuneracao

E importante observar que nos interessa aproximar a funcdo de remuneragio
somente até o ponto no qual ela atinge seu valor maximo. 1sso ocorre pois a solucdo do
problema naturalmente nunca ir4 determinar a oferta de uma quantidade que lhe retorne
uma remuneracdo menor sendo possivel “economizar” energia e ainda assim obter maior

remuneracao.
O problema da ultima etapa, por exemplo, pode entdo ser escrito da seguinte forma:
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Br(vi, afy) = Max kaT(k)-eT(k) (5-19)
=1

sujeito a multiplicador
Tp(i)-ur(i) = Ker(k) (5-20)
i=1 k=1

V(i) + Ug(i) +s7(i) —J_eM%l;T(j) + s7(j)] = V(i) + al(i) (i) (5-21)
VoL, (D) < (i) ") (5-22)
ur(i) < u(i) (i) (5-23)
er(k) <er(k) (5-24)

A PDDE funciona de maneira iterativa e é composta basicamente por duas fases:
recursdo e simulacdo. A cada iteracdo refina-se a aproximacao das fungdes de beneficio
futuro e calculam-se os limites inferior e superior para a solucdo 6tima do problema até
que um determinado critério de convergéncia seja atendido. O algoritmo esta detalhado

no Apéndice B.
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6 RESULTADOS

6.1 Introducéao

A seguir serdo apresentados os resultados da aplicacdo da metodologia proposta
para 2 casos de estudo realistas: 0s sistemas da Roménia e de El Salvador. Estes sdo dois
sistemas cuja fonte de producdo de energia é predominantemente hidroelétrica. A
simulacéo de cada sistema foi realizada sob duas ¢éticas distintas: (i) minimo custo e (ii)

maximizacao de lucro.

O primeiro passo do estudo consistiu na determinacdo da politica operativa e
simulacéo do sistema segundo uma operacgéo centralizada cujo objetivo é a minimizacao
dos custos. Utilizou-se para tal o modelo de despacho hidrotérmico SDDP [19,38,39]
desenvolvido pela PSR Consultoria’. Este modelo calcula as fungdes de custo futuro
(FCFs) do sistema, levando em consideracdo as restricbes do sistema hidrotérmico e as
incertezas na afluéncias. O algoritmo de calculo das FCFs é a PD Dual Estocastica. Uma
vez calculadas as FCFs, o SDDP simula a operacdo do sistema, isto é, resolve
sucessivamente o problema de despacho de um estagio para um conjunto de cendrios

hidrolégicos (conjunto de vazdes afluentes ao longo dos T estagios).

Em seguida, foi determinada a politica operativa e simulado o sistema em um
ambiente baseado em ofertas de acordo com as hipdteses, metodologias e objetivos deste
trabalho: uma Gnica empresa possui todas as usinas hidroelétricas do sistema e age de
maneira a maximizar sua receita, isto €, ela é a empresa price maker do sistema. As
usinas termoelétricas existentes sdo price takers e portanto, como ja mencionado no
Capitulo 2, ofertam toda sua capacidade de producdo a um preco igual ao seu custo

variavel de producéo.

7 http://www.psr-inc.com
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Os modelos computacionais foram implementados utilizando a linguagem de

programacdo Fortran e executados em um micro Pentium IV 2.0 GHz. O tempo de

processamento médio na execucdo de cada simulacdo foi de aproximadamente 2500

segundos.

Para cada simulacdo, foram calculados os valores esperados dos precos spot do

sistema, a energia produzida e as receitas obtidas pelas hidroelétricas. Este conjunto de

resultados seré usado para observar o comportamento estratégico do agente hidroelétrico.

6.1.1 Roménia

A Roménia possui 10 usinas hidroelétricas que juntas totalizam 3368 MW de

poténcia instalada (os detalhes operativos das usinas estdo listados abaixo).

Nome Capac. Armaz.sl\/lin. Armaz.g/lax. Coef. Prgod. TurbéMéx. Vol. in[c:
(MW) (hm*) (hm*) (MW/m®/s) (m°/s) (% vol. atil)
Hateg 205 - - 1 205 -
CurteAges 230 - - 1 230 -
Cluj 253 - - 1 253 -
Buzau 61 - - 1 61 -
Caransebes 71 - - 1 71 -
Sebes 172 - - 1 172 -
Bistrita 384 - - 1 384 -
Balcea 776 - - 1 776 -
Targu Jiu 93 - - 1 93 -
PorteFier 1122 - - 1 1122 -

Foram consideradas 18 usinas térmicas que, somadas, possuem capacidade total de

4068 MW. Abaixo estdo relacionadas a capacidade e o custo operativo de cada uma

delas:

Nome Capacidade Custo Operativo
instalada (MW) ($/MWh)
UTE 1 40 7.1

61



UTE 2 75 11.3

UTE 3 630 121
UTE 4 112 12.6
UTE 5 43 145
UTE 6 81 19.8
UTE 7 1124 20.0
UTE 8 85 20.1
UTE 9 40 21.3
UTE 10 44 77.1
UTE 11 133 77.5
UTE 12 265 80.8
UTE 13 560 82.4
UTE 14 90 83.0
UTE 15 204 87.4
UTE 16 256 88.6
UTE 17 120 90.2
UTE 18 167 93.3

Foi utilizada uma demanda de 4000 MW médios durante os 48 meses (4 anos) do
periodo de estudo. A simulacdo foi realizada para o conjunto de afluéncias histéricas do
sistema Romeno, que € de 20 anos.

6.1.1.1 Aproximacdo da curva de remuneracao

De acordo com os dados mencionados acima foram construidas as curvas que
relacionam o preco spot do sistema e a remuneracdo do agente em funcdo da energia

ofertada pelo agente hidroelétrico.
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Figura 6.1 — Preco spot em funcdo da energia ofertada (Roménia)

REMUNERACAO DO AGENTE
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Figura 6.2 — Remunerac¢éo do agente em fun¢éo da energia ofertada (Roménia)

Na figura 6.1 nota-se que o preco spot do sistema cai drasticamente quando a oferta

~

-S€ Na remuneracao

do agente aproxima-se de 1800 MW. Essa queda do preco spot reflete

agente, como pode ser visto na figura 6.2, que apresenta a aproximagao por segmentos

lineares somente até seu ponto de maximo, como ja explicado no Capitulo 5.
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Observa-se que todas as usinas do sistema sdo usinas fio d’agua, ou seja, nao
possuem reservatorios. Visto que ndo é possivel transferir agua entre os periodos, as
decisbes tomadas em um estagio ndo afetam a capacidade futura de producdo. Dessa
maneira a determinacdo da estratégia de oferta torna-se trivial e o problema multi-estagio

pode ser decomposto em uma série de problemas de um Unico estagio.

Apresentam-se a seguir os resultados obtidos para a operacao do sistema segundo
0s dois modelos de operagdo: minimo custo e maximizagdo da receita do agente

hidroelétrico.

6.1.1.2 Geracdao hidro

O grafico abaixo mostra a média da geracdo hidroelétrica para os 20 cenarios de

afluéncias simulados:

Geragdo HIDRO (MW médio)
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Gréfico 6.1 — Geracao hidro média: MAX REC vs. MIN COST (Roménia)

Como esperado, 0 comportamento da geracdo do agente na simulagdo “MAX REC”

(metodologia adotada nesta tese) € de produzir menos energia que o observado no
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despacho de minimo custo. Com isto, 0s precos spot se elevam (como seré visto adiante)

e 0 agente maximiza seu lucro.

A linha verde no gréfico indica a oferta de energia que resulta no ponto de maximo
da funcdo de remuneracdo. Nota-se que a geracdo hidro sob o modelo de maximizagéo de
receita obviamente nunca ultrapassa esse ponto (1726 MW médios). A ldgica da
operacdo fica mais clara ao observarmos a geracdo hidro de uma série hidrologica

separadamente:

Geragéo HIDRO (MW médio)
SERIE 1
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Gréfico 6.2 — Geracao hidro série 1: MAX REC vs. MIN COST (Roménia)

Como era esperado, a operacdo de maximizacdo de receita € idéntica a de minimo
custo quando esta esta abaixo de 1726 MW medios. Até este ponto, quanto mais energia
0 agente gerar maior a sua remunerac¢ao, como visto na figura 6.2. Como o sistema néo
possui capacidade de armazenamento, nas etapas em que a operacdo de minimo custo
determina uma geragdo maior que aquela para o qual ocorre 0 maximo da funcdo de
remuneracdo o modelo de maximizagdo de receita restringe sua oferta, gera exatos 1726

MW médios e decide “verter”.
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6.1.1.3 Preco spot médio

A restricdo de oferta decorrente da operacdo de maximizacdo de receita observada

na se¢do anterior resulta na elevacdo do preco spot, como ilustrado no gréafico abaixo:

Preco SPOT ( $/MWh )
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Gréfico 6.3 — Preco spot médio: MAX REC vs. MIN COST (Roménia)

O preco spot médio na operacdo de minimo custo é de $51.4/MWh enquanto na

maximizacdo de receita ele é elevado para $78.6/MWh.

6.1.1.4 Receita média obtida

A restricdo da oferta e elevacdo do preco spot fazem com que o agente tenha uma
receita média total 41% superior com relacdo aquela obtida na operacdo de minimo custo.

A média das receitas obtidas por etapa esta no grafico abaixo:
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Grafico 6.4 — Receita média obtida pelo agente hidroelétrico: MAX REC vs. MIN COST

(Roménia)

6.1.2 El Salvador

O sistema salvadorenho possui 1425 MW de capacidade instalada. Deste total,

38%, ou 554 MW, representam a poténcia instalada de 5 hidroelétricas: Guajoyo, Cerron

Grande, 5 de Noviembre, 15 de Septiembre e Chaparral. A tabela a seguir apresenta

alguns detalhes das usinas hidroelétricas:

Nome Capac. Armaz.Min. Armaz.Max. Coef.Prod. Turb.Max. Vol.inic.
(MW) (hm®) (hm?) (MW/m®/s) (m®s) (% vol. Gtil)
Guajoyo 90 72 560 2.09 43 50
Cerrén Grande 135 769 2180 0.53 255 50
5 de Nov. 95 72 72 0.41 231 50
15 de Sept. 170 346 346 0.29 593 50
Chaparral 64 0.53 121 50

A figura 6.1 abaixo mostra a representacdo

hidrografica onde estdo localizadas as usinas:

esquematica da topologia da bacia
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Figura 6.3 — Topologia das usinas hidroelétricas de El Salvador

O restante da capacidade de geracdo é composto por um conjunto de 17 térmicas
que possuem custos variaveis de producdo variando de 20 US$/MWh a 192 US$/MWh.
A tabela abaixo enumera as principais caracteristicas das térmicas consideradas.

Nome _ Capacidade Custo Operativo
instalada (MW) ($/MWh)
CASSA 20 20
CASSA BC 20 25
BERLIN B 28 32
BERLIN 6 33
AHUCHAPAN 52 34
ATEOS_TD 51 34
DUKE_DSL 50 40
CESSA _PCOKE 44 45
HOND 1 50 50
BERLIN Il 12 68
CESSA 70 70
HOND 2 67 104
AHUCHAPAN B 90 110
ACAJUTLA VP 103 118
HOND 3 56 137
ACAJUTLA TG 105 154
NEJA POWER 47 192
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Foi utilizada uma demanda constante de 700 MW médios e o periodo de estudo
contemplado foi de 5 anos em etapas mensais. A fim de evitar que o0s reservatorios
fossem completamente deplecionados ao fim do Gltimo estagio, 2 anos foram adicionados

ao Ultimo més considerado.

6.1.2.1 Aproximagéo da curva de remuneracao

Da mesma maneira que realizado no caso anterior, uma vez conhecidos os dados
das usinas térmicas price takers — capacidades instaladas e custos operativos — e a
demanda, ¢é possivel obter as funcdes que relacionam a energia ofertada pela empresa
hidroelétrica com o preco spot e a remuneracdo obtida. Ambos os graficos estdo

representados abaixo:
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Figura 6.4 — Variacéo do preco spot com a quantidade de energia ofertada

69



« 10* REMUNERACAO DO AGENTE
<

25— ————-

05F--—-@~

Energia ofertada [MW medio]

Figura 6.5 — Remuneracgdo do agente e aproximagao por segmentos lineares

O gréafico acima mostra que a oferta 6tima de energia para a empresa que detém as
hidroelétricas esta proxima de 300 MW médios. Os segmentos cujas extremidades estdo
representadas por pequenos circulos mostram a aproximacdo da funcdo de remuneracéo

por sua envoltéria convexa.

Nas secOes seguintes serdo apresentados os graficos dos principais resultados
obtidos. Cada grafico representa a média da variavel em analise — geracdo hidro,
vertimentos, preco spot e receita total — calculada a partir da simulagdo do sistema para

50 cenarios hidroldgicos derivados do registro histérico de vazdes.

6.1.2.2 Geracdao hidro

No grafico a seguir esta representada a geracéo total média das usinas hidroelétricas
para 0s dois modelos de operacdo: minimizacdo do custo total do sistema e maximizacgéo
de receita da empresa a quem pertencem os recursos hidroelétricos. E representada

também no gréfico a energia afluente ao sistema em cada etapa.
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Gréfico 6.5 — Geracao hidro média: MAX REC vs. MIN COST (El Salvador)

Primeiramente, nota-se que a energia afluente ao sistema apresenta um
comportamento bastante sazonal. Durante o periodo compreendido entre 0s meses de
Junho a Outubro as vazdes afluentes representam uma quantidade de energia sempre
superior a 400 GWh, com picos de até 700 GWh. No entanto, nos meses restantes essa

quantidade de energia afluente cai drasticamente, ficando em torno de 50 GWh.

Como o custo de geracdo térmica pode ser razoavelmente aproximado por uma
funcdo convexa, a operacdo de minimo custo busca transferir o maximo possivel da
energia disponivel nos periodos Umidos para os periodos secos, de modo a suavizar a
variacdo do preco spot entre as etapas. Como ja mencionado, a oferta conjunta das usinas
hidroelétricas que maximiza a receita da empresa estad em torno de 300 MW médios, que
correspondem a aproximadamente 220GWh durante 1 més. Observa-se que este valor
estd proximo da geracdo hidro total verificada no grafico acima durante os estagios onde
a energia afluente é abundante. Como na operacdo de minimo custo, o0 modelo de
maximizacao de receita também transfere a energia disponivel dos periodos Umidos para

os periodos secos, procurando se aproximar o maximo possivel da “meta” de 220GWh.
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E interessante observar as vazdes vertidas que ocorrem em cada um dos modelos,

uma vez que esta também é uma variavel de deciséo.

VERTIMENTOS
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Grafico 6.6 — Vertimentos médios: MAX REC vs. MIN COST (El Salvador)

Como era de se esperar 0s vertimentos que ocorrem no modelo de maximizacgéo da
receita sdo bem superiores aos do modelo de minimizacao de custos. Durante os periodos
secos ndo ocorrem vertimentos porque, como a energia afluente € muito baixa, o0 modelo
determina a utilizacdo de toda a 4gua disponivel. Os vertimentos que ocorrem durante o
periodo Umido no modelo de minimizacdo de custos sdo consequéncia da pequena
capacidade de armazenamento dos reservatorios do sistema salvadorenho. Ao
considerarmos o modelo de maximizacao de receita, soma-se a este motivo o interesse da
empresa em restringir sua oferta, elevando o pre¢o spot do sistema e assim aumentando
sua receita. Como essa quantidade de agua “sobressalente”, resultante da restricdo de
oferta, ndo pode ser armazenada e utilizada em etapas posteriores — e isso pode ser
afirmado observando que o modelo de minimizacdo de custos também apresenta

vertimentos — a Unica possibilidade restante é verter.
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6.1.2.3 Preco Spot Médio

O grafico abaixo mostra o pre¢o spot médio para os dois casos analisados:
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Gréfico 6.6 — Preco spot médio: MAX REC vs. MIN COST (El Salvador)

Na operacdo de minimo custo o montante de energia hidro produzida durante os
periodos Umidos é capaz de reduzir significativamente o preco spot. Nos periodos secos
ocorre uma elevacdo do preco spot uma vez que é necessaria uma maior parcela de

geracdo térmica para satisfazer a demanda.

Nota-se claramente o efeito da reducdo da oferta de energia hidro sobre o preco
spot durante os meses de Maio a Outubro. Neste periodo a oferta da empresa esta
proxima da oferta 6tima e o preco mantém-se bem mais alto que no caso da operacgdo de

minimo custo.

6.1.2.4 Receita média obtida

Outro importante aspecto que deve ser analisado neste estudo € a diferenca entre a

remuneracao total média das usinas hidroelétricas nos dois tipos O grafico a seguir
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representa a média da receita total obtida pelas usinas hidroelétricas. A receita obtida em
cada etapa e para cada série é calculada através do produto entre a geracdo hidro e o
preco spot resultante.
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Gréfico 6.7 — Receita média obtida pelo agente hidroelétrico: MAX REC vs. MIN COST
(El Salvador)

Novamente pode-se observar o exercicio do poder de mercado da empresa durante
o0s periodos Umidos. A restricdo da quantidade ofertada e consequente elevacao do preco
spot resultam em receitas consistentemente superiores durante os meses de Maio a
Outubro. Como pode ser visto no grafico abaixo a receita média por etapa é quase sempre
maior na operacdo de maximizacao de receita. Destaca-se o periodo compreendido entre
os meses de Junho a Outubro quando a receita em cada etapa é aproximadamente 30%

superior aquela obtida quando da operacao de minimo custo.

74



7 CONCLUSAO

Com o avango da implementacdo dos processos de reforma no setor elétrico de
distintos paises, o problema de determinar a estratégia de oferta 6tima em mercados
atacadistas de energia tem se tornado cada vez mais importante; tanto para agentes (que
visam maximizar seus lucros) quanto para reguladores (que visam identificar abuso de

poder de mercado).

Como visto ao longo desta dissertacdo, o problema de estratégia de ofertas € de
grande complexidade, sendo caracterizado como um problema de programacao néo linear
e ndo convexo. No caso de sistemas predominantemente hidroelétricos, como é o caso do
Brasil, Noruega, Col6mbia, Nova Zelandia, Canada, entre outros; existe a necessidade
adicional de modelar o acoplamento temporal e a estocasticidade das vazdes. A razdo é
que a oferta estratégica da etapa corrente depende ndo somente das estimativas sobre
demanda e ofertas dos outros geradores na mesma etapa, mas passa também a depender
das oportunidades de oferta estratégica nas etapas seguintes. Enquanto o acoplamento
temporal, por si s6, aumenta substancialmente a complexidade do problema de oferta
estratégica, a vazdo natural afluente a cada usina hidroelétrica & uma varidvel estocéstica,
para a qual ndo se sabe o valor a se realizar no futuro. Com isso, 0 problema de ofertas

em sistemas hidroelétricos torna-se nao linear, ndo convexo, multi-estagio e estocastico.

Problemas de decisdo multi-estagio e estocasticos, como o de ofertas estratégicas,
vém sendo tradicionalmente resolvidos por programacdo dindmica estocastica (PDE).
Embora a técnica de PDE seja capaz de lidar com a ndo convexidade do problema e com
as peculiaridades inerentes ao problema de agentes hidroelétricos seu esforgo
computacional cresce exponencialmente com o nuimero de varidveis de estado. Como
consequéncia desta “maldicdo da dimensionalidade”, a aplicacdo de PDE esta limitada a

sistemas com poucos reservatorios.

75



O objetivo desta tese foi de apresentar uma metodologia de programacao dinamica
dual estocéastica (PDDE) para oferta estratégia de uma empresa geradora com multiplas
usinas hidrelétricas, levando em consideracdo mdaltiplos estdgios e a incerteza nas
afluéncias. Como a metodologia PDDE ndo pode ser aplicada diretamente a este
problema — pois a mesma requer que o problema seja convexo — foi proposta a
aproximacdo, a cada estagio, a funcdo de remuneracdo (e, consequentemente, da funcéao
de beneficio futuro (FBF) resultante por sua envoltoria concava). Com isto, evita-se a
“maldicdo da dimensionalidade” da PDE com a PDDE, que aproxima a envoltoria
cbncava da FBF em cada estdgio, por uma funcdo linear por partes (conjunto de

hiperplanos), evitando o crescimento exponencial do esfor¢co computacional..

A abordagem proposta foi ilustrada com exemplos de sistemas hidroelétricos reais,
como o da Roménia e El Salvador, onde foi observado que a pratica de poder de mercado
por algumas empresas em mercados desregulados pode causar uma perda de eficiéncia
econémica no despacho realizado quando comparado com a operacdo centralizada de
minimo custo, como por exemplo um custo de operacdo extremamente elevado em

virtude dos altos precos praticados.
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9 APENDICE B - Detalhamento da metodologia proposta

9.1 Formulacdo do problema

A determinacdo da estratégia de oferta de um agente hidroelétrico que visa
maximizar o valor esperado de sua receita ao longo do periodo de estudo pode ser
formulado como um problema de programacao dindmica estocastica caracterizado pela

seguinte equacao recursiva:

Bi(Ve-1, ar-1) = E{ Max [Ry(Ey) + Bria(ve, a)] } (B-1)
sujeito a:

(i) ugi) = E (B-2)
1=1

i) + i)+ ui) — [sm) + um)] = vea(i) + ai) i=1..1  (8-3)
0 < wi(i) < (i) i=1..1  (e-4)
0 < u(i) < T i=1...1  (85)

onde i indexa as usinas hidro (I = namero de usinas) e Ry(E:) representa a receita

obtida no estagio t associada a geracdo hidro E;, isto é:

Ry(E) = Max X pik)ey(k) (B-6)
Sujeito a:

Ei- ke(k) =0 (B-7)
0<e(K) <& (k) ji=1,..K (8-8)

onde k representa o indice dos segmentos lineares que aproximam a curva de
remuneracao do agente hidroelétrico em funcdo da energia ofertada a preco zero (K =

numero de segmentos) como proposto na secao 5.5.
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A principio, o procedimento recursivo (B-1) poderia ser resolvido atraves de um
algoritmo de programacdo dindmica estocastica (PDE) como ja mencionado
anteriormente. No entanto, o esforco computacional do algoritmo PDE tradicional cresce

exponencialmente com o nimero de variaveis de estado do problema.

Devido a esta limitacdo, utiliza-se a técnica de programacédo dindmica estocastica
dual (sbpp), que permite obter os mesmos resultados da PDE tradicional, sem a
necessidade de discretizacdo do espaco de estados. O algoritmo SDDP é um processo
iterativo de construcdo de uma aproximacdo da funcdo de beneficio futuro, cuja precisdo
depende de dois parametros: o tamanho da amostra de estados (L) e 0 nimero de cenarios

condicionados utilizados no célculo da funcéo de beneficio futuro (N).

9.2 Passos do algoritmo SDDP
9.2.1 Selecdo do conjunto inicial de estados

Na primeira iteracdo sdo requeridos L estados iniciais. Para cada estagio t o estado

| | .~ Ce e . N
(vi_1, @,_1) representa as condicOes iniciais de armazenamento e afluéncias, paral =1, ...,
L.
9.2.1.1 Estados iniciais de armazenamento

O estado inicial de armazenamento para o estagio t =1 é um dado conhecido, igual

C e e . |
a Vo para cada um dos L estados. Os estados iniciais de armazenamento {v,;}, 1 =1, ..., L

et=2 .. T sdo obtidos dividindo a capacidade do reservatério em L valores. Por

exemplo, se L =5, os estados de armazenamento seriam 100%, 75%, 50%, 25% e 0%.

9.2.1.2 Estados iniciais de afluéncias

A condicdo hidroldgica inicial ap € um dado conhecido. Os estados iniciais de

N . | ~ . . A
afluéncias anteriores {a, 1}, | =1, ... ,L sdo obtidos gerando um conjunto de L sequéncias
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hidrologicas para os estagios t = 2, ..., 7. O processo de geracdo consiste em sortear

. , | T A A
aleatoriamente um vetor de ruidos &; com distribuicdo log-normal de trés parametros e

calcular o vetor de afluéncias para o estagio t, seqiiéncia | como:
| | |
ay = Opyx @y + AxE (8-9)

As matrizes ®i; e A contém os parametros do modelo estocastico de afluéncias.
®;; representa a relacdo entre as afluéncias de uma mesma usina em estagios
consecutivas (correlacdo temporal), enquanto A; representa a relacdo entre todas as
afluéncias do sistema no mesmo estagio (correlacdo espacial). Nesta apresentacdo da
metodologia utiliza-se um modelo auto-regressivo de ordem 1, com 0 objetivo de
simplificar a notagdo. Observa-se que a utilizacdo de modelos de ordem maior que 1 ndo

compromete a eficiéncia da metodologia sDDP.

9.2.2 Calculo dafuncao aproximada de beneficio futuro

A aproximacéo da funcdo de beneficio futuro é construida atraves de uma recursao

no sentido inverso do tempo. Para cada estagio t e para cada estado (vt_ll, at_ll) 0 seguinte

processo se repete.

9.2.2.1 Geracao de N cenérios de afluéncias condicionadas

~ L - A - . . \ A - | p
S@o gerados N cenarios de afluéncias condicionadas a afluéncia a,_;, como é

mostrado a seguir:

| |
ay = @ xa,; + AxEy paran=1,., N (8-10)
onde @, e A, séo os parametros do modelo estocastico de afluéncias para o estagio

t, e 0 vetor &; é obtido por um sorteio aleatério de uma distribuicéo log-normal.
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9.2.2.2 Solucéo do problema operativo

. | P e e . In A x
Seja v,_; 0 vetor de armazenamentos iniciais € a; um dos vetores de afluéncias

condicionadas produzido no passo 10.2.4.1. E resolvido entdo o problema operativo para

0 estagio t:
Wy=  Max Rye)+ By multiplicador ~ (B-11)
sujeito a:
Ip(i)ur(i) - Kek) =0 (B-12)
i=1 k=1
Vs ()Hu) = [sMum] =vis@)+al)  i=1 .1 mel)  (e-13)

meMm;

0 < vi(i) < V(i) i=1, .1 (i) (8-14)
0 < ug(i) < i) i=1, .1 (i) (8-15)
0 < e(K) < &(K) k=1, .., K (8-16)

= 1oniul) = 1nxal + P = 1P 7, () (e-17)
i= i=

Bt +120 (8-18)

onde P(t) € o nimero de aproximac6es da fungdo de beneficio futuro no estagio t.
Inicialmente P(t) = 0.

9.2.2.3 Calculo das derivadas

Depois da solugdo do problema (B-11)-(B-16) para cada um dos cenarios de

afluéncias condicionadas, sdo calculadas as derivadas da funcdo objetivo em relacédo as

- e e . | |
condicdes iniciais (Vi_j, a;_1)

| | . . ~
O vetor ow./dv,; representa a variacdo do custo operativo em relacdo aos

armazenamentos iniciais. Como estes armazenamentos sO aparecem na equacdo de

balanco hidrico, tem-se:
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In
M (8-19)
- ]
ov, o

In - . . N ~ L
onde mv,_, € o multiplicador simplex associado a equagdo de balango hidrico do

problema (B-11)-(B-16).

— . ~ A . . | I,
A variacdo do custo operativo em relacdo as afluéncias anteriores, 6w?/aat_1 é

. . . . | ~ _—
obtida da seguinte maneira. Ainda que a,_; ndo apareca no lado direito do problema (B-

11)-(B-18), utiliza-se a regra da cadeia para obter a derivada:

| | |
oW, Ow, oay
= nX__ 1
0a,, Oay Oa,

(8-20)

In ~ ;. -
Dado que a; aparece na equacdo de balanco hidrico e nas restricbes de custo

futuro, tem-se:

In
6Wt In p In
PURLT ':Slq)atxnam(p) (8-21)

Para obter o termo aa'tnléat_'l, substitui-se a'? pela expressdo (B-10) do modelo

estocastico de afluéncias. Derivando, tem-se:

=0y (B-22)

A derivada desejada é calculada como o produto das expressdes (B-21) e (B-22):

In
6Wt In p In
o, _|l = [y, + ;i%)atxnam(p)]xd)t,l (B-23)

Para simplicidade de notacao, define-se:
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In
In 8Wt

by, = -

(B-24)

9.2.2.4 Calculo da aproximacao da funcao de beneficio futuro

Depois da solucdo dos N problemas correspondentes aos N cenarios condicionados

| | . ~ .~ L e
ao estado (v,_1, &_4) e calculadas as derivadas em relagdo as condigdes iniciais para cada

cenario n, o valor esperado destas derivadas é dado por

1 In
Pviy = ngf"t-l (B-25)
I _ l N In
¢at71 N nzi)atfl (B-26)
e o valor esperado da funcéo objetivo é:
" :% N (B-27)
n=1

Uma aproximag&o da funcédo de custo futuro do estagio anterior t-1 é obtida através

. . ~ | ... | |
da linearizacéo do valor esperado w; ao redor do estado inicial (v;_j, a;_7)

[ | I [ ' [
Bra(Ver 8ra) = W + v X(Vig = Via) + 0, X(8 gy —ar1) (B-28)

Separando os valores conhecidos das variaveis de decisdo e agregando os termos,

tem-se:

[ ! ' |
Bra(Vis, Br1) = Pup Ve g+, X8y + Mg (8-29)

87



I,
onde r._; € um termo constante dado por:

[ [ Lo ! [
M1 = Wi = Qv XVies = QX80 (8-30)

9.2.2.5 Atualizacdo da funcéo de custo futuro do estéagio anterior

O procedimento apresentado em 10.2.4.4 produz um hiperplano que aproxima a

funcdo de custo futuro do estagio anterior t—1 ao redor do estado inicial (vt_ll, at_ll). Este
processo se repete para cada estado I, com | = 1, ..., L. Desta forma geramos L
aproximacdes da funcéo de custo futuro para o estagio t—1. Estes L novos hiperplanos séo

adicionados ao problema do estagio anterior, portanto P(t—1) < P(t-1) + L.

9.2.3 Calculo do limite superior

O problema operativo é resolvido agora para o primeiro estagio, t=1. Os segmentos
da funcéo de beneficio futuro para este estagio foram obtidos como se mostrou na se¢éao
10.2.2. O valor esperado dos beneficios obtidos ao longo do periodo de planejamento é

calculado como:

_ 1
w=- Lwi (B-31)
L =1
onde:
W valor esperado do custo operativo
| valor 6timo do problema operativo do primeiro estagio dado o volume inicial
Wi A |
Vo € 0 vetor de afluéncias a;
W= Max K06, + B, (8-32)
=1
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sujeito as restricGes operativas etc.

Se o0 procedimento apresentado nas sec¢des 10.2.1 e 10.2.2 fosse aplicado a todos 0s

| | Lo . . -
estados (v._;, a.1) possiveis do sistema, o custo operativo médio calculado em (B-31)

seria por definicdo a solugdo Otima do problema estocéastico. Como o namero total de
estados € excessivamente elevado, aplica-se o procedimento a um subconjunto de L

estados. Portanto, as funcdes de beneficio futuro {B,} calculadas sdo aproximacdes das

fungdes verdadeiras. Em particular, dado que a aproximagdo da funcdo de beneficio
futuro ndo inclui todos os segmentos, o valor w em (B-31) é um limite superior para a
solucgéo Otima.

9.2.4 Calculo do limite inferior

O calculo do limite inferior se baseia na observacdo de que o beneficio esperado
resultante da simulacdo operativa do sistema para qualquer funcdo de beneficio futuro
ndo pode ser superior ao valor 6timo. O processo consiste em uma simula¢do no sentido
direto do tempo para uma amostra de tamanho L. O procedimento de simulagdo é
apresentado a seguir.

9.2.4.1 Estados iniciais de armazenamento

Para 0 estagio t=1 considera-se o vetor de volumes iniciais vo.

9.2.4.2 Estados iniciais de afluéncias
Os estados iniciais de afluéncias para os estagios t = 1, ..., T e para 0s cendrios | =

1,..., L s&o os mesmos que foram sorteados na se¢éo 10.2.1.2.

9.2.4.3 Simulacdo operativa

- L. | | , .
Para cada estdgio t e para cada estado inicial (v._;, a_4) é resolvido o problema

operativo:
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W= Max  Rie)+ By, (8-33)

sujeito a:

Tp(i)-ur(i) - Keuk) =0 (-34)

i=1 k=1

V(s - Ismrum] =viiirai)  i=1, .10 (8-35)
meMi

0 < (i) < Vi(i) i=1, .1 (8-36)

0 < uy(i) < Ugi) i=1, .1 (8-37)

0 < e(K) < &y(K) k=1,..,K (8-38)

Bus = '9u® = 1o <@ + 1} p=1,..P() (-39)

Bt+1=0 (8-40)

onde P(t) € o nimero de aproximacdes da funcdo de custo futuro no estégio t

obtidas no processo recursivo apresentado em 10.2.2.

O seguinte valor esta associado a solugédo deste problema:

z: = Wi - oc: (B-41)

I, " ~ I .,
onde w; € o valor 6timo da solugéo e oy € o valor da variavel de custo futuro na

X e [ . .
solugdo 6tima. Em outras palavras, z; representa o custo operativo no estagio t, sem custo
futuro.

9.2.4.4 Atualizacdo do estado inicial de armazenamento

Para os estagios t, t = 2, ..., T, atualize os estados iniciais de armazenamento

or- .. | . ~ .
utilizando o vetor de armazenamentos finais v_; obtido na solucdo do problema operativo

do estagio t-1 para o I-ésimo cenario.
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9.2.4.5 Obtencéo do limite inferior

Depois da solucdo do problema (B-33)-(B-40) para cada estado inicial (vt_ll, at_ll) e

para cada estagio calcula-se:
Lzl (B‘42)

onde z' é o custo operativo total da seqiéncia I

7= t—Tf: (B-43)

9.2.5 Verificacdo da otimalidade

O limite superior estimado em (B-42) se baseia em uma amostra de L seqliéncias de
afluéncias. Portanto, ha uma incerteza ao redor desta estimacédo, que depende do desvio

padrédo do estimador:

1L
6w = A\ |7 X (@ -wp (B-44)
I=1

O intervalo de confianca (95%) para w é:

[w-1.960c,,w+1.960c,] (B-45)

Se o limite superior w estd no intervalo (B-45), chega-se a solucdo étima e o

algoritmo termina.

Caso contrério, deve-se melhorar a aproximacdo das fungdes de custo futuro e
portanto repetir o procedimento apresentado na se¢do 10.2.2. Os novos estados de
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~ | . . o .
armazenamento sdo os volumes (v,_;) produzidos na simulagcdo operativa apresentada na

secdo 10.2.4. Os estados de afluéncias (at,ll) seguem iguais.
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