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Resumo

Bezerra, Bernardo Vieira; Veiga Filho, Alvaro de Lima (Orientador).
Incorporacdo da Incerteza dos Parametros do Modelo Estocéastico de
Vazoes na Politica Operativa do Despacho Hidrotérmico. Rio de Janeiro,
2015. 131p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O objetivo do planejamento da operacdo hidrotérmica de medio e longo
prazo é definir as metas para geracdo de cada hidroelétrica e termelétrica, a fim de
atender a carga a0 menor custo esperado de operacao e respeitando as restri¢coes
operacionais. Algoritmos de Programacdo Dindmica Estocastica (PDE) e de
Programacdo Din&dmica Dual Estocastica (PDDE) tém sido amplamente aplicados
para determinar uma politica operativa ideal o despacho hidrotérmico. Em ambas
as abordagens a estocasticidade das afluéncias € comumente produzida por
modelos periddicos autoregressivos de lag p - PAR(p), cuja estimativa dos
parametros é baseada nos dados historicos disponiveis. Como os estimadores sdo
fungdes de fendmenos aleatorios, além da incerteza sobre as vaz@es, também ha
incerteza sobre 0s parametros estatisticos, 0 que ndo é capturado no modelo PAR
(p) padrdo. A existéncia de incerteza nos parametros significa que ha um risco de
que a politica da operacao hidrotérmica planejada nao serd a 6tima. O objetivo
desta tese é apresentar uma metodologia para incorporar a incerteza dos
parametros do modelo PAR (p) no problema de programacdo estocastica
hidrotérmica. S&o apresentados estudos de caso ilustrando o impacto da incerteza
dos parametros nos custos operativos do sistema e como uma politica operativa

que incorpore esta incerteza pode reduzir este impacto.

Palavras-chave
Engenharia Elétrica; Programacdo Dinadmica Estocastica; Programacéo
Dinamica Dual Estocéastica; Incerteza nos Parametros; Avaliacdo de Incertezas;

Despacho Hidrotérmico; Bootstrap.
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Abstract

Bezerra, Bernardo Vieira; Veiga Filho, Alvaro de Lima (Advisor).
Stochastic Hydrothermal Scheduling with Parameter Uncertainty in the
Streamflow Models. Rio de Janeiro, 2015. 131p. DSc. Thesis -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

The objective of the medium and long-term hydrothermal scheduling
problem is to define operational target for each power plant in order to meet the
load at the lowest expected cost and respecting the operational constraints.
Stochastic Dynamic Programming (SDP) and Stochastic Dual Dynamic
Programming (SDDP) algorithms have been widely applied to determine the
optimal operating policy for the hydrothermal dispatch. In both approaches, the
stochasticity of the inflows is usually produced by periodic auto-regressive
models - PAR (p), whose parameters are estimated based on available historical
data. As the estimators are a function of random phenomena, besides the inflows
uncertainty there is statistical parameter uncertainty, which is not captured in the
standard PAR (p) model. The existence of uncertainty in the parameters means
that there is a risk that the hydrothermal operating policy will not be optimal. This
thesis presents a methodology to incorporate the PAR(p) parameter uncertainty
into stochastic hydrothermal scheduling and to assess the resulting impact on the
computation of a hydro operations policy. Case studies are presented illustrating
the impact of parameter uncertainty in the system operating costs and how an

operating policy that incorporates this uncertainty can reduce this impact.

Keywords

Electrical Engineering; Stochastic Dynamic Programming; Stochastic Dual
Dynalic Programming; Parameter Uncertainty Assessment; Hydro Scheduling;
Bootstrap.
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Planejamento da operagao hidrotérmica

O objetivo do planejamento da operagdo hidrotérmica de medio e longo
prazo é definir as metas para geracdo de cada hidroelétrica e termelétrica, a fim de
atender a demanda projetada ao menor custo esperado de operacdo durante cada
etapa do horizonte de planejamento e respeitando as restricbes operacionais. O
custo operacional inclui despesas com combustivel e penalidades por ndo atender
a demanda.

Diferente de usinas térmicas, as hidrelétricas ndo possuem custos
operacionais diretos. Como a energia pode ser armazenada em termos de dgua do
reservatorio, as usinas hidrelétricas tém um custo de oportunidade de deslocar o
custo do combustivel hoje ou no futuro. O célculo deste custo de oportunidade,
que é também chamado de "valor da agua", € um problema de otimizacao bastante
complexo por ser um processo de decisdo acoplado no tempo e, como é
impossivel ter previsbes perfeitas das vazbes afluentes futuras, sua incerteza é
representada por meio de cendrios, 0 que torna o problema da operagdo
hidrotérmica também estocéstico.

Algoritmos de Programacdo Dinamica Estocastica (PDE) tém sido
amplamente aplicados neste contexto para determinar uma politica operativa ideal
para o despacho hidrotérmico de longo prazo e tém sido utilizados por varios anos
em diversos paises com predominancia hidroelétrica[1][2][3]. No entanto, o
esforco computacional da PDE cresce exponencialmente com o numero de
reservatorios, a conhecida "maldi¢cdo da dimensionalidade”, o que limita sua
aplicacdo para sistemas de grande porte como o brasileiro. Em 1985, a
Programacdo Dindmica Dual Estocastica (PDDE) [4], que é baseada em
decomposicdo de Benders multi-estagio, surgiu para resolver o problema de forma
computacionalmente eficiente, sem a necessidade de enumerar todos 0s espagos

de estados e, desde entdo vem sendo aplicada com sucesso em mais de 60 paises,
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incluindo o Brasil.

1.2

Modelo estocastico de vazoes

Um aspecto interessante é que, seja na abordagem da PDE ou na PDDE, a
geracao dos cenarios de afluéncia futura € um componente critico, pois caracteriza
a estocasticidade do problema. Embora existam muitos modelos estatisticos
disponiveis na literatura [5][6][7][8], sendo usual em alguns paises a opera¢do de
usinas hidrelétricas com base em afluéncias sorteadas do historico, a
estocasticidade € comumente representada através de modelos autoregressivos
periddicos de lag p, mais conhecidos como “modelos PAR (p)”[4]. Apesar desta
classe de modelos ter sido introduzida para a simulacdo de séries estocasticas de
vazdo por Thomas e Fiering [91] na década de 1960 [41], sua aplicacdo ao
despacho hidrotérmico ganhou destaque no final da década de 80, com o advento
da técnica da PDDE. As razfes desta atratividade sdo a relacdo linear entre a
vazdo em um estagio t e as vazdes dos estagios anteriores (t-1, t-1,..t-p) e, apesar
de ser um modelo em base mensal, a reproducdo de autocorrelacdo nas vazdes
anuais, fato estilizado de sistemas com regularizacdo plurianual como o do Brasil
[7], mesmo utilizando lags menores que 6.

A partir dos pardmetros estatisticos extraidos das observagdes historicas de
cada posto de vazdo, estes modelos s@o capazes de produzir cendrios sintéticos de
vazOes representando a sua sazonalidade, dependéncia serial e espacial dentro de
uma bacia hidrogréfica e entre bacias diferentes, que séo utilizados na simulagédo
final da operagdo hidrotérmica. Adicionalmente, estes cenarios sdo utilizados na
recursdo backward da PDE e da PDDE - fase conhecida também como calculo da
politica operativa - para calcular a distribuicdo de probabilidade das vazdes no
estagio t, condicionada aos valores observados nos estagios t-1, t-2,..., t-p. Os
cenarios de vazdes afluentes sdo multivariados, com uma componente para cada
usina hidrelétrica, e usualmente produzidos atraves de simulacdo de Monte Carlo.
Técnicas de otimizacdo estocastica com base nos modelos PAR (p) tém sido
aplicadas com sucesso em todo 0 mundo para a programacdo do despacho de
sistemas hidrotérmicos reais, como o Brasil [9].
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1.3

Incerteza nos parametros do modelo estocastico de vazdes

Em todas as aplicacOes, a estimativa dos parametros estatisticos do modelo
PAR (p) € baseada nos dados historicos disponiveis de cada posto de vazdo. No
entanto, nota-se que o0s estimadores estdo sujeitos a uma incerteza: como as
vazOes observadas no historico sdo uma realizacdo de um fendmeno aleatério, 0s
estimadores também sdo funcBes de fendmenos estocasticos. 1sso significa que,
além da incerteza sobre as vaz@es, também ha incerteza sobre os parametros
estatisticos, 0 que ndo € atualmente representado no modelo PAR (p) padrdo. A
existéncia de incerteza nos parametros significa que ha um risco de que a politica
da operagdo hidrotérmica planejada considerando um modelo PAR(p) tradicional
ndo sera a 6tima. Por exemplo, se houver um viés negativo na projecao de vazdes
futuras, a agua pode ser armazenada sem necessidade nos reservatorios, 0 que
aumenta a probabilidade de vertimento no futuro. Por outro lado, se houver viés
positivo, o deplecionamento do reservatério pode ser maior que 0 necessario,
levando a maiores custos operativos no futuro. A figura a seguir ilustra o impacto
da estimacdo de parametros com viés negativo na Funcao de Custo Futuro (FCF)
e na Funcédo de Custo Total (FCT), soma de FCF com Funcdo de Custo Imediato
(FCI). A subestimativa das vazdes futuras faz com que o0s reservatérios operem

mais cheios que o necessario, resultando em um custo adicional para o sistema.
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Figura 1-1 — Impacto da incerteza dos pardmetros na Funcéo de Custo Total

Além da incerteza na estimacdo dos parametros, o uso de modelos
estocasticos esta sujeito a erros decorrentes da incerteza na escolha da distribuicéo
de probabilidade (e.g. normal e log-normal) e da incerteza na escolha da estrutura
do modelo (e.g. ARMA, PAR(p), etc). Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos
com o objetivo de avaliar o erro da estimativa dos parametros e algumas técnicas
permitem a avaliacdo da incerteza na escolha da distribuicdo de probabilidade e da
estrutura do modelo. Uma técnica comumente utilizada é o célculo do intervalo de
confianca do estimador (Método Classico), que, para alguns parametros (e.g.
média, desvio padrdo, autocorrelacdo), pode ser obtido através de formulas
estatisticas classicas ou mesmo por técnicas de reamostragem, como, por
exemplo, Jacknife ou Bootstrap [13]. Adicionalmente, métodos que utilizam
aproximacdo assintética normal e modelo de média Bayesiana, também podem
quantificar o efeito da incerteza nos parametros no modelo estocastico. De acordo

com [26] e [28] o efeito da incerteza dos parametros do modelo é maior que o
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efeito da escolha da distribuicdo de probabilidade e da escolha no modelo
estocastico. O trabalho desenvolvido por Stedinger e Taylor (1982) [25] deu
suporte a esta afirmacdo, através da andlise do impacto da incerteza dos
pardmetros do modelo AR(1) univariado na confiabilidade de um sistema de
reservatorios.

Lee (2009) [27] compara as performances do Método Classico e do Método
Bayesiano para quantificar a incerteza dos parametros dos modelos estocasticos
de vazbes. As analises sdo realizadas para diferentes classes de modelos de vazdes
(univariados, multivariados, agregados, desagregados, anual, mensal, entre
outros). Mostra-se que a abordagem Bayesiana gera séries sintéticas com maior
variabilidade que a abordagem Classica. Dart et al em 1992 [23] utiliza uma
técnica de reamostragem em um modelo de vazdes anuais AR(1), em conjunto
com técnica de desagregacdo mensal [113], que permite avaliar a incerteza dos
parametros sem a incorporacao dos erros de modelagem. O método foi aplicado a
estudos de regularizacdo do reservatdrio de Furnas, no Rio Grande, onde mostrou-
se que a consideracdo da incerteza dos parametros aumentou o risco de déficit de
5% para 10%. O trabalho mostrou também que: (i) quanto maior o reservatorio
maior o impacto da incerteza dos parametros; (ii) quanto menor é a amostra maior
0 impacto da incerteza dos parametros; e (iii) quanto menor o risco de déficit
exigido para o sistema maior € o impacto da incerteza dos parametros no risco de
déficit. Este ultimo item significa que o impacto da incerteza dos parametros €
maior em eventos extremos e de baixa probabilidade, como, por exemplo,

diversos anos seguidos de secas severas.

1.4

Objetivo e contribuigado desta tese

No conhecimento do autor, a literatura existente sobre incerteza de
parametros de modelos estocasticos de vazao aborda técnicas de geracao de séries
sintéticas considerando esta incerteza e procedimentos para quantificar seu
impacto no custo operativo do sistema, evidenciando a importancia e relevancia
do tema. N&o foram encontrados na literatura trabalhos para aprimorar a politica

operativa do sistema, considerando esta incerteza.
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O objetivo desta tese é apresentar uma metodologia para incorporar a
incerteza dos parametros do modelo estocastico de vazdes no problema de
programacao estocastica hidrotérmica. No conhecimento do autor, a incorporagédo
da incerteza dos parametros do modelo estocastico no célculo da politica operativa
do despacho hidrotérmico ndo se encontra na literatura e a principal contribuicao
desta tese € apresentar uma metodologia operacional que incorpore essa fonte de
incerteza na geracdo de séries sintéticas. Adicionalmente, é utilizada uma técnica
de geracdo de séries sintéticas que permite expurgar as outras incertezas inerentes
ao processo estocastico (incerteza com relagdo a distribuicdo de probabilidade,
incerteza com relacdo a estrutura do modelo e incerteza com relacdo a
amostragem dos cenarios) e se concentrar na incerteza dos parametros.

O problema da incerteza dos parametros ocorre em qualquer modelo
estocastico, inclusive em simulagdes baseadas em sorteio de anos do histérico. A
razdo para focar o trabalho no modelo PAR(p) é a sua relevancia para o despacho
hidrotérmico de sistemas que utilizam a técnica da PDDE, em particular o Brasil.
Por fim, o estudo de caso foi desenvolvido na PDE com o objetivo de permitir a
utilizacdo do modelo PAR(p) gaussiano e assim excluir a incerteza com relacdo a

estimacéo do terceiro parametro da distribuicdo log-normal.

1.5

Organizagao da Tese

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo do modelo estocastico de vazbes
PAR(p), discutindo o processo de estimagdo dos parametros e de simulacdo de
séries sintéticas. O Capitulo 3 discute a metodologia para o célculo do despacho
hidrotérmico em sistemas centralizados como o do Brasil, com destaque para uma
formulacdo alternativa para a Programacdo Dinamica Estocastica (PDE), que sera
utilizada na proposta metodoldgica desta tese. O Capitulo 4 apresenta a
metodologia proposta nesta tese para gerar séries sintéticas representando
incerteza nos parametros do modelo PAR(p) e apresenta resultados desta incerteza
no custo operativo do despacho hidrotérmico. O Capitulo 5 apresenta a
metodologia proposta nesta tese para a incorporagao da incerteza dos parametros
no célculo da politica operativa do despacho hidrotérmico estocastico. No

Capitulo 6 um estudo de caso ¢é ilustrado com a metodologia apresentada nesta
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tese. O Capitulo 7 apresenta as principais conclusdes do trabalho e sugestdes para
pesquisas posteriores. Os Anexos 8 e 9 apresentam formulacdes desenvolvidas ao
longo desta tese, que fazem parte de uma agenda de trabalho para pesquisas

futuras.
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2
O MODELO ESTOCASTICO DE VAZOES AFLUENTES
PAR(P)

O objetivo deste capitulo é apresentar uma revisdo dos modelos estocasticos
para geracdo de séries sintéticas de vaz&o afluente, com o foco no modelo PAR(p)

e na estimacao de seus parametros.

21

Vazao natural afluente: definigao

As previsdes de vazdes afluentes de curto, médio ou longo prazo, em escala
de tempo diaria, semanal, mensal ou anual, sdo de extrema importancia para o
gerenciamento e planejamento dos recursos hidricos. Como aplica¢des, pode-se
citar o controle de cheias, gerenciamento de irrigacao e operacdo de reservatorios
de abastecimento de agua, bem como aspectos legais e institucionais relacionados
ao gerenciamento e planejamento dos recursos hidricos [54].

No caso especifico do despacho hidrotérmico, para se determinar o
montante de energia que serd produzido por cada hidrelétrica no sistema, é
necessario saber a quantidade de dgua que estara disponivel nos reservatorios. A
vazdo natural é a quantidade média de agua disponivel para cada reservatério (m®)
por unidade de tempo (s). Portanto, usualmente a vazdo natural afluente é medida
em m*/s.

De acordo com [55], o fendmeno fisico responsavel pela formacéo da vazéo

natural afluente pode ser caracterizado pelos seguintes fatores intervenientes:

1. Precipitacdo; o principal fator interveniente na formagéo das vaz0es,
sendo a variavel que acaba imputando a caracteristica estocastica no
processo hidrolégico;

2. Declividade da bacia: a energia potencial resultante da diferenca de
nivel ao longo da bacia hidrografica é um fator que influencia
diretamente na velocidade da 4gua e por tanto na formacéo da vazao;
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3. Evaporacao;

4. Infiltracdo: fator associado a umidade, permeabilidade e temperatura
da superficie do rio e da profundidade do trecho impermeavel;

5. Recarga do aquifero: mede a capacidade de retorno da dgua do
lencol freatico subterraneo aos rios, lagos e lagoas;

6. Percolacdo: mede a capacidade do escoamento subsuperficial se
tornar aquifero subterraneo, ou seja, esta diretamente ligado a dois
fatores fundamentais que séo a formacédo geoldgica do solo e 0 uso
desse solo tanto na composic¢ao da vegetagdo quanto na capacidade
de permeabilizagdo do mesmo.

Enquanto a precipitacdo e a evaporagdo sao influenciadas pelas mudancas
climaticas, os outros fatores sofrem influéncia de alteracdes resultantes do
assoreamento, da erosao topografica do curso d'agua e das margens do rio, e das
mudancas nas camadas do solo. Um modelo para geracdo de séries sintéticas
considerando o efeito das mudancas climaticas é apresentado em [56].

O método atualmente mais utilizado para a medicdo das vazfes consiste em
realizar campanhas de medicdo nas quais sdo levantados pares de pontos
operativos de nivel e vazdo, que permitem construir as respectivas curvas-chave
[57]. Este método considera que a declividade do rio e a forma de sua se¢do sédo
relativamente constantes ao longo do tempo, sendo o nivel a Unica variavel
temporal. Como consequéncia, somente se utilizam os valores medidos do nivel
dos reservatorios e, com auxilio dessas curvas-chave, obtém-se as afluéncias nos
locais desejados, até que se faca uma nova campanha de medicdo que sinalize a
necessidade da modificacdo da curva-chave anteriormente obtida, seja por
alteracédo da forma da secdo do rio ou por alteragdo na sua declividade.

No entanto, este processo mede a vazdo afluente na se¢éo do rio. A vazéo
natural afluente é aquela que ocorreria em uma se¢do do rio se ndo houvesse, a
montante, acfes antropicas na bacia, como a regularizacdo de reservatorios, as
transposicOes de vazédo e as captagOes para diversos fins. Como os modelos de
previsdo de vazbes tém como objetivo representar o fenémeno fisico sem 0s
efeitos das acdes antropicas, € necessario reconstituir as vazoes naturais afluentes.

A reconstituicdo de vazBes naturais € um processo laborioso e muitas vezes
impreciso, pois envolve a consideragdo de alguns dos fatores intervenientes

supramencionados, que muitas vezes sdo de dificil medicdo ou estimacdo. Os
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principais métodos de reconstituicdo de vaz@es sdo: (i) calculo do balango hidrico,
através dos dados de vazao afluente e evaporacao no reservatorio em questédo, da
variacdo de volume e evaporagdo nos reservatorios a montante deste, e do tempo
de viagem da A&gua entre estes reservatorios; e (ii) utilizacdo de postos
fluviométricos no trecho incremental a montante do reservatério em questéo e que
ndo possuam aproveitamentos a montante, ou seja, que tenham sua vazdo natural
preservada. Neste Gltimo método, a transferéncia da vazdo do trecho incremental
para o local da hidrelétrica em questdo é realizada através da relacdo entre areas
de drenagem [55].

2.2

Modelos de previsao de vazoes

Existe na literatura uma vasta gama de métodos de previsdo de vazdes. Os
métodos utilizados podem ser divididos em dois grupos principais: (i) métodos
gue modelam matematicamente as relacOes fisicas do processo de formacdo das
vazdes; e (ii) métodos baseados nos dados historicos de vazdo. A combinacdo dos
dois métodos tem sido utilizada para a previsdo de vazdo de longo e médio prazo
em algumas bacias dos Estados Unidos [61]. Apresenta-se a seguir uma breve
descricdo dos dois métodos. Esta secdo é baseada na revisdo literdria bastante

completa preparada por Wang em [41].

221

Modelos fisicos

Existem basicamente dois tipos de modelos baseados nos processos fisicos
para previsdo de vazdes. O primeiro tipo consiste nos modelos de escoamento,
que analisam a relacdo fisica entre a precipitacdo e as diferentes superficies. Estes
modelos sdo bastante utilizados quando a formagdo da vazdo € determinada
principalmente pela precipitagdo. Apesar de sua utilizagdo ser predominante para
operacdo em tempo real e para projecdes de curto prazo (para o proximo dia),
existem modelos de projecdo para 0 medio e longo prazo (para os proximos 10
dias ou até mesmo para 0 proximo més). Por exemplo, a British Columbia Hydro

and Power Authority, empresa geradora do Canada, utiliza um modelo de
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escoamento para prever as vazdes de Janeiro a Agosto [58]. O principal entrave
para os modelos de escoamento de longo prazo € a qualidade das previsdes
meteoroldgicas para horizonte de médio e longo prazo. No caso do modelo
utilizado no Canada, as previsdes de vazdo sdao obtidas utilizando como previsao
para o periodo de Janeiro a Agosto os préprios dados histéricos de precipitacéo.
Como exemplos de modelos de escoamento, podemos citar aqueles baseados na
capacidade de infiltracdo do solo; nas interacBes entre o solo, a biosfera e a
atmosfera; em modelos hidrolégicos de macro escala; entre outros [56].

O segundo tipo de modelo fisico consiste nos modelos para o célculo da
vazdo de recessdo. Estes modelos descrevem as vazfes resultantes da drenagem
do lencol freatico e sdo utilizados para prever as vazdes durante o periodo de
estiagem posterior ao periodo de cheias [59]. A principal ferramenta utilizada
nesta técnica é a curva de recessdo, que relaciona a vazdo do rio com o tempo
decorrido apds a ultima cheia. Esta curva depende do grau de infiltracdo de dgua
do aquifero, que é funcdo do tipo de rocha matriz do aquifero e do tipo de

cobertura do solo.

2.2.2

Modelos baseados em dados historicos

Os modelos para projecao de vaz@es baseados nos dados historicos possuem
como atrativo principal a possibilidade de representar processos complexos
através de critérios matematicos. Adicionalmente, a estrutura dos modelos pode
ser utilizada para entender melhor a dindmica do fendmeno fisico. De acordo com
[60], a falta de acuracia sobre o fenémeno fisico responsavel pela formagdo da
vazédo em algumas localidades, dificultando o uso de modelos de escoamento, fez
com que os modelos baseados nos dados historicos ganhassem mais popularidade
no inicio deste século.

Os principais modelos baseados nos dados historicos sdo aqueles que
utilizam técnicas estatisticas de regressdo e séries temporais. Os modelos de
regressdao sdo 0s mais antigos para previsao de vazoes, tendo seu inicio baseado
em analises graficas e, posteriormente, sendo aplicadas técnicas estatisticas
baseadas em componentes principais, regressdo multivariada e regressao néo-

paramétrica, entre outras. Estes modelos usam como variaveis explicativas fatores
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locacionais (e.g. precipitacdo, temperatura e neve cumulada), e fatores geoldgicos
(e.g. temperatura do oceano). Existem modelos de regresséo linear de previsao de
vazdo que relacionam o escoamento com a quantidade de precipitacdo na bacia
[73]; modelos lineares multivariados que relacionam a vazdo com a precipitacéo,
neve acumulada e temperatura [74]; modelos que relacionam a vazéo no periodo
de estiagem com a precipitacdo e as vaz0es realizadas no periodo umido [75]; e
modelos que relacionam a vazao com os eventos de El Nifio e La Nifia [76].

Nas ultimas décadas, ap6s Box and Jenkins [78] padronizarem a sistematica
para construcdo dos modelos em trés estagios (identificacdo, estimacdo e
diagnostico), os modelos de séries temporais passaram a ser utilizadas
amplamente para projecGes em diversas areas de conhecimento. Além de serem
utilizadas para a geracdo de séries sintéticas de vazdo, 0os modelos de séries
temporais também permitem detectar as componentes do fenémeno fisico
(tendéncia, sazonalidade, frequéncia, etc) e preencher dados faltantes do historico.
Existem dois principais tipos modelos de séries temporais para projecdo de
vazOes: modelos univariados e modelos que incorporam variaveis exogenas [41].

Os modelos univariados mais populares para a projecdo de vazdes séo 0
autoregressivo AR e suas variantes, como o modelo autoregressivo com média
movel ARMA e o modelo autoregressivo integrado de média movel ARIMA
(para detalhes ver [72]). Como estes modelos exigem a premissa de
estacionaridade das séries, sua aplicacdo esta restrita a modelos de projecdo de
vaz0es anuais. Por exemplo, uma aplicacdo do modelo AR(1) para projecdo de
vazOes anuais no Brasil com posterior desagregacdo mensal é analisada em [23].
Para a projecdo de vazdes em escala de tempo inferior, devido a forte
sazonalidade das vazdes, os principais modelos utilizados séo o0 ARIMA sazonal
(SARIMA), o ARIMA periddico (PARIMA), e o ARIMA aplicado em séries
dessazonalizadas [67]. Os modelos dessazonalizados e periodicos sdo utilizados
normalmente quando o processo estocastico € estacionario durante cada estacdo
do ano. J& os modelos SARIMA sdo utilizados quando h& alteracdo no nivel ou
outras estatisticas ao longo dos anos [56]. Adicionalmente, de acordo com Bender
[77], os modelos SARIMA sdo normalmente indicados para sistemas com
aquiferos com baixa capacidade de armazenamento a montante, enquanto 0s
modelos SARMA e PARMA sdo recomendados para sistemas com grande
capacidade de armazenamento nos aquiferos e, portanto, processos com longa
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memoria devido ao longo periodo para resposta as precipitacdes. Outro modelo de
longa memoria aplicado para a projecdo de vazdes é o FARIMA (p,q,d). Este
modelo é uma generalizacdo dos modelos SARIMA para o caso onde assume
qualquer valor real, sendo um dos modelos de memdria longa mais flexivel e
abrangente. Uma aplicacdo desta metodologia para geracdo de séries sintéticas de
Energia Natural Afluente (ENA) no Brasil, mostrando um bom desempenho com
relacdo a representacdo de longas sequéncias de secas, é apresentada em [64].

As principais classes de modelos de séries temporais com variavel exdgena
sdo 0 ARMAX e o transfer function noise (TFN). Estes modelos permitem incluir
nas projecdes variaveis explicativas do processo de formacéo de vazdes, tais como
taxa de degelo, precipitacdo, temperatura do oceano, entre outros. Uma aplicacdo
do modelo ARMAX para projecdo de vazdes no curto prazo resultantes de degelo
é apresentada em [62], cujos resultados sdo superiores ao do modelo ARMA (1,1).
Uma aplicagdo do modelo TFN para a projecdo de vazdes do Rio Nilo
considerando o indice El Nifio Southern Oscillation (ENSO) da temperatura do
oceano que indica a presenca do fenédmeno El Nifio é apresentado em [63]. Um
modelo periddico autorregressivo que também incorpora este indice é apresentado
em [83].

Os modelos mencionados acima séo lineares e exigem que 0S Processos
estocasticos sejam Gaussianos. No entanto, alguns processos de vazdo,
principalmente em escala diéria, ndo séo lineares e na maioria dos casos ndo sdo
processos Gaussianos, pois suas distribuicdes de probabilidade possuem forte
assimetria. Para superar o0 primeiro entrave, existem na literatura modelos de
séries temporais ndo lineares da classe TAR (threshold autoregressive) [65], além
de modelos que ndo sdo baseados em séries temporais, tais como: redes neurais
artificiais (ANN em inglés), logica nebulosa e analise de correlacdo candnica
(CCA). Aplicacdes de ANN para projecdo de vazdes podem ser encontradas em
[66][68]. Uma comparacao entre os modelos ANN e ARIMA para projecdo de
vazbes do Rio Apalachicola, localizado nos EUA, em base diaria, semanal,
mensal e anual, mostrando que o modelo ANN apresenta melhor performance, é
apresentada em [69]. Ja em [54], apresenta-se uma aplicacdo dos modelos ANN,
SARIMA e ARIMA para a projecdo de vazdes anuais do Rio Kizil, localizado na
China, onde se concluiu que a utilizagdo de modelos ANN ndo apresentou
melhoria significativa. Aplicacdes de CCA para bacias da América do Sul sdo
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apresentadas em [70]. Em [71] é apresentada uma aplicacdo de ldgica nebulosa
para projecdo de vazbes durante a primavera, cujos resultados apontam
performance superior aos modelos de regressao.

Com relacdo & premissa de distribuicdo Gaussiana nos modelos
supramencionados, as técnicas normalmente utilizadas para contornar esta
necessidade consistem em transformacdes feitas nas séries historicas, como, por
exemplo, a transformacdo de Box e Cox [79] e a aplicacdo do log nas séries
[12][80]. No caso do Setor Elétrico Brasileiro, 0 modelo PAR(p) é utilizado
considerando que os ruidos possuem distribuicdo lognormal [7]. De acordo com
[82], as transformacOes aplicadas nas séries histdricas de vazdes para garantir
distribui¢es normais podem resultar em uma simulagédo nao realista da assimetria
das vazdes. Os autores propdem a utilizacdo de modelos autorregressivos
periodicos Gama (PAGAR, PMGAR e PGAR), que permitem modelar a
assimetria da série sem a necessidade de aplicar qualquer transformacao,
utilizando uma distribuicio Gama ao invés da gaussiana. Recentemente, a
aplicacdo de modelos Gama para a projecdo de Energia Natural Afluente no
Sistema Elétrico Brasileiro foi comparada com o modelo PAR(p) [81]. Os testes
estatisticos realizados e as analises dos momentos amostrais mostraram que 0S
modelos Gama ndo podem ser utilizados no Brasil, pois as séries geradas
mostraram-se ndo factiveis quando comparadas com o histérico de vazdes.

A figura a seguir apresenta um resumo dos modelos analisados nesta se¢ado

para a projecédo de vazoes.
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Modelo de

escoamento
Modelos Fisicos
Modelo de

vazdo de
recessao

Modelo de Logica
regressao Nebulosa

ANN

CCA

Com variaveis
exogenas

Modelos
Baseados em

Dados ARMAX

TFN

Modelos de
séries
temporais

Gaussianos LARME.
SARIMA
PMGAR, PGAR
Nao-gaussianos
Sem varidveis PAR —
lognormal no

exdgenas
N&o lineares Gaussianos

Figura 2-1 — Categorizacdo dos modelos de projecéo de vazao analisados

ruido

TAR

Como discutido anteriormente, no Brasil, a programacdo do despacho
hidrotérmico € realizada considerando o modelo periddico autorregressivo
PAR(p). Este tipo de série temporal ¢ atrativa para os modelos de otimizacao do
despacho hidrotérmico pela relacdo linear entre a vazdo em um estagio t e as
vazOes dos estagios anteriores (t-1, t-1,..t-p) e, apesar de ser um modelo em base
mensal, pela preservacdo da variancia e autocorrelagcdo das vazdes anuais, fato
estilizado de sistemas com regularizacdo plurianual como o do Brasil [7]. De
acordo com [41], a classe de modelos PAR(p) foi introduzida para a modelagem e
simulacdo de series estocasticas de vazdo por Thomas e Fiering [91] na década de
1960.

Apresenta-se a seguir uma descricdo do modelo PAR(p) e na sequéncia a

descricdo do modelo PAR(1), que é o foco desta tese.
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2.3
O modelo PAR (p)

O objetivo desta se¢do é apresentar uma visao geral do modelo PAR(p). As
formulagOes aqui apresentadas estdo baseadas em [84] e em [81], com pequenas
alteracdes.

Em linhas gerais, a ordem do modelo autoregressivo univariado das vazoes
mensais de uma usina é escolhida de maneira a tornar o residuo um ruido branco,
ou seja, sem estrutura de correlacdo. Os parametros séo estimados de maneira a
preservar a correlacdo serial das vazdes afluentes. Para modelos multivariados, a
correlagédo cruzada entre as vazOes de diferentes usinas é representada através de

uma matriz de covariancia dos erros dos modelos univariados [11].

231

Descricdo do modelo

O modelo PAR(p) faz parte da classe de modelos de séries temporais
PARIMA desenvolvidos inicialmente por Box & Jenkins [78]. Neste tipo de
modelo, diferentemente dos modelos de regressdo, as variaveis explicativas do
processo estocastico sao o proprio passado da série e dos erros estocasticos.

No caso dos modelos AR(p), onde p é a ordem do modelo, o processo
estocastico de vazdes A, tem como variaveis explicativas A;_y, A¢_3, ..., A¢—p. OS
modelos PAR(p) aplicados a vazdes mensais, onde agora p passa a ser um vetor
de parametros (p = [py, Py - P - P12]), poOdem ser definidos como uma
aplicacdo do modelo AR(p,,) para cada més m. Adicionalmente, o modelo
PAR(p) é formulado considerando a normalizacdo das varidveis a cada més. Esta
normalizacdo permite dessazonalizar a série de vazles e torné-la homocedastica.
Apresenta-se a seguir a formulacdo do modelo PAR(p) para a varidvel A,,, ao
invés da formulacdo classica para A;, devido a formulacéo alternativa para a PDE

apresentada nesta tese (secéo 3.4.3).

(Agp1=Bme+1) _ am(t+1) (Ae—Hmee) m(t+1) (At—1—Hm(t-1))
L Enn) — g LoEn@) g Beo17Bme-1)

A - _
A ¢m(t+1)( =Py +1Hm(t l’m(t)+1)) + €t (2_1)

Tm(t-1) Pm() Om—pm+1

Om(t+1) Om(t)

Onde:
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A, é a vazao no periodo t;
Hm(e) é a media do més m refente ao periodo t;
Om(o) € 0 desvio padréo do més m refente ao periodo t;
m® é 0 i-ésimo coeficiente autorregressivo do més m refente ao
¢ perfodo t;
€ é o ruido independente em t, com média zero e desvio padrdo o*;
t é o indice de tempo, t = 1,2,...,12N, funcdo do nimero de anos N;
n é o indice do ano, n=1,2,...,,N;
m é o indice do més, m=1,2,...,12;
Pm() é a ordem do modelo PAR(p) no més m referente ao periodo t

Considerando que py* € a correlagéo entre a vazéo A,,,, N0 Més me ano ne a
vazdo no més anterior A,,_; ,, € considerando que a equacgdo (2-1) é da familia
Box & Jenkins, os parametros do modelo autorregressivo podem ser estimados

através da solucédo do sistema de equacdes de Yule-Walker [78]:

1 p™ et L e\ (TN [T
: ; S = : (2-2)
Pomst Pomss Poms e 1 ) \ @ Por

A equacdo acima assume que a ordem p,, do modelo é conhecida. Uma
formulacdo mais geral do sistema de equacdes de Yule-Walker pode ser obtida

definindo-se ¢y; com sendo o j-ésimo parametro de um modelo autoregressivo de

ordem k, sendo que ¢}é o ltimo parametro deste processo, conforme a seguir:

S S W A A
: : : : Pl = (2-3)
[ ey Y | Pl ot

Se a ordem do modelo for conhecida, basta substituir k por p,, e resolver o
conjunto de equacBes acima. Caso contrario é necessario resolver as equacoes
para cada possivel valor de p,, e utilizar alguma métrica para identificar qual a

ordem mais adequada para o modelo estocastico.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

2. O Modelo Estocéstico de Vazbes Afluentes PAR(P) 32

Além de criar a familia de modelos PARIMA, conforme brevemente
mencionado anteriormente, Box & Jenkins criaram uma sistematica para a
construcdo destes tipos de modelos, baseada em:

e Identificacdo do modelo: consiste na identificacdo da ordem do
modelo;

e Estimacdo dos parametros do modelo: estimacdo dos parametros
desconhecidos.

e Diagnostico do modelo: verificacdo do comportamento dos residuos.

Cada um destes t6picos é discutido a seguir’.

2.3.2
Estimac&o dos parametros

Para a estimacdo dos parametros dos modelos ARMA, o método mais
tradicional consiste em obter o vetor de pardmetros que maximiza a
verossimilhanca, ou, o que é mais usual, que maximiza o log da verossimilhanca.
Este tipo de estimador é conhecido como Estimador de Mé&xima Verossimilhanga
e possui importantes propriedades estatisticas, sendo as principais: consisténcia
(converge em probabilidade para o valor populacional) e normalidade assintotica
(na medida em que a amostra aumenta, o estimador tende a ter distribuicdo
gaussiana). Outro método utilizado para a estimacdo de parametros é o Método
dos Momentos, onde 0os momentos populacionais sdo igualados aos momentos
amostrais possibilitando a estimacdo dos parametros fixos e desconhecidos do
modelo PAR(p). De acordo com [84], para os modelos autorregressivos, em geral
os estimadores baseados no Método dos Momentos so bastante eficientes. Por ser
este o método utilizado para a estimagdo dos pardmetros do PAR(p) no Setor
Elétrico Brasileiro, este serd 0 método utilizado nesta tese. Apresenta-se a seguir
as equac0es dos estimadores.

A média amostral fi,,, de cada més é calculada pela seguinte expressao:

1 A ordem de apresentacdo desta secdo foi propositalmente alterada para seguir cronologicamente
cada uma das etapas da sistematica proposta por Box & Jenkins.
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N 1
Hm = EZ?=1A(i—1)*12+m ,m=1,2,.,12 (2-4)

O desvio padrdo &,, de cada més é calculado pela seguinte expressdo:

~ 1

Om = EZIiV=1(a(i—1)*12+m —fy)? ,m=1,2,..,12 (2-5)

A correlagdo amostral p,,, de cada més é calculado pela seguinte expressao:

5, = ﬁZ?’:1(A(i—1)*12+m—ﬁm)*(A(i—1)*1z+m—1—l’zm—1)’ m=1 2 .. 12 (2-6)

Om*Om-1

Finalmente, substituindo-se as equac¢Oes dos pardmetros amostrais nas
equacOes anteriores e apdés alguma manipulacdo, obtém-se a equacdo para a
variancia dos ruidos e, .

m
ofc = 1-¢7pl - pT - .- ¢y ppr  Mm=1,2, .., 12 (2-7)
No Capitulo 1 sera avaliada a incerteza dos parametros deste modelo

estocastico.

2.3.3
Identificagcdo dos modelos

A identificacdo do modelo consiste em definir o valor p,,dos modelos
autorregressivos para cada més m. No caso do Brasil, onde a ordem méaxima
permitida é 6, este processo é realizado através do célculo de ¢}, parak =1,..., 6,;
da substituicdo de p;", j=1,...,k pelos valores amostrais p;"; e utilizagdo de um
critério de selecdo do modelo mais adequado.

De acordo com [81], existem quatro principais maneiras na literatura para
selecionar 0 modelo PAR(p) mais adequado. Sabe-se que as fungbes ¢
representam a fungdo de autocorrelagédo parcial FACP de cada més e que, no caso
de modelos PAR(p), estas funcbes caem rapidamente para zero quando k > p,,.
No caso dos valores amostrais, quando k > p,, 0 estimador ¢Ié
aproximadamente normal com média zero e variancia N [85]. A primeira

abordagem consiste em aumentar o valor de p,, de 1 até um valor no qual o
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parametros ¢ .., nAo seja significativo. Neste caso, o valor de p,, para o qual
¢3;,"}n p, fOI significativo sera a ordem do modelo, ou seja, p, =k. Este
abordagem é conhecida como identificagdo da Esquerda para a Direita (E-D), pois
a identificacdo do modelo é feita de maneira crescente.

Uma segunda abordagem, que é chamada de identificacdo da Direita para a
Esquerda (D-E), consiste em realizar o processo exatamente inverso: inicializa-se
k com um valor grande, por exemplo, k=7, calcula-se ¢ , identifica-se se valores
de ¢ ., € significante. Se for, a ordem do modelo €é k-1. Caso contrério, faz k =
k-1, calcula-se @I e repete-se 0 processo. Desta maneira, tem-se que p,,vai ser a
ordem do modelo tal que para todo k > p,, 0 ¢ ndo é significativo. Como
exemplo, se p,, = 4, 0 ¢I% da FACP ¢ significante para todos os k > 4. E
importante ressaltar que neste caso a ordem 4 ¢ escolhida independentemente da
significancia dos lags inferiores. Este método de identificacdo, portanto, tende a
ser menos parcimonioso. Este € o método atualmente utilizado para a
identificacdo da ordem do modelo PAR(p) no Brasil.

A terceira abordagem para a identificacdo dos modelos consiste na
utilizacdo de critérios de informacéo, como, por exemplo, os critérios de Akaike
[86] e Schwarz [87]. Esses critérios buscam o melhor equilibrio entre o ajuste do
modelo e o nimero de parametros utilizados, através de formulas que penalizam o
nimero de pardmetros utilizados no modelo. Portanto, esta abordagem busca
valorizar os modelos que sdo mais parcimoniosos. De acordo com [88] e, mais
recentemente, com [89], os métodos baseados no critério da informacdo sdo os
mais adequados para a identificacdo da classe de modelos ARIMA.

Uma quarta abordagem consiste na utilizagdo de técnicas de Bootstrap [13]
para a identificacdo da ordem do modelo, conforme apresentado em [90]. Os
autores utilizam a técnica de Bootstrap para construir um intervalo de confianca
para ¢ , ao invés de utilizar o resultado assintotico baseado na variancia igual a
N, conforme discutido anteriormente. Desta forma, se o valor zero estiver dentro
do intervalo de confianca do estimador do parametro, este pardmetro nao é
significante e, portanto, ndo sera considerado. Esta abordagem pode ser utilizada
tanto para identificacdo da Esquerda para a Direita (E-D) quanto da Direita para a
Esquerda (D-E).
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Diagndstico do modelo

O Jultimo estagio da sistematica proposta por Box & Jenkins para se
construir um modelo de série temporal consiste na avaliacdo dos ruidos €, , ou
seja, investigar as hipoteses assumidas para os ruidos (normalidade,
heterocedasticidade e auséncia de autocorrelacdo) vide os residuos do modelo

~

€& =Y:— V-1 onde ooy = E[y:/y:—1]. Em linhas gerais, os principais
objetivos sdo a identificacdo de estrutura de correlagdo temporal nos ruidos
(através da FAC e da estatistica de Portmanteau [67]), teste de normalidade (e.g.
através do calculo das assimetrias sazonais [92]) e heterocedasticidade (e.g. teste
ARCH [93]). Caso algum destes testes falhe, 0 modelo ndo esta bem especificado
e é necessario voltar para a etapa de identificacao.

No caso do processo estocastico das vazles, outro diagnostico muito
importante se refere a reproducdo de longas sequéncias de vazles secas,
principalmente a reproducdo do periodo critico. Como exemplos deste tipo de
diagndstico, podem-se citar as estatisticas de Méaxima Soma de Sequéncia,
Méaximo Comprimento da Sequéncia e Maximo Déficit [84].

Apresenta-se a seguir o procedimento de geracdo de séries sintéticas de

vazdo com base no modelo PAR(1), que é o foco desta tese.

2.4

Simulagao de Monte Carlo para o modelo PAR (1)

Por simplicidade, um modelo univariado de ordem 1, PAR(1), sera
assumido neste trabalho, mas os desenvolvimentos aqui apresentados podem ser
estendidos para modelos com ordem maiores e multivariados.

Um fato estilizado das vazdes mensais é sua ndo-negatividade e,
consequente, ndo ser possivel assumir a normalidade para 0 modelo. No entanto a
aplicacdo do modelo PAR(1) exige distribuicdo gaussiana. Como discutido
anteriormente, as técnicas normalmente utilizadas para contornar esta necessidade
consistem em: (i) transformaces feitas nas series histdricas, como, por exemplo,

a transformacdo de Box e Cox ou a aplicagdo do log nas séries, que é um caso
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particular desta transformacao; (ii) considerar que os ruidos possuem distribuicdo
lognormal; ou (iii) utilizar modelos autorregressivos periddicos Gama (PAGAR,
PMGAR e PGAR), que permitem modelar a assimetria da série sem a necessidade
de aplicar qualquer transformacdo, utilizando uma distribuicdo Gama ao invés da
gaussiana. E apresentado a seguir o modelo PAR(1) considerando a transformacao
log nas vazdes e em seguida 0 modelo considerando distribuicdo lognormal para

0s ruidos, que € o modelo utilizado no Setor Elétrico Brasileiro.

241

Log nas vazdes

A transformacdo da série de vazles através da aplicacdo do logaritimo

neperiano diretamente nas vazOes equivale a assumir que as vazdes possuem
distribuicdo lognormal, ou seja, A, ~Log — N (u,,,02,). Neste, a variavel
transformada B, =1InA; possui distribuicdo incondicional normal, ou seja,

By ~N (W), 0;2), onde a média ), e o desvio padrdo o}, sdo obtidos através das

seguintes expressoes:

W= IN(1n) — 5 07 (2-8)
o= [In(1+225) (2-9)

O modelo PAR(1) para o estagio t pode ser expresso substituindo B, =

InA; naequagdo (2-1):

(Bt+1_”;n(t+1)) _pym(t+1) (Bt_ll;n(t))

) =P oo t €41 (2-10)
Onde:
A, é a vazao no periodo t;
B, é a vazdo transformada no periodo t;
o) é a media da vazdo transformada do més m referente ao periodo t;

Om(e) € 0 desvio padrdo da vazdo transformada do més m referente ao
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periodo t;

o é 0 i-ésimo coeficiente autorregressivo do més m referente ao
b

periodo t;
é o ruido independente em t, com média zero e desvio padrao

€
t+1 Zm(t) .
o . ’

t é o indice de tempo, t = 1,2,...,12N, funcdo do nimero de anos N;
n é o indice do ano,n=1,2,...,N;
m ¢ o indice do més, m=1,2,...,12.

Aplicando as equacdes de Yule-Walker (2-2) para p,,= 1, Vim, e a equacgéo
(2-7) para o calculo de o2.", a equacdo (2-10) pode ser escrita em funcdo da

correlagdo mensal p,, e de &,,4, que é o ruido independente em t, com média

zero e desvio padrao 1:

(Bey _”;n t+1)) (Bt_l‘;n 0)
ﬁ = pm(t) Tt)() + /(1 - pm(t)z) ft+1 ) ft+1~N(0' 1) (2'11)

Finalmente, a simulacdo de Monte Carlo para 0 modelo PAR(1) univariado

com transformacéo logaritmica nas vaz0es, pode ser obtida através dos seguintes

passos:
1. Utiliza-se um gerador gaussiano pseudoaleatorio para obter um erro
$e41~N(0, 1),
2. Com base nas vaz0es 4, observadas em t, calcula-se B, =1InA;, ;
3. Aplica-se a equacdo (2-11) para se obter B, +;
4. Calcula-se 4,,, = eBt+1;
2.4.2

Log nos ruidos

A distribuicdo lognormal com trés pardmetros é uma distribuicdo

assimétrica bastante utilizada para modelar varidveis aleatorias continuas e


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

2. O Modelo Estocéstico de Vazbes Afluentes PAR(P) 38

positivas, com suporte [{s, o) para Yy > 0 [95]. No caso da modelagem de vazdes,
esta distribuicdo pode ser assumida para os ruidos do modelo, onde { é calculado
de maneira a garantir que as vazdes sdo positivas. Uma revisao bibliografica sobre
a aplicacédo da distribuicdo lognormal em diversos ramos da ciéncia é encontrada
em [97].

A distribuicdo lognormal possui funcéo densidade de probabilidade definida
por:

_ VA
eWomll | x>§o>0,ueR'

1
f(x' K0, L|J) T (x—y)ovV2rm exp { —202
(2-12)

A figura a seguir apresenta um exemplo da funcdo densidade de

probabilidade da distribuicdo lognormal de 3-parametros para u =7, 0 =5 e

v = {1,2,3}.

r T T T T T T T T T T T T T T T 1

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Figura 2-2 — Exemplo de f.d.p da distribui¢cdo log-normal de 3-parametros

O modelo PAR(1) considerando ruido lognormal pode ser escrito como:

Gortmt) - p Getu)y 1 -p,2)§,,;.0nde §ppq~Log — N (i, 0y, We)

Im+1

(2-13)

Calcula-se agora o log de /(1—pm2) §,4, deslocado por Y, i. e, Wy =

In(\/(1 - pm2) &1 — Wey1). Pode-se perceber que W, é uma variavel
Gaussiana com média u,, e desvio padrdo o,,, ou seja, Wy, ~N (u,,0,,). Da
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mesma maneira, /(1—pm2) §,4q Possui distribuicdo log normal com 3-

parametros, ou seja, &;,,~Log — N (u,,, 0., U:). A hipltese existente no calculo
do parametro de deslocamento s, € que a distribuicdo de probabilidade varia ao
longo do tempo de maneira a garantir vazfes estritamente ndo-negativas. Para
iSs0, € necessario calcular ys.como sendo o ruido necessario para a vazao ser nula.
Este célculo é realizado a cada etapa t do processo de simulacdo de Monte Carlo,

através da seguinte equacdo:

U, = _ Bm D, * (Am-1—Bm-1) (2-14)

Om Om-1

O proximo passo é calcular os pardmetros da distribuicdo lognormal em

cada estagio, com base em {5, , para garantir que 0s momentos dos residuos sao

preservados (média igual a zero e desvio padrdo igual a /(1 - p,,>), através das

seguintes equacdes [94]:

A= 1+ Gpm) (2-15)
Y

A — 1 V (1—Pm2) _

nth - 2 (At*(At_l)) (2 16)

Gt =1n(4,) (2-17)

Finalmente, a simulacdo de Monte Carlo para o modelo PAR(1) univariado
considerando ruido com distribuicdo lognormal de 3-pardmetros pode ser
resumida através dos seguintes passos:

1. Com base nas vazdes 4, observadas em t, estima-se o limite y,,,;

2. Calcula-se média g, e desvio padrdo s, da variavel aleatoria w,, ,;

3. Utiliza-se um gerador gaussiano pseudoaleatério para obter um erro
W1 Que garante vazdo nao-negativa;

4. Calcula-se VA = pm®) &1 = eVt + Yy

5. Calcula-se A, através da equacdo (2-14).
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3
OTIMIZAGAO ESTOCASTICA E O PROBLEMA DE
DESPACHO HIDROTERMICO

O objetivo do despacho hidrotérmico € determinar uma estratégia 6tima
para a utilizacdo da agua armazenada nos reservatdrios, produzindo como
resultado metas de geracdo para cada usina ao longo do periodo de planejamento.
Devido a incerteza nas vazodes afluentes, este problema de otimizagdo possui
natureza estocastica. A estratégia de operacdo deve minimizar o valor esperado
(ou alguma métrica de risco) dos custos operativos ao longo de todo o periodo de
planejamento, incluindo custo de combustivel, O&M varidvel e custo da energia
ndo suprida (ENS). As hidrelétricas sdo despachadas com base nos seus
respectivos valores da agua que, por sua vez, sdo calculados através de uma FCF
obtida por uma metodologia de otimizacéo estocéstica multi-estagio.

Este capitulo discute a técnica da PDE para resolver o problema do
despacho hidrotérmico. Os aspectos discutidos neste capitulo servirdo como base
para o desenvolvimento de uma politica operativa que leve em consideracdo a
incerteza dos parametros do modelo estocastico de vazbes. O Anexo 9 apresenta a
técnica da PDDE.

Apresenta-se a seguir uma breve introducdo sobre otimizagdo estocastica e
na sequéncia sdo apresentados os problemas do despacho termelétrico,
hidrotérmico deterministico e, finalmente, o problema do despacho hidrotérmico
estocastico. As informagdes aqui contidas, com algumas modificagdes, foram

extraidas da referéncia [16].

3.1

Otimizacao estocastica

A tomada de decisdo em um ambiente de incertezas é tarefa presente em
diversas areas do conhecimento. Definicdo da composi¢cdo de um portfolio de
acOes de empresas, gerenciamento do estoque de petrdleo, gerenciamento do

estoque de pecas para manutencdo de termelétricas, expansao do sistema elétrico,
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operacgdo de reservatorios de hidrelétricas, ou mesmo a escolha do trajeto a ser

percorrido de carro na hora do rush, sdo alguns exemplos de decisGes cujo

impacto futuro depende da realizacdo de variaveis aleatdrias (cotacdo das acdes,

preco do petroleo, demanda de energia elétrica, falha dos equipamentos das

termelétricas, trafego nas ruas, etc).

3.1.1

Elementos da otimizacdo estocastica

Estas decisGes sdo problemas de otimizagdo estocastica sequencial multi-

estagio e possuem cinco elementos fundamentais [124]:

Estado Y;: representa a informacdo conhecida e necessaria no estagio
t para a tomada de decisdo. No caso da operagdo de reservatérios, o
estado é usualmente representado pelo nivel do armazenamento e
pelas afluéncias passadas. Estas sdo as variaveis de estado do
problema.

Politica Q: representa um conjunto de decisfes x a serem tomadas a
partir do estado do sistema Y;. Estas decisdes podem ser discretas,
continuas ou mistas. No caso da operacdo de reservatérios, a politica
consiste em quanta agua utilizar do reservatério dado o nivel atual
de armazenamento;

Informacdo exdgena K;: representa a informagéo externa ao sistema,
como, por exemplo, o preco do petroleo, a demanda de energia
elétrica e a falha de um equipamento. Na maioria dos problemas, a
informacdo exdgena nao depende do estado do sistema ou da politica
realizada, como € o caso das vazOes afluentes e da operacdo de
reservatorios.

Funcdo de transicdo: sdo equacBes que descrevem a evolucdo do
sistema de um estagio para o outro. Na operacdo de reservatérios a
funcdo de transicdo representa que o volume final no estagio t é
igual ao volume inicial no estagio t + 1.

Funcdo objetivo: consiste na minimizacdo de um custo (ou

maximizagdo de uma receita) que depende do estado do sistema e da
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3.1.2

politica adotada. Devido ao caracter estocastico deste custo (ou
receita), a minimizacdo é realizada sobre o valor esperado ou sobre

alguma metrica de risco da variavel aleatdria.

Desenvolvimento de politicas

No contexto de otimizacdo estocastica, uma politica Q € um conjunto de

diretrizes que fazem o mapeamento do estado Y, para uma deciséo viavel x;, ou

seja, x; € Xy, onde X, € a regido viavel de decisdes. Qualquer mapeamento

viavel, que considere apenas a informacéo disponivel no estagio t é considerado

uma politica. O objetivo da otimizacdo estocastica é encontrar uma politica que

seja 6tima Q, ou seja, minimize (ou maximize) o custo (ou receita).

Matematicamente, uma politica € um conjunto de funcées X5 que podem

ser arbitrariamente complexas. De acordo com [124], existem quatro classes de

politicas:

Aproximacdo da funcéo da politica (Policy Function Aproximation —
PFA): consiste numa funcédo analitica que néo € obtida pela solucéo
de um problema de otimizacdo, mas sim por alguma heuristica ou
método de aproximagdo de fungBes como, por exemplo, redes
neurais [117][118]. Uma PFA pode ser uma regra de deciséo
(“venda energia se o preco for maior que um determinado valor”),
uma tabela com instrucdes (“vire a direita quando chegar numa
determinada esquina”) ou uma fungdo paramétrica que depende do

estado do sistema, como por exemplo:
X¢ (Y¢16) = 6, + 6,Y, (3-1)
Esta classe de politicas possui uma melhor performance em

problemas com dimensao pequena.

Otimizacdo da aproximacdo da funcdo custo (Cost Function
Aproximation — CFA): consiste numa funcao obtida pela otimizacao

dos custos C(Y;, x) em t, ou seja, € uma funcdo miope com relacdo
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ao impacto futuro da decisdo. Esta classe de politica funciona
melhor em problemas cujo impacto da incerteza é facil de ser

mapeado. A funcdo pode ser escrita como:

X2 (Y,|0) = arg gleljrclt C (Y, x) (3-2)

e Politicas que dependem da aproximacdo da funcdo valor (Value
Function Aproximation — VFA): consiste numa funcdo obtida pela
otimizacdo dos custos C(Y;, x) em t mais o valor esperado do valor
FCF,,, de ser estar no estado Y;,, dado Y,. Esta classe é bastante
utilizada em problemas de otimizagdo de reservatorios (ver [119]
para otimizacdo de reservatorios de gas e [120] para otimizacdo de
baterias). Ela é atil em problemas onde € o valor futuro em um dado
estado é facil de ser aproximado. A classe de politicas VFA pode ser

escrita como:

XtQ (Y;|6) = arg gleijrclt(C(Yt,x) + E{FCF11(Ye1110)1Y:})  (3-3)

e Look-ahead policies: consiste numa funcdo obtida pela otimizagéo
dos custos C(Y;, x) durante todo o periodo, considerando o impacto
das decisbes do estagio t nos instantes t' =t +1..t+ H para
diferentes cenarios w, que possuem diferentes probabilidades p(w).
Este impacto é representado por x;,. Esta classe de politicas é
bastante Gtil em problemas com dependéncia temporal e quando é
possivel ter uma previsdo para as variaveis aleatérias ao longo de
tempo. Este é o caso especifico do problema de despacho

hidrotérmico, foco desta tese. A politica pode ser escrita como:

sz (Y;[6) = arg X n;in(w)(cttlxttl +Xwp (W) ngﬂ Cerr (W) Xp, (W) (3-4)

tty Age!

A solucdo da equacdo acima representa a otimizacdo explicita,
considerando todas as decisdes possiveis a0 mesmo tempo e para cada cenario w.
Outra estratégia consiste na representacdo deste modelo através da funcdo valor,

resultando em uma politica com a seguinte formulac&o:
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XtQ (Y;|6) = arg xi?ég}t(c(ytt:xtt) + ]E{FCFt,t+1(Yt,t+1|9)|Yt}) (3-5)

Nesta formulacéo a variavel FCF é uma estimativa do valor de se estar no
estado ¥; ;,,. De acordo com [124], esta classe de modelos, na maioria das vezes,
¢ uma aproximacdo do verdadeiro modelo estocastico, obtida atraves de
agregacdes, discretizacdes e/ou simulacdo de Monte Carlo. Um exemplo de
técnica de aproximacdo para modelos convexos é a Programacdo Dinamica Dual
Estocastica (PDDE) [4].

3.1.3

Escolha da politica operativa 6tima

Para avaliar a otimalidade de uma politica operativa € necessario primeiro
avaliar a funcao objetivo do problema. A técnica mais utilizada na comunidade de
otimizacdo estocastica para realizar esta avaliacdo é a simulagdo de Monte Carlo
[121]. Considerando w como uma amostra da variavel aleatdria de interesse, e que
a politica operativa foi simulada para N cenarios, o valor F da politica pode ser

estimado por:

F =300 Lz C(:(W™), X (Y (W™) (3-6)

O proximo passo consiste em realizar uma busca pela politica que possui a
melhor solugdo, ou seja, dentre as politicas candidatas, qual a que minimiza o
valor esperado da simulacdo. As politicas candidatas diferem entre si em duas
dimens@es: a classe a qual elas pertencem (PFA, VFA, etc) e 0s parametros
utilizados no calculo da politica. Estes parametros podem ser: (i) o horizonte de
simulacdo, (ii) o nimero de aberturas da arvore de cenarios, (iii) os coeficientes de
uma regressao linear, (iv) os parametros do modelo estocastico de vazdes, entre
outros. Considere que p € P representa a classe de politicas a serem avaliadas e
6 € OP o conjunto de parametros possiveis para a politica p. A melhor politica
estocastica pode ser encontrada resolvendo para cada classe de politicas p € P o

seguinte problema de busca estocastica:

mingegr FY = -0 Xico C(W™), X (Y, (Ww™)]6)) (3-7)
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Observa-se na equacdo acima que 0 conjunto de pardmetros 6 € ©P ¢
definido a priori e na sequéncia é calculada a politica X" (Y;|6). Ou seja, 0
processo de estimacdo dos parametros 6 € OP é realizado separadamente do
calculo da otimizacdo estocastica. Rockafellar et al [122][123] advogam que em
alguns casos a estimacdo dos parametros deveria ser realizada em conjunto com a
otimizacdo estocastica. O trabalho cita como exemplo a estimagdo dos
coeficientes 8 de uma regressdo linear, que na maioria dos casos € obtida através
da minimizacg&o do erro quadratico. No entanto, se a variavel explicada possui um
custo ou perda, sua subestimativa é mais danosa que sua sobre estimativa,
sugerindo ser interessante calibrar a regressdo para proporcionar erros
assimétricos, em situagcdes de ndo neutralidade ao risco. Neste caso, a estimacéo
dos parametros 6 da regressdo deveria ser realizada em conjunto com a
otimizacdo estocéastico e levando em consideracdo a métrica de risco da funcédo
objetivo.

Sera discutido ao longo desta tese como a incerteza em uma das
componentes do vetor de pardmetros 6 (0s pardmetros do modelo PAR(p))
influencia no valor da politica operativa F* e como desenvolver uma politica
operativa X3 (Y;|0) que considera a incerteza nestes parametros. Apresenta-se a
seguir uma descricdo do problema de despacho termelétrico e na sequéncia o

despacho hidrotérmico.

3.2

Sistemas Puramente Térmicos

3.2.1

Despacho Econbmico

Nos paises onde se adota o despacho centralizado, caso do Brasil, um
Operador Independente do Sistema determina, a cada estagio, a producdo de
energia de cada usina geradora. O objetivo é atender a demanda de energia do
estagio ao menor custo, o chamado despacho econémico. Em sistemas puramente
térmicos, o despacho econémico de 1 (uma) hora, em sua versdo mais simples, é

formulado da seguinte maneira:
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J
7= M Zj=1 9 Multiplicador (3-8)
Sujeito a:
J
D.g=d q @
j=1
9;=9; Vi (b)

onde z representa o custo total de operacdo (valor a minimizar, em $), j indexa as

termelétricas, J € o nimero total de termelétricas, o ¢ 0 custo variavel unitario

(CVU) da termelétrica j ($/MWHh), d é a demanda que se quer atender projetada

para o sistema (MWh), g; € a geragdo da termelétrica j (MWh) e yjé a capacidade

maxima da termelétrica j (MWh).

As restrices (3-8) (a) e (3-8) (b) representam, respectivamente, o
atendimento da carga e os limites da capacidade de geragéo.

Observa-se pela formulacdo (3-8) que o problema de despacho térmico é
desacoplado no tempo, ou seja, uma decisdo operativa tomada na etapa t nao afeta
0 custo operativo da etapa t + 1. A excegdo ocorre quando ha representacéo de
restricbes especificas que acoplam o despacho termoelétrico entre estagios
sucessivos. Um exemplo sdo as restricdes de tempo minimo de partida e
desligamento de unidades geradoras, conhecidas na literatura com restricdes de
unit commitment [109]. Existem também restrigdes acopladas no tempo referentes
as clausulas de Take or Pay dos contratos de combustivel e manutencdo das
unidades geradoras em funcdo do numero de horas despachadas. Para uma
discussao sobre estes tipos de restricdo ver [108].

Outra caracteristica importante do despacho puramente termelétrico é que as
unidades possuem um custo direto de operacdo, isto é, o custo operativo de uma
termelétrica depende somente de seu proprio nivel de geracao, e ndo da producdo
de outra planta ou de um grupo de usinas.

Finalmente, observa-se que despacho econémico das termelétricas ndo é
influenciado pelo custo da energia ndo suprida (ENS), também conhecido como
custo de déficit. Como consequéncia, o risco de interrupcdo de suprimento de um

sistema térmico depende somente da capacidade total disponivel das térmicas
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disponiveis, e ndo da decisdo do acionamento de cada unidade ao longo do tempo,

ou seja, ndo ha dependéncia da politica de operacdo do sistema.

3.2.2

Solucéo do despacho econdmico

O modelo de despacho (3-8) € um problema de programacéo linear (PL),
que neste caso simplificado pode ser resolvido por inspecdo, acionando 0s
geradores em ordem crescente de custo variavel, até que a geracdo total iguale a
demanda. No caso mais geral, onde se representa, por exemplo, a rede de
transmisséo, o PL pode ser resolvido por sistemas comerciais (XPRESS, CPLEX,
OSL, etc).

3.2.3
Custo marginal de operacao

O custo marginal de operacédo é, por definicdo, o custo de se atender a um

incremento da demanda, ou seja, € a variacdo do custo de operacdo do sistema
quando ha um incremento de 1 MWh na demanda, dado pela derivada Z—Z do

problema (3-8). Da teoria de programacao linear, sabe-se que esta derivada € dada
pela varidvel dual, 4, associada a restri¢cdo de atendimento a demanda (3-8) (a).
Neste caso simplificado, o valor de m; também pode ser obtido por
inspecdo. Como um aumento da demanda seria atendido pelo aumento da geracgéo
do ultimo gerador acionado na ordem econdmica de despacho, conhecido como

gerador marginal. Conclui-se, portanto, que m; = c¢;, onde “*” identifica este

ultimo gerador.
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3.3

Sistemas Hidrotérmicos

3.3.1

Acoplamento temporal

A primeira consequéncia da existéncia de usinas hidrelétricas com
reservatorios capazes de armazenar a agua para uso futuro é que as decisdes
operativas no estagio t influénciam a operagdo do estagio t + 1. Desta maneira, 0
problema de despacho hidrotérmico possue como caracteristica 0 acoplamento
temporal.

Em alguns sistemas hidrotérmico o planejamento da operacédo
hidrotérmico possui horizonte de 1 ano, como é o caso da Argentina. No caso do
Sistema Elétrico Brasileiro o planejamento da operacdo hidrotérmica possui
horizonte de 5 anos. A definicdo do tamanho do periodo de planejamento depende
da capacidade de regularizacdo do sistema e da variabilidade das vazles. Para

uma discussao sobre a capacidade de regularizacdo do Brasil, ver [110].

3.3.2
Custo de oportunidade

O acoplamento temporal do despacho hidrotérmico faz com que seja
necessario realizar uma politica operativa para o sistema, ou seja, uma estratégia
de utilizacdo das térmicas ao longo do tempo de maneira a utilizar a agua do
reservatorio de maneira 6tima.

Embora o custo variavel de operacdo de uma usina hidrelétrica seja muito
pequeno’, isto ndo significa que estas usinas s&o acionadas prioritariamente. A
razdo € que, como discutido anteriormente, é possivel armazenar a energia

hidrelétrica para utiliza-la no futuro. Como consequéncia, as usinas hidrelétricas

2 0 custo variavel direto de usina hidrelétrica é, basicamente, a soma do custo variavel de O&M da
usina, mais as taxas ambientais e royalties pelo uso da dgua. No despacho hidrotérmico realizado
no Sistema Elétrico Brasileiro estes custos varidveis sdo desprezados. Para compensar as
hidrelétricas por estes custos aplica-se um limite inferior nos custos marginais de operagdo, mas
precisamente nos Precgos de Liquidacéo de Diferencas.
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tém um custo de oportunidade de deslocar a utilizagdo de termelétricas no futuro,
que deve ser considerado no procedimento do despacho econémico.

Este custo de oportunidade é calculado comparando o beneficio imediato de
produzir um determinado montante de geracgdo hidrelétrica com o beneficio futuro
se 0 mesmo montante fosse armazenado nos reservatorios e utilizado nos meses
seguintes. Suponha, por exemplo, que o custo marginal de operacdo hoje € 30
R$/MWh. Isto significa que 1 MWh de geracdo hidrelétrica hoje “deslocard” 1
MWh do gerador marginal, economizando portanto R$ 30. Suponha, entretanto,
que o custo marginal de operagdo previsto para a proxima semana € maior, por
exemplo, 40 R$/MWHh. Neste caso, vale a pena usar a agua no futuro, pois havera
uma economia maior. Isto significa que o custo de oportunidade da geracdo
hidrelétrica é 40 R$/MWh. Para o despacho econdmico, este custo de
oportunidade tem todas as caracteristicas de um custo “real”: por exemplo, seria
preferivel atender um aumento de demanda hoje com o gerador marginal a 30
R$/MWh, do que acionar a hidrelétrica, pois a agua armazenada nos reservatorios

economizard 40 R$/MWh na préxima semana.

3.3.3

Custos Operacionais Imediatos e Futuros

Na prética, a busca pela melhor decisdo operativa é baseada na composicao

dos custos operacionais imediato e futuro, como ilustrado na Figura 3-1.

Custo ,

D
Armazenamento Final

V*

Figura 3-1 — Custos ($) Imediatos e Futuros e Arm. Final (Hm3)
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A funcéo de custo imediato — FCI — esta relacionada aos custos de geragédo
térmica no estagio t. A medida que o armazenamento final aumenta, um menor
volume de &gua estard disponivel para producdo de energia nesta etapa. Como
resultado, ha necessidade de maior geracdo térmica para atender a demanda, e 0
custo imediato sobe. Por sua vez, a fungéo de custo futuro — FCF — esté associada
as despesas esperadas de geracdo térmica da etapa t + 1 até o final do periodo de
planejamento. Podemos observar que a FCF diminui com o armazenamento final,
a medida que um maior volume de agua € disponibilizado para uso futuro.

A FCF € calculada simulando-se a operacdo do sistema no futuro para
diferentes niveis de armazenamento inicial e calculando-se os custos operacionais.
O horizonte de simulacdo depende da capacidade de armazenamento do sistema.
Se a capacidade for relativamente pequena, como nos sistemas espanhol e
noruegués, o impacto de uma decisdo é diluido em varios meses. Se a capacidade
for significativa, como no sistema brasileiro, o horizonte de simulacdo pode
chegar a cinco anos.

O uso 6timo da agua armazenada corresponde ao ponto que minimiza a
soma dos custos imediato e futuro. Este também é o ponto em que as derivadas de
FCI e FCF se igualam em mddulo. Estas derivadas sdo conhecidas como valores

da agua.

3.34

Formulacdo do Despacho Hidrotérmico para uma Etapa

Apresenta-se, a seguir, a formulacdo do despacho hidrotérmico para um
determinado estagio t, supondo que foi calculada a funcdo de custo futuro (o

calculo desta FCF sera discutido mais adiante).

a) Funcdo Objetivo — Como visto, o objetivo do problema de despacho

hidrotérmico € minimizar a soma dos custos imediato e futuro:
a,(Vp) = Min Z§=1 Cigej + Aer1(Ves1) (3-9)

O custo imediato em (3-9) é dado pelos custos operacionais térmicos na

etapa t, Z§=1 cjgej- Por sua vez, o custo futuro é representado pela fungéo
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@11 (Vey1), Onde V1 é 0 vetor dos niveis de armazenamento do reservatorio ao
final da etapa t (inicio da etapa t + 1). As restricGes operacionais nesta etapa séo

discutidas a seguir.

Utilizando o arcaboucgo tedrico da secdo anterior, observa-se que esta
formulacdo estd dentro da classe de politica look ahead, onde na equagdo (3-
5)X1,§l (Y:16) = arg x{?ei?ct(c(y“' Xet) + [E{FCFt,t+1(Yt,t+1|9)|Yt}) a

funcdo valor FCF,,; = a,,, e 0estado ¥,,; = V,q.

b) Balango Hidrico — Como ilustrado na Figura 3-2, a equacao de balanc¢o hidrico
relaciona o armazenamento e 0s volumes de entrada e saida do reservatorio: o
volume final no estagio t (inicio do estagio t+1) é igual ao volume inicial menos
os volumes de saida (turbinamento e vertimento) mais os volumes de entrada
(afluéncia lateral mais os volumes de saida das usinas a montante).

Vivri = Vi + A — Ui — Sei + Zmem;(Ugm + Sem) Vi (3-10)

onde:
I indice das hidrelétricas (1 nimero de hidrelétricas)

Visri volume armazenado na usina i ao final do estégio t (variavel de decisdo)

Vii volume armazenado na usina i no inicio do estagio t (valor conhecido)
A afluéncia lateral que chega na usina i na etapa t (valor conhecido)

Uy volume turbinado durante a etapa t (varidvel de deciséo)

Sti volume vertido na usina i durante a etapa t (variavel de decisao)

m € M; conjunto de usinas imediatamente a montante da usina i

i i vazéo
a montante

. oA

\/

‘ i Vazao da usina

fluéncia lateral

Figura 3-2 — Balanco hidrico do reservatério
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c¢) Limites de Armazenamento e Turbinamento

Vigri <V, Vi (3-11)
Uy <U; Vi (3-12)
onde V; representa 0 armazenamento maximo da hidrelétrica i e U; o limite de

turbinamento da hidrelétrica i.
d) Limites de Geragéo Térmica

S&o 0s mesmos do despacho térmico, vistos no inicio deste capitulo.

gj < §j vj (3-13)
e) Atendimento a Demanda

l2imiUy + Z§=1 gej = d¢ (3-14)
onde ; representa o coeficiente de producdo da hidrelétrica i (Mwh/hm®) (valor
conhecido). Em uma formulagdo mais geral, o coeficiente de producdo é
modelado como funcBes do volume, cota do reservatério e/ou altura do canal de

fuga. Para mais detalhes ver [111].

3.35

Solucéo do Problema e Custos Marginais

O problema (3-9)-(3-14) é em geral resolvido por um algoritmo de programagéo
linear (PL). Assim como no caso térmico, o custo marginal de operagdo é
multiplicador 4 associado a equacdo de atendimento da demanda (3-14). Por sua
vez, o valor da agua de cada hidrelétrica € o multiplicador mr;, associado a restricdo
do balango hidrico (3-10).
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3.4

Calculo da Fungao de Custo Futuro

34.1
Programacé&o Dindmica Deterministica

Como visto, as decisfes operativas de um sistema hidrotérmico se baseiam
no equilibrio entre o custo de oportunidade hoje e seu valor no futuro,
representado pela FCF, awi(vis1). Apresenta-se um procedimento recursivo
chamado programacéo dindmica [9] para calcular esta func¢ao de custo futuro para
0 caso deterministico, ou seja, para um Unico cenario de vazéo.

a) para cada estagio t (tipicamente um més) define-se um conjunto de estados do
sistema, por exemplo, niveis de armazenamento 100%, 90% etc. até 0%. A
Figura 3-3 ilustra a definicdo dos estados para um reservatdrio. Supde-se

conhecido 0 armazenamento inicial do primeiro estagio.

estado estados do sistema:
inicial / armazenamento
~ / inicial para etapa T
T-1 T

1 2

Figura 3-3 — Definigdo dos Estados do Sistema.

b) iniciar no ultimo estagio, T, e resolver o problema de despacho de um estagio
supondo que o armazenamento inicial corresponde ao primeiro nivel
selecionado no passo (a) - por exemplo, 100%, e utilizando a vazéo projetada
para este estagio. Dado que se esta no ultimo estagio, supbe-se que a FCF €

igual a zero, ou seja, 0 valor da gua € igual a zero.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

3. Otimizac¢do Estocastica e o Problema de Despacho Hidrotérmico 54

c)

d)

Calcular custo operativo associado ao nivel 100%. Com isto se obtém o
primeiro ponto da FCF para o estagio T-1, i.e. at(vy). Repetir o célculo do
custo operativo para cada estado de armazenamento no estagio T. Calcular
uma superficie linear por partes, que representa a FCF ar(Vvr) para o estagio T-
1, através da interpolacdo dos pontos calculados. O procedimento esta

ilustrado na Figura 3-4.

FCF para etapa T-1

12 T1T ousto

Figura 3-4 — Célculo da FCF para o estagio T-1

Repetir o processo para todos os estados de armazenamento selecionados nos
estagios T-1, T-2 etc, utilizando o cenario de vazao projetado para cada estagio.
Observe que o objetivo agora € minimizar o custo operativo imediato no
estagio T-1 mais o custo futuro, dado pela funcéo linear por partes calculada

no passo anterior, como mostrado na Figura 3-5.

Min custo imediatoem T-1 1

+ custo futuro
armazenamento em T

T~

1 2 T-1 E(custo futuro)

Figura 3-5 — Calculo do custo operativo para o estagio T-1 e FCF para T-2.

O resultado final do esquema PD (a)-(d) é um conjunto de FCFS {ou+1(Vi+1)}

para todos os estagios t = 1, ..., T. Observe que o célculo desta funcdo requer a

representacdo da operacdo conjunta do sistema, com o conhecimento completo

dos estados de armazenamento de todas as usinas do sistema. Em outras palavras,

o valor da &gua de uma usina hidrelétrica ¢ uma funcdo ndo-separavel do estado

das demais usinas do sistema.
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3411

Exemplo — caso deterministico

Apresenta-se a seguir um exemplo de aplicagdo da programacéo dinamica
deterministica para o problema de dois estagios. Suponha um sistema
hidrotérmico que possua trés termelétricas com as caracteristicas da e uma

hidrelétrica com as caracteristicas da Tabela 3-2.

Tabela 3-1 — Caracteristicas das termelétricas

Custo
cap.
Nome Variavel
W)
($/MWh)
T1 10 8
T, 15 30
T3 30 100

Tabela 3-2 — Caracteristicas da hidrelétrica

cap. Coef.Prod. Volume Util
(MW)  (MWh/m®) (m?)
Hy 40 1 29.200

Nome

A demanda projetada para o primeiro més é de 40 MW médios (29.200
MWh) e de 50 MW médios (36.500) no segundo més. Suponha também que os
reservatorios iniciam vazios e que a projecdo de vazdo para 0 primeiro e 0
segundo més é de 29.200 m® e 14.600 m°, respectivamente. Observe que com a
vazdo do primeiro més é possivel atender toda a demanda deste estagio e que
apenas 2/5 da demanda projetada (20 MW médios) para o segundo estagio seria
atendida. Caso toda a vazdo projetada para o primeiro més seja turbinada, havera a
necessidade de despachar a termelétrica T3 no segundo més.

A programacéo dindmica deterministica foi aplicada a este problema de dois
estagios através da discretizacdo do reservatorio da hidrelétrica em 7 estados. A
Tabela 3-3 apresenta custo imediato, o custo futuro e o custo total para cada
estado de armazenamento. Observa-se que a operacdo Otima do sistema,

considerando a discretizacdo do armazenamento em 7 estados, o ocorre quando o


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

3. Otimizac¢do Estocastica e o Problema de Despacho Hidrotérmico

56

volume do reservatério termina o primeiro més com 9.733 m®. Ou seja, a operago

Otima consiste em guardar 1/3 da 4gua para utilizacdo no segundo més.

Tabela 3-3 — Custo operativo para cada estado operativo

Volume Custo Custo Custo
Final Imediato Futuro Total
(m?) (k$) (k$) (k$)
0 0 752 737
4.867 39 350 382
9.733 131 204 330
14.600 277 58 332
19.467 509 58 561
24.333 995 58 1.043
29.200 1.482 58 1.524

A Figura 3-6 apresenta a funcdo de custo futuro deste problema, construida

a partir da interpolacéo dos custos obtidos da tabela anterior.

1800 -

1600 -

1400 -

1200 -

1000

800

Custo operativo (k$)

600 -

400 -

200

—FCT  ——FCF

--=FCl

5000

10000

15000 20000
Volume final hidro (m3)

25000

30000

Figura 3-6 — Funcéo de Custo Futuro

O despacho hidrotérmico 6timo do sistema e apresentado na

35000
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Tabela 3-4. Observa-se que a estratégia de utilizacao da vazao projetada para
0 primeiro més resulta no deslocamento de &gua para o segundo estagio, com o

objetivo de evitar o despacho da termelétrica mais cara.

Tabela 3-4 — Despacho Otimo — Deterministico

Unidade Ger.t=1(MWh) Ger.t=2 (MWh)

T 7.300 7.300
To 2.433 4.867
T3 0 0
Hy 19.467 24.333
Total 29.200 36.500

3.4.2

Programacéo Dinamica Estocastica (PDE)

A metodologia apresentada anteriormente considera que existe
conhecimento perfeito sobre as vazdes futuras. No entanto, o calculo do custo de
oportunidade da geracdo hidrelétrica é bem mais complexo devido a incerteza das
afluéncias futuras. Por exemplo, se a energia hidrelétrica for utilizada hoje, e
ocorrer uma seca amanha, pode ser necessario usar geracao térmica mais cara no
futuro, ou até mesmo interromper o fornecimento de energia elétrica (custo de
oportunidade elevado). Se, por outro lado, os niveis dos reservatorios se
mantiverem altos pelo uso mais intenso de geracdo térmica, e a afluéncia
aumentar no futuro, os reservatorios poderdo verter, desperdicando energia (custo
de oportunidade baixo).

Uma primeira abordagem para lidar com esta incerteza seria calcular uma
politica operativa utilizando o valor esperado das vazdes projetadas para o
horizonte de planejamento. Esta abordagem se baseia no principio do equivalente
certo. Este principio estabelece que a solucdo 6tima para uma classe de problemas
estocésticos pode ser obtida substituindo as variaveis aleatdrias por seus valores
esperados [36]. A principal vantagem deste método é eliminar a estocasticidade
do problema de otimizacédo, reduzindo o seu tamanho, 0 que permite um maior

detalhamento da modelagem do sistema de geracao.
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No entanto, para o caso especifico do planejamento da operacgéo de sistemas
hidrotérmicos, a hipdtese do principio do equivalente certo ndo é adequadamente
aplicada [37]. A razdo esta na desigualdade de Jensen [34], que diz que para
qualquer funcdo f(x) convexa, onde x € variavel aleatoria, f (E[x]) < E[f(x)], 0
que significa que Min f(E[x]) < Min E[f(x)]. Como consequéncia a solucdo
Otima deterministica possui um viés para baixo da solucdo 6tima estocéstica do
problema [38]. Ou seja, a politica operativa deterministica tendera a utilizar
menos termelétrica do que seria recomendado pela politica operativa estocastica.

O impacto da utilizacdo de modelos deterministicos no planejamento do
despacho hidrotérmico depende da curva agregada dos custos marginais das
termelétricas e do tamanho dos reservatorios. Usualmente esta curva é convexa,
pois existem termelétricas com grande capacidade instalada e custo variavel
unitario baixo (e.g. nuclear e carvdo), que sdo utilizadas para despacho na base; e
outras termelétricas de menor capacidade instalada e custo variavel maior, que sao
utilizadas somente em momento de hidrologia extremamente desfavoravel. De
acordo com Pereira (1985) [39], o impacto da utilizacdo de modelos
deterministicos depende muito das caracteristicas do sistema hidrotérmico.

Por exemplo, Read (1979) [33] mostra que os modelos de despacho
hidrotérmico deterministicos recomendam politicas operativas mais arriscadas
para o sistema hidrotérmico da Nova Zeléndia, reduzindo o uso de termelétricas e
operando os reservatorios com niveis mais baixos. No entanto as diferencas entre
0s custos operativos médios ndo sdo muito significativas. Mais recentemente, uma
comparacdo entre PDE e programacao dinamica deterministica foi analisada em
Siqueira et el (2006) [8], para sistemas simplificados com uma hidroelétrica.
Foram apresentados resultados para um sistema considerando a hidrelétrica de
Furnas, no Rio Grande, e para um sistema considerando a hidrelétrica de
Sobradinho, no Rio S&o Francisco. Em ambos o0s casos os resultados mostram
uma reducdo nos custos operativos esperados quando se considera a
estocasticidade das vazdes no célculo da politica operativa. No entanto, no caso de
Furnas a diferenca entre os custos operativos das duas abordagens é de apenas
0,3%. J& no caso de Sobradinho, a diferenga chega a 2,1%.

Ja Araripe et al (1985) [35] apresentam uma avaliacdo do beneficio de
modelos estocasticos no despacho hidrotérmico do Sistema Elétrico Brasileiro,

onde o desempenho do modelo estocastico PDE é comparado ao modelo
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equivalente deterministico. O trabalho mostra que a utilizacdo da PDE reduz o
risco de déficit da regido Sudeste de 8,0% para 3,7% e reduz o custo operativo
total esperado (custo térmico e custo de déficit) de US$ 491 milhdes para US$
337 milhdes.

Uma discussdo sobre a importancia das séries sintéticas para a avaliagdo do
potencial energético de sistemas hidrelétricos ao invés do método da energia

firme, que utiliza o histérico de vazdes, se encontra em [22].

3421

Formulagdo com uma variavel de estado

Como discutido anteriormente, o célculo do custo futuro é bem mais
trabalhoso, pois requer a consideragdo da incerteza das afluéncias futuras, que
resultam em diferentes beneficios econdmicos. Como ilustra a Figura 3-7, €
necessario resolver uma “arvore de decisdo” e quantificar os efeitos de todas as
possiveis decisdes, escolhendo a que, por exemplo, em média, leva aos melhores

resultados.

a4 Problema N Deciséo ) fAﬂuéncias ) fConsequéncia\
Manter os /® Vertimento
reservatorios | |
cheigs e <
utilizar ™~ =
termelétricas \@— Ope?ﬁ.’o
econdmica
Despacho? \
Minimizar o /®— GperEiQ?o
economica
custo de =
combustivel K
utilizando ™~
termelétricas \G@ Déficit
N VAN AN J J

Figura 3-7 — Processo Decisdrio em Sistemas Hidrotérmicos

De uma maneira muito simplificada, suponha que ha trés cenarios
hidrologicos futuros: (i) “cheia”, com probabilidade 20%, em que ha vertimento
nos reservatorios; (ii) “média”, com probabilidade 75%, em que a térmica mais
cara despachada custa 80 R$/MWh; e (iii) “seca”, com probabilidade 5%, onde o

baixo nivel dos reservatdrios resulta em déficit de energia.
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Inicialmente, observa-se que a decisdo mais correta sob o ponto de vista de
um cenario futuro especifico pode ser equivocada sob o ponto de vista de outro
cenario. Por exemplo, imagine que o beneficio imediato da utilizacdo da &gua no
reservatorio é 120 R$/MWh. Se tivéssemos informacdo perfeita e soubéssemos
que iria ocorrer o cenario “cheia” (beneficio futuro zero, pois a agua transferida
iria ser vertida e, portanto, desperdi¢ada) ou o cenario “médio” (beneficio futuro
unitario de 80 R$/MWh), a decisdo correta seria utilizar a geracdo hidrelétrica
hoje, pois este valor € menor que o beneficio imediato de 120 R$/MWh.

No entanto, se tivéssemos a informacdo que o cendrio “seca” iria ocorrer, a
decisdo correta seria 0 oposto, isto €, transferir a geracdo hidrelétrica para o
futuro, pois esta transferéncia amenizaria uma falha de suprimento cujo custo
unitario (mais conhecido no Brasil como custo do déficit, CDEF) é certamente
maior do que o beneficio imediato de 120 R$/MWh.

Dado que esta informacéo perfeita sobre as vazdes futuras ndo existe, temos
que tomar uma decisdo sob incerteza, comparando o beneficio imediato de cada
decisdo operativa com o valor esperado dos beneficios futuros da mesma para 0s

trés cendarios. Este exemplo de decisdo sob incerteza é apresentado na Figura 3-8.

CDEF (seca) _
( Decisao sob incerteza:
T 20% % 0 R$/MWh +
Custo 80 (médio) | g:tslrl?o 120 R$/MWh <  75% x 80 R$/MWh +
Imediato 5% x CDEF
% . \
0 (cheia)

Figura 3-8 — Exemplo de decisdo sob incerteza

Observa-se imediatamente que o resultado da comparacao depende do valor
atribuido ao custo do déficit (CDEF). Se CDEF = 1.000 R$/MWh, a decisdo 6tima
seria utilizar a energia hidrelétrica no més corrente, pois o beneficio imediato de
120 R$/MWh excede o valor esperado do beneficio futuro: 0,2 x 0 + 0,75 x 80 +
0,05 x 1.000 = 110 R$/MWh.

No entanto, se CDEF = 1.500 R$/MWh, a decisdo Otima seria transferir a
geracdo hidrelétrica para o futuro, pois o valor esperado do beneficio futuro: 0,2 x
0+ 0,75 x 80 + 0,05 x 2.000 = 135 R$/MWh seria maior do que o beneficio

imediato.
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O exemplo simplificado anterior considerou uma arvore de apenas dois
estagios e que se conhece 0s custos operativos de cada ramo da arvore no estagio
2. No entanto, o calculo da FCF deve avangar na arvore de cenarios durante um
periodo compativel com a capacidade de regularizacdo dos reservatorios. Por
exemplo, se o horizonte de influéncia for 5 anos em etapas mensais (60 meses) e
se houver dois cenarios hidroldgicos por estagio (“seco” e “molhado™) teremos 2%°
cenarios no problema. Isto significa que a formulacdo matematica com a “arvore
completa” fica rapidamente inviavel sob a ética computacional.

Para resolver esta maldicdo da dimensionalidade surgiu a técnica da
Programacdo Dinamica Estocastica (PDE). Como visto na secdo anterior, 0
calculo da FCF na programacdo dindmica deterministica € realizado através da
solucdo do problema de um estdgio para cada estado de armazenamento,
considerando um Unico cenario de vazao projetado. Na PDE, em cada estado de
armazenamento L problemas de um estagio sdo resolvidos, cada um representando
um cenario de vazao. Como estes cendarios representam os ramos da arvore a partir
daquele estado — também conhecidos como aberturas, e 0 processo € repetido
para todos os estados visitados, tem-se como resultado uma aproximagao amostral
da arvore de cenarios. O esquema esté ilustrado na

Figura 3-9.

problema de um estagio
cendrio de vazles #1

problema de um estagio
cenario de vazles #2

problema de um estagio
cenario de vazles #N

Figura 3-9 — Esquema de aberturas da PDE — estagio T

O préximo passo consiste em calcular o valor esperado do custo operativo
associado a cada estado como a média dos custos dos L subproblemas de um
estagio. Com isto se obtém o primeiro ponto da FCF para o estagio t-1, i.e. o (V;).

Os proximos passos sdo equivalentes aos discutidos na secdo 3.4.1.
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3.4.2.2
Representacdo da correlagao serial: vazdo como variavel de estado

Conforme discutido no Capitulo 2, um fato estilizado do processo
estocastico das vazdes € a presenca de correlacdo temporal. Este fenémeno ocorre
devido a caracteristica fisica dos aquiferos, que funcionam como uma esponja que
absorve a dgua precipitada, soltando-a nos rios a uma taxa que depende do volume
armazenado no passado. Por exemplo, se a vazdo em um determinado més foi
elevada, existe uma elevada probabilidade dos aquiferos estarem cheios, o que
significa que a vazao do més subsequente também sera elevada.

Suponha que ha correlacdo positiva entre as vazées do més de Maio e as
vazdes do més de Abril. Se Abril for um més com vazdes acima da média, o valor
da agua serd mais baixo, pois a expectativa de vazdes acima da média em Maio
reduz a necessidade futura do acionamento das termelétricas. E vice-versa: se as
vazOes de Abril forem baixas, havera expectativa de vazées em Maio abaixo da
média, 0 que aumenta a necessidade futura de acionamento termelétrico e,
consequentemente, o valor da &gua. Isto significa que a existéncia de correlacéo
temporal faz com que, além do nivel do armazenamento, o estado do sistema
dependa também das vazles afluentes passadas, ou seja, a FCF passa a ser
representada por a,(V,, A,_,), ou seja, o estado Y, passa a ter duas dimensdes V; e
Ay

Para se calcular esta funcdo através da técnica da PDE basta incluir uma
etapa adicional ao procedimento descrito anteriormente onde 0os N problemas de
um estagio sao resolvidos para cada estado de armazenamento e para cada cenario
de vazdo do estagio anteriores. Em seguida, obtém-se a.(V;,A;_,) por
interpolagéo.

Um resumo da metodologia de PDE para um caso com um reservatorio e
onde o modelo estocéastico € PAR(1), ou seja, as variaveis de estado sdo V, e A;_;,

¢ apresentado a seguir:
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Inicialize a FCF do ultimo estagio ar.,;(Vy, Ar_1) < O;
parat =T, T — 1,...,1;
para cada estado de armazenamento V, = Vi, ..., VK, ..., VX;
para cada cenario de vazdo anterior A,_, = A}_,, .., A%, ..., AV |;
para cada vazdo AL condicionada anterior A%_,;
resolva o problema (3-9)- (3-14), considerando a, (V;, A;_1);
préximo [;
calcule a, (V/, Af_1) = 1 X1, at (V4 AL,
préximo n;
proximo k;

préximo t;

3.4.3

Programacédo Dinamica Estocéstica (PDE) — Formulacéo alternativa

Uma formulacgdo alternativa para o problema de um estagio na PDE é, ao
invés de ter como variavel de estado a vazdo do més anterior, A,_,, utilizar a
vazdo do més corrente, A,. Esta formulacdo equivale simplesmente a substituir o
passo de calculo do valor esperado dos L subproblemas de um estagio por uma
representacdo explicita deste céalculo na fungdo objetivo do problema. Por esta
razdo, as duas formulagGes resultam no mesmo custo operativo [34].

A formulacédo do despacho hidrotérmico de 1 estagio é dada por:

ar(Ve, Ap) = Min Z§=1 Cigej + %21121 aé+1 (3-15)

Sujeito a:

Vieri = Vg + Apg — Uy — Sy + Z (Uem + Sem) Vi (a)
meM;

Vigri <V, Vi (b)

Uy <U; Vi (©)

9t < 9; VJ (d)

I ]
ZniUti+thj =d; (e)
i=1 =1

(Alt+1,i — the41,0)/ Ocvri = Pri (Ari — Uei)/ 0 + |1 — p? & VIVi (f)
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a£+1(Vt+1,i'Alt+1,i) =a' VI (9)

Onde 1indexa as aberturas e L representa o total de aberturas. Assim como
na formulago anterior, a FCF al,,é expressa como uma variavel escalar sujeita a
restricoes lineares, calculadas pela interpolagcédo do esquema de PDE.

Comparado com a formulacdo (3-9) - (3-14), as Unicas diferencas estdo na
funcdo objetivo de (3-15) e nas restrigdes (3-15)f e (3-15)g

Com esta nova formulacdo, o procedimento da PDE pode ser resumido

como:

Inicialize a FCF do altimo estagio a7, (Vy, Ap) < 0;
parat =T, T —1,..,1;
para cada estado de armazenamento V, = V1, ..., V¥, ..., VX;
para cada cenario de vazdo A, = A}, ..., A%, ..., AY;
resolva o problema (3-15);
préximo n;
préximo k;

préximo t;

3.43.1

Exemplo — caso estocastico

Apresenta-se a seguir um exemplo de aplicacdo da programacédo dinamica
estocastica para 0 mesmo problema de dois estagios da secdo 3.4.1.1. As
caracteristicas do parque hidrotérmico e a demanda projetada para 0s dois meses
sd0 as mesmas. Assim como no exemplo anterior, 0s reservatorios iniciam vazios
e a projecéo de vazdo para o primeiro més é de 29.200 m°. A diferenca é que serdo
considerados 3 cenarios de vazdes equiprovaveis para o segundo més, com valor
esperado igual a 14.600 m®, valor igual ao do caso deterministico. A Figura 3-10

apresenta a arvore de cenarios de vazao para o estagio t +1.
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E[Ag+1] = 14.600

21.900

Ag Aptq

Figura 3-10 — Cenarios de vazao para o estagio t +1

A programacdo dinamica estocastica foi aplicada a este problema de dois
estagios através da discretizacdo do reservatorio da hidrelétrica em 7 estados. A

Tabela 3-5 apresenta o custo imediato, o valor esperado do custo futuro e 0
valor esperado do custo total para cada estado de armazenamento. Observa-se que
a operacdo 6tima do sistema, considerando a discretizacdo do armazenamento em
7 estados, ocorre no mesmo ponto de operacdo do caso deterministico, ou seja,
quando o volume do reservatério termina o primeiro més com 9.733 m®. No
entanto, o valor esperado do custo total ficou em 383 mil reais, valor 16% maior

que o do caso deterministico.

Tabela 3-5 — Custo operativo para cada estado operativo

Valor
Valor esperado
Volume Custo Esperado do
do Custo

Final Imediato Custo
( 3) (K$) Fut Total

m uturo
(k$)

(k$)

0 0 837 821
4.867 39 492 521
9.733 131 257 382
14.600 277 131 403
19.467 509 83 585
24.333 995 58 1043
29.200 1.482 58 1524

A Figura 3-11 apresenta a funcao de custo futuro deste problema, construida

a partir da interpolacéo dos custos obtidos da tabela anterior.
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Figura 3-11 — Funcéo de Custo Futuro — caso estocastico

A Tabela 3-6 apresenta o valor esperado do despacho hidrotérmico 6timo do
sistema. Observa-se que em valor esperado a termelétrica despacha na segunda

etapa, aumentando o custo operativo do sistema.

Tabela 3-6 — Despacho Otimo Esperado— Estocastico

Ger.t=1 (MWh) Ger. t =2 (MWh)

T 7.300 7.300
T, 2.433 5.272
T3 0 406
Hi 19.467 23.522

Total 29.200 36.500
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AVALIAGAO DA INCERTEZA NOS PARAMETROS

Este capitulo discute a incerteza nos parametros dos modelos estocasticos de
vazdo, propde uma metodologia para gerar séries sintéticas considerando esta
incerteza e apresenta um estudo de caso a quantificando no contexto do despacho

hidrotérmico.

4.1

Incertezas nos modelos estocasticos

Um processo estocastico representa um conjunto de possiveis trajetérias de
um fendmeno fisico (e.g. vazdo) com suas respectivas probabilidades. O uso de
modelos estocasticos para representar estes fendmenos esta sujeito a trés tipos
principais de erros: (i) incerteza na escolha da distribuicdo de probabilidade (e.g.
normal e log-normal); (ii) incerteza na escolha do modelo (e.g. ARMA, PAR(p),
etc) e (iii) incerteza na estimacdo dos parametros. O foco desta Tese esta neste

ultimo tipo de erro.

4.2

Incerteza dos parametros

421

Modelos estocasticos em geral

Os parametros dos modelos estocasticos sdo estimados a partir do registro
histérico, o qual representa apenas uma possivel realizacdo do processo
estocéstico. Dado que este historico € limitado, ha uma incerteza quanto a esta
estimativa, o que resulta no fendmeno da incerteza nos parametros. Esta incerteza
significa que existe um risco do modelo ndo atuar como esperado, mesmo que a
relacdo entre os parametros e a performance de um sistema seja completamente
conhecida. Prékopa e Hou [98] apresentam um modelo de programacédo

estocastica que encontra o tamanho 6timo da amostra que garante que o resultado
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da otimizacdo estd dentro do intervalo de confianca com uma determinada
probabilidade. A abordagem é aplicada no contexto de teoria dos jogos. Zouaoui e
Wilson [99] apresentam uma metodologia para reduzir a incerteza dos parametros
na simulacdo. A metodologia é baseada no modelo de média bayesiana e é
aplicada para despacho termelétrico com rede de transmissao.

O tema da incerteza dos parametros também é bastante analisado em atuaria.
Por exemplo, a precificacdo de seguros é baseada em modelos de analise de risco
gue, por sua vez, sdo tipicamente paramétricos. O valor real destes parametros nao
é conhecido e precisa ser estimado a partir de uma amostra. Se 0 parametro a ser
estimado, por exemplo, o nimero de sinistros causados por desastres naturais, for
inferior ao valor de populacédo, a apdlice de seguros estara subprecificada. Em
[101] sdo apresentadas técnicas de bootstrap e métodos bayesianos para precificar
apolices de seguros considerando incerteza nos parametros.

Na area de otimizacéo de portfdlios existem diversas técnicas para reduzir a
perda de utilidade do investidor devido ao efeito da incerteza nos parametros
[104],[99],[100],[98],[102], tais como: metodologia Bayesiana com prior difusa,;
metodologia Bayesiana com prior baseada nos modelos de precificacdo de ativos;
e metodos de otimizacao robusta. Nestas abordagens o que se busca € quantificar

e minimizar o efeito da incerteza dos parametros no retorno do portfélio.

4.2.2

Modelos estocasticos de vazao

No contexto do despacho hidrotérmico, os pardmetros do modelo
estocastico de vazles, {|;, 04, Pi, i = 1,2, ..., I} sdo estimados a partir do registro
histérico de vazdes, que como mencionado acima, representa apenas uma possivel
realizacdo do processo estocastico. Dado que este registro historico € limitado
(tipicamente de 40 a 80 anos) ha uma incerteza quanto a esta estimativa. Por
exemplo, o estimador da média, p, possui tipicamente uma distribuicdo de
probabilidade Normal com média {i; (média amostral, isto &, calculada a partir da
amostra historica) e desvio padréo G,;/+/N, onde N é o nimero de anos do registro

historico. Isto significa que o “verdadeiro” valor da média (valor de populacéo)
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pode ser diferente de fi;; € que quanto maior o tamanho do histérico, menor a
incerteza.

Cabe ressaltar que a problematica da incerteza dos parametros esta
relacionada ao numero de registros do histérico e ndo ao ndmero de séries
sintéticas utilizadas. Afinal, mesmo que se utilize um numero de séries sintéticas
suficientemente grande, as grandezas amostrais destas séries irdo convergir para
os valores amostrais da serie sintética e ndo para os valores de populagéo.
Segundo [22] esta transferéncia da incerteza dos pardmetros para as séries
sintéticas € chamada de tendenciosidade operacional.

Atualmente, esta incerteza no valor dos parametros € ignorada tanto no
calculo da politica operativa como na geracdo de cenarios de vazles para a
simulacdo final. O risco de se ignorar esta incerteza ¢ que a simulacdo
probabilistica pode ser otimista, caso desconsidere secas severas que seriam
implausiveis sob o ponto de vista dos parametros utilizados, mas que seriam
possiveis casos 0s parametros fossem diferentes (por exemplo, média menor,
desvio padrao e coeficiente de correlacdo maiores do que os utilizados).

Em outras palavras, existe um viés desconhecido nas vazles sintéticas
quando se assume que o0s parametros de populagdo sdo iguais aos parametros
amostrais das vazbes observadas. Se o viés for negativo (vazdes afluentes
menores que os Vvalores de populacdo), a agua pode ser armazenada
desnecessariamente nos reservatorios devido a uma perspectiva de vazdes secas
no futuro, aumentando a probabilidade de vertimento no futuro (desperdicio de
combustivel). Por outro lado, se o vies for positivo (vazdes afluentes maiores que
os valores de populacdo), a politica operativa ira deplecionar os reservatdrios mais
rapido do que o necessario, resultando no despacho de térmicas mais caras no
futuro ou mesmo em uma falha de suprimento da demanda. A primeira questdo &,
portanto, como gerar séries de afluéncias que incorporam a incerteza nos
parametros.

Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos com o objetivo de avaliar o erro da
estimativa dos parametros. Uma técnica comumente utilizada é o célculo do
intervalo de confianca do estimador, que, para alguns parametros (e.g. média,
desvio padrdo, autocorrelacdo), pode ser calculado através de férmulas classicas
ou mesmo por técnicas de reamostragem como, por exemplo, Jacknife ou

Bootstrap [13]. Adicionalmente, métodos de Bootstrap, aproximagdo assintética
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normal (modelo classico) e modelo de média Bayesiana, também podem
quantificar o efeito da incerteza nos parametros no modelo estocastico [14].

De acordo com [26] e [28] o efeito da incerteza dos parametros do modelo é
maior que o efeito da escolha da distribuicdo de probabilidade e da escolha no
modelo estocastico. O trabalho desenvolvido por Stedinger e Taylor (1982) [25]
deram suporte a esta afirmacdo, atraves da analise do impacto da incerteza dos
parametros do modelo AR(1) univariado na confiabilidade de um sistema de
reservatorios. A incorporagdo da incerteza dos pardmetros no modelo estocéstico

de geracdo de séries sintéticas foi baseada na técnica bayesiana.

43

Modelos estocasticos incorporando incerteza nos parametros

Como visto, os parametros do modelo estocastico também sdo variaveis
aleatérias sob a Otica Bayesiana e, por tanto, possuem uma distribuicdo de
probabilidade. A incorporacdo da incerteza dos pardmetros pode ser realizada
através da utilizacdo da informacdo desta distribuicdo de probabilidade no
processo de geracdo das séries sintéticas. Utilizando-se conjuntamente a
distribuicdo de probabilidade dos ruidos e a distribuicdo de probabilidade dos
parametros, é possivel produzir séries sintéticas considerando a incerteza
intrinseca das vazoes e a incerteza dos estimadores.

O procedimento possui trés principais etapas. Primeiramente se obtém a
partir dos registros historicos e de outras informacGes exogenas (e.g. a expertise
de um hidrologo) a distribuicdo de probabilidade dos parametros do modelo
estocastico. Em seguida, sorteia-se a partir desta distribuicéo de probabilidade um
possivel vetor de parametros {{if;, 55, pi;i = 1,2,...,1}. De posse deste vetor é
possivel gerar um conjunto de séries sintéticas para o despacho hidrotérmico.
Com um novo sorteio de parametros {{i3, 63, pZ i = 1,2, ..., 1} um novo conjunto
de séries sintéticas é gerado para o despacho hidrotérmico. Este processo é entao
repetido s vezes, obtendo-se varios conjuntos de séries sintéticas, um para cada
parametro. Realizando a convolugdo destes conjuntos, obtem-se séries sintéticas
que incorporam a incerteza dos parametros.

Esta técnica permite também levantar a distribuicdo de probabilidade de

variaveis de interesse para o despacho hidrotérmico. Por exemplo, se para cada
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conjunto de séries geradas for calculado o despacho hidrotérmico do sistema, é
possivel calcular empiricamente a distribuicdo de probabilidade do custo
operativo médio do sistema ou do risco de déficit.

De acordo com a literatura [27][24][23][25] as principais técnicas para 0

levantamento da distribuicdo de probabilidade dos parametros séo:

e Método Bayesiano;
e Método Classico;
e Método de Reamostragem; e

e Método Parental.

Estes métodos sdo discutidos a seguir.

4.3.1
Método Bayesiano

No método classico a distribuicdo preditiva da variavel aleatdria y, dado a
amostra até y,_, é definida pela expressdo p(y:/y:-1,0), onde 6 é o vetor de
parametros do modelo estocastico e seu estimador ¢ . No método Bayesiano
existe uma distribuicdo de probabilidade a priori p(6) para o vetor de pardmetros
8, conhecida como prior. Esta distribui¢do prior € obtida através da atribuicdo de
probabilidade para cada possivel parametro, sem o conhecimento prévio dos
registros do historico. Para determinar estas probabilidades utiliza-se, por
exemplo, a experiéncia de um hidrélogo sobre o comportamento das vazdes. Caso
ndo se tenha a expertise necessaria para determinar a distribuicdo a priori, uma
técnica utilizada para permitir o uso do Método Bayesiano € a utilizacdo de uma
Funcdo de Verossimilhanca baseada em pardmetros equiprovaveis. Como
consequéncia, a distribuicdo de probabilidade dos parametros passa a depender
apenas dos registros do historico.

Apbs o conhecimento dos dados do histérico, a distribuicdo de
probabilidade a posteriori dos parametros p(6/y;—,) € obtida a partir do produto
da prior p(0) pela Fungdo de Verossimilhanga p(y;-1/6), ou seja, p(6/y;_1) <
p(y:—1/0) p(0). Esta Funcdo de Verossimilhanca é obtida a partir dos registros
do histérico e atribui probabilidades para cada possivel valor dos parametros.

Desta maneira a distribuicdo preditiva p(y;/y;—1) no método Bayesiano é obtida
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pela expressdo p(V:/yi-1) = [ p(V:/0,Y:-1) p(0/y:-1)dO. Esta densidade de
probabilidade incorpora a incerteza de 6. Isto significa que séries de vazoes
sintéticas produzidas a partir desta densidade de probabilidade véo incorporar
também a incerteza dos parametros.

A primeira critica realizada ao Metodo Bayesiano consiste na forte
dependéncia entre a Funcao de Verossimilhanca e o modelo estocéstico escolhido.
Isto significa que a incerteza na definicdo da distribuicdo de probabilidade (e.g.
normal ou log-normal) e a incerteza na definicdo da estrutura do modelo -
PAR(1), PAR (6), ARMA(1,1), etc; influenciam na analise da incerteza dos
parametros.

Outra critica, e a mais importante, consiste na dificuldade de se derivar
analiticamente a Funcdo de Verossimilhanca de modelos mais complexos ou
mesmo modelos ndo-Gaussianos, o que dificulta tipo de abordagem. Para
contornar esta dificuldade é necessario obter a Funcdo de Verossimilhanca via

simulacéo [48].

4.3.2
Método Classico

O Método Classico consiste em utilizar férmulas analiticas da distribuicao
dos parametros. Um exemplo tradicional € o estimador da média (i de uma
varidvel aleatoria com distribuicdo Gaussiana, que possui distribuicdo de

probabilidade também Gaussiana, com média igual a p e desvio padrdo igual

6/\/N’ onde N é o nimero de dados da amostra.

Este método possui as mesmas criticas do Método Bayesiano, pois a
distribuicdo de probabilidade do estimador também depende da estrutura do
modelo adotado e, dependendo da complexidade do modelo, pode ndo ser possivel
obter uma expressdo analitica para a distribuicdo dos parametros. Adicionalmente,
este método tem como criticas: (i) a distribuicdo de probabilidade depender dos
valores de populacdo, que justamente sdo os valores que ndo se tem
conhecimento; e (ii) a ndo incorporacdo de distribuicGes a priori.

A primeira critica é contornada simplesmente ignorando esta dependéncia e

assumindo que os valores de populagéo séo iguais aos valores amostrais. VVoltando
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ao exemplo anterior da media, na realidade a distribuicdo de probabilidade

~

apresentada é do estimador da média {i e ndo do valor de populacdo p. A
consequéncia desta simplificacdo € uma subestimativa do desvio padrdo da
distribuicdo de probabilidade dos parametros.

Lee (2009) [27] compara as performances do Método Cléssico e do Método
Bayesiano para quantificar a incerteza dos parametros dos modelos estocasticos
de vazdes. As analises sdo realizadas para diferentes classes de modelos de vazdes
(univariados, multivariados, agregados, desagregados, anual, mensal, entre
outros). Mostra-se que a abordagem Bayesiana gera séries sintéticas com maior

variabilidade que a abordagem Classica.

4.3.3

Método de Reamostragem

Como discutido nas secOes anteriores, tanto o Método Bayesiano quanto o
Método Classico possuem como principal critica a dificuldade de se obter a
distribuicdo de probabilidade dos pardmetros para modelos estocésticos mais
complexos. O Método de Reamostragem contorna este problema através da
construcdo desta distribuicdo empiricamente.

Este método, proposto por Quenoille (1949) [30] e desenvolvido por Efron
(1979) [13], consiste em utilizar técnicas para construir pseudo-amostras a partir
dos registros do histérico. A partir destas pseudo-amostras os parametros do
modelo sdo estimados, permitindo-se o levantamento de suas respectivas
distribuicdes de probabilidade, sob determinadas hipoteses.

As técnicas de amostragem mais utilizadas na literatura s&o o Jacknife e o
Bootstrap [13]. O primeiro consiste em produzir N pseudo-amostras de tamanho
(N-1) a partir de registros do histérico de tamanho N. Cada pseudo-amostra é
construida retirando-se um elemento da amostra original.

J4 0 método Bootstrap pode ser considerado como uma abordagem mais
abrangente que o método Jacknife, pois considera a criacdo de pseudo-amostras
de tamanho N através de sorteios da amostra com reposi¢cdo. Desta maneira
amplia-se a variabilidade das pseudo-amostras geradas.

Além da possibilidade de levantar a distribuigdo empirica dos parametros, o
Método de Reamostragem possui como vantagem ndo depender da definicdo do
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modelo estocastico e nem de sua distribuicdo de probabilidade®. Portanto, este
método deve ser utilizado quanto se tem incerteza quanto a estrutura do modelo a
ser utilizado ou quanto se pretende avaliar a incerteza dos parametros
independentemente do modelo escolhido [23]. Indo além, este método permite
quantificar a incerteza da estrutura do modelo estocastico. Por exemplo, para cada
pseudo-amostra a etapa de identificacdo do modelo pode escolher ordens
diferentes para o PAR(p), o que permite analisar a incerteza da ordem do modelo
selecionado.

No entanto, a principal critica ao Método de Reamostragem € a premissa de
que existe independéncia nas amostras que sao sorteadas (Bootstrap) ou em cada
amostra que € retirada (Jacknife), o que pode nédo ser verdadeira, ainda mais em se
tratando de modelos hidroldgicos. Outra critica consiste na limitacdo do nimero
de pseudo-amostras possiveis de serem geradas, que € uma funcdo do nimero de
registros histéricos. No entanto, no caso da técnica de Bootstrap este limite é
bastante elevado. Por exemplo, para uma amostra de tamanho N = 10 é possivel
obter 10 pseudo-amostras de tamanho 9 pelo método de Jacknife. No método
Bootstrap o nimero de pseudo-amostras é calculado por (ZNN_I) [32], que no caso
seria igual a 92378, que € um numero bastante razoavel.

Existem na literatura algumas técnicas para contornar a questdo da premissa
de independéncia das amostras. Em [31] ajusta-se primeiramente um modelo
estocastico aos registros do histérico e obtém-se os ruidos deste modelo. O
método de Bootstrap é entdo aplicado a estes ruidos que, se modelo estiver bem
ajustado, serdo independentes. As pseudo-séries de ruidos sdo entdo utilizadas
para se construir pseudo-amostras de vazdes a partir do modelo estocastico,
permitindo a seguir a constru¢do da distribuicdo empirica dos parametros. No
entanto, este procedimento possui a mesma deficiéncia do Método Classico, pois
depende da estrutura do modelo e subestima a variancia do erro de estimacdo dos
parametros, por considerar que os valores de populagéo séo iguais aos valores
amostrais.

Ja em Cover e Unny (1985) [32] é apresentada uma tecnica de

reamostragem para o modelo ARMA (p,q), onde cada ruido &, da pseudo-série é

* Para que 0 método ndo depende do modelo e da distribuicio de probabilidade escolhidos, basta
gue em casa nova amostragem seja efetuada a etapa de identificacdo da sistematica de Box and
Jenkins.
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substituido pelos registros do historico (A,_;, Az, ..., Ai—p). Desta maneira a
distribuicdo dos parametros ndo depende dos parametros amostrais. No entanto
permanece a dependéncia da estrutura do modelo, além da impossibilidade de
utilizar esta técnica para 0 modelo PAR(p).

Uma evolugéo da técnica de reamostragem proposta por Cover e Unny foi
desenvolvida por Daru et al em 1992 [23] para modelo de vazdes anuais AR(1)
em conjunto com técnica de desagregacdo mensal [113]. A técnica consiste na
criacdo de sub-amostras correlacionadas de tamanho k a partir do historico, porém
independentes entre si, por hipotese. O método bootstrap € entdo aplicado nestas
sub-amostras. Com este procedimento a incerteza dos parametros pode ser
avaliada sem a incorporacdao dos erros de modelagem e mantendo a correlacao
temporal das vazdes. O método foi aplicado a estudos de regularizacdo do
reservatorio de Furnas, no Rio Grande, onde mostrou-se que a consideracdo da
incerteza dos pardmetros aumentou o risco de déficit de 5% para 10%. O trabalho
mostrou também que: (i) quanto maior o0 reservatorio maior o impacto da
incerteza dos parametros; (ii) quanto menor é a amostra maior 0 impacto da
incerteza dos pardmetros; e (iii) quanto menor o risco de déficit exigido para o
sistema maior é o impacto da incerteza dos pardmetros no risco de déficit. Este
ultimo item significa que o impacto da incerteza dos parametros € maior em
eventos extremos e de baixa probabilidade, como, por exemplo, diversos anos

seguidos de secas severas.

4.3.4

Método Parental

Como visto, 0 Método de Reamostragem permite estimar a incerteza dos
parametros sem o conhecimento da distribuicdo de probabilidade analitica do
estimador. Stedinger (1980) [29] apresenta outra abordagem para se produzir
empiricamente estas distribuicdes a partir da geragdo sintética de pseudo-amostras
de tamanho igual ao do registro do historico, as quais sdo utilizadas para estimar
0s parametros. Quanto maior o numero de séries de pseudo-amostras utilizadas,

mais a distribuicdo empirica dos parametros se aproxima da distribuicdo analitica.
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O Método Parental [15] consiste em utilizar esta técnica para produzir séries
sintéticas considerando a incerteza dos parametros. A razdo da nomenclatura é
porque o registro histérico é chamado de Sequéncia Mae, as pseudo-amostras
geradas as partir dos parametros estimador da Sequéncia Mé&e sdo chamadas de
Sequéncias Filhas e as séries sintéticas geradas a partir do conjunto de parametros
estimados das Sequéncias Filhas sdo chamadas de Sequéncias Netas.

Este método possui as mesmas criticas do Método Classico, umas vez que
as pseudo-amostras geradas dependem da escolha da estrutura do modelo e ndo ha
incorporagdo de informagdo da distribuicdo a priori. Como resultado, o
procedimento subestima a incerteza dos parametros. Stedinger (1980) [29]
apresenta também uma formulacdo geral que corrige as séries sintéticas geradas
com o objetivo de aproxima-las da distribuicdo Bayesiana dos parametros e,
consequente, aumentar a variabilidade das séries.

A Tabela 4-1 apresenta um resumo da comparacdo entre 0s métodos

analisados.

Tabela 4-1 — Comparacéo entre os métodos de avaliacdo da incerteza nos parametros

PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

Distribuigao de Premissa de Aplicavel em Dependéncia
= Dependéncia . .
probabilidade independénci amostras do valor de
Método da estrutura do
dos parametros a das pequenas populagao
modelo
amostras
BAYESIANO Analitica Sim Nao Sim Nao
CLAssIC Analitica Sim Nao Sim Sim
REAMOSTRAGEM Empirica Nao Sim* Néo N&o
PARENTAL Empirica Sim Néo Sim Sim*

*Existem técnicas que permitem contornar a fragilidade

Observa-se que 0 método mais atrativo é o Método da Reamostragem, pois
sua maior critica com relagcdo a premissa de independéncia pode ser contornada,
conforme discutido anteriormente. No entanto, 0 método utilizado nesta tese sera
o Parental, pois sua utilizacdo sera baseada em casos tedricos, onde se conhece o
valor de populacéo e a estrutura do modelo.

Apresenta-se a seguir uma descricdo mais detalhada do método a ser

utilizado neste trabalho.
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4.3.4.1
Método Parental a partir dos registros histéricos

Como discutido anteriormente, 0 Método Parental produz pseudo-amostras
de possiveis registros historicos que serdo utilizadas para estimar os parametros.
Esta abordagem é descrita a sequir:

1. A partir dos registros histéricos (Sequéncia Mae), estime o0s
pardmetros amostrais {fi;, 6y, Py, vi} utilizando o procedimento atual
(ver secdo 2.3);

2. Utilize estes parametros amostrais para gerar S sequéncias
independentes de vazdes, cada qual com 0 mesmo comprimento N do
registro histérico (Sequéncia Filha). Por exemplo, se S=1.200 e
N = 80, 1.200 séries de vazdes serdo geradas, cada qual com 80 anos
(960 meses).

3. Cada uma das s=1,...,S sequéncias geradas no passo (2) pode ser
vista como um historico alternativo, ou seja, uma possivel realizagdo
da variavel estocastica vazdo. Estime o0s parametros amostrais
{fs, 55, p3; vi} a partir das vazdes de cada sequéncia.

4. O conjunto [{f,55,p5 vil,s=1,..,S] representa implicitamente a
distribuicdo de probabilidade conjunta dos estimadores da média,
desvio padréo e coeficiente de correlacdo das vazoes.

5. Para cada vetor de parametros {{$,s5,p5 vi}, gere uma unica
sequéncia de afluéncias de comprimento T (nimero de anos do
estudo operativo). Por exemplo, para T = 5 anos (60 meses), teremos
s = 1.200 sequéncias de vazdes, cada qual com 5 x 12 = 60 meses.

6. O conjunto de sequéncias de vazdes (Sequéncias Netas) produzido
no passo (5) incorpora implicitamente a incerteza na estimativa dos
parametros, e deve ser usada nas simulagdes operativas.

A figura a sequir ilustra procedimento.
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Figura 4-1 - Geracao de séries sintéticas de vazdo com incerteza nos parametros

A metodologia utilizada ¢é bastante conhecida na literatura [15][22][24] para
incorporar a incerteza dos parametros na projecdo de séries sintéticas de vazao.
Seu objetivo € vencer a dificuldade de se obter a distribuicdo de probabilidade dos
estimadores. Caso a distribuicdo de probabilidade dos estimadores fosse
conhecida, o procedimento para geracdo de séries sintéticas considerando
incerteza nos parametros teria apenas os passos 4 a 6.

O impacto da incerteza dos pardmetros nos custos operacionais do sistema
(passos 4 e 5) num contexto de despacho hidrotérmico pode ser avaliado através
da simulacdo do despacho hidrotérmico considerando as séries geradas com
incerteza nas vazles. A diferenca entre os resultados da simulacdo operativa
(custos esperados da operacdo do sistema, nivel dos reservatérios, custos
marginais, etc) com e sem esta metodologia indica o erro causado pela

aleatoriedade do estimador.

4.3.4.2

Método Parental a partir dos valores de populacdo (método tedrico)

O metodo apresentado anteriormente tem como objetivo produzir séries
sintéticas considerando a incerteza dos parametros a partir dos registros histéricos.

A simulagdo do despacho hidrotérmico considerando este conjunto de séries
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permite avaliar o impacto da incerteza dos parametros do custo operativo do
sistema.

No entanto, este método ndo permite quantificar o incremento de custo
operativo causado pela politica operativa ser realizada utilizando os parametros
amostrais {fi, 6, Py, i = 1,2, ..., 1}, que podem ser diferentes dos valores de
populacdo {u, oy, P, 1 = 1,2,...,1}. De fato, este erro na estimativa do custo
operativo é impossivel de ser calculado na vida real, uma vez que os valores de
populacdo nao sdo conhecidos.

Por outro lado, é possivel calcular este erro teoricamente, supondo que 0s
valores de populagdo sdo conhecidos e produzindo sinteticamente os registros
historicos a partir destes valores. Com este procedimento é possivel calcular uma
politica com os parametros amostrais e simular a operacdo com os valores de
populacdo, o que permite quantificar o erro causado pela incerteza dos
parédmetros.

Apesar de esta metodologia permitir apenas simulac@es tedricas, existe uma
aplicacdo préatica para a selecdo da politica operativa mais adequada para o
tratamento da incerteza dos parametros. Para isso basta aplicar a metodologia para
diversas politicas operativas e selecionar aquela que minimizou o erro causado
pela incerteza dos parametros. Este procedimento sera utilizado no Capitulo 6
para verificar a eficacia da politica operativa proposta nesta tese. Esta abordagem
é descrita a seguir:

1. Sequéncia Mae: suponha que os valores de populacdo da “natureza”
{1, 04, P, Vi) SA0 conhecidos. Gere através de simulacdo de Monte
Carlo s séries sintéticas de vazdo com tamanho T (horizonte de
planejamento do despacho hidortérmico), utilizando os parametros
de populacéo. Este conjunto de séries serd o benchmark do modelo.

2. Sequéncia Filha: m sequéncias sdo geradas de tamanho n, utilizando
0s parametros da “natureza” do modelo PAR(pP) {u, oy, py, Vi}. EStas
m novas sequéncias podem ser interpretadas como um conjunto de

possiveis historicos de dados ou realizacbes do fendmeno natural.
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3. Sequéncia Neta: para cada m sequéncia gerada no passo 2, S
sequéncias de vazoes afluentes de tamanho T séo geradas, utilizando
0S parametros {fi;, 6y, P, Vi} do modelo PAR(p) estimado para cadam
sequéncias.

Em comparagdo com a metodologia apresentacdo na secdo 4.3.4.1 a
diferenca estd na consideracdo dos valores de populacdo no nivel da Sequéncia

Ma&e e na construcdo de S sequéncias de vazdes para cada para cada uma dos m

parametros estimados.

A figura a seguir descreve o procedimento proposto.
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Figura 4-2 — Avaliacdo a incerteza dos parametros do PAR(p)

O proximo passo para calcular o impacto da incerteza nos parametros é
calcular a politica operativa 6tima, i.e., a funcdo de custo futuro para cada uma
das m Sequéncias Netas e para a Sequéncia Mae, totalizando m + 1 politicas
operativas 6timas. Em seguida, para cada uma das m + 1 politicas operativas,
simula-se a operacdo do sistema para o conjunto de s sequencias de vazles
geradas utilizando os valores de populacao.

A incerteza dos parametros do modelo estocastico de vazdes no despacho
hidrotérmico pode ser avaliada comparando os resultados da simulagdo operativa
(custos esperados da operacdo do sistema, nivel dos reservatérios, custos


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

4. Avaliacdo da Incerteza nos Parametros 81

marginais, etc) com e sem esta metodologia. A diferenca entre os valores do
benchmark (célculo da FCF baseada no conjunto de vazdes gerado pela
“natureza”) e o resultado com incerteza nos parametros, indica o erro causado pela
aleatoriedade do estimador.

Apresenta-se a seguir um estudo de caso com aplicacdo da metodologia de
Reamostragem no Sistema Elétrico Brasileiro (SIN). O estudo de caso com a
metodologia proposta neste trabalho para um sistema simplificado considerando

apenas uma hidrelétrica com reservatdrio € apresentado no proximo capitulo.

44

Estudo de caso: Método de Reamostragem

Nesta secdo sera apresentado um estudo de caso do impacto da incerteza dos
parametros do SIN atraves da técnica de Reamostragem. O objetivo desta analise
é ilustrar a importancia da incerteza dos parametros no despacho hidrotérmico em
um caso real. O estudo de caso com o método parental serd apresentado no
capitulo

A andlise foi realizada utilizando-se a técnica Boostrap de reamostragem, a
partir do sorteio com reposicdo dos anos hidroldgicos do registro histérico de
vazbes. O ano hidroldgico € definido como sendo o periodo cujo primeiro més
possui a menor correlagdo temporal com o0s outros meses, 0 que, no caso do
Brasil, ocorre de dezembro (inicio do periodo umido) até novembro do ano
seguinte (fim do periodo seco). A baixa correlacdo entre as vazdes de novembro e
dezembro € explicada pelo inicio do periodo Umido, que é pouco influenciado
pelo o que ocorreu durante o periodo seco devido a reducdo da agua armazenada
nos aquiferos.

A utilizacdo do sorteio de anos hidrologicos ao invés do ano civil €
necessaria devido a premissa inerente a técnica do Boostrap de amostras
descorrelatadas. No entanto, como j& discutido anteriormente, 0 processo
estocastico de vazdes no Brasil possui como fato estilizado correlagdo anual. A
ndo consideracdo desta correlacdo significa que o impacto da incerteza dos
parametros apresentado nesta secéo esta subestimado, pois a correlacdo anual tem
como caracteristica a producdo de sequéncias hidrolégicas com secas que duram
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mais de 5 anos, como observado no periodo critico do historico de 1949 a 1956
[110].

Conforme discutido na secdo 4.3.3, [23] apresenta uma técnica de
amostragem que incorpora a dependéncia anual das vazdes para modelos AR(1)
anuais com desagregacdo mensal. Esta abordagem néo foi utilizada, pois optou-se
por utilizar o PAR(p) mensal, atualmente 0 modelo estocastico oficial do Setor

Elétrico Brasileiro.

4.4.1

Descricao

Com o objetivo de isolar os efeitos conjunturais relativos & condicao inicial
dos reservatorios e da hidrologia e relativos ao equilibrio entre a oferta e a
demanda do sistema, o impacto da incerteza dos parametros foi realizado a partir
de uma configuracdo estatica do Sistema Elétrico Brasileiro. O caso estatico
representa a simulacdo da operacdo hidrotérmica em regime permanente, e é
utilizado para o célculo dos certificados de garantia fisica das usinas hidrelétricas
e termelétricas. Nesta configuracdo a demanda do sistema é ajustada de maneira a
atender um critério pré-definido de seguranca de suprimento, como por exemplo,
o0 risco de déficit de energia é igual a 5% [115]. Como consequéncia, podemos
dizer que a simulacdo do sistema com esta configuracdo permite avaliar o
comportamento do sistema em regime permanente quando planejado de acordo
com o critério de seguranca de suprimento pré-definido.

O procedimento utilizado para avaliar o impacto da incerteza dos
parametros no risco de déficit é apresentado a seguir:

1. A partir do registro historico de vazdes, estime os parametros do
modelo PAR(p) para cada usina hidrelétrica.
2. A partir destes pardmetros, gere séries forward e backward para o

calculo da politica operativa.
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3. Ajusta-se a demanda do caso estatico de maneira ao risco de déficit
ser igual a 3%".

4. Produza 20 pseudo-amostras de tamanho igual ao do registro do
historico aplicando-se a técnica de Bootstrap nos anos hidroldgicos
do historico.

5. Para cada pseudo-amostra, estime os parametros do modelo PAR(p);

6. Para cada conjunto de parametros, gere series forward;

7. Para cada conjunto de séries forward, simule a operacéo do despacho
hidrotérmico utilizando a Funcdo de Custo Futuro (FCF) calculada
no item 3.

8. Calcule o risco de déficit resultante de cada simulacdo forward.

Utilizou-se a mesma FCF para reproduzir a ndo consideragdo da incerteza
dos parametros no calculo da politica operativa. Utilizou-se 0 modelo despacho
hidrotérmico SDDP, desenvolvido pela consultoria PSR, que utiliza a técnica da
PDDE, com modelagem das usinas hidrelétricas de maneira individualizada, e
cujo modelo de vazdes PAR(p) é aplicada para cada posto hidroldgico. Foram
utilizadas 200 séries de vazao para a etapa forward da PDDE e 30 aberturas para a
etapa backward.

A configuracdo de oferta utilizada se refere a base de dados para o calculo
de garantia fisica do Leildo de Energia Nova A-5 de 2010, cujos detalhes se
encontram em [116].

4.4.2

Resultados

A Figura 4-3 apresenta o impacto da incerteza dos parametros no risco de
déficit do sistema. Observa-se que, apesar do sistema ter sido planejado para se ter
risco de déficit igual a 3%, existem conjuntos de parametros que resultam em

risco de déficit superiores a 5%.

* O ajuste da demanda é realizado através de um processo de busca, da seguinte maneira: (i) defina
uma demanda pequena Dy; (ii) calcula a politica operativa, simule a operacdo do sistema e avalie o
risco de deficit Ryericics (iii) S€ Rgeficir=3% pare; (iv) caso contrario aumente a demanda e volte
para a etapa (ii).
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Figura 4-3 — Impacto da incerteza dos parametros no risco de déficit

Cabe ressaltar que, intuitivamente, esta analise é uma subestimativa do
impacto da incerteza dos parametros, uma vez que o0 processo de reamostragem
considerou independéncia entre as vaz@es anuais, 0 que ndo é fato estilizado das
vazdes no Brasil. Como consequéncia, as vazdes geradas pelos parametros
estimados a partir das pseudo-amostras ndo produzem as sequéncias de anos de
secas severas consecutivas, que contribuem para o esvaziamento dos reservatorios

e para 0 aumento do risco de déficit.
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5
PROBLEMA DO DESPACHO HIDROTERMICO COM
INCERTEZA NOS PARAMETROS

Este capitulo apresenta uma formulacdo do problema de despacho
hidrotérmico incluindo a incerteza dos parametros do modelo estocastico de
vazdes no célculo da politica operativa, que é o foco desta Tese.

5.1

Politicas alternativas

Conforme discutido anteriormente, no procedimento padrdo do
planejamento do despacho hidrotérmico a politica operativa Q, € calculada
supondo que os parametros do modelo estocastico {fi;, G, Py, Vi}, estimados a
partir da amostra historica, sdo os valores de populacdo {u, O, Ptir Vil
Utilizando o arcabouco tedrico da secdo 3.1, temos que as funcbes que
representam a politica sdo iguais a X (Y,|0), onde Y, = {V,;;A,_,} e 6 =
{{is;, O, Pui, Vi) Seja z; 0 custo operativo médio calculado simulando a politica

operativa ; com séries geradas com 0S mesmos parametros estimados

{ﬁtir 6ti' ﬁtir VI}

511
Calculo da politica operativa oOtima considerando o impacto da

incerteza dos parametros

A secdo 4.3.4.1 apresenta um método para produzir S séries sintéticas
considerando a incerteza dos parametros, onde cada série é gerada a partir de um
conjunto de possiveis parametros 65 = [{fi;, 65, P Vi), s = 1, ...,S]. Com este
procedimento as seéries geradas representam a distribuicdo de probabilidade
conjunta dos estimadores da média, desvio padrdo e coeficiente de correlagdo das
vaz0es. Seja agora z, 0 custo operativo médio calculado simulando a politica

operativa ; com séries geradas com incerteza nos parametros. A diferenca
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entre z, e z,representa 0 custo adicional para o sistema devido a incerteza dos
parametros.

Dado que qualquer um dos S vetores de parametros do conjunto
[{{i;, O3, Py; Vil s = 1,...,S] é igualmente plausivel na metodologia apresentada,
uma primeira alternativa para tornar o despacho hidrotérmico melhor protegido
contra a incerteza dos parametros seria escolher o vetor de parametros que, ao ser
representado na politica, leva ao menor custo operativo quando a operacdo com
todos 0s S conjuntos de Sequéncia Netas é simulada. Ou seja, quando se
representa a distribuicdo de probabilidade conjunta dos estimadores da média,
desvio padrao e coeficiente de correlacdo das vaz0es.

Em termos conceituais e seguindo o modelo de busca estocastica (3-7), este
vetor de pardmetros 6timo {[if;, Gy;, Pr; Vi} poderia ser obtido por enumeragéo

através do seguinte procedimento:

Inicialize z; = oo.

Repitaparas = 1,...,S
Calcule a politica operativa ., com o vetor de parametros {fi};, 65, pz; Vi}
Simule a operacdo para as séries geradas com incerteza nos parametros
Seja z3 o custo operativo médio resultante.

Se z5 < z3, faga z3« z3; s™(indice do vetor "6timo") <« s.

Observe que o vetor de parametros {fi;, G, Prj, Vi} utilizado no célculo da
politica Q, do caso anterior, e que levou ao custo operativo médio z,, € um dos
componentes do conjunto de parametros S. Dado que o procedimento acima
selecionou o vetor de parametros referente a politica Q¢+ que resultou no menor
custo esperado, € possivel afirmar que z; < z,. A diferenca (z, — z3) representa a
primeira estimativa do ganho operativo de se representar a incerteza dos

parametros na politica operativa.

5.1.2

Clusterizacdo do conjunto de parametros

AKX Ak AX

O vetor de pardmetros 6timo {{if;, Gy;, Pr; Vi} obtido por enumeragéo envolve

grande esforco computacional, uma vez que é necessario o calculo de S politicas
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operativas. Propfe-se nesta tese a utilizacdo de técnicas de clusterizacdo para
agregar os vetores de pardmetros semelhantes. Uma dificuldade para a
clusterizacdo é a dimensionalidade do vetor de parametros. Por exemplo, se o
namero de hidrelétricas for I = 100, teriamos 3 parametros por usina (media,
desvio padrao e coeficiente de correlagdo) x 100 usinas =300 dimensdes.

Para reduzir a dimensionalidade do vetor de parametros, propde-se realizar a
clusterizagdo em termos da energia afluente ao sistema, utilizando-se a técnica do
k-means [40]. Isto pode ser feito a partir das S sequéncias de afluéncias de N anos
produzidas no passo 2 do procedimento apresentado na secdo 4.3.4.1. Cada uma
destas S sequéncias de afluéncias é transformada em um historico de energias

afluentes aplicando-se a seguinte equacéo:

EAF = ¥i_; A} X Zney, i VtVs (5-1)
Onde:
EAF; energia afluente no estagio t da sequéncia sintética historica s
ti vazdo incremental a usina i no estagio t da sequéncia sintetica historica s
Yi conjunto composto da usina i e de todas as usinas a jusante de i

Apdbs a construcdo das s = 1,...,S séries sintéticas de energia natural
afluente, o proximo passo consiste em estimar os parametros {[if,, Gte, Pic} de
cada série. Aplica-se entdo um procedimento de clusterizagdo ao conjunto de
vetores de pardmetros [{{i{e, Ote, Pre ) S = 1,...,S].

Seja M o numero de clusters indexados por m = 1,...,M; e seja s, O
indice do vetor de parametros que corresponde ao centroide de cada cluster
m=1,...,M. O procedimento de enumeragdo para encontrar o vetor de

parametros 6timo passa a ser:
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Inicialize z;, = oo
Repitaparam = 1,...,M
Calcule a politica operativa Q,,, com o vetor de parametros
correspondente ao centroide do cluster m: {g,™, 6, p;™ Vi}
Simule a operacdo para as series geradas com incerteza nos parametros
Seja z;* o0 custo operativo medio resultante.

Se z;* < z;, faga z; < z3; s*(indice do vetor 6timo) « s.

Como estamos analisando um subconjunto de M elementos do conjunto de S
vetores de pardmetros, é de se esperar que z; =>z3. A subotimalidade do

procedimento vai depender da efetividade do método de clusterizacdo utilizado.

5.2

Representagao da incerteza nos parametros na politica operativa

5.2.1

Incorporacao na Programacéao Dinamica Estocastica (PDE)

Observa-se, no entanto, que no procedimento de enumeracdo apresentado
ainda ha uma incoeréncia entre politica e simulacéo: na politica, um Unico vetor
de pardmetros é utilizado, enquanto a simulacdo é realizada para as Sequéncias
Netas. Neste trabalho apresenta-se uma proposta para usar a distribuicdo do vetor
de parametros no célculo da politica. A proposta consiste em replicar o leque de L
afluéncias para o estdgio t+ 1 para cada um dos m =1,...,M vetores de
parametros que correspondem aos centroides dos clusters calculados conforme o

procedimento descrito anteriormente, conforme ilustrado na figura a seguir.
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PDE com Incerteza

nos parametros 21
a (V1, AEL1)* P2

at(k‘:ll'A%+a): a,(Vy, A1) oy
problema de 1 estagio V. AmLye
abertura 1 ac(V1, AT * P
Estado 1 . H
' at(Vl'A?il)* D2
at(Vl'Aé“) at(vl'A}il)* P1

”‘t(Ver?l!l)* Pm
Estado 2 < é
Estado K "<

t t

PDE Classica

Figura 5-1 — Incorporacédo da incerteza nos parametros na politica

A formulacdo para o problema de despacho de um estagio é apresentada a

sequir.
] M

a, (V. A,) = Mian‘ -+Z wm

t(Ve, Ap) : i 9tj PmWi+1 5-2)

j=1 m=1
Sujeito a:
Vt+1,i = th + Atl - Utl - Stl + Z (Utm + Stm) Vi (a)
meM;

Vigri Vi Vi (b)
Uti S ﬁi Vl (C)
gtj = yj vj (d)

I ]
ZrliUti"‘zgtj =d; (e)
i=1 =1
(A?llu - Mﬁl,i)/atriu = pi1i A — i) /ot +y/1 - Pt Stéi vmvivi U
a£+1(Vt+1,i'Alt+1,l-) =a' vivm ©)

L

m 1 ml

Wty1 = ZZ Oit1 (h)
i=1

RestricOes (a) a (e) sdo as mesmas do problema (3-15). A novidade esta na fungéo
objetivo e nas restri¢des (f) a (h). O conjunto de pesos {p,,, m = 1, ..., M} na soma
das func@es de custo futuro da funcédo objetivo representa a fracdo dos S vetores
de parametros que esta em cada cluster m, isto é, p,, = S,,/S. Esta formulacéo faz

com que o célculo da politica operativa represente a distribuicdo de probabilidade
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conjunta dos parametros e, portanto, é coerente com as séries utilizadas na
simulagdo. Em termos conceituais, a politica X (Y,|@) passa a considerar
incerteza nos parametro 8. O Anexo 9 apresenta a metodologia para inserir a

incerteza dos parametros no calculo da politica operativa da PDDE.

5.2.2

Exemplo — caso com incerteza nos parametros

Apresenta-se a seguir um exemplo de aplicacdo da programacgédo dinamica
estocastica com incerteza nos parametros para 0 mesmo problema de dois estagios
da secdo 3.4.3.1. As caracteristicas do parque hidrotérmico e a demanda projetada
para 0s dois meses sdo as mesmas. Assim como no exemplo anterior, 0s
reservatorios iniciam vazios e a projecdo de vazdo para 0 primeiro més é de
29.200 m*. A diferenca é que serdo considerados 3 conjuntos equiprovaveis de
parametros do modelo estocastico, que resultam em 9 cenarios de vazdes
equiprovaveis para o segundo més. O valor esperado da vazdo projetada para o
segundo més continua sendo igual a 14.600 m°, mesmo valor do caso
deterministico e do caso estocastico sem incerteza nas vazdes. A Figura 5-2
apresenta a arvore de cenarios de vazdo para o estagio t +1 considerando incerteza
nos parametros.

E[Ag41] = 14.600 E[Ag41] = 14.600

7.300

14.600

7.300 21.900

14.600

3650

21.900

21.900

21.900

25.550

29.200

At At+1 At At+1

Figura 5-2 — Cenarios de vazao para o estagio t +1 com incerteza nos parametros
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A programacdo dinamica estocastica foi aplicada a este problema de dois
estagios através da discretizacdo do reservatorio da hidrelétrica em 7 estados. A
Tabela 5-1 apresenta custo imediato, o valor esperado do custo futuro e o valor
esperado do custo total para cada estado de armazenamento, considerando a
politica calculada com incerteza nos parametros. Observa-se que a operacao 6tima
do sistema, considerando a discretizacdo do armazenamento em 7 estados, ocorre
quando o volume do reservatério termina o primeiro més com 14.600 m® e ndo
com o volume 9.733 m® como no caso sem incerteza nos parametros. O valor
esperado do custo total ficou em 535 mil reais, valor 40% maior que o do caso

sem incerteza nos parametros.

Tabela 5-1 — Custo operativo para cada estado operativo — com incerteza nos

paradmetros
Valor
Valor esperado
Volume Custo Esperado do
do Custo

Final Imediato Custo

( 3) (K$) Fut Total
m uturo

(k$)

(k$)

0 0 1007 988
4.867 39 721 746
9.733 131 466 587
14.600 277 265 535
19.467 509 150 650
24.333 995 89 1072
29.200 1.482 58 1524

A Figura 5-3 apresenta a funcdo de custo futuro deste problema, construida
a partir da interpolacdo dos custos obtidos da tabela anterior. Observa-se que nao
considerar a incerteza dos parametros no calculo da politica operativa aumenta em

52 mil reais (10%) o custo operativo total esperado do sistema.
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Figura 5-3 — Funcéo de Custo Futuro — caso com incerteza nos parametros

A
Tabela 5-2 apresenta o valor esperado do despacho hidrotérmico 6timo do
sistema. Observa-se que em valor esperado a termelétrica despacha na segunda

etapa, aumento o custo operativo do sistema.

Tabela 5-2 — Despacho Otimo Esperado— Com incerteza dos parametros

Unidade Ger.t=1 (MWh) Ger. t =2 (MWh)

T 7.300 7.300
T, 10.950 4.056
T3 1.217 406
Hi 9.733 24.739
Total 29.200 36.500

5.3

Utilizacao da politica com incerteza nos parametros na programacgao

do despacho hidrotérmico

Esta secdo exemplifica como a politica proposta nesta tese pode ser utilizada

na programacdo do despacho hidrotérmico. Sera utilizado como base o
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procedimento utilizado no Setor Elétrico Brasileiro para a programacéo mensal da

operacdo hidrotérmica, descrito a seguir.

5.2.3

Politica operativa sem incerteza nos parametros

A cada inicio de més, o procedimento utilizado para a programacao mensal
da operacédo do Setor Elétrico Brasileiro consiste nas seguintes etapas:

1. Estimacdo dos parametros do modelo PAR(p) com base no histérico
de vazdes validado (atualmente o periodo validado € de janeiro de
1931 a dezembro de 2013) utilizando-se o procedimento descrito na
secdo 2.3;

2. Geracdo do conjunto de séries sintéticas para o calculo da politica
operativa com base na observacao das vazdes dos ultilmos 6 meses;

3. Geracdo do conjunto de séries sintéticas para o calculo da simulacao
final do despacho hidrotérmico com base na observagédo das vazdes
dos ultilmos 6 meses;

4. Calculo da politica operativa sem incerteza nos parametros;

5. Simulacéo final.

Como o historico de vazdes validado € atualizado uma vez por ano, a primeira

etapa precisa ser processada apenas apos cada atualizacao.

5.2.4

Politica operativa com incerteza nos parametros

Apresenta-se a seguir as etapas da programacdo mensal da operacdo
considerando a incerteza nos parametros:
1. Estimacdo dos parametros do modelo PAR(p) com base no histérico
de vazdes validado (atualmente o periodo validado € de janeiro de
1931 a dezembro de 2013), considerando incerteza nos parametros,
conforme descrito na sec¢do 4.3.4.1;
2. Geracdo do conjunto de séries sintéticas para o calculo da politica

operativa com base na observacao das vazdes dos ultilmos 6 meses,
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considerando incerteza nos parametros, conforme descrito na secéo
4.3.4.1;

3. Geracdo do conjunto de séries sintéticas para o calculo da simulacéo
final do despacho hidrotérmico com base na observagdo das vazdes
dos altilmos 6 meses, considerando incerteza nos parametros,
conforme descrito na secdo 4.3.4.1;

4. Calculo da politica operativa com incerteza dos parametros;

5. Simulagéo final.

Assim como no procedimento sem incerteza nos parametros, a primeira etapa
precisa ser processada apenas apés cada atualizacdo do histdrico validado de

vazoes.
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6
POLITICA COM INCERTEZA NOS PARAMETROS: ESTUDO
DE CASO

Finalmente, com base na metodologia descrita ao longo dos capitulos
anteriores, neste capitulo sera apresentado um estudo de caso. Apresenta-se
primeiramente uma descricdo do estudo de caso e na sequéncia analises do
impacto da incerteza dos parametros para diferentes configuracbes de oferta e
demanda e para histéricos de vazdes com tamanhos distintos. Por fim, apresenta-

se o resultado da politica operativa considerando a incerteza nos parametros.

6.1

Descrigao do caso de estudo

6.1.1

Modelagem dos cenérios de vazéo

Conforme discutido na secdo 4.1, o uso de modelos estocasticos para
representar estes fendmenos estd sujeito a trés tipos principais de erros: (i)
incerteza na escolha da distribuicao de probabilidade; (ii) incerteza na escolha do
modelo e (iii) incerteza na estimacao dos parametros. Para isolar o efeito dos dois
primeiros tipos, utiliza-se nesta tese 0 método parental a partir de valores de
populacdo dos pardmetros do modelo estocéstico, conforme descrito na se¢édo
4.3.4.2. No entanto, no processo de otimizagdo estocastica ainda existem duas
fontes adicionais de incerteza que dificultam a captura do impacto no despacho
hidrotérmico apenas da incerteza dos parametros: a amostragem dos cenarios
hidroldgicos e a convergéncia do algoritmo da programacdo dindmica estocastica.
Em outras palavras, aproximacgao da arvore de cenarios de vazdes realizada pela
PDE também esta sujeita também a uma incerteza.

Para expurgar esta incerteza, as analises realizadas nesta tese consideram a
representacdo completa da &rvore de cendrios, sendo os cenarios hidroldgicos
visitados no célculo da politica os mesmos utilizados para a simulacdo final do
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despacho hidrotérmico. Utilizou-se 2 cenarios de vazdo condicionados a etapa
anterior ao longo de 12 meses para o calculo da politica estocéstica da PDE e 2'2
= 4096 cenérios de vazdo na simulacdo final. Em outras palavras, os parametros T
e S da metodologia descrita na secdo 4.3.4.2 sdo 12 e 4096, respectivamente. O
horizonte de 12 meses foi escolhido de maneira ao problema ter uma amostra
relevante de cenarios de custo operativo e ser tratdvel computacionalmente. Para
retirar a incerteza da amostragem dos cendrios e garantir que os ruidos gaussianos
possuem média zero e desvio padréo unitario, 0s cenarios possuem ruidos &; = +1
e &= -1. A figura a seguir exemplifica a modelagem da arvore de cenarios

utilizada para um caso com 3 estagios.

Figura 6-1 — Representacao da arvore de cendrios na PDE — exemplo com 3 estagios

Por fim, a politica operativa foi calculada considerando 50 estados

discretizados do reservatorio.

6.1.2

Parque gerador

A abordagem proposta foi testada em um sistema com uma Unica
hidrelétrica e 3 termelétricas, resultando em um parque com predominancia
hidrelétrica de 80%, valor similar ao do Brasil. As termelétricas possuem
capacidade de 80 MW, 110 MW e 90 MW, e custo variavel de 80 $/MWh, 30
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$/MWh e 115 $/MWh, respectivamente. Apesar de simples, esta configuracdo
busca sintetizar a esséncia do despacho hidrotérmico. As caracteristicas fisicas da
hidrelétrica de Furnas, localizada na regido sudeste do Brasil, no Rio Grande,
foram utilizadas neste estudo de caso. A Unica alteracdo realizada foi a redugéo no
volume atil da usina, com o objetivo de diminuir a capacidade de regularizacéo do
sistema e assim permitir o calculo da politica operativa compativel com o periodo
de 12 meses da arvore de cenarios hidrolégicos.

A carga de energia mensal utilizada foi de 496 GWh (680 MW médios).
Esta carga foi considerada constante ao longo de todo horizonte do estudo e flat
durante as horas do més, ou seja, nao foi considerada modelagem de sazonalidade
e de demanda de ponta. E apresentada uma sensibilidade da demanda no impacto
da incerteza dos parametros no custo operativo do sistema.

Foi utilizado custo de déficit de 1000 $/MWh e taxa de desconto de 8% a.a.
em termos reais.

A simulacdo é iniciada em Margo, considera armazenamento inicial igual a
20% do volume util e vazdo em Fevereiro igual a média histérica. A tabela a
seguir apresenta as caracteristicas da hidrelétrica.

Tabela 6-1 — Caracteristicas da hidrelétrica

Hidro
Capacidade (MW) 1147
Maximo turbinamento (m3/s) 1479
Coeficiente de producdo médio (MW/m3/s) 0.783
Nivel de armazenamento min./méax (hm3) 20922/27540

Conforme discutido na se¢do 4.3.4, com 0 objetivo de isolar os efeitos
referentes a incerteza na escolha da distribuicdo de probabilidade e na ordem do
modelo PAR(p), utilizou-se nesta tese 0 método Parental de geracdo de séries com
incerteza nos parametros com base em valores tedricos dos valores de populagéo.
Para isso, construiu-se um histérico sintético de 40 anos (Sequéncia Mae) de
vazOes para a hidrelétrica com base nos valores de populacdo pré-definidos

{us, o1, pr, } do modelo PAR(1), conforme a tabela a seguir.
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Tabela 6-2 — Parametros de populacdo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
u(m3/s) 1750 1700 1450 1000 750 620 500 420 410 510 710 1300
o (m3/s) 600 600 600 350 250 250 250 250 250 250 320 460
p 0.8 0.8 0.8 08 08 08 08 08 08 08 08 038

A Tabela 6-3 apresenta os pardmetros amostrais {/i;, 6;, p; } estimados para a

Sequéncia Mae.

Tabela 6-3 — Parametros amostrais da Sequéncia Mae

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
n(m3/s) 1632 1602 1465 1016 756 604 477 374 361 463 628 1193
o(m3/s) 460 481 451 315 214 210 194 186 164 191 198 346
p 075 079 076 080 070 0.75 0.70 076 0.69 0.68 0.64 0.75

A partir destes parametros amostrais, 4096 histéricos de 40 anos foram
gerados (Sequéncias Filhas) e seus pardmetros amostrais {4, 6%, ps;s =1...5}
foram clusterizados em 5 clusters {i*, 6™, p{*; m = 1...M} utilizando a técnica
de k-means [40]. Como a simulacdo hidrotérmica foi realizada para o periodo de
12 meses, a clusterizacdo foi aplicada as vazdes médias do periodo de marco a
fevereiro, com relacdo a média e ao desvio padrdo dos 4096 historicos gerados.

Em resumo, os parametros M e N da metodologia descrita na secdo 5.1.2
sdo 5 e 40, respectivamente. A Figura 6-2 apresenta u e o das vazdes medias de
Marco a Fevereiro (periodo do estudo) da Sequéncia Mae, da Sequéncia Filha e os
centroides dos clusters. Os pesos p de cada cluster séo, respectivamente,23,1%,
20,7%, 27,4%, 18,5% e 10,3%. Observa-se que o cluster 4 é o que apresenta a

menor vazdo média. Ja o cluster 5 € o que apresenta a maior média.
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Figura 6-2 — Média e desvio-padréo das Sequéncias Filhas e dos centroides dos clusters

6.2

Resultados

6.2.1

Impacto da incerteza dos parametros

6.2.1.1

Caso Base

Primeiramente a politica operativa Q, foi calculada para os parametros

amostrais {fi;, 6;, .}, procedimento que equivale a metodologia atual de despacho
hidrotérmico. Em seguida esta politica foi simulada para cada uma das séries
geradas a partir dos clusters (Sequéncia Neta). Estas sequéncias seriam possiveis
candidatas para os valores de populacéo.

A Figura 6-3 compara o valor presente do custo esperado (custo térmico
mais custo de déficit) das simulacdes realizadas. Observa-se que, se 0s valores de
populacdo forem proximos ao centroide do cluster 4, os custos operativos reais
sdo 41% maiores que os estimados. Por outro lado, para o cluster 5, 0s custos

operativos reais seriam 29% menores do que 0s estimados.
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60
42
40
37
33
I I I 30
Sequéncia Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Mae
Figura 6-3 — Valor presente do custo operativo total — sem incerteza dos parametros

$ milhdes

A figura a seguir apresenta a comparagéo do valor esperado dos CMOs para
as simulacdes realizadas. Observa-se, como esperado, 0 mesmo comportamento
do valor presente dos custos operativos. O valor nulo dos CMOs de fevereiro em
todas a simulacbes de deve a condi¢do de contorno da PDE, que considera FCF

nula a partir deste més.
200

180
—Sequéncia Made

160 —Clus 1

140 + —Clus 2

—=Clus 3

—Clus 4

—Clus 5

mar apr may jun jul aug sep oct nov dec jan feb

Figura 6-4 — Valor esperado do custo marginal de operacao

Apresentam-se analises de sensibilidade com relagdo & demanda do sistema

e ao tamanho do histérico de vazoes.
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6.2.1.2
Analise de sensibilidade: demanda

As simulacGes anteriores foram repetidas considerando demandas iguais a

70%, 80% e 90% da demanda original. A politica operativa 0, foi calculada para

cada demanda e considerando os parametros amostrais {fi;, 6;, p;} € em seguida
cada politica foi simulada para cada uma das séries geradas a partir dos clusters
(Sequéncia Neta). A figura a seguir compara o valor presente do custo operativo
esperado considerando a simulacdo final com a sequéncia mae - parametros
{i;, 6:, P }. Observa-se que uma reducdo de 30% da demanda reduz o custo
operativo em 96%. Isto ocorre devido a néo linearidade dos custos operativos

termelétricos e do custo de déficit.

42.1

$ milhdes

12.2
4.4
~ o
I

70% 80% 90% 100%
% da demanda original

Figura 6-5 — Impacto da demanda no valor presente do custo operativo

Como era de se esperar, quanto menor a demanda do sistema menor o valor
presente do custo operativo. A figura a seguir apresenta, para cada politica Q,
calculada para a respectiva demanda, uma comparagéo entre o custo operativo da
simulacdo final considerando as vazdes da sequéncia mée e o custo operativo
resultante das vazdes geradas em cada um dos 5 clusters {af*, 6", pf;m =
1..5}.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

6. Politica com Incerteza nos Parametros: Estudo de Caso 102

41% 43% 43% 41%

"l
-4%
-13%
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119
11% 13%
-16% -16%

Diferenca para o custo operativo da sequéncia mae

-24% -23% -23%
-31% -29% -29%
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1/2|3/4 /5123|4512 3 |4|5]|1|2 34,5
70% 80% ‘ 90% ‘ 100%

% da demanda original

Figura 6-6 — Impacto da incerta dos parametros no custo operativo: sensibilidade na

demanda

Observa-se que apesar da demanda impactar significativamente o custo
operativo do sistema, o impacto relativo da incerteza dos parametros ndo se altera

significativamente.

6.2.1.3

Andalise de sensibilidade: tamanho do histérico

As simulacdes do caso base consideraram que o tamanho do historico €
igual a 40 anos. As andlise foram repetidas considerando tamanhos do histérico
iguais a 10 anos e 20 anos. O primeiro passo foi gerar 4096 histéricos de 10 e 20
anos (Sequéncias Filhas) e seus pardmetros amostrais {if, 6, p;s =1...5}
foram clusterizados em 5 clusters {a*,6", p{*; m =1...M}. A figura abaixo
apresenta para cada um dos casos analisados u e o das vazGes médias de Marco a
Fevereiro (periodo do estudo) da Sequéncia Mée, da Sequéncia Filha e os
centroides dos clusters. Observa-se que o cluster 4 é o que apresenta a menor

vazao média. Ja o cluster 5 € 0 que apresenta a maior média.
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Figura 6-7 — Média e desvio-padrdo das Sequéncias Filhas e dos centroides dos clusters
— sensibilidade no tamanho do histérico

Observa-se que quanto menor o tamanho do histérico maior a dispersao
entre os parametros das séries filhas, ou seja, maior a incerteza dos parametros,

como era de se esperar.
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A politica operativa ., foi calculada para cada conjunto de parametros
amostrais {fi, 6;, p.} e em seguida cada politica foi simulada para cada uma das
séries geradas a partir dos clusters (Sequéncia Neta). A figura a seguir apresenta,
para cada politica , calculada uma comparagdo entre o custo operativo da
simulacdo final considerando as vazdes da sequéncia mée e o0 custo operativo
resultante das vazdes geradas em cada um dos 5 clusters {al*, 6", pf;m =
1..5}.

49%

42%

31%

éncia mae

1%

5%
-159% "13%
22%
-28%
-36%

-53%

Diferenga para o custo operativo da sequ

-78%

‘Clus 1‘Clus Z‘Clus 3| Clus 4|Clus 5|Clus l‘CIus Z‘Clus 3‘Clus4‘clus S‘Clus 1|Clus 2|Clus 3| Clus 4| Clus 5‘

‘ 10 anos 20 anos ‘ 40 anos ‘

Figura 6-8 — Impacto da incerta dos parametros no custo operativo: sensibilidade no
tamanho do histérico

Observa-se que quanto menor o tamanho do histérico maior o impacto da

incerteza dos parametros.

6.2.2

Politica operativa que minimiza o custo operativo médio

Voltamos agora para as analises do Caso Base. O custo médio resultante da
ponderacdo do custo operativo de cada cluster da Figura 6-3, ponderado pelo seu
respectivo peso p, representa o custo esperado da operacdo do despacho
hidrotérmico simulada com incerteza nos parametros, pois esta simulagéo
representa conjuntamente a incerteza nos parametros e a incerteza nas vazoes.
Este custo ponderado resulta em $ 40,0 milhdes, valor 5,1% menor do que a

simulacdo realizada com séries geradas sem incerteza nos parametros. No entanto,
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isto ndo significa que a politica Q, calculada sem incerteza nos parametros é
6tima para o sistema, pois pode haver uma politica operativa construida com outro
conjunto de parametros que resulte em um custo operativo menor.

Para ilustrar esta afirmagdo, as politicas operativas Q. foram calculadas
para cada cluster m, com o objetivo de identificar aquela que minimiza o custo
operativo da simulacdo final com incerteza nos parametros. Ap6s o calculo das
politicas operativas Q0  , cada uma foi simulada com os conjuntos de séries dos 5
clusters, e o resultado final é obtido ponderando o custo operativo de cada cluster
pelo seu respectivo peso. A figura a seguir compara o valor presente do custo
esperado (custo térmico mais custo de deficit) da politica Q; com as politicas
Q.. , todas simuladas com incerteza nos parametros. Observa-se que nenhuma
politica ., teve melhor performance que Q, quando se simula o sistema com
incerteza nos parametros (média ponderada do resultado da simulacdo final para

cada cluster). A politica Q, apresentou custo operativo 30,4% maior.

52.1
40.0 40.2 40.2 40.0 I 40.0

Sequéncia Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
Made

$ milhdes

Figura 6-9 — Valor presente do custo operativo total com incerteza nos parametros —

politica calculada para cada cluster

6.2.3
Politica operativa com incerteza dos parametros

A politica operativa foi entdo recalculada considerando incerteza nos
pardmetros a partir de {a", /™, p{"*} e em seguida simulada com cada uma das
séries geradas a partir dos clusters (Sequéncias Neta), sendo o resultado final

obtido ponderando o custo operativo de cada cluster pelo seu respectivo peso. A
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figura a seguir apresenta a comparacdo do valor esperado dos CMOs para as
simulacdes realizadas. Observa-se que os CMOs resultantes da politica com

incerteza nos parametros sdo mais bem comportados.

——Sequéncia Mde
180 - —Clus 1
——Clus 2
160 - ——Clus 3
Clus 4
Clus 5

— —Incerteza Parametros

140

120

0 : : : e

mar apr may jun jul aug sep oct nov dec jan feb

Figura 6-10 — Valor esperado do custo marginal de operacéo

A figura a seguir compara o valor presente do custo esperado (custo térmico

mais custo de déficit).

52.1
40.0 40.2 40.2 40.0 40.0
I I I I I |

Sequéncia Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5 Incerteza
Mae parametros

S milhdes

Figura 6-11 - Valor presente do custo operativo total com incerteza nos parametros —

politica calculada considerando a incerteza nos parametros

Observa-se que a incorporacdo da incerteza dos parametros no célculo da
politica operativa reduziu os custos operativos em 7,7% com relacdo a politica

original ©, , calculada sem incerteza nos parametros. Ou seja, considerando os 5
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candidatos para valores de populacéo, a politica com incerteza é a que minimiza o
custo operativo esperado. No entanto, existe apenas um conjunto de parametros
populacionais. Qual a politica que esta melhor preparada para estes possiveis

valores populacionais?

6.2.4

Politica operativa 6tima considerando a incerteza dos parametros

Um aspecto interessante das simulagdes com incerteza nos parametros é que
qualquer vetor de parametros pode representar os valores de populacdo. Sendo
assim, uma politica 6tima é aquela que apresenta o0 melhor comportamento frente
aos possiveis valores de populacdo dos parametros.

Com o objetivo de analisar a otimalidade da politica operativa proposta
neste trabalho, calculou-se uma politica operativa para cada cluster e realizou-se
uma simulacdo final para cada m Sequéncias Netas. Este procedimento é
equivalente & busca estocastica descrita na secdo 3.1.3. A

Tabela 6-4 apresenta a matriz com os resultados. A Ultima coluna mostra o

custo operativo médio ponderado pelas probabilidades p,,, .

Tabela 6-4 — Matriz de custos operativos ($ milhdes)

Simulagao final
Cluster 1 [Cluster 2 |Cluster 3 |Cluster 4 |Cluster 5 |Média
Cluster 1 36.6 39.9 33.3 60.3 30.6 40.2
Cluster 2 36.9 39.9 33.3 60.3 30.6 40.2
@ |Cluster 3 37.0 40.2 32.6 59.8 30.2 40.0
% Cluster 4 49.3 51.4 49.1 59.6 54.4 52.1
= Cluster 5 37.0 40.3 32.7 59.8 30.0 40.0
Sequéncia Mde 36.8 39.9 32.8 59.9 30.4 40.0
Incerteza parametros 36.8 40.0 32.6 59.7 30.1 36.9

Observa-se que para todos os clusters simulados a politica 6tima é aquela
calculada considerando os parametros do proprio cluster, como era de se esperar.
Estes custos operativos serdo considerados o benchmark para cada cluster. A
tabela a seguir apresenta a diferenca percentual do custo operativo de cada politica

para o benchmark.
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Tabela 6-5 — Diferenc¢a para o custo operativo 6timo

Simulagdo final

Cluster 1 |Cluster 2 |[Cluster 3 |Cluster 4 |Cluster 5
Cluster 1 0.0% 0.2% 2.3% 1.2% 2.1%
Cluster 2 0.6% 0.0% 2.2% 1.2% 2.1%
@ |Cluster 3 1.1% 0.8% 0.0% 0.5% 0.8%
% Cluster 4 34.5% 29.1% 50.8% 0.0% 81.4%
& | Cluster 5 0.9% 1.1% 0.4% 0.4% 0.0%
Sequéncia Mde 0.5% 0.2% 0.6% 0.5% 1.5%
Incerteza parametros | 0.6% 0.4% 0.0% 0.2% 0.5%

108

Analisando as colunas da tabela, observa-se que a politica com incerteza nos

parametros esta entre a segunda e a quarta melhor, das sete politicas utilizadas.

Analisando a linhas da tabela observa que o méaximo arrependimento (maior

desvio com relacdo ao 6timo) da politica com incerteza nos parametros foi de

0,6%, enguanto nas outras politicas 0 maximo arrependimento é superior a 1,1%

chegando a 81,4% na politica 2, . Conclui-se, portanto, que a politica com

incerteza nos parametros é que minimiza o valor esperado do custo operativo

considerando a incerteza dos parametros e a que minimiza 0 mMaximo

arrependimento, analisando como possibilidades de valores populacionais os 5

clusters analisados.
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CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1

Conclusoes

Técnicas de otimizacdo baseadas nos modelos PAR(p) tém sido aplicadas
com sucesso em modelos de despacho hidrotérmico reais em todo o mundo. Em
todas aplicagdes, a estimativa dos parametros do PAR(p) esta baseada no histérico
de dados disponivel. No entanto, nota-se que 0s proprios estimadores estdo
sujeitos a variabilidade, uma vez que estes também sdo funcbes de um fenbmeno
aleatdrio. Isto significa que, adicionalmente a incerteza das vazes, existe também
incerteza nos pardmetros estatisticos que ndo é capturada nos modelos PAR(p)
tradicionais. A existéncia desta incerteza nos parametros significa que ha um risco
da politica operativa hidrotérmica planejada ndo ser 6tima, levando a maiores
custos operativos. Por exemplo, aplicando a técnica de bootstrap no histérico de
vazdes de 1931-2009 para gerar séries sintéticas de vazdes com incerteza dos
parametros (e neste caso na estrutura do modelo PAR(p)), mostra que um sistema
planejado para risco de déficit de 3% possui 25% de probabilidade de estar com a
seguranga de suprimento subestimado. Cabe ressaltar que esta analise é uma
subestimativa do impacto da incerteza dos parametros, uma vez que 0 processo de
reamostragem considerou independéncia entre as vazdes anuais, 0 que nao é fato
estilizado das vazfes no Brasil.

Neste trabalho o impacto da incerteza dos parametros do modelo PAR(p) foi
quantificado em um sistema de menor porte, em um contexto de solugdo de
problema de despacho hidrotérmico estocastico, e seu tratamento foi proposto
através do aprimoramento da FCF. Foi mostrado que a incerteza dos parametros
tem impacto significativo nos custos operativos do sistema e que a incorporagao
deste fendmeno no célculo da politica permite uma redugdo de 7% nos custos
operativos. Por fim, mostrou-se que a politica operativa proposta é a que leva ao
menor custo operativo médio para o0 sistema e a que minimiza 0 maximo

arrependimento.
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O trabalho mostrou que, apesar da relacdo entre oferta e demanda do
sistema impactar significativamente o0 seu custo operativo, 0 aumento do
desequilibrio estrutural ndo afeta significativamente o impacto relativo da
incerteza dos parametros. Foi constatado também que quanto maior o histérico de
vazfes menor o impacto da incerteza dos parametros. Este aspecto é muito
importante para o Setor Elétrico Brasileiro, uma vez que muitos postos de vazdes

possuem historico de vazdes menores que 40 anos.

7.2

Trabalhos futuros

Como extensdes e trabalhos futuros, sugere-se:

e Aplicagdo do modelo proposta na PDDE. O anexo 8 apresenta a
formulacéao para esta aplicacao;

e Analisar a otimizagdo dos pesos dos centroides ao invés utilizar as os
pesos p,,, obtidos da clusterizacdo. Conforme discutido na se¢édo 3.1.3,
pode ser interessante que 0 processo de estimacdo dos parametros (no
caso 0S pesos p,,) Seja realizado conjuntamente com a otimizagdo
estocastica. O anexo 9 apresenta uma proposta de formulacdo para
esta otimizacao;

e Analisar o comportamento da incerteza dos parametros em uma
politica operativa considerando aversdo ao risco. E possivel que haja
um viés para dar maior peso para clusters que possuem séries mais
secas;

e Analisar o problema da incerteza do pardmetros sob a Otica de
otimizacdo robusta;

e Analisar o comportamento da incerteza dos parametros para 0S
modelos multivariados, considerando também a incerteza na

correlacéo espacial.

Por fim, ressalta-se que, apesar de, por limitacdo computacional, a aplicacéo
da metodologia desenvolvida nesta tese para o calculo de uma politica que

considera a incerteza dos parametros ndo ser viavel em sistemas de grande porte,
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como é o caso do Setor Elétrico Brasileiro, o trabalho serve como base e ponto de
partida para discussdes sobre a melhoria dos modelos de otimizagdo estocéstica
para despacho hidrotérmico. Porém, isto ndo impede que as simulagdes finais dos
estudos de planejamento da operacdo e da expansdao sejam realizadas
considerando esta incerteza, com o objetivo de: (i) diagnosticar de maneira mais
precisa a situacdo da seguranca de suprimento de sistemas hidrotérmicos; (ii)
projetar a evolucdo do despacho hidrotérmico; (iii) projetar a evolucdo dos precos

de energia no mercado de curto prazo.
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Anexo — Trabalhos futuros: modelagem da incerteza dos

parametros na PDDE

9.1

Programacao Dinamica Dual Estocastica (PDDE)

A PDE tem sido amplamente utilizada para determinar o despacho
hidrotérmico. A limitacdo da metodologia € a necessidade de enumerar todas as
combinagOes de estados operativos, o que significa que o tamanho do problema
cresce exponencialmente com o numero de usinas com reservatorio e com o
numero de afluéncias anteriores. Por exemplo, considerando 10 estados de
armazenamento, dependéncia temporal de ordem 6 — PAR(6), 20 aberturas e 4
usinas com reservatorio, o espaco de estados possui dimenséo 10°*20°%, o que é
intratdvel computacionalmente.

Existem técnicas para acelerar a metodologia da PDE, como, por exemplo, a
utilizacdo do algoritmo de feixos convexos descrito em [114], mas normalmente
as aplicagBes envolvem sistemas com poucos reservatorios e sem dependéncia
temporal.

Uma técnica utilizada em alguns paises para reduzir a dimensionalidade do
problema é a modelagem do sistema através da agregacdo de usinas de uma
mesma bacia hidrogréfica ou de um mesmo subsistema elétrico em uma usina
equivalente, que representa a capacidade energética agregada do conjunto de
usinas. No caso do Sistema Elétrico Brasileiro, por exemplo, as 120 hidrelétricas
sdo agregadas em 4 usinas equivalentes, uma para cada subsistema
(Sudeste/Centro-oeste, Sul, Nordeste e Norte). Para uma discussdo sobre a
agregacdo por subsistema comparada com agregacdo por bacia hidroldgica ver
[112].

Uma abordagem alternativa para a reducdo da dimensionalidade do
problema surgiu em 1985 com a Programacdo Dinadmica Dual Estocastica
[4][18][19]. Esta metodologia utiliza a técnica da decomposicdo de Benders
[20][21] para aproximar a funcdo de custo futuro através das varidveis duais da
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restricdo de balanco hidrico, ou seja, do valor da dgua m;, da restricdo (3-15)b. Em
outras palavras, a interpolacdo dos estados visitados € realizada através de uma
funcdo linear por partes, onde a inclinacdo de cada reta é o m;,. Como resultado, a
PDDE nao requer que todos os estados sejam visitados, reduzindo assim
dimensionalidade do problema.

O procedimento da PDDE esta ilustrado na Figura 9-1. Apds o célculo do
custo operativo do despacho de 1 estagio para um dado estado, calcula-se um
segmento de reta cuja inclinacdo é o0 m,. Sendo mais preciso, devido a
caracteristica estocastica do problema, o custo operativo € obtido pelo valor
esperado dos custos das aberturas e a inclinacdo da reta é a média dos valores da

agua do problema resolvido em cada abertura.

custo operativo esperado

/

tangente = derivada
do custo operativo
%m relagdo ao armazen.

12 T10T ousto

Figura 9-1 — Calculo do primeiro segmento da FCF por PDDE

Em seguida o processo de célculo do custo operativo e das tangentes da
superficie de custo futuro é repetido para cada estado de armazenamento no
estagio T. O resultado final € uma superficie linear por partes, que representa a FCF

or(vr) para o estagio T-1, como mostrado na Figura 9-2.

Superficie linear por partes
para o estagio T-1

12 T1 T gosto

Figura 9-2 — FCF Linear por partes para o Estagio T-1

Matematicamente, a representacdo da FCF como linear por partes equivale a
incluir as seguintes restricGes no problema (3-15), também conhecidas como
cortes de Benders:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

Anexo 127
i1 2 Xla 1 ;((Verrs + Alyqy) + 64,4 VIVD (9-1)

9.2
Incorporagao da incerteza dos parametros na Programagao Dinamica
Dual Estocastica (PDDE)

A formulagdo proposta neste trabalho também pode ser incorporada na
Programacdo Dinamica Dual Estocastica. Para isso basta replicar os cortes de
Benders da funcdo de custo futuro para cada m modelo estocéstico utilizado.
Apresenta-se abaixo a formulacdo da PDDE de 1 estagio com incerteza nos

parametros. A equacdo (9-2) (i) substitui a equacgéo (8-1) da formulagéo original.

] M
a,(V,, A,) = Mian- -+Z wh
t(Ve, Ap) ' 19tj PmWet1 (9-2)
Jj=1 m=1
Sujeito a:
Vigri= Ve + Ay — Uy — S + Z (Ugm + Sem) Vi @)
meM;
Vigr Vi Vi (b)
U; <U; Vi ©)
9tj<9g; VJ (d)
I ]
ZmUa+zgtj =d; (e)
i=1 j=1
(A?-lrll,i - ﬂml,i)/atrflu,i = peari Qe — /o +y1— pt & Ymvlvi ()
a£+1(Vt+1,i'Aé+1’i) = al vivm (g)
L
m 1 ml
Wiy = Zz o] (h)
i=1

I
afth = Z 77;1:,,:+1,i(Vt+1,i + AT ) + 68, VIvp ()
i=1
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Anexo - Trabalhos futuros: otimizacdo dos pesos dos

"clusters" de modelos estocasticos

Conforme discutido na secdo 5.2, no problema (9-2) as func¢des de custo
futuro wf}; de cada modelo estocéstico sdo ponderadas na funcdo objetivo pelo
peso p,, de cada cluster. Apresenta-se neste anexo uma formulagdo para otimizar

estes pesos com o objetivo de reduzir o custo operativo do sistema.

10.1

Otimizagao dos pesos dos “clusters”

Esta abordagem tem como objetivo ming, 3z({pm}), onde z € o valor

Otimo do custo operativo quando se calcula a politica para os M modelos
estocasticos de vazdes. Propde-se a utilizagdo de um esquema de decomposicao
de Benders [20][21] em dois estagios, onde primeiramente é tomada a decisdo do
conjunto de M pesos candidatos e em seguida calcula-se a politica operativa e a
simulacdo final do sistema, gerando-se cortes para a primeira etapa. A abordagem
é similar a utilizacdo de cortes de Benders para resolver o problema da expanséo
da geracdo [105]. No primeiro estagio deste problema define-se um conjunto de
candidatos para a expansdo (modulo de investimento), e no segundo estagio a
politica e a simulacdo final sdo realizadas para gerar cortes para 0 modulo de
investimento.

A otimizacdo dos pesos dos clusters permite identificar se ha reducbes no
custo operativo do sistema quando aumenta-se, por exemplo, a importancia dos

cenarios de vazao mais Severos.

10.2

Nao-convexidade da funcao objetivo

Seja f(x) uma fungdo convexa em (x) e X um conjunto convexo &(x) +

(1 — &) (x). Nesta caso a funcao f(x) é dita convexa se:
6f(x1) + (1 =8)f(x2) = f(6x1 + (1 = 6)x2)
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A aplicacdo da técnica de decomposicdo de Benders, que &€ uma
extrapolacdo linear nos pontos de interesse de uma funcdo, exige convexidade da
funcdo objetivo. Isto ocorre porque a utilizacdo de varidveis duais de problemas
ndo-convexos para realizar extrapolagdes lineares podem resultar em hiperplanos
que cortam a regido viavel do problema, tornando o problema subdtimo.

Apesar da funcdo objetivo ser convexa com relagdo a parametros no lado
direito das restricGes, como é o caso de V; e A._;, ela é cdbncava com relacdo aos

pesos {pm,} ha funcédo objetivo.

J M
o (Ve, Ap) = Min Z Ci8y + Z Pm®tt1
j m=1

j=1
Além disto, cada peso p,, multiplica uma variavel de decisdo, wt}, € este
produto é ndo convexo.
A proposta nesta tese é levar {p,,} para o lado direito das restricdes e

transformar os produtos em somas. Isto é feito da seguinte maneira:

e Represente cada produto p,w, por uma nova variavel z., .

e Adicione as seguintes equac0es: y,, = pn, Onde y,,, € uma nova

variavel escalar.
e Adicione as seguintes equagoes: zy,;m = ®%y X yp.

O problema modificado é mostrado a seguir:

J M
o (Ve, A¢—1) = Min Z Ci8y T Z Zt+1,m
j m=1

= (10-1)
Sujeito a:
Vivi= Vi + Ay — Uy —Sui + Z (Uem + Sem) Vi @)
meM;
Vigri <V, Vi (b)
Uy <U; Vi ©)
9t < 9; VJ (d)

I ]
ZniUti+thj =d; (e)
i=1 =1


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021510/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1021510/CA

Anexo 130

(ATh = w1/ 00t = Prar; (Ae — ui) /off +1—pE &l VmvIvi )
l
aé+1(Vt+1,i'Aé+1,i) =a VIVm (9)
L
m 1 ml h
Wiy = I AK] (h)
i=1
Ym = Pm VM .
()
Ziy1i,m = (*){r-lkl XVm VYm (J)

Observa-se que p,, esta do lado direito de uma equacéo linear. Portanto, o
valor 6timo da funcdo objetivo serd uma funcdo convexa dos custos operativos,
como desejado. Observa-se também que o “preco” desta transformacdo foi

introduzir um produto de variaveis nas restriges, zy;1 m = W1 X Ym-

10.3

Alternativas para convexificagao da fungao objetivo

Apresenta-se a seguir duas alternativas para a convexificacdo da funcéo

objetivo.

10.3.1

McCormick

A primeira alternativa € a substituicdo da funcdo ndo-convexa pelo modelo
de envelope de McCormick [106] com a inclusdo das seguintes restricdes no
problema (10-1):

m = —m —m —

Zt+1m = Wpy1- Py T Ot41:Ym — W41.P,, VM
m m m

Ztrim = Og1-Pm + Opy1-Ym — Qev1-Pm VM
m N m m by

Zt+1,m S Wpy1-Ppy T Ot41-Ym — Opr1-P,, VM
m —m —m

Zt4m S Otp1-Pm t W1 Ym — Opr1.Pm VM

Onde [Em' 5m] é o intervalo de variacdo do peso m.
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10.3.2

Transformacdo logaritmica

A segunda alternativa consiste em utilizar os multiplicadores de Lagrange
das equagOes {y, = pm) € representar 0s produtos Zgy;m = Wiy X Y, POr

variaveis inteiras. Apresenta-se a seguir a formulacédo resultante.

J M J
Ler1 (Vo A¢—1,A) = Min Z Cigy + Z Zesim T Z AmYm = Pm) (10-2)
i m=1 j=1

J=1

Sujeito a:
Vt+1,i = th + Atl - Utl - Stl + Z (Utm + Stm) Vi (a)
meM;
Vesry SV Vi (b)
Uti S ﬁi Vl (C)
gtj = yj vj (d)
I ]
ZrliUti"‘zgtj =d; (e)
i=1 ]:1
(A?llu - Mﬁl,i)/atriu = prii (A — i) /o + \/Tptz Stéi vmvivi U
a£+1(Vt+1,i'Alt+1,l-) =a' vivm ©)
L
m 1 ml h
Wty1 = ZZ Ot (h)
i=1
log(Zt41,m) = log(wity) + log(ym) Vm (N

As funcgdes logaritmicas da restricdo (10-2)(i) podem ser aproximadas por
funcbes cbncavas lineares por parte com a introducdo de varidveis inteiras
binarias, conforme descrito em [107]. Desta maneira o problema passa a ser de

programacédo mixta (linear-inteira).
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