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Capitulo 1

Introducao

1.1 Despacho de sistemas hidrotérmicos

1.1.1 Operacgao de sistemas térmicos

Em sistemas predominantemente térmicos, a cada intervalo de tempo, por exemplo
uma hora ou um dia, cada produtor (gerador) oferece ao mercado o prego unitéario
pelo qual aceita vender a energia produzida e a quantidade que é capaz de produ-
zir. Em seguida, aplica-se uma regra de despacho para determinar qual é a melhor
maneira, sob o ponto de vista dos consumidores, de contratar a geracao de energia
de forma a assegurar o atendimento da demanda ao menor custo possivel. De forma
simplificada, este procedimento consiste em ordenar os produtores de acordo com
os precos unitarios ofertados e contrata-los, segundo esta ordem (também conhecida
como ordem de mérito), até que a demanda seja atendida em sua totalidade. Para
garantir a utilizacao dos recursos mais economicos, todos os geradores despacha-
dos sao contratados em sua capacidade maxima exceto o ultimo gerador, que fica
responsavel por “completar” o atendimento & demanda.

Este dltimo gerador recebe uma denominacao especial e ¢ chamado de gerador
marginal. Em sistemas onde se aplica a teoria marginalista, cada produtor despa-
chado é remunerado nao pelo preco unitario que havia ofertado inicialmente e sim
pelo “preco unitario marginal”, que corresponde a oferta do gerador marginal. Isto
é, a receita bruta dos produtores depachados ¢ dada pelo produto do preco margi-
nal e sua quantidade de energia gerada enquanto que a receita liquida é dada pelo
produto da diferenca de preco entre o preco marginal e o preco ofertado pela energia
gerada. Naturalmente, a receita bruta dos geradores nao despachados serd nula. A
hipotese basica deste arranjo é que cada produtor decide sobre o preco e quantidade
ofertados sem o conhecimento da decisao dos demais produtores.

Pode-se provar que, sob as condi¢oes do chamado “mercado perfeito”, a estratégia

6tima de cada produtor é ofertar energia a um custo exatamente igual ao seu custo



unitario de producao. Intuitivamente, é simples perceber a racionalidade desta deci-
sao pois caso o mesmo ofertasse a um preco inferior correria o risco de prejuizo caso
fosse despachado. Por outro lado, caso ofertasse a um preco maior que seu custo de
producao, correria o risco de deixar de lucrar caso a ordem de mérito fosse alterada
e nao fosse despachado.

Este mecanismo é bastante atraente do ponto de vista do consumidor pois seria
capaz de eleger os recursos de menor custo para o atendimento a4 demanda e, ao
mesmo tempo, assegurar a sustentabilidade do processo produtivo mesmo em caso
de crescimento da demanda. O funcionamento deste mecanismo é previsto sob a
hipotese de mercado perfeito porém, é sabido que em mercados imperfeitos onde
alguns produtores tem capacidade de manipular os precos pode haver a tendéncia
de que estes ofertem precos unitarios maiores que seus custos de producao. Para
evitar este comportamento, diversos paises desenvolveram mecanismos de correcao
e procedimentos regulatorios com o objetivo de assegurar a concorréncia entre os
agentes.

Em suma, o problema do planejamento da operacao de um sistema puramente
térmico é resolvido colocando as usinas em ordem crescente de custo de producao
de uma unidade de energia adicional (custo incremental) e ajustando a ordem de
despacho das usinas com relacao a variagoes da demanda. Existem diversos fatores
adicionais que tornam a solu¢ao deste problema mais complexo como por exemplo
limites de transmissao de energia pela rede, perdas de energia, restricoes operativas
dos geradores térmicos como limites nas taxas de variacao de producao de energia,
custos de partida para producao, entre outros. Entretanto, é possivel estabelecer as

seguintes caracteristicas basicas do problema de operacao térmica:

e ¢ desacoplado no tempo, ou seja, a decisao operativa hoje nao afeta o custo

operativo da proxima etapa;

e as unidades geradoras tem custo direto de produgao, isto é, os custos operativos

dependem apenas do seu nivel de geragao e nao da producao das outras usinas;

e 0 despacho econdmico nao depende do custo econémico de racionamento para
sociedade (supondo que este custo exceda o da térmica mais cara). Como
consequéncia, o risco de interrupcao de suprimento de um sistema térmico
depende somente da capacidade total das térmicas disponiveis e nao da politica

operativa.

Estas caracteristicas influenciaram os mecanismos propostos de desestatizacao e
descentralizacao operativa nos paises industrializados, quase todos a base térmica.
Entretanto, como sera visto na secao a seguir, caracteristicas como predominan-

cia hidrelétrica e a presenca de grandes reservatorios, como é o caso do Brasil e



diversos outros paises, fazem com que a operacao de sistemas hidrotérmicos tenha

caracteristicas bastante diferentes.

1.1.2 Operacgao de sistemas hidrotérmicos

A caracteristica mais evidente de um sistema composto por usinas hidrelétricas e
termoelétricas é poder utilizar a energia “gratuita” que estd armazenada nos reser-
vatorios para atender & demanda, evitando, dessa maneira, gastos de combustivel
com as unidades térmicas. Entretanto, a disponibilidade de energia hidrelétrica esta
limitada pela capacidade de armazenamento nos reservatorios. Isto introduz uma
dependéncia entre a decisao operativa de hoje e os custos operativos no futuro.

Em outra palavras, se deplecionarmos hoje as reservas de energia hidrelétrica
com o objetivo de minimizar os custos térmicos e houver uma seca severa no fu-
turo, podera haver um racionamento de custo elevado para sociedade. Se, por outro
lado, preservamos as reservas de energia hidrelétrica por meio de um uso mais in-
tenso de geracao térmica e as afluéncias futuras forem elevadas, podera ocorrer um
vertimento nos reservatérios do sistema, o que representa desperdicio de energia e,
consequentemente, um aumento nos custos operativos (neste caso fica evidente uma
oportunidade perdida de ter economizado no passado).

A figura ilustra de modo bem simplificado este processo de decisao. Neste
exemplo, ha apenas dois cenarios de afluéncias futuras: alta e baixa. Portanto, tere-
mos quatro cenérios de decisdo/consequéncia possiveis, resultantes da combina¢do
das duas decises operativas imediatas (acionar ou nao as térmicas) e dos dois cena-
rios de afluéncia futura. Por exemplo, se tomarmos a decisao de acionar as térmicas,
e ocorrer uma afluéncia alta no futuro (primeiro ramo da figura acima), a consequén-
cia serd um vertimento no sistema. Isto significa, “olhando pelo retrovisor”, que a
geracao térmica foi exagerada, que é uma consequéncia indesejavel.

Por outro lado, se a afluéncia futura for baixa (segundo ramo da figura), a
operacgao tera um resultado favoravel, pois usaremos a energia hidrelétrica poupada
com o acionamento térmico para evitar o uso de térmicas mais caras, ou mesmo um
racionamento, no futuro. Em resumo: a primeira decisao, de acionar as térmicas,
tem duas consequéncias possiveis, uma desfavoravel e outra favoravel.

Analisando agora as consequéncias da segunda decisdo, ndo acionar as térmicas,
h& novamente uma consequéncia favoravel e outra desfavoravel. Porém, desta vez,
as consequéncias sao trocadas: se ocorrerem vazoes altas, a operacao tera sido boa,
pois evitamos geracao térmica e reenchemos os reservatorios; se ocorrerem vazoes
baixas, havera um déficit de suprimento (racionamento).

Portanto, em contraste com os sistemas puramente térmicos, cuja operacao é

desacoplada no tempo, a operacao de um sistema hidrotérmico é um problema aco-
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Figura 1.1: Processo de decisao operativa com incerteza nas vazoes

plado no tempo, isto é, uma decisao operativa hoje afeta o custo operativo futuro
[49]. E possivel perceber claramente que existe uma relagio de compromisso entre a
utilizagao de dgua para geragao de energia elétrica no presente e seu armazenamento
para o futuro exigindo que o operador de um sistema compare, a cada intervalo de
tempo, o beneficio imediato do uso da dgua com o beneficio futuro de seu armazena-
mento. Tipicamente, representa-se este trade-off através de duas funcoes, conforme
ilustrado na figura [1.2

A funcao de custo imediato (FCI) mede, principalmente, os custos de geracao
térmica no estagio corrente. Observa-se que o custo imediato aumenta a medida
que diminui a energia hidrelétrica disponivel no estagio, ou seja, a medida que
aumenta o volume armazenado final. Por sua vez, a func¢ao de custo futuro (FCF)
estd associada ao custo esperado de geracao térmica e racionamento do final do
estagio (inicio do estagio seguinte) até o término do periodo de estudo. Esta funcdo
diminui & medida que aumenta o volume armazenado final, pois havera mais energia
disponivel no futuro.

O uso 6timo da agua corresponde ao ponto que minimiza a soma dos custos
imediato e futuro. Como ilustrado na figura [1.3] o ponto de minimo custo global
também corresponde ao ponto em que as derivadas da funcao de custo imediato e
da funcao de custo futuro se igualam em moédulo. Esta derivada é conhecida como
valor da dgua.

Uma questao bastante importante e que deve ser ser considerada nos estudos de
planejamento da operacao ¢ a presenca de diversas fontes de incerteza envolvidas
neste processo. I possivel citar, por exemplo, incertezas macroecondmicas que afe-

tam o crescimento do pais e, com isso, a demanda energética, disponibilidade dos
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Figura 1.4: Representacao da incerteza hidrologica para um reservatorio

recursos, custo de combustiveis, aluéncias hidrologicas, entre outras.

Um exemplo da influéncia destas incertezas é a influéncia sobre o custo de pro-
ducao de energia, que esti esta diretamente associado a disponibilidade dos recur-
sos hidricos. Em sistemas hidrotérmicos, como é o caso do Brasil, as incertezas
mais significativas estdo associadas principalmente aos recursos representados pelas
afluéncias futuras das usinas hidroelétricas, em especial nos horizontes de médio e
longo prazos. Estas incertezas devem ser consideradas nos estudos do planejamento
da operacao e, tradicionalmente, sao realizadas simulacoes operativas do sistema
para diversas hipoteses de afluéncias futuras. A figura ilustra a possivel evolu-
cao do nivel de armazenamento de uma usina hidrelétrica para diferentes cenérios
de afluéncias.

Uma caracteristica crucial do problema operativo é que a decisao deve ser to-
mada sob incerteza, isto é, sem saber se as afluéncias futuras sao favoréveis ou
desfavoraveis: apenas se conhece sua probabilidade de ocorréncia (esta probabili-
dade é estimada a partir de anélises estatisticas dos registros historicos das vazoes).

Este importante aspecto sera discutido a seguir.

1.2 Incertezas no problema do planejamento da
operacao

Como foi observado, o problema de planejamento da operacao de médio e longo
prazo deve levar em consideracao as incertezas associadas aos parametros de en-

trada do problema, em especial quanto as vazoes afluentes. Isto ocorre em geral



porque os dados podem ser inerentemente aleatérios ou existem erros inevitaveis
no processo de medicio. Pode-se citar o trabalho de MASSE [40], em 1946, como
uma das primeiras referéncias encontradas na literatura que sugere que os modelos
matematicos aplicados a geréncia de recursos naturais deveriam levar em conside-
racdo parametros incertos. Em 1955, DANTZIG [24] e BEALE [11] identificaram
que mesmo uma diferenca relativamente pequena nos valores usados como dado de
entrada poderiam comprometer bastante a qualidade da solucao encontrada para
um problema.

Desde entao, diversas abordagens foram desenvolvidas para lidar com dados de
entrada incertos em problemas de programacao matemaética envolvendo decisoes ime-
diatas e, de certa maneira, irreversiveis. E possivel classifica-las em duas vertentes
principais conhecidas como otimizagao robusta [13, [14] e programagdo estocastica
[17]. Estes métodos diferem basicamente na maneira em que sdo consideram as
incertezas associadas aos dados e parametros do modelo.

Apesar de, na atualidade, ndo existirem modelos capazes de prever as afluéncias
futuras com a precisao desejada para o horizonte em questao, é sabido que o compor-
tamento das vazoes nao é completamente aleatorio, apresentando padroes sazonais e
uma tendéncia que depende das vazoes ocorridas anteriormente. Esta caracteristica
favorece a utilizacao de métodos de programacao estocastica, que se baseiam na
hipotese de que a distribuicao de probabilidade “real” das variaveis aleatorias pode
ser razoavelmente aproximada por uma distribuicao conhecida.

Meétodos de analises de cenarios representativos para dados estocasticos tem sido
bastante utilizados em métodos de otimizacao de problemas estocasticos implicitos
ou explicitos. Uma revisao detalhada da literatura sobre o tema de geracao de
cenarios pode ser encontrada no trabalho de DUPACOVA et al. [28].

De fato, técnicas de programacao estocastica tem sido utilizadas por mais de
trinta anos em problemas de planejamento de sistemas elétricos e, atualmente, sao
o padrao adotado no setor. Como sera visto a seguir, diferentes abordagens foram
desenvolvidas e aplicadas ao longo desses anos com o objetivo de solucionar este
problema.

A versao classica para este modelo representa as incertezas considerando que o
processo aleatorio pode ser discretizado e representa sua evolucao através da cons-
trucdo de uma arvore de cendrios que possui ramificacoes a cada estagio. A cada no
desta arvore, estd associado um problema de otimizagao que deve ser solucionado
baseado nas condigoes iniciais provenientes do problema antecessor e cuja solucao
servird de condigao inicial para os proximos problemas (ramificagbes). A arvore
de cenarios é capaz de capturar a dinamica do processo decisorio uma vez que as
decisoes vao sendo ajustadas com base na informacao conhecida até o momento.

E possivel encontrar diferentes métodos propostos para criar arvores de cendarios



aderentes as propriedades estatisticas das variaveis estocésticas como métodos de
clusterizagao [50], nao-lineares [32], heuristicos [33] assim como métodos que consi-
deram multiplos cendrios [56].

A representacao explicita da arvore de cenarios permite que o problema resul-
tante seja solucionado diretamente, por exemplo, como um tnico problema de pro-
gramagao linear comumente denominado de equivalente deterministico [68]. Entre-
tanto, devido as caracteristicas de sua construgao, o ntimero de nés da arvore cresce
exponencialmente com o niimero de estagios e, mesmo para um problema de poucas
etapas, torna-se dificil a solugao do problema completo. Técnicas de reducao da
arvore de cenarios foram aplicadas como, por exemplo, a metodologia proposta por
COSTA [19] que emprega uma técnica especializada para a criagdo de uma arvore de
cenérios reduzida, porém representativa, para cenarios multivariados de afluéncias
voltada para utilizacao no problema de planejamento da operacao de médio prazo
de sistemas hidrotérmicos.

Entretanto, esta abordagem ainda se mostra limitada a problemas com poucas
etapas. O principal problema é que, em esquemas de solucao baseados em arvore
de cenéarios, o nimero de n6s desta arvore explode exponencialmente com o nimero
de estagios e o tamanho do problema a ser solucionado é proporcional ao niimero
de nos da arvore. Como alternativa, foram propostos métodos de amostragem de
cenarios baseados em técnicas de Monte Carlo [38] em troca de se admitir uma
solucao aproximada frente a “arvore original”.

Em seguida, foram propostos métodos de decomposicao do problema baseados
em programagao dinamica [12]. Esta técnica implementa a decomposi¢ao temporal
do problema, o que permite a solucao de problemas com diversos estagios. A con-
sideracao de incertezas foi tratada com a extensao desta técnica para programacao
dindmica estocastica (PDE ou, em inglés, SDP). Em termos gerais, a PDE traba-
lha com uma representacao aproximada da funcao de custo futuro, que é calculada
recursivamente desde o tltimo estagio até o estagio inicial. Durante o processo de
recursao, a FCF de cada etapa é avaliada para diferentes estados e, na etapa ante-
rior, é utilizada uma aproximacgao baseada na interpolagao da solucao do problema
para os estados avaliados.

O esquema PDE foi utilizado por varios anos em muitos paises com sistemas
hidroelétricos. Porém, apesar de permitir a solucao de problemas maiores a PDE
possui uma limitacao importante pois o processo de recursao requer a enumeracao
de todas, ou de um numero razoavel, de combinacoes dos valores das variaveis de es-
tadoF_:] para representar de maneira adequada a FCF. Como consequéncia, o esforco

computacional aumenta exponencialmente com o nimero de variaveis de estado.

"No caso do problema de sistemas hidrotérmicos os estados sdo o armazenamento inicial e as
afluéncias anteriores em cada reservatorio.



Tabela 1.1: Maldigao da dimensionalidade

Numero de Numero de
reservatorios Estados
1 20% = 400
2 20* = 160 mil
3 205 = 64 milhdes
4 208 &~ 25 bilhoes
5 2019 ~ 10 trilhoes

Este crescimento de esforco computacional, conhecido como a “maldicao da dimen-
sionalidade” da programacgio dinamica, esta ilustrado na tabela [I.I} que mostra o
crescimento do nimero de estados com o aumento do nimero de reservatorios, su-
pondo que os niveis dos reservatorios e as afluéncias sao discretizadas por 20 valores
cada.

Em 1982, YAKOWITZ [69] fez uma revisdo sobre as técnicas de programacao
dinamica utilizadas até entao para a geréncia de recursos hidricos e relata severas
limitagoes computacionais que restringiam a aplicagao de programacgao dindmica a
problemas de pequeno porte.

Na pratica, para utilizar tais métodos é necessario recorrer a agregagoes ou de-
composicoes do problema antes de solucioné-lo. Algumas heuristicas relativamente
boas foram desenvolvidas para contornar este problema e aplicagoes importantes sao
apresentadas por TERRY et al. [64]. Uma abordagem um pouco diferente para li-
dar com problemas multi reservatorio foi proposta por TURGEON [66] e SHERKAT
et al. [62].

Apesar das heuristicas propostas viabilizarem a solucao aproximada dos proble-
mas, métodos que conseguissem lidar com problemas multidimensionais com diversas
varidveis de estado ainda se mostravam necessarios. Em meados do anos 80, pesqui-
sadores da Universidade de Stanford comegaram a abordar o problema utilizando
técnicas que estendiam o trabalho original de BENDERS [15] chamadas de decom-
posicao de Benders multiestagio (aninhada) [16]. Em seguida, estes métodos foram
utilizados e refinados nos trabalhos de PEREIRA e PINTO [47], JACOBS et al. [36]
e MORTON [42].

Neste contexto, o algoritmo proposto por PEREIRA e PINTO [48] despertou
bastante interesse na comunidade de otimizacao de sistemas energéticos. Batizado
de Programagao Dinamica Dual Estocastica (PDDE ou SDDP, do termo em inglés)
ele é capaz de combinar de maneira eficaz as caracteristicas da PDE e os beneficios
da decomposicao de Benders multiestagio.

Em termos gerais, o algoritmo de PDDE emprega um procedimento iterativo



onde, a cada iteracao, soluciona-se o problema com uma aproximacao subestimada
da FCF e utiliza-se a informagao dual para refina-la, através da adigao de cortes de
Benders. Este procedimento evita a discretizacao do espaco de estados pois a FCF
é construida iterativamente e extrapolada no entorno das solugoes encontradas.
Ele representa uma evolucao importante do algoritmos de decomposicao de Ben-
ders multiestagio utilizando dois conceitos importantes: o compartilhamento de cor-
tes e a amostragem de cendarios. Existem diversas implementagoes deste algoritmos

utilizadas comercialmente em larga escala na atualidade [53].

1.3 Segurancga energética

Além dos custos incorridos devido ao consumo de combustivel das térmicas para ge-
racao, outro aspecto muito importante para o planejamento da operacao é a garantia
do suprimento de energia dentro de critérios de qualidade e seguranca previamente
estabelecidos. Em sistemas sujeitos & incertezas sobre as condigoes futuras, este
tema ganha importancia adicional pois faz-se necessario o monitoramento constante
dos déficits de energia previstos, assim como a aplicacao de medidas corretivas para
evita-los e garantir a minimizacao dos impactos para a sociedade.

Do ponto de vista matemético, o déficit de energia é representado como uma
“capacidade de geracao” adicional que pode ser acionada caso os demais recursos
sejam escassos ou, em situacoes menos tipicas, caso seja interessante do ponto de
vista economico. Este gerador complementar é responsavel por garantir a viabilidade
do modelo em caso de escassez pois é capaz de “fechar” a equacao de atendimento a
demandaPl

H4 dois enfoques basicos para estabelecer a solucao de compromisso entre os
custos operativos e a qualidade no suprimento de energia no planejamento da ex-
pansao e operacao do sistema. No primeiro, supoe-se conhecido o valor econdémico
do nao atendimento ao mercado de energia e minimiza-se o custo total de operacao
do sistema. Os parametros operativos que refletem a qualidade do suprimento sao
obtidos como consequéncias dos custos de geracao, investimento, combustiveis e do
custo de déficit pré-fixado.

Nesta linha, o valor econémico dos déficits de energia, ou custo social do déficit,
é determinado através de estudos macroeconémicos constantemente atualizados que
avaliam o impacto causado pela perda da produgao agregada (PIB) nas diferentes
atividades econdémicas no caso de um racionamento. Para a avaliacao global dos
custos associados ao pais, emprega-se um método baseado na matriz de inter-relagoes
setoriais (matriz insumo-produto), enquanto que para avaliacoes regionais usem-se

métodos baseados em regressoes econométricas.

2Note que o déficit ¢ limitado, em principio, & demanda total do sistema.
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Embora conceitualmente perfeita, esta abordagem tem sua aplicacao dificultada
pela necessidade de se dispor de dados econémicos complexos, confidveis e atuali-
zados para a avaliagdo do custo social do déficit [41]. Sendo assim, tais estudos
sao bastante complexos e, na pratica, verifica-se indiretamente se o parametro custo
de déficit adotado foi suficiente para garantir o atendimento do minimo indice de
qualidade de suprimento aceitavel para a politica estratégia.

Outro fator que merece atencao é a dependéncia da qualidade do suprimento com
relacao aos custos de combustivel das usinas termelétricas. Como matematicamente
o déficit pode ser visto como uma térmica adicional, seu acionamento depende de
seu custo quando comparado ao custo das demais fontes de energia. Caso haja um
aumento generalizado dos custos de combustivel, o déficit passa a ser relativamente
menos oneroso e, por esta razao, a operacao do sistema estaria sujeita a acioné-lo
mais vezes, acarretando em maiores riscos para sociedade.

Além disto, é importante notar que mesmo que os custos de déficit sejam de-
terminados de forma bastante acurada nenhum planejador aceitaria niveis de risco
acima do estabelecido como resultado da simulacao da politica operativa obtida e,
certamente, revisaria os critérios adotados para o calculo destes custos caso isto
acontecesse.

No outro enfoque, adota-se um indice pré-fixado de qualidade de suprimento
considerado adequado para o planejamento e a operacao do sistema e determina-se
a politica operativa considerando-se a minimizacao dos custos sujeito a restricoes
que garantem que o indice minimo de qualidade nao sera violado. Neste caso, é
possivel calcular um custo de déficit implicito, associado & consequéncia do indice

de qualidade (risco) pré-fixado, dos custos relativos de geragdo e combustiveis.

1.4 Motivacao

Em 2001, o Brasil sofreu séria crise no abastecimento de energia elétrica que cul-
minou com o racionamento do consumo devido ao elevado risco de ocorréncia de
um apagao sistémico. A insuficiéncia de chuvas experimentada naquele periodo,
precedida por algumas interrupg¢oes imprevistas no fornecimento de energia elétrica
no final da década de 1990, foi considerada apenas como fator de antecipacao dos
problemas de abastecimento que ocorreriam cedo ou tarde, em razao do progressivo
“desestoque” dos reservatorios das usinas hidrelétricas. Tal fato teria sido provocado,
principalmente, pela queda dos investimentos no setor a partir da década de 1980
que causou atrasos e a nao-realizacao de obras fundamentais & devida expansao das
atividades de geracao e de transmissao em niveis compativeis com o desenvolvimento
econdmico e social do pafs.

A ocorréncia de racionamentos acarreta prejuizos diversos a um pais, como os
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registrados no Brasil em 2001. Naquele ano, os niveis de demanda de energia elétrica
cairam ao patamar registrado em 1997 (redugdo em cerca de 20%). Parte dessa
queda no consumo esteve associada ao uso mais eficiente da energia elétrica, outra
parte, porém, deu-se em razao da reducao forcada da atividade produtiva do pafs.
Além da diminuicao global no consumo, o impacto sobre os consumidores foi direto,
com elevacao das tarifas.

Diante disto, é importante avaliar o problema sob a 6tica dos tomadores de
decisao. Em geral, os modelos aplicados ao problema do planejamento da operacao
de sistemas hidrotérmicos eram e, de certa forma, ainda sao neutros ao risco no
sentido de que eles buscam por politicas que minimizam o valor esperado do custo
de operacao. Como visto até o momento, em sistemas hidrotérmicos estes custos
sao oriundos dos gastos com combustivel térmicos e penalidades, como as aplicadas
a déficits no suprimento.

Sob esta visao, um operador do sistema racional aceitaria déficits ocasionais
se estes levassem & minimizacao dos custos com combustiveis térmicos no longo
prazo. Na pratica, déficits de energia nao ocorrem com frequéncia mas, quando eles
ocorrem causam um transtorno tao grande para a sociedade que em geral politicos e
operadores do sistema preferem por evita-los. Sendo assim, é primordial buscar por
modelos que possam encontrar politicas operativas aversas ao risco de racionamento.

Como discutido anteriormente, o algoritmo de otimizagdo assume que existe
uma penalidade para falhas no suprimento da demanda. Idealmente, os custos
associados a racionamentos de energia deveriam refletir a reducao nas atividades
econdmicas causadas pela interrupgao do atendimento da demanda. Entretanto,
estes indicadores macroecondomicos sao extremamente dificeis de serem estimados
[57]. Como consequéncia, a adequagdo de uma estratégia operativa é geralmente
mensurada pela confiabilidade no suprimento de energia que ela é capaz de assegurar
[25]. Em outras palavras, um caminho viavel para os estudos de planejamento da
operacao é a busca de estratégias operativas que minimizem o valor esperado do custo
operativo térmico e satisfacam uma restricao de confiabilidade pré-estabelecida.

No Brasil, que é um sistema com forte predominancia hidrelétrica, este tema tem
uma relevancia ainda maior. Como as termelétricas correspondem a apenas 20% da
capacidade instalada, é inutil aciona-las somente quando os niveis dos reservatorios
estdo extremamente reduzidos. A tnica opcao é acionéd-las com antecedéncia de
varios meses, para que a contribuicao acumulada da energia gerada pelas termelé-
tricas seja relevante. Por outro lado, quanto maior a antecedéncia do acionamento
das térmicas, maior a incerteza quanto as vazoes afluentes futuras e, com isso, a
probabilidade de acionar térmicas desnecessariamente.

Apo6s o racionamento de 2001-2002, foi incorporado ao processo decisério um

critério de seguranca de suprimento, conhecido como Curva de Aversao ao Risco
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(CAR) [18]. A CAR baseia-se na adigao de curvas bianuais de seguranca (para os
primeiros dois anos de estudo) que penalizam a utilizagdo da dgua nos reservatorios
caso a energia armazenada no sistema fique inferior a curva.

Entretanto, este mecanismo de penalizacao nao é capaz de sinalizar corretamente
o risco de déficit futuro. A justificativa para isto consiste no fato de os modelos es-
tocésticos de otimizacao tradicionais utilizados buscam o despacho que minimiza
os custos de suprimento da demanda sobre a média dos cenarios hidrologicos con-
siderados. Tais modelos sao caracterizados como “neutros com relacao ao risco” e,
como a influéncia da violacao das restricoes é refletida no valor esperado do custo
total, nao h& garantia de protecao para os eventos de maior arrependimento que
correspondem a ocorréncia de séries criticas e a violacao de um nivel de seguranca
previamente estabelecido.

Devido a possivel vulnerabilidade desta metodologia, o Operador Nacional do
Sistema (ONS) propos uma medida adicional de seguranca, conhecida como Pro-
cedimentos Operativos de Curto Prazo (POCP). Esta medida é composta pelos

seguintes passos:

(i) calcula-se o despacho através da solugao do problema de planejamento 6timo

da operacao;

(ii) realiza-se uma simulagao deterministica considerando que todos os recursos

termoelétricos estao despachados nos proximos meses;

(iii) calcula-se o montante de térmica a ser despachada além da decisao 6tima
do problema de planejamento para que o nivel dos reservatoérios no final do

periodo seco (novembro) nao seja inferior a um nivel meta pré-estabelecido.

Em suma, o POCP é um recurso utilizado pelo ONS para evitar que o sistema
atinja estados considerados inseguros e que o modelo de planejamento da operacao
nao é capaz de capturar.

Em 2009, COSTA JR. et al. [22] publicaram um estudo com a avaliagio da efici-
éncia econdmica da aplicacao do POCP ao despacho do sistema brasileiro. Através
da uma andlise comparativa entre duas simulacoes, sem e com a representacao do
POCP, foi estimado um indice custo/beneficio dado pela razao entre o custo asso-
ciado ao despacho térmico adicional e o déficit de energia poupado com a aplicagao
do POCP. Os resultados mostraram este indice era superior ao proprio custo de
déficit utilizado pelo ONS, o que indicou que a decisao de acionar térmicas nao se
justificava sob o ponto de vista econdomico.

Este exemplo real do caso brasileiro ressalta a importancia de se considerar
restrigoes de risco no modelo de planejamento, considerando de maneira efetiva a

busca de uma solucao 6tima que reflita os critérios de aversao ao risco do operador.
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Neste caso, fica evidente o descasamento entre o valor considerado para o déficit e
o valor associado a restricao indiretamente imposta pelo POCP.

Em 1974, ASKEW [9] propds uma abordagem alternativa onde utilizava-se a
funcao de custo de déficit como um parametro para assegurar que a estratégia ope-
rativa resultante satisfizesse uma meta pré estabelecida para um determinado indice
de confiabilidade. Em seu procedimento de “penalizacao aumentada”, a politica
operativa era calculada através de PDE para diferentes fungoes de custo de déficit,
que eram ajustadas iterativamente até que o indice de confiabilidade fosse igual,
dada uma tolerancia, ao valor pré estabelecido. Um procedimento similar a este
foi utilizado ha muitos anos no sistema brasileiro utilizando-se uma fun¢ao de custo
de déficit linear e indice de confiabilidade igual & probabilidade de ocorréncia de
qualquer déficit (risco de déficit).

A busca pela funcao de custo de déficit ideal fica evidente quando se descreve o
problema de planejamento da operagao da seguinte maneira:

“Fscolha, entre todas as possiveis estratégias operativas, aquela que minimiza
o valor esperado dos custos de geracao e satisfaca as restricoes de confiabilidade
desejadas.”

Dada esta otica, é possivel questionar: que funcao de custo de déficit é mais
adequada para encontrar a estratégia operativa 6tima? Qual seria a forma desta
funcao? Linear? Nao linear?

ROSSMAN [55] demonstrou através de teoria de relaxagdo Lagrangeana que
a restricao de confiabilidade considerada por ASKEW poderia ser incorporada na
funcao objetivo de modo similar ao procedimento de penalizacao aumentada e que o
ajuste de apenas um parametro na funcao penalidade era suficiente para garantir a
otimalidade do problema. E importante ressaltar que a aplicacdo deste procedimento
depende do indice de risco adotado. Por exemplo, é sabido que o indice de risco
probabilidade de ocorréncia de déficit possui caracteristicas nao convexas o que
pode limitar a utilizacao de técnicas de solucao que dependam da convexidade do
problema para garantir a otimalidade da solugao encontrada.

Outro aspecto importante é que, em termos de restri¢coes de confiabilidade, nao
importa em que etapa uma restricao estd sendo violada. Isto implica que a pe-
nalidade associada a violacao desta restricao nao deveria ser afetada pela taxa de
desconto tipicamente utilizada para avaliar o valor esperado dos beneficios futuros
em termos de valor presente. Em outras palavras, verificou-se que a taxa de des-
conto diminui a importancia de uma violagao futura nao sinalizando, desta forma,
que a politica operativa deve ser alterada para poupar dgua nos reservatorios com a
antecedéncia necessaria.

Os estudos de ROSSMAN também mostraram um resultado inesperado ao al-

terar o algoritmo para nao considerar a taxa de desconto para a funcao de custo
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de déficit. A politica operativa obtida antecipou os déficits de energia permitidos
(abaixo do critério pré estabelecido) pois, devido a taxa de desconto aplicada aos
custos das termoelétricas, é mais benéfico deixar de evita-los nos primeiros estagios
do que nos estagios ao final do horizonte. Claramente, esta politica operativa nao é
aceitavel em termos de estudos de planejamento da operacao e este resultado ilustra
é necessario ser cuidadoso na utilizacao da funcao custo de déficit para controlar
indiretamente os indices de risco desejados.

Em 1979, SNIEDOVICH [63] utilizou técnicas de programacao dinamica para
considerar problemas com restricoes de risco de qualquer racionamento ao longo do
horizonte de planejamento da operacao. Também foi demonstrado que é possivel
utilizar o procedimento de penalizacao aumentada para solucionar este problema
com o auxilio de uma variavel de estado adicional que representava o nimero de
falhas no atendimento & demanda até a etapa corrente.

Em 1985, ARARIPE NETO et al. [5] apresentaram um modelo de planejamento
da operacao solucionado por PDE onde era considerado um conjunto de proble-
mas aninhados que, por sua vez, implicavam em restricoes de risco de racionamento
aninhadas. Mais recentemente, outros trabalhos como o de SHAPIRO [58] e PHIL-
POTT e DE MATOS [51] também utilizaram esta formulagao de restri¢oes aninha-
das. A justificativa para este tipo de abordagem consiste em reproduzir a légica da
tomada de decisoes ao longo do tempo.

Entretanto, o uso de restricoes aninhadas onde as restricoes sao redefinidas a
cada estado introduz dificuldades na interpretacao e na definicao dos critérios de
risco adotados. Para contornar este problema, ARARIPE NETO et al. [5] propoe a
utilizacao de uma heuristica para definicao do critério confiabilidade que baseia-se na
multiplicacao de um fator de reducao aplicado ao risco resultante a partir da solucao
da politica obtida com a formulacdo neutra ao risco. Neste caso, o critério de risco
fica condicionado as condigoes iniciais do problema assim como as caracteristicas
dos dados. Porém, intuitivamente, o critério de risco é uma decisao de planejamento
e nao deveria haver esta dependéncia.

Diferentes medidas de risco tem sido utilizadas no setor elétrico, além do proprio
risco de racionamento e do valor esperado da energia nao suprida (EENSED O Value
at Risk (VaR) tem se destacado e se estabeleceu como padrao no setor bancario e
demais areas de aplicacdo [37] e € uma medida de risco importante utilizada no setor
elétrico, principalmente com relagdes a decisoes financeiras. Entretanto, desde que
ROCKAFELLAR e URYASEV [54] introduziram sua variante chamada Conditional
Value at Risk (CVaR) esta medida ganhou forga entre os gestores de risco do setor
financeiro. Propriedades mateméticas como convexidade e coeréncia [8] fizeram

do CVaR uma medida de risco bastante atraente para aplicacoes em problemas

3do termo em inglés: Expected Energy Not Supplied
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de energia, especialmente no contexto do planejamento da operacao de sistemas
hidrotérmicos [31].

Outros autores também desenvolveram implementacoes que levam em conside-
racdo tais medidas de risco. Em 2005, JABR [35] apresentou um modelo utilizando
CVaR para a solucao de problemas de despacho em sistemas descentralizados com
incertezas no pregos de energia. Em 2007, ILIADIS et al. [34] descreve um modelo
de despacho hidrotérmico que considera o valor em risco condicionado da perda de
receita acumulada ao final do horizonte de planejamento.

Em 2008, COSTA JR. [2I] propos uma metodologia para incorporar restrigoes de
confiabilidade no problema do planejamento 6étimo da expansao de sistema elétricos.
Em sua proposta, eram adicionadas restri¢coes de risco que limitavam o valor espe-
rado da poténcia nao suprida (EPNS) e o CVaR relativo ao corte de carga (poténcia)
do sistema sob a hip6tese de que as incertezas do estado operativo dos equipamentos
nao afetavam a operagio da etapa seguinte (independéncia temporal). Para solucio-
nar o problema utilizou-se a técnica de decomposicao de Benders através da solucao
de um problema mestre de investimento e subproblemas para avaliacao da politica
operativa e confiabilidade.

GUIGUES e SAGASTIZABAL [30] estudaram um modelo de horizonte rolante
que soluciona e implementa a solucao do problema de um estagio com restricoes em
probabilidade. GUIGUES e ROMISCH [29] apresentaram uma abordagem genérica
para a extensao de medidas de risco poliédricas no contexto da PDDE. A medida de
risco apresentada utiliza um espacgo de estados aumentado por um vetor de custos
representando o possivel histoérico até a etapa corrente.

Mais recentemente, os trabalhos de SHAPIRO [59], SHAPIRO et al. [61] e PHIL-
POTT e DE MATOS [51] propuseram a utilizagdo da medida de risco CVaR asso-
ciada ao custo operativo onde em cada etapa do problema, minimiza-se uma combi-
nacao convexa do valor esperado e do CVaR associados aos custos futuros. De uma
maneira simplificada, esta formulacao é andloga a aumentar o peso relativo dos ce-
narios de afluéncias mais desfavoraveis (que estao associados aos cendrios de custos
mais elevados e, portanto, sio componentes do CVaR). Em seguida, DINIZ et al.
[27] propuseram uma implementagao que simplifica o processo de calculo dos cortes
da FCF na recursao backward da PDDE. As simulacoes apresentadas com este pro-
cedimento aumentam a seguranca de suprimento, como esperado. No entanto, ha
discussoes sobre a interpretagao dos resultados e sobre o processo de convergéncia
do algoritmo.

Os modelos propostos consideram a minimizacao de medidas de risco associadas a
um valor econémico na funcao objetivo do problema. Como foi visto, esta abordagem
pode diluir a importancia das restri¢oes de risco devido aplicacao da taxa de desconto

a uma penalidade definida a priori. SHAPIRO [59] aponta como uma vantagem
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desta abordagem o fato de nao possuir o inconveniente de causar inviabilidades ao
problema de otimizacao. Por outro lado, a representacao explicita de uma restricao
associada a uma medida de risco pode ter uma explicagao mais direta e intuitiva do

que a atribuicao arbitraria de uma penalidade a violacao da mesma.

1.5 Objetivo e contribuicoes

Como foi visto, a complexidade do problema de planejamento operativo resulta de
trés caracteristicas: (i) a decisdo 6tima para um estagio depende dos estagios seguin-
tes (acoplamento temporal), pois é possivel armazenar a Agua nos reservatorios para
uso futuro; (ii) toda decisdao operativa é tomada sob incerteza, isto ¢, ndo sabemos
quais sao as afluéncias futuras; s6 conhecemos a distribuicao de probabilidade das
mesmas; e (iii) ha uma interdependéncia entre o despacho econémico e a confiabili-
dade de suprimento: a operacao de maior seguranca energética ¢, evidentemente, a
que aciona permanentemente as térmicas em sua capacidade méxima; no entanto,
esta operagao mais segura também ¢é a mais cara. B vice-versa: a operagao mais
econdmica corresponde a nunca acionar as térmicas, o que obviamente resulta na
pior seguranca de suprimento.

As caracteristicas (i) e (ii) podem ser representadas e solucionadas através do al-
goritmo de programagao dinamica estocastica dual (PDDE). O resultado da PDDE
é uma politica operativa que minimiza o valor esperado do custo operativo (ba-
sicamente relacionado com os gastos de combustivel das usinas térmicas). Para
representar a caracteristica (iii), o usuario deve informar o peso relativo das entre
falhas de suprimento (cortes de carga, ou déficits) com relagao aos custos operativos.

Uma maneira de representar este peso relativo é calcular o custo econdmico do
déficit. Isto pode ser feito através de uma matriz insumo-produto da economia,
onde basicamente se calcula a perda da producao agregada (PIB) no caso de um
racionamento. O resultado é uma fungao custo x profundidade do déficit. Se a
funcao for linear, ela é caracterizada por um tnico parametro, o custo unitario do
déficit. Por exemplo, o custo unitario do déficit utilizado pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE) em seus estudos ¢ R$ 3.100 /MWh. Uma vez conhecida a funcao
de custo de déficit, o objetivo da PDDE passa a ser o de minimizar o valor esperado
da soma dos custos operativo e de déficit.

No entanto, o uso do custo econémico do déficit tem duas limitagoes importantes:
(i) incerteza nos parametros da matriz insumo-produto, que impacta a precisao do
célculo deste custo; e (ii) a confiabilidade de suprimento ¢ um resultado do processo
de otimizacao da PDDE, nao um parametro de entrada para o mesmo. Isto significa
que, se por alguma razao, houver uma mudanca na aversao ao risco da sociedade,

nao seria possivel representar a mesma no céalculo da politica operativa.
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Como incorporar a aversao ao risco no processo de decisao? As diferentes me-
todologias de aversdo ao risco podem ser classificadas em trés categorias: (i) adigao
de um “prémio de risco” ao custo econémico do déficit; (ii) uso de uma reserva
energética de seguranca que evite a ocorréncia de déficits caso ocorra um cendrio
desfavoravel; e (iii) aumento do peso relativo dos cenarios de vazao desfavoraveis no
calculo do custo futuro.

A metodologia (i) (prémio de risco) foi usada na década de 1980, com o nome
“custo implicito do déficit”, pelo planejamento da expansao do setor (GCPS). Por
sua vez, a metodologia (ii) (reserva de seguranca) embasa os procedimentos de Curva
de Aversdo a Risco, Procedimento Operativo de Curto Prazo (POCP) e, mais recen-
temente, da Superficie de Aversao a Risco (SAR). Finalmente, a metodologia (iii)
(maior peso aos cenarios de vazdes desfavoraveis) é equivalente, em termos mate-
maticos e resultados, a metodologia que considera uma medida de risco de CVaR
associados aos custos na funcao objetivo.

Dado que esta mudanca no perfil de aversao ao risco vem ocorrendo na operacao
do sistema brasileiro, como evidenciado pela introducao da Curva de Aversao a
Risco CAR em 2002; do Procedimento Operativo de Curto Prazo (POCP) em 2008;
e pelo maior acionamento das usinas térmicas desde outubro de 2012, passa a ser
interessante analisar a possibilidade de determinar uma politica operativa onde o
objetivo ¢ minimizar o valor esperado do custo operativo, sujeito a uma restricao
na confiabilidade de suprimento.

O objetivo deste trabalho é mostrar como restri¢oes relacionadas com a confiabi-
lidade de suprimento podem ser incorporadas no algoritmo de PDDE. Em particular,
serd mostrado que o indice de risco correspondendo ao CVaR associado ao déficit
de energia apresenta uma série de caracteristicas vantajosas: adequacao a percep-
cao de aversao ao risco; facilidade de interpretacao dos resultados para os usuérios
e sociedade em geral; simplicidade de implementacao no modelo computacional; e
eficiéncia computacional no calculo da politica operativa com restricao de CVaR.

Embora seja possivel encontrar na literatura propostas para a consideracao de
restrigoes de risco em problemas estocasticos, ainda nao foi proposta uma metodo-
logia que considere explicitamente o risco, em forma de restricao, incorporado na
metodologia de Programacao Dinamica Dual Estocastica de PEREIRA e PINTO
|47, 48], utilizada largamente para a solugdo do problema de planejamento da ope-
racao de sistemas hidrotérmicos.

Em termos gerais, o algoritmo de PDDE é um processo que evita a conhecida
“maldicao da dimensionalidade” pois basea-se na representacao linear por partes da
funcao de custo futuro através de hiperplanos e, por esta razao, evita a necessidade
da discretizacao do espaco de estados; e trata o crescimento exponencial da arvore

de cenarios assumindo que é possivel compartilhar cortes entre os estados além
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de empregar um processo de amostragem de cenarios o que permite, efetivamente,
solucionar a arvore de incertezas implicitamente.

A caracteristica principal do PDDE é a decomposicao do problema estocastico
multiestagio original em diversos problemas menores de um estagio e um tnico ce-
nario, solucionados sucessivamente. Este enfoque traz uma grande flexibilidade pois
permite que problemas de grandes dimensoes sejam abordados, utilizando inclusive
computacao paralela, com o compromisso de aceitar uma tolerancia de convergéncia,
tao pequena quanto desejada, para a solucao encontrada.

Como sera visto adiante, a adi¢ao de uma restricao de risco para um dado estagio
do problema envolve a consideracao de variaveis de decisao associadas a todos os
cenarios em uma Unica restricdo. A primeira vista, esta caracteristica impede a de-
composicao do problema original em problemas menores, inviabilizando a aplicacao
do algoritmo de PDDE. Para evitar este problema, alguns trabalhos propoem que
seja considerado um custo para estas restricoes na funcao objetivo. Entretanto, além
de alterar o problema original, este tipo de abordagem exige a definicao a priori de
penalidades o que dificulta o entendimento sobre os parametros do modelo e a sua
interpretacao.

A proposta deste trabalho consiste em aplicar uma estratégia de relaxacao La-
grangeana dualizando a restricao de CVaR. Esta abordagem tem como objetivo se
beneficiar do fato de que a dualizacao da restricao de risco permite manter o esquema,
original de separacao do problema permitindo, entao, a aplicacao do algoritmo ori-
ginal.

Em um método de relaxacao Lagrangeana tradicional é definida uma funcao
Lagrangeana baseada na dualizagao de um conjunto de restricoes e, em termos ge-
rais, os métodos de solucao buscam encontrar o conjunto de multiplicadores que
maximizam a funcao Lagrangeanaﬁ. Estes métodos solucionam, iterativamente, o
problema relaxado e, a partir de sua solucao obtém indicadores para novos multi-
plicadores. Propde-se utilizar um método de busca binaria para a penalizacao da
restricao dualizada onde, a cada iteracao, é solucionado um problema de PDDE até
a otimalidade.

Além de contribuir com uma proposta original de algoritmo para a solucao de
problemas estocasticos com restricao de risco no algoritmo da PDDE, ¢ apresentada a
formulacao para inclusao desta restricao no problema de planejamento da operacao.

Finalmente, h4 uma grande contribuicao conceitual neste trabalho que consiste
em mostrar que o modelo proposto ¢, na verdade, uma formulacao matematica
original para a metodologia de ajuste da curva de custo de déficit utilizada no
passado. Com isso, é possivel delinear uma importante interpretacao econdmica

clara que associa diretamente a definicao de uma curva de déficit de dois segmentos

4 considerando um problema original de minimizagao.
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a uma restricao de confiabilidade de CVaR associada aos déficits de energia.

Serd mostrado que é possivel ajustar a profundidade e o prémio de risco associ-
ados ao segundo segmento de déficit, que podem ser utilizados para representar a
aversao a risco do operador. Esta contribuicao é importante pois traduz os parame-
tros e resultados da metodologia em quantia que sao facilmente interpretadas pelos
agentes do setor elétrico, em contraste com as metodologias da SAR e CVaR asso-
ciado aos custos esperados, que necessitam de pardmetros como uma penalizacao e
fator de ponderacao que nao tém interpretacao fisica direta.

Do ponto de vista do planejamento do setor elétrico, tem-se como objetivo adi-
cional a utilizacao da metodologia proposta como instrumento para a unificacao
dos critérios de planejamento da expansao, atualmente baseado em uma meta de
risco, e da operacgao, que baseia-se na penalizacao dos déficits de energia ao longo

do horizonte.

1.6 Organizacao da tese

Esta tese esta organizada da seguinte forma: o capitulo [2|apresenta o arcabouco ma-
tematico necessario para a formulacao de modelos de programacao linear estocastica
multiestagio. Sao apresentados os principais conceitos que envolvem a representacao
de incertezas e as premissas adotadas na formulacao utilizada. Além disto, também
é apresentado o algoritmo tradicional de Programacao Dinamica Dual Estocéstica,
que sera utilizado como base para algoritmo proposto neste trabalho.

No capitulo [3|é apresentada a formulagao tipica do problema de planejamento da
operacao de sistemas hidrotérmicos, onde sao consideradas restricoes de atendimento
a demanda total, balango hidrico por usina hidrelétrica (considera-se uma represen-
tagdo individualizada das usinas) e limites operativos para hidrelétricas (volume e
turbinamento) e termelétricas (geragao). A funcao objetivo tipica considerada para
este problema ¢ a minimizacao do valor esperado do custo de operacao, composto
pelos custos de geragao térmica e penalizagoes devido a déficits de energia.

Em seguida, o capitulo [4] descreve medidas de risco que podem ser utilizadas
para mensurar o comportamento de variaveis aleatorias. As medidas apresentadas
sdo o risco (probabilidade de ocorréncia de algum evento), valor esperado, Value
at Risk (VaR) e Conditional Value at Risk (CVaR) juntamente com a respectiva
formulacao matematica para a sua incorporacao em modelos de otimizacao. Além
disto, também sao exploradas as propriedades e as relacoes matematicas entre estas
medidas de risco.

O capitulo 5| apresenta uma proposta de extensao do modelo de planejamento
da operacao tradicional através da representacao explicita de uma restricao que

limita o CVaR associado a variavel aleatoria déficit de energia em um estagio pré-
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determinado. A adicao desta restricao torna o modelo nao separavel e é utilizada a
técnica de relaxacao Lagrangeana da restricao de risco para permitir a separacao do
problema e a sua utilizagao do algoritmo de PDDE para sua solucao. Além disto, é
proposto um algoritmo iterativo para a obtencao da solugao 6tima.

O capitulo [6] apresenta uma proposta para a formulagdo do problema de pla-
nejamento da operacgao de sistemas hidrotérmicos com restricao de CVaR aplicada
ao déficit de energia de determinado estigio. Sao descritas as equacoes recursivas
e os coeficientes dos cortes que descrevem a funcao de custo futuro calculada pela
PDDE. Ao final, sdo apresentados resultados numeéricos para um caso simplificado
da Costa Rica que ilustram esta formulacao.

No capitulo [7] é apresentada uma nova proposta de formulagdo que tem como
objetivo superar as limitagoes da formulagao proposta no capitulo [6} A formulacao
é alterada para considerar um limite de CVaR associado ao déficit incorrido em um
periodo de tempo e uma proposta de algoritmo de solucao para que seja considerada
mais de uma restricao. Esta proposta permite limitar o CVaR associado déficit acu-
mulado ao longo de um periodo e tem caracteristicas atraentes que serao discutidas.
Esta nova formulacao é aplicada ao mesmo caso da Costa Rica e os resultados sao
comparados com a formulagao anterior.

O capitulo [§| apresenta a aplicagao da metodologia proposta no capitulo [7|a um
estudo de caso de planejamento 6timo da operacio do sistema brasileiro. E realizada
uma analise comparativa dos resultados obtidos com o caso neutro ao risco e sao
apontadas as principais caracteristicas da metodologia proposta.

Finalmente, o capitulo [9] apresenta as consideracoes finais onde sdo destacados
os objetivos atingidos e propostos nesta tese. Adicionalmente, sdo apresentadas

algumas propostas para desenvolvimentos futuros.
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Capitulo 2

Programacao estocastica multiestagio

2.1 Introducao

Desde os primoérdios, planejadores identificaram a importancia de se incorporar o
efeito de incertezas nos modelos mateméaticos. WALLACE e FLETEN [67] destacam
comentarios no livro de MASSE [40], em 1946, sobre sua experiéncia e preocupacoes
a respeito do otimismo dos modelos deterministicos utilizados para a operagao de
reservatorios durante o periodo da Segunda Guerra Mundial. Apesar de naquela
época os conceitos de programacao estocastica ainda nao estarem formalmente defi-
nidos, Massé ja identificara que a decisao sobre a liberagao da dgua dos reservatorios
deveria basear-se na comparacao do beneficio imediato de seu uso e no valor espe-
rado futuro da dgua. Suas declaragoes sao mais abrangentes e estabelecem que, na
verdade, os usos de todos os recursos naturais envolvem a avaliacao do trade-off
entre utiliza-los agora ou em um futuro estocéstico.

Em seu primeiro trabalho sobre planejamento sob incerteza, DANTZIG [24] res-
salta a importancia de se considerar demandas incertas no problema de alocagao da
frota de avides as rotas aéreas para melhor atendimento da demanda. Ao longos dos
anos, outros pesquisadores também destacaram esta importancia.

Uma constatacio interessante realizada por MASSE [40] para ilustrar o uso de
estatistica no tratamento do futuro faz referéncia ao fato de que uma pessoa inte-
ressada em saber se estara viva amanha ira verificar suas condigoes atuais de satde.
Entretanto, a mesma pessoa recorrerd a estatistica caso deseje saber se estard viva
em 30 anos. Esta conclusao sugere que a utilizacao de modelos deterministicos se-
jam mais adequados a problemas de curto prazo enquanto problemas relacionados
ao longo prazo devem ser tratados essencialmente por modelos estocasticos. Nas
proximas secoes, serd realizada uma revisao da formulacao de problemas estocastico

multiestagio.
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2.2 Formulacao matematica

Em problemas estocasticos multiestagio considera-se que os dados, representados
pelos vetores &1, ..., &, estao sujeitos a incertezas e sao revelados gradualmente ao
longo do tempo, em T estagios. Por sua vez, as decisoes sao representadas pelos
vetores x1,...,x7 e devem ser adaptadas a este processo. Sendo assim, 0 processo

de decisao tem o seguinte aspecto

decisao(x1) ~ realizacao(&) ~~ decisao(xg) ~~

.~ realizacao(&r) ~ decisao(zr).

A sequéncia de vetores & € R%, t = 1,...,T pode ser vista como um processo
estocdstico, ou seja, uma sequéncia de variaveis aleatorias com uma distribuicao de
probabilidade especifica. Sera utilizada a notagao &y = (&, &, - .., &) para denotar
a historia do processo até o estagio t.

Os valores do vetor de decisoes x;, definidos na etapa t, devem depender apenas
da informacao & disponivel até o estégio ¢, mas nao dos resultados das observa-
coes futuras. Esta propriedade de causalidade é referida como ndao-anticipatividade.
Como z; baseia-se somente em &, a sequéncia de decisoes também ¢ um processo
estocastico.

O processo estocastico é dito ter independéncia temporal quando & é estocasti-
camente independente de {;_yj, t = 2,...,T. Em particular, o processo ¢ chamado
de Markoviano se, para todo t = 2,..., T a distribuigao condicional de & dado §;_q
é a mesma que a distribuicao condicional de & dado &_;. Naturalmente, processos

estocasticos com independéncia temporal sao também Markovianos.

2.2.1 Formulacgao geral

Um problema estocastico genérico de T' estagios pode ser escrito de acordo com a

seguinte formulacao aninhada

min fi(z1) + E inf  fo(xe,&) +E [ 1 E { inf fT(:zT,{T)H]

T1E€EX T2€ X2 (21,62) rr€Xr(zT—1.6T)

(2.1)
voltada para o processo aleatorio &1,&s,...,&r. Nesta formulacao, z; € R™,
t =1,...,T, sdo variaveis de decisdo, f; : R™ x R* +— R sdo funcoes continuas
e X R X R% — R™, t =2,...,T, sao funcoes mensuraveis que representam o

conjunto de solugoes vidveis no estagio t. Os dados do primeiro estagio, dados por
&1, pela funcao f1 : R™ — R e pelo conjunto X} C R™ sao deterministicos.
Uma maneira de tornar esta formulacao mais precisa é considerar as variaveis

zy = X¢(&), t = 1,...,T como fungdes do processo estocastico & até o estagio
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t. Esta sequéncia de mapeamentos x; : R x ... x R% — R™ é chamada de uma
politica implementdvel (ou simplesmente uma politica). Uma politica é dita viavel

se ela satisfaz as restricoes de viabilidade, ou seja,
x: (&) € Xe(xe(§pe—17), &), t =2, ..., T, com probabilidade 1. (2.2)

Note que o processo de otimizacao em é executado através de politicas
implementaveis e vidveis e que Xs, ..., X7 sao funcoes do processo estocastico e xq
¢ um vetor deterministico. Na maioria das aplicacoes nas quais deseja-se solucionar
o problema numericamente, assume-se a hipoétese que o processo &, ...,& r pode
ser corretamente aproximado por amostras, com um nimero finito de realizacoes.
Caso contrario, a formulagao levaria a um problema de otimizacao de dimensao
infinita.

Um modo bastante comum de representar este problema, como serd abordado
neste trabalho, é através das equagoes de BELLMAN [12], também conhecidas como
equagoes de programacao dindmica. O objetivo da utilizacao das equacoes de Bell-
man ¢ descrever o valor das decisdes em um determinado estagio como um problema
que é uma funcao de decisoes iniciais e determinam, como consequéncia, as decisoes
para o estagio corrente. A equacao de Bellman é derivada do principio de otimali-
dade também formulado por Bellman: “De qualquer ponto de uma trajetéria 6tima,
a trajetéria remanescente é 6tima para o problema correspondente que se inicia
naquele ponto e termina no mesmo ponto do problema anterior”. Esta forma per-
mite decompor o problema em subproblemas menores e explorar métodos de solucao
eficientes, como serd abordado neste trabalho.

Considere entao o problema associado ao tltimo estagio 7T,

Qr(rr-1,§r) =min  fr(rr, ) (2.3a)
s.a.. I € XT([ET_th). (23b)

O valor 6timo deste problema, denotado por Qr(zr_1,&r), depende do vetor de
decisoes zp_1 e dos dados aleatorios £7. Para os estagiost = 2,...,T —1 o problema

é formulado como

Qt(xt—lag[t]) = min ft(xt7£t> +E [Qt+1(xt>€[t+1]>’€[tﬂ (2-43)
s 1y € X(xp-1,&). (2.4b)

onde E [.|§[t])} denota o valor esperado condicional. O valor 6timo deste problema,
depende da decisao z;_; do estagio anterior e da realizagao do processo §, e é
denotado por Qy(w;—1,&y). A idéia basica da programacao dinamica é calcular as

fungoes de acoplamento entre os estdgios, Q¢(z¢—1,&[), também conhecidas como
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fungoes de custo futuro (FCF), recursivamente, percorrendo os estagios no sentido
inverso.

Finalmente, no primeiro estagio tem-se o seguinte problema

min  fi(z1) + E [Q2(71, &) (2.5a)
s.a. 1 € A). (2.5b)

As equacoes recursivas de programacao dindmica correspondentes a este pro-

blema sdo definidas como

Qi(wi1, &) = inf ) {ft(xhgt) + Qt+1($t>§[t})} ) (2.6)

2t €X (zp—1,&1

onde Qui1(xy, &) = E [Qer1 (s, &) €] -

Se o processo &1,...&r é Markoviano, entao as distribui¢oes condicionais nas
equagoes acima, dado £, sao as mesmas que as respectivas distribui¢oes condicionais
dado &. Neste caso, a funcao de custo futuro depende apenas de &, ao invés de
depender de todo a historia do processo £ e pode ser escrita como Qi(ri-1,&).
Se, além disto, houver a condicao de independéncia temporal, entao a funcao valor
esperado Q; nao depende das realizacoes do processo aleatorio e pode ser escrita

simplesmente como Qy(z;_1).

2.2.2 Formulacao linear

Um caso especial do problema (2.1)) ¢ o problema multiestagio linear estocéstico,
em que as fungoes objetivo e as restrigoes sao lineares. Em uma formulagao linear

tipica tem-se que

fe(xe, &) = CtTiUt, Xy = {zy : Ayry = by, 2y > 0},
Xt(fl}'t_l, gt) = {.Z't : Bt—lxt—l + Atxt = bta‘rt Z 0}, t = 2, Ce 77-'.

Os componentes dos vetores ¢; e b; e das matrizes A; e By sao modelados como
variaveis aleatériasﬂ e formam o processo estocastico & = (¢, Ay, By, by), t =2,...,T
enquanto é considerado que & = (¢, Ay, by) possui componentes com valores conhe-

cidos (deterministicos).

!Obviamente, nem todos os componentes de &; precisam ser aleatérios. Tipicamente, temos que
s6 o vetor de recursos b; possui componentes aleatérias enquanto os demais componentes de &; sao
conhecidos.
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Desta forma, temos que o problema para o ultimo estidgio T pode ser escrito

como

Qr(zr—1,&r) = min  cpap (2.7a)
S.a.: BTJ}T,1 + ATxT = bT (27b)

A solucao 6tima do problema ¢ dada por Qr(xr_1,&r) e depende do vetor
de decisoes do estagio anterior zp_; € R"7-! e dos dados & = (e, Br, Ar, br).

Para o estagio T'—1 temos x7_s e {r_1) sao conhecidos. Entretanto, como ainda
nao sao conhecidas as realizacoes das incertezas para o estagio seguinte, o problema

para este estagio é definido pelo seguinte problema de otimizacao estocéstica

Qr-1(xr—2, 5[T—1]) = min 0;7137T71 +E [QT(fola §T)’f[T—1]} (2.8a)
S.a.. BT—le—Z + AT—le—l = bT—l (28b)
TT—1 Z 0. (28C)

A solucao 6tima do problema acima depende das variaveis de decisao zp_o €

R"7-2 e dos dados {p_1) e é denotada por Qr_i(rr—2,§r-1)). Para um estagio

qualquer t =2,...,T — 1, tem-se o seguinte problema
Qt(%—l;f[t]) = min CtTUUt + Qa1 (w, f[t]) (2.9a)
S.a.: Btl’tfl -+ Atxt = bt (29b)
xy > 0. (2.9¢)
onde
Qt+1($t,§[t}) =E [Qt+1(xt7€t+1)|§[t]] (2-10)

é funcao de custo que representa o futuro a partir de ¢ + 1.
Finalmente, tem-se o problema para o primeiro estagio onde sao definidas as

varidveis de decisao x; € R™

min ¢ z1 + Qa(zs) (2.11a)
S.a.: All’l = b1 (211b)
x1 >0 (2.11c)
onde Qs(22) := E [Q2(21,&2)].
Note que todos os estagios subsequentes t = 2,...,T — 1 estao incorporados e

representados através do valor esperado da fungao Qs(x2) e que esta fun¢do nao
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depende de & pois este é nao aleatorio.
Pode-se entao apresentar a formulacao aninhada para o problema de otimizacao

estocéstico multiestagio linear como

min ¢/ 71 +E inf oty +E|...+E inf CprT (2.12)
Arz1=b1 Box1+Aszo=bs Brzr_1+Arzr=br
2120 220 x>0

Finalmente, as equagoes recursivas de programagao dinamica para o caso linear

sao definidas como

Qt(il?t—l,f[t]) = By i}rlﬁ b {CtTllft + Qt+1($t, f[t])} . (2-13)
,—;tzot t=0¢

2.3 Representacao das incertezas

2.3.1 Distribuicao de probabilidade

A formulacao (2.13)) assume que o processo estocastico representado por &, t =
1,...,T, pode ser modelado como um vetor aleatoério com distribuicao de proba-
bilidade conhecida (e ndo simplesmente aleatorio). Esta hipotese é justificavel em
muitas situacoes.

Por exemplo, o comportamento de & pode ser derivado a partir dos dados histori-
cos considerando-se que a distribuicao de probabilidade nao varia significativamente
ao longo do periodo de tempo considerado. Nestes casos, é possivel estimar com
relativa confianca esta distribuicao de probabilidade e a otimizacao do valor médio
é justificavel pela Lei dos Grandes Niumeros.

Outro exemplo é que os valores de & podem ser realizagoes de um modelo de
simulacao cujos resultados sdo estocésticos. A distribuicao de probabilidade empi-
rica desta amostra pode ser utilizada como uma aproximacao da distribuicao real,

porém desconhecida.

2.3.2 Arvore de cendarios

Para solucionar problemas estocasticos numericamente, muitas vezes é necessario
aproximar o vetor aleatoério & e discretizd-lo em um ntmero finito de possiveis
realizacoes. Em problemas multiestagio, considera-se que o processo aleatorio e a
sequéncia de realizacoes dos dados, quando discretizado, assume a forma de uma
drvore de cendrios.

Esta arvore tem nds que sao organizado em niveis que correspondem aos estagios
T ={1,...,T}. No nivel ¢t = 1 existe apenas um n6, denominado como nd raiz, e

é associado a ele o valor de & (que é considerado conhecido para ¢ = 1). No nivel
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Figura 2.1: Arvore de cenéarios: exemplo de 4 niveis (estagios) com 3 aberturas em
cada nivel, totalizando 27 cenérios.

t = 2 existem quantos nos quantas forem as possiveis realizagoes de &. Cada um
destes noés é conectado ao né raiz por um arco. Para cada né n do nivel ¢ = 2
(que corresponde a uma realizagdo particular £ de & sdo criados pelo menos tantos
nos para o nivel 3 quantos forem os diferentes valores de &3 que possam ocorrer a
partir de &5 e estes nos sao conectados com o no6 n, e assim por diante. A figura[2.1]
exemplifica uma arvore de cenérios.

Em geral, os n6s de um determinado nivel ¢ correspondem a possiveis valores
de & que podem ocorrer. Cada um destes nds esta conectado a um tnico n6é no
nivel t — 1, chamado de nd ancestral, que corresponde as primeiras ¢t — 1 partes
idénticas do processo §. Além disto, este n6 também estd conectado a noés no
nivel ¢t + 1, chamados de nds filhos, que correspondem a possiveis continuacoes da
historia de . Em geral, as incertezas &' sao vetores e é possivel que algumas
destas realizagoes sejam iguais em um determinado nivel ¢. Mesmo nestes casos é
importante ressaltar que estas realizacoes podem ser representadas por nos diferentes
pois podem corresponder & diferentes historias do processo estocéstico.

Denota-se como €2; o conjunto de todos os nos do estagio t € T. Em particular,
()1 consiste em um tnico nd raiz, {2y possui tantos elementos quantos forem as
possiveis realizacoes de & e assim por diante. Para um né n € €); denota-se como

Cn C Qui1,t =1,...,T — 1 o conjunto de todos os nos filhos de n e como a(n) €
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Q_1,t =2,...,T o no ancestral (n6 pai) de n. Observe que ;1 =J C, e que

neQy
os conjuntos C, sao disjuntos, ou seja, C,, N Cpy = ) se n # n'.

Um cendrio é definido como um caminho entre o né raiz no estagiot = 1 e um n6
no dltimo estagio T. Cada cenério representa uma historia do processo &1, ..., &p.
Por construcao, existe uma relagao univoca entre os cenarios e o conjunto {1 e,
desta forma, o nimero total de cenérios £ é igual & cardinalidade do conjunto {27,
ou seja, L = |Qr|.

Uma vez definida a estrutura da arvore de cenarios, é possivel definir a sua distri-
buicao de probabilidade. De forma a lidar com a estrutura aninhada do processo de
decisdo, é necessério especificar a distribuicao de probabilidade condicional de &4
dado .t =1,...,T — 1. Define-se entao como g,, a probabilidade de o processo
estocastico evoluir do n6 n € {); para um n6 v € (). Note que p,, > 0 e que
ZVGCn o, = 1 € que as probabilidades p,,, tém uma relacao univoca e direta com os
arcos da arvore de cendrios. Estas probabilidades o,,, v € C,,, representam a distri-
buicao de probabilidade condicional de &1 dado o caminho do processo estocastico
&1, ..., & que termina no no n.

Cada cenario pode ser definido por sua sequencia de nos nq, ..., nr organizados
em ordem cronolbgica, ou seja, no estd conectado ao nod raiz, por sua vez nz esti
conectado ao no no e assim por diante. A probabilidade de um dado cenério é
dada pelo produto @n,n,0nyns - - - Ongp_inp, OU seja, um conjunto de probabilidades
condicionais definem a distribuicao de probabilidade de um conjunto de cenérios.
De maneira analoga, também ¢é possivel definir probabilidades condicionais a partir
da distribuicao de probabilidade dos cenérios p;,l = 1,..., L, conforme definido a
seguir. Seja S™ o conjunto de cenérios que passam pelo né n, em um determinado
nivel ¢, da arvore de cenarios e seja p™ := Pr[S™)], ou seja, p™ ¢ definido pela
soma das probabilidades de todos os cenarios que passar pelo né n. Outra maneira
de se calcular a probabilidade de atingir o n6 n é a partir da historia do processo
até o ndé n. Se a sequéncia de nos para atingir um determinado n6 n = n,; é dada
por ny,na,...,n; entao a probabilidade de se atingir este n6 ¢ dada pelo produto
das probabilidades condicionais p(”) = OnyngOnons - - - Ony_1ns-

Se o processo &1, ..., &r possui independéncia temporal, entao a distribuicao de
probabilidade condicional de &, dado & ¢ a mesma que a distribuicao de proba-
bilidade incondicional de &1, para t = 1,...,T — 1. Neste caso, a cada estigio
t=1,...,T — 1, cada n6 n € ) estq associado ao um conjunto idéntico de nos

filhos, com o mesmo conjunto de probabilidades condicionais e os mesmo valores

numeéricos.
Um dado processo estocastico Z;,t = 1,2,..., que pode assumir um ndamero
finito {z1,..., 21} de L valores diferentes é considerado como uma cadeia de Markov
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Se
PI‘ {Zt—i-l = Zj’Zt = Zi, Zt—l = Zz‘til, <oy Zl = Zil} = PI' {Zt+1 = Zj’Zt = Zz'}

para todos os estados z;,_,, ..., 2, 2, z; € para todos os estagiost = 1,2, .... Pode-se
entao definir
Dij = Pr{Zt+1:zj|Zt:zi}, Z,jzl,,L

Em algumas situacoes, é natural modelar o processo estocastico como uma cadeia
de Markov com um espago de estados correspondente {¢!,... (¥} e probabilidades
pi; de mover-se do estado ¢’ para o estado (7, parai, j = 1,..., L. Este processo pode
ser modelado como uma arvore de cenarios onde considera-se que no estagio t = 1
existe um no raiz para o qual é atribuido um dos valores do espaco de estados como,
por exemplo, ¢*. No estagio t = 2 existem L nos para os quais sao atribuidos (vetores
de) valores (!, ..., ¢l com respectivas probabilidades p;1, ..., p;. No estagio t = 3,
por sua vez, existem L? nés onde cada um desses nds esta conectado um dos L nos
ancestrais do estagio t = 2. Para os estagio t = 4 existem L3 nos e assim por diante.
De modo geral, para um determinado estagio t de um processo de Markov de T
estagios existem L!™! noés e o vetor de varidveis aleatorias & pode assumir os valores
de um dos estados ¢!, ..., C*. As respectivas probabilidades podem ser calculadas a
partir da histéria do processo até o estagio ¢ e o nimero total de cenérios é igual a
LT,

Na formulagao da cadeia de Markov apresentada acima, a arvore de cenérios re-
presenta a historia completa do processo estocéstico e o ntimero de cenarios cresce ex-
ponencialmente com o ntimero de estigios. Se abordarmos o problema decompondo-
o em estagios através da representagdo da fungao de custo futuro Q(x;_1,&;), é
possivel notar que nao é necessario guardar toda a historia do processo. Isso ocorre
pois, para todo estagio t, a fun¢ao de custo futuro Q,(-, ;) depende apenas do estado
(realizagao) corrente & = (*,;i = 1,..., L do processo estocastico. Por outro lado, se
deseja-se escrever o problema de otimizagao correspondente (no caso de um nimero
finito/tratavel de cenarios) como um grande problema de programacao linear, a for-
mulacao em arvore ainda ¢é necessaria. Esta é a diferenca béasica entre as abordagens
de programacao estocastica e programacao dinamica para o problema.

A abordagem considerada pela programacao estocastica nao se baseia necessari-
amente na estrutura Markoviana do processo, tornando-a mais genérica ao custo de

considerar, possivelmente, um ntimero muito grande de cenéarios.
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2.3.3 Formulacao em arvore

Uma vez definida a estrutura matemética para representacao de uma arvore de in-
certezas, é possivel representar o problema de programacao estocéstica multiestagio
linear através de uma formulacao em drvore ou arborescente, de acordo com o
problema (2.14]).

min ¢ z; + ZT: Z p™e] 2™ (2.14a)
=2 new,

s.a.; Ajxy=0b (2.14b)

Bt 4+ Al = p(™ ney, t=2,...,T (2.14c)

2" >0 neQ, t=1,...,T (2.14d)

d _(n) —1 is O . . .
onde z; = x;"” para t = 1, pois §; possui apenas o no raiz.

Na formulacao apresentada acima, considera-se que apenas b; é aleatério. Por
esta razao, ele ¢ indexado de acordo com o né da arvore de incertezas e é representado
como bg"). Todavia, esta formulacao pode ser facilmente estendida para considerar
incertezas nas demais componentes de &;.

A funcao objetivo (2.14al) representa diretamente os custos associados as decisoes
em cada no da arvore de decisoes, considerando que os custos associados nos dos
estagiost = 2,...,T devem ser ponderados pelas respectivas probabilidades de ocor-
réncia. O conjunto viavel do problema é definido pelo conjunto viavel associado ao
no6 raiz, representado por (2.14bf). Para os demais estagios, hd uma dependéncia com
relacao as decisoes do estagio anterior associadas ao n6 antecessor correspondente,
conforme indicado na equacao . Finalmente, as restrigoes de nao negativi-
dade sdo representadas para as variaveis de decisdo associadas a todos os

estagios e noés da arvore.

2.4 Programacao Dinamica Dual Estocastica

Como foi visto na secao anterior, para solucionar numericamente um problema de
programacao estocastica multiestagio é necessario recorrer a discretizacao do pro-
cesso estocastico e a formulacao resultante pode ser representada através de uma
arvore de cenarios.

Em teoria, é possivel formular o problema como um grande problema de pro-
gramacao estocastica multiestigio de programacao linear, também conhecido como
equivalente deterministico [68] e soluciona-lo com algoritmos convencionais de pro-
gramacao linear. Entretanto, como comentado, devido as caracteristicas de sua

construcao, o niumero de nos da arvore de cenarios cresce exponencialmente com o
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nimero de estagios e, mesmo para um problema de poucos estagios, torna-se dificil
a solucao do problema completo.

Esta limitagao motivou o desenvolvimento de esquemas de solucao com base
em decomposicao em espaco de estados. O algoritmo apresentado por PEREIRA
e PINTO [48], conhecido como Programacao Dindmica Dual Estocéstica, também
baseia-se na decomposicao do problema em estagio, assim como a Programacao
Dinamica Estocastica.

Entretanto, PEREIRA e PINTO [48] combinaram de maneira elegante a hipotese
de independéncia temporal do processo estocastico, a utilizagao da informacao dual
para construcao de uma extrapolagao da funcao de custo futuro e utilizagao de um
processo de amostragem de cenarios para criar o algoritmo da PDDE. O algoritmo
PDDE busca pela solucao 6tima, iterativamente, explorando a arvore de cenéarios de
maneira implicita, ou seja, sem a necessidade de percorrer todos os seus nos. Além
disto, evita o problema da “maldicao de dimensionalidade” pois utiliza a informagao
dual para extrapolar a funcao de custo futuro no entorno dos estados considerados
“interessantes”. Estes estados, por sua vez, sao gerados a partir de um processo de
amostragem de cendrios, o que permite estimar com a precisao desejada a qualidade
da solucao encontrada.

Atualmente, a PDDE é uma metodologia consolidada e considerada o estado-
da-arte na solucio de problemas de planejamento da operacio hidrotérmica. E
extensivamente utilizada em estudos de operacao e centros de despacho em mais
de 30 paises em todo o mundo, nos cinco continentes, incluindo Ameérica do Sul,
Centroamérica e América do Norte, Austria, Espanha, Noruega, Turquia, Nova
Zelandia e China. Em 2008, MACEIRA et al. [39] apresentaram a historia de 10
anos de sucesso da metodologia no sistema brasileiro.

A proxima secao descreve a necessidade da hipotese de independéncia temporal
para o algoritmo da PDDE e como a formulagao pode ser alterada para considerar
dependéncia temporal do processo estocastico. A secao seguinte descreve brevemente
o processo de amostragem de cenarios. Finalmente, é apresentado o algoritmo de

PDDE baseado no problema de programacao estocastica multiestégio linear, definido

na sec¢ao [2.2.2

2.4.1 Dependéncia temporal

De acordo com a secao [2.3.2] a solucao numérica de um problema estocastico multi-
estagio implica na discretizacao do processo de incertezas, o que leva a representacao
de uma arvore de cenarios. Uma estratégia de solucao interessante para abordar este
problema é a utilizagao de técnicas para decomposi¢ao do problema original em sub-

problemas menores, para cada um dos estagios da arvore, acoplados pela funcao de
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Figura 2.2: Arvore de cenarios com independéncia temporal: exemplo de 4 niveis
(estagios) com 3 aberturas em cada nivel.

custo futuro.

No caso geral, considera-se o processo estocastico possui dependéncia temporal.
Com isto, além de depender dos estados x;, a FCF também depende do historico de
realizacoes das varidveis aleatorias {. Esta dependéncia exige que a FCF tenha que
ser calculada de maneira condicional ao historico do processo estocéstico, como pode
ser visto na equagao . Como o ntimero de realizagbes do processo (e da érvore
de incertezas) cresce exponencialmente com o nimero de estagios, a representacao
da FCF torna-se uma dificil tarefa.

Por outro lado, considere o caso particular onde o processo estocastico tem a
propriedade de independéncia temporal, ou seja, o vetor aleatorio &1 nao depende
do processo {y = (&1,&,...,&), parat = 1,...,T — 1. Neste caso, o cilculo da
FCF torna-se bastante mais simples pois a mesma deixa de ser expressa em funcao
dos estados anteriores e do histérico do processo estocastico Qyy1(x¢, &) e pode
ser expressa apenas como Q;.1(x;). Isto permite que uma tunica funcao, calculada
para um determinado estagio t, seja compartilhada por todos os nos da arvore de
incertezas deste estagio.

Na pratica, esta hipotese permite colapsar a arvore de cendarios e isto implica
que o numero de nos nao cresce exponencialmente com o nimero de estagios. Para
cada estagio, existem tantos nos quantos forem os nimeros de realizagoes L, con-
forme ilustrado na figura Como assumimos que o processo tem independéncia
temporal, a FCF pode ser calculada visitando-se apenas os poucos nos existentes na
arvore de cendrios a cada estagio.

Em muitos casos, entretanto, é necessaria a representagao da dependéncia tem-
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poral do processo estocastico em questdo. PEREIRA e PINTO [48] perceberam que
a dependéncia temporal poderia ser representada de forma indireta em um ambiente
de programagao estocastica multiestégio linear considerando, por exemplo, a utili-
zagdo de modelos auto-regressivos periodicos [45]. Em particular, considere o caso
em que (¢, By, Ay) tem independéncia temporal e que b; tem dependéncia temporal.

Para um modelo auto regressivo de primeira ordem, AR(1), temos que
bt = q)bt—l + €, (215)

onde ¢ é uma matriz de acoplamento temporal apropriada.
Considerando esta dependéncia temporal explicitamente na formulacao, o con-
junto viavel do problema (2.12)) pode ser reescrito como

bt — (I)bt_l = €t (216&)

BtZEt_l — (I)bt_l + Atl't = €¢ (216b)

xe >0 (2.16¢)

para t = 2,...,T. Desta forma, o parametro incerto e independente temporal-

mente passa a ser €, Se substituirmos z; por (z;,b;) e o processo estocastico por
& = (¢, By, Apy€er), t = 2,..., T é possivel voltar a formulagao onde o processo tem
independéncia temporal. Nesta formulacao, a dependéncia temporal é considerada
de maneira implicita.

Esta reformulacao ¢ fundamental para o algoritmo da PDDE. Como seré visto
adiante, a PDDE é uma metodologia de decomposicao que baseia-se na constru-
¢ao de uma FCF representada por hiperplanos cortantes e esta caracteristica de
consideracao da dependéncia temporal através de modelos autorregressivos, ou de
forma mais geral modelos lineares, permite o compartilhamento dos cortes que re-
presentam a FCF. O trabalho de DE QUEIROZ e MORTON |[26] apresenta de forma
detalhada o compartilhamento de cortes no ambiente de decomposicao de problemas
de programacao dinamica estocastica multiestagio.

Considere que, a cada estagio t, é realizada uma aproximacao das incertezas atra-
vés do sorteio de L amostras do vetor de variaveis aleatorias &, t = 2,...,7T. Desta
forma, temos que as incertezas passam a ser representadas por uma aproximacao
discreta dada por

g=@,BLALEY,  1=1,...,L (2.17)

Este processo e sua distribuicao de probabilidade podem ser representados por uma
arvore onde, em um dado estagio t — 1, todos os n6s da arvore tem as mesmas ra-
mificacoes (aberturas) correspondendo a &} &2, ... EF. Note que esta caracteristica

ocorre devido a hipotese de independéncia temporal do processo.
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O namero total de cenarios desta arvore é dado pelas diferentes combinagoes
de realizacoes que representam diferentes histérias do processo estocéstico. Neste
sentido, ainda existe um niimero bastante elevado de cenarios, que pode ser calculado
como:

L=L"1 (2.18)

E importante notar que, mesmo para um nimero pequeno de aberturas L a cada
estagio t, o nimero de cenarios pode ser intratavel. Por exemplo, para um caso com
T = 60 estagios e L = 2 aberturas a cada estagio temos que o nimero de cenérios
¢ da ordem de 10'®. Na proxima secdo, sera exibida a técnica de amostragem de

cendarios utilizada no algoritmo de PDDE para contornar este problema.

2.4.2 Amostragem por Monte Carlo e Sample Average Ap-

proximation

Uma abordagem comum tratar um problema e reduzir o conjunto de cenarios para
um tamanho “tratavel” é através do uso da técnica de simulacdo Monte Carlo [3§].
Suponha que o nimero total de cenérios é muito grande ou até mesmo infinito
e considere também que é possivel gerar uma amostra &', ..., &% de tamanho S
do vetor de variaveis aleatorias £&. Em geral, também se assume que a amostra é
independente e identicamente distribuida.

Para o exemplo da funcao do valor esperado, seu valor “real” pode ser estimado

a partir da média da amostra (“sample average”). Logo, se

Qi1(xt, &) = B [Qug1 (x4, Ee41)] (2.19)

entdo temos que a aproximacao da média de Qi1 (x,{y) ¢ dada por

n

QtH 1, ) = Z t+1(@, §41)- (2.20)

A formulagao de um problema de otimizacao considerando uma amostra de ce-
narios é conhecida por “Sample Average Approzimation” (SAA). O problema obtido
pela SAA é uma funcao do ntmero considerado de amostras e, neste sentido, pode
ser considerado que também é aleatorio. Dada uma amostra de tamanho S, o pro-

blema SAA pode ser formulado com a mesma estrutura do problema obtido pela
1
E.
A extensao para o caso multiestigio pode ser obtida de maneira natural,

discretizacao de cenarios com probabilidade p, =

contruindo-se cada um dos cenarios amostrados a partir de uma sequéncia de sorteios

do vetor de varidveis aleatorias em cada estagio.
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2.4.3 Formulacao matematica

O algoritmo de PDDE utiliza a técnica de decomposicao de Benders para separar
o problema original em problemas de um estagio e iterativamente construir aproxi-
macoes das funcgoes de custo futuro como funcoes lineares por partes. Esta metodo-
logia torna dinamico o processo de discretizagao do espaco de estados e possibilita
a geracao de limites para a solucao 6tima do problema, eliminando assim todas as
desvantagens associadas aos métodos de PDE.

Considere o problema estocastico multiestagio linear , assumindo a hipotese

de independéncia temporal apresentada na secao 2.4.1

Qi(a}t,l) = min EiTiCt -+ QtJrl(xt) (221&)
sa.: Bl + Az, =0, 7t (2.21Db)
x>0 (2.21¢)
onde, neste caso,
L

[\

Qt—H (z¢) := ZPZQ%H (x4), t=1T,...

=1

(2.22)

onde Q! (x;) é o problema associado a realizacio &, pl = Pr(&l) é a probabilidade
de ocorréncia de éﬁ e 7! é a variavel dual associada & restrigao . Por definicao,
assume-se que Qr1(.) = 0.

Como, de acordo com , o numero de realizacoes das incertezas ¢ finito e os
problemas sao convexos, é possivel demonstrar que as func¢oes de custo futuro Qt()
sao funcoes lineares por partes. Sendo assim, é possivel representar esta funcao por
um conjunto de hiperplanos cortantes, também conhecidos como cortes de Benders.

. * ~ L. . * ~ L. s _
Seja z1” uma solugdo 6tima primal e 7" uma solugio 6tima dual para Q'(z;_;)

paral=1,..., L, é possivel calcular um hiperplano suporte de Qt() no ponto Ty 1
como
a@t(%—ﬂ = Qt(jt—l) + g:(xt_l — Zy1) (2.23)
onde
L L
Q@)= pidal e 4/ ==> Bl (2.24)
1=1 1=1

Sendo assim, ¢ possivel reescrever o problema (2.21) de modo equivalente, subs-

tituindo a func¢ao de custo futuro Qtﬂ(xt) por uma representacao linear por partes
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dada pelo conjunto de hiperplanos definidos em ([2.23)).

QY1) =min & Ta, + 6,4, (2.25a)
sa.: Bl + Az, =1, t (2.25Db)

O > Qo (@) + Fn(ae —af),  pEPua  (2:250)

xy >0 (2.25d)

No problema , P,.1 & o conjunto de todos os hiperplanos que definem a
funcao Qt+1(xt). Como, na solugao 6tima, apenas alguns destes hiperplanos estarao
ativos nao é necessario representar todos os cortes do conjunto P,;. O algoritmo
de PDDE utiliza esta caracteristica em seu favor e baseia-se na relaxacao das res-
tricoes e aplica um esquema iterativo, onde os problemas sao solucionados
recursivamente, de tras para frente, considerando a melhor aproximacao da funcao
Qtﬂ(mt) até a iteracao corrente. A cada iteracao, sao calculados novos cortes que

sao utilizados para melhorar a representacao da funcao de custo futuro.

2.4.4 Algoritmo

O algoritmo da PDDE é composto por duas fases: simulacao forward e recursao
backward, descritas a seguir.

Na fase de simulacao forward, é utilizada a técnica de Monte Carlo para amostrar
um subconjunto M = {1, ..., M} de cendrios forward dentre os possiveis cenarios L.
Para cada cenério, os problemas sao solucionados sucessivamente no sentido correto
do tempo, t = 1,...,T, utilizando uma aproximacao da funcao de custo futuro a
cada estadgio. Durante este processo, sao armazenadas as solugdes zy", m € M.
Nesta fase, obtém-se uma solucao que atende as restricoes de viabilidade
para todas as etapas e, portanto, consiste em uma politica operativa viavel.

A figura ilustra a amostragem de cenéarios utilizada na fase forward aplicada
a um exemplo de arvore de cenarios. Em azul, destacam-se os nés e arcos da arvore
correspondentes aos cenarios amostrados.

Na fase de recursao backward os problemas de cada etapa sao solucionado de
tras para frente, t = T,...,2, para cada uma das amostras do subconjunto M
e para cada uma das L aberturas considerando como solucoes iniciais os valores
armazenados x}"; na fase simulacao forward. A cada estagio ¢ e cenario forward m
é calculado um corte de Benders que é, entao, adicionado & representacao da funcgao
de custo futuro do estagio ¢.

A figura ilustra os problemas que sao solucionados para o calculo de novos
cortes da FCF no pentdltimo estdgio. Em verde, destacam-se os nos e arcos do

ultimo estagio, associados aos nos filhos dos nés amostrados na fase forward para o
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Figura 2.3: Amostragem de cenérios na fase forward do algoritmo de PDDE

Figura 2.4: Problemas solucionados para o calculo dos cortes da FCF do pentultimo
estagio na fase backward do algoritmo de PDDE
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penultimo estagio (em azul).

O algoritmo de PDDE pode ser descrito pelos seguintes passos:
1. Inicialize o nimero de iteracoes k = 0 e o conjunto de cortes P = {};

2. Simulacao Forward
Paracadat=1,....Tem=1,..., M:
Resolva o problema associado a este estagio t e cenario forward m:

Qt(fbt—l) = min am—xt + 011 2.26&)
sa.: Az, =b"— Bz, 2.26b)
~ om T
Or1 > OV 1 (ah) + gb (w4 — ), peP (2.26¢)
x>0 (2.26d)

(
(

Armazene o vetor de solugoes ¢timas em z}" = z;.

3. Teste de convergéncia

Calcule o limite superior do custo operativo total para a solucao encontrada

na simulacao forward como o valor esperado do custo total de cada cenario m:

1 M 1 M T .
EZMZ%:MZZ@” xt (2.27)
m=1

_ 1« 2
G = M_lz(zm—z) (2.28)

Obtenha o limite inferior z do custo operativo total como a solucao do

problema aproximado do primeiro estagio Q1 (o).

Se o limite inferior z pertencer a um intervalo de confianca especificado €

centrado no limite superior Z:

€

VM

zZ— T<z<Z o (2.29)

€
+ R

VM
pare;

caso contrario, siga para o passo [
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4. Recursao Backward
Paracadat=1T,...,2, m=1,.... Mel=1,...,L

Resolva o problema (2.25) considerando como ponto inicial a solu¢ao

Otima x}",; calculada na simulacao forward;

Calcule um corte de Benders (12.23)) associado ao problema solucionado
e adicione-o & funcao de custo futuro da etapa t — 1; incremente o conjunto de

cortes P.

5. Faga k < k + 1 e volte ao passo
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Capitulo 3

Planejamento da operacao de

sistemas hidrotérmicos

O objetivo do planejamento 6timo da operacao de sistemas hidrotérmicos é deter-
minar a programacao da geracao para cada usina hidrelétrica e térmica de forma a
minimizar o valor esperado dos custos de operacao necessirios para o atendimento
da demanda ao longo de um dado horizonte, garantindo também a confiabilidade
do suprimento. Tipicamente, os custos de operagao incluem custos de combustivel
térmico, custos de importacao de energia de sistemas vizinhos e penalidades por
falhas no fornecimento de energia [46].

O problema em geral tem horizonte de médio a longo prazo com intervalo de
decisdes semanais ou mensaif] Como mencionado anteriormente, este horizonte
requer que sejam consideradas incertezas no problema, em especial quanto as va-
zoes afluentes as usinas hidrelétricas. A seguir, serd apresentada uma formulacgao
bésica para um problema de despacho hidrelétrico onde serao modelados apenas os
aspectos necessarios para introduzi-lo no contexto da formulacao de problemas de

programacao estocastica multiestigio.

3.1 Usinas termelétricas

As usinas termoelétricas produzem energia através da conversao de energia térmica
em energia elétrica. Em geral, é utilizado o vapor como forca motriz: a agua é
aquecida, se transforma em vapor e sua pressao gira uma turbina a vapor que aciona
um gerador elétrico. A maior variacao no desenho das centrais térmicas é devido aos
diferentes recursos que sao utilizados para aquecer a adgua. Dentre elas, podemos
citar as usinas que utilizam materiais fosseis (carvao, 6leo combustivel, gas natural) e

as nucleares (que utilizam combustiveis fisseis como uranio natural ou enriquecido).

INo caso do sistema brasileiro, o Operador Nacional do Sistema (ONS) realiza estudos mensais
com horizonte de 10 anos.
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Figura 3.1: Esquema simplificado de geragao de energia de uma usina térmica (a
vapor)

Apesar do uso de diferentes combustiveis, é possivel uma representacao esquema-
tica simplificada das usinas que usam a queima de matéria-prima para a obtencao
de vapor, como apresentado na figura Além das usinas & vapor, também exis-
tem usinas térmicas baseadas em outros principios como, por exemplo, turbinas e
motores a gas, entre outras.

Qualquer seja o tipo de usina termoelétrica, sua representacao nos estudos de
planejamento da operacao é feita através de suas caracteristicas fisicas e restricoes
operativas, tals como poténcia maxima, combustivel utilizado, consumo especifico,
taxa de tomada de carga e nivel minimo operativo. Dependendo do horizonte de
planejamento, algumas caracteristicas se tornam menos relevantes e podem ser apro-

ximadas com o objetivo de simplificar sua representacdo matematicaf?|

3.1.1 Custo de producao

Para o planejamento da operacao de médio e longo prazo, conforme considerado
nesse trabalho, as usinas termoelétricas serao representadas pelo seu custo operativo
unitario direto, que depende basicamente do combustivel utilizado, e é representado

por ¢;,j =1,...,J (em $/MWh). Sendo assim, o custo operativo térmico a cada

2Para a horizontes de curto prazo, é necessiria uma representacio mais detalhada que leve em
consideragao restri¢coes dinAmicas para as centrais térmicas tais como tempos minimos de operacao
e desligamento, maximo intervalo para a variagao da produgao entre duas horas sucessivas, maximo
nimero de arranques num certo intervalo de tempo e possibilidade de decisoes tipo commitment.
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estégio é definido pela seguinte expressao:

J
> e xgy,  teT, (3.1)

j=1

onde 7 é o indice das usinas térmicas, J é o nimero total de usinas térmicas e

gt; € variavel de decisao que define a energia produzida pela usina j no estagio t,

T =1,...,T é o conjunto de etapas e T representa a ultima etapa do horizonte de
Y )

planejamento.

3.1.2 Limites operativo

O limite operativo das usinas térmicas podem ser decorrentes de diferentes fatores,
ligados as caracteristicas fisicas das usinas como manutengao da estabilidade do
ciclo de termodinamica, restricoes associadas a disponibilidade de combustivel ou,
até mesmo, restricoes associadas a limites elétricos ou energéticos. Em geral, este
limite nao depende de outras usinas ou da estratégia de operacao da usina e pode
ser determinado diretamente através da desigualdade (3.2)),

9t < Gj» J e, (3.2)

onde g; ¢ o limite méximo de geracao da usina j e J é o conjunto de usinas terme-

létricas.

3.2 Usinas hidrelétricas

Um aproveitamento hidréulico para geracao de energia elétrica é composto basi-
camente por: uma barragem formadora de um reservatério que represa um curso
d’agua e condutos forcados que levam a 4gua do reservatério até a casa de forca,
situada em um nivel mais baixo; a casa de forca, onde estao instalados os grupos
turbina-gerador e outros equipamentos auxiliares; além de um canal de restituicao,
através do qual a dgua é reconduzida ao rio ou a um outro curso d’dgua. A figura
apresenta o diagrama simplificado de uma usina hidrelétrica.

No processo de geracao de energia elétrica, a energia potencial da dgua arma-
zenada no reservatorio é transformada em energia cinética e energia de pressao
dinamica pela passagem da agua pelos condutos forcados. Ao fazer o acionamento
da turbina, essa energia é convertida em energia mecanica, por sua vez transmitida
pelo eixo ao gerador. Neste ultimo, a energia mecanica é transformada em energia
elétrica, que passa por uma subestacao elevadora de tensao, sendo entao injetada

no sistema de transmissao até chegar aos centros consumidores.
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Figura 3.2: Perfil tipico de uma usina hidrelétrica

A barragem tem como papel fundamental a criacao de uma diferenca de niveis
entre o espelho d’agua do reservatorio (montante) e o canal de fuga (jusante). Além
disto, ela forma um reservatorio onde a agua, constantemente renovada, é captada
para a producao de energia elétrica.

Uma boa compreensao do funcionamento dos componentes de uma usina é fun-
damental para estabelecer as relacoes mateméticas que regem o seu comportamento
e, assim como as usinas termelétricas, é necessario definir qual é o modelo ma-
teméatico mais adequado para as necessidades das diferentes fases dos estudos de
planejamento.

As principais caracteristicas das usinas hidrelétricas sao o seu baixo custo de
producao de energia e, devido a presenca dos reservatorios, a sua capacidade de
armazenar energia (dgua), para utilizacao futura. Como comentado anteriormente,
isto faz com que o problema de planejamento da operacao fique acoplado no tempo
e exige que as usinas hidrelétricas sejam avaliadas nao apenas pelo seu custo direto
de producgao, mas pelo seu custo de oportumdadelﬂ

A seguir, serao descritas as equagoes matematicas consideradas neste trabalho

para descrever o funcionamento das usinas hidrelétricas.

3.2.1 Balanco hidrico

As usinas hidrelétricas sao construidas de forma a maximizar o aproveitamento

dos recursos existentes em um determinado rio ou bacia hidrografica e, para isso, é

30 custo de oportunidade da dgua representa o trade-off entre evitar um custo de producio de
energia no presente ou no futuro.
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Figura 3.3: Balanco hidrico de usinas em cascata

comum que varias usinas sejam dispostas em sequéncia ou cascata. Este arranjo cria
um acoplamento espacial entre as usinas ao passo que a presenca de reservatorios
cria um acoplamento temporal, devido a relagao entre os volumes armazenados em
cada reservatorio entre estagios consecutivos.

A operacao hidraulica de um aproveitamento ao longo de um periodo de tempo
obedece ao principio de conservacao da agua. Assim, o volume de agua que aflui
ao aproveitamento no periodo deve ser igual a soma dos volumes correspondentes
a variagao do nivel do reservatorio e liberados pelas pelas turbinas e/ou vertedores.

Esta relagao esta indicada na equacgao (3.3)).

Vg = V1,4 + Qpg — Up; — St + Z (Wem + Stm) rel, teT, (3.3)
meM;

onde 7 indexa as usinas hidrelétricas, I ¢ o nimero total de usinas, v;; é o volume
final da usina 7 no estagio ¢, a;; ¢ a vazao incremental afluente a usina, u;; e s;; sao
respectivamente o volume turbinado e vertido pela usina i no estigio t, m € M; é o
conjunto de usinas diretamente & montante da usina ¢ e, finalmente, I ¢ o conjunto
de usinas hidrelétricas. A equacao de balanco hidrico para uma usina em cascata é

ilustrada esquematicamente na figura [3.3
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3.2.2 Limites no armazenamento e na defluéncia

Representam, para cada usina ¢ e em cada estégio de tempo ¢, as restri¢oes operativas

relacionadas & operagao do reservatorio, de acordo com o conjunto de equagoes (3.4)).

(U <, 1€, teT (34&)
Uyt 4 S ﬂi, 1€ H, teT (34b>

onde 7; e 4; sdo os limites maximos de armazenamento (volume) e turbinamento da

usina ¢, respectivamente.

3.2.3 Producao de energia

As usinas hidroelétricas convertem a energia potencial da agua armazenada em
energia cinética, a qual se usa para mover as turbinas acopladas a geradores. A
energia produzida em uma determinada hidroelétrica ¢ pelo turbinamento de u;; se
calcula por:

€t = Pi X Uy, 1€ ]I, teT (35)

onde e;; ¢ a variavel de decisao que representa a energia produzida pela usina hi-
drelétrica ¢ no estagio t e p; é o coeficiente de producgao da usina i. O coeficiente de
producao é uma constante que depende de caracteristicas fisicas da usina tais como
a eficiéncia do conjunto turbina-gerador e altura de queda liquida (diferenca entre
os niveis de montante e justante do reservatorio), além de constantes fisicas como o

fator gravitacional e a massa especifica da 4gua.

3.3 Demanda

A demanda de energia elétrica é dada pela soma da demanda de consumidores

residenciais, comerciais, industriais e rurais em um determinado intervalo de tempo.

3.3.1 Atendimento & demanda

O atendimento a demanda é imposto através de uma equacao que determina que,
em cada intervalo de tempo, a soma da energia produzida (pelas usinas termelétricas

e hidrelétricas) deve ser igual & demanda, conforme expresso na equacao (3.6)).

Zet,i + th,j = dy, teT (3.6)

i€l JeJ

onde d; é a demanda de energia elétrica no intervalo de tempo .
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3.3.2 Deéficit de energia

A falha de suprimento ocorre quando o sistema de geracdo nao consegue produzir
energia suficiente para atender a demanda. Neste caso, a equacao de atendimento
a demanda ficaria inviavel e a politica nao poderia ser determinada. Este
problema pode ser contornado através da introdugao de uma nova variavel (de folga),

ry, que representa o corte de carga, ou déficit, no estagio. Desta forma, a equacao

(3.6) & rescrita como:
Z €t7i + th’j + s = dt7 t e T (37)

i€l Jj€J

Obviamente, déficits de energia nao sao desejados e, tradicionalmente, a maneira
utilizada para evita-los é considerar uma penalizacao associada a sua ocorréncia na
funcao objetivo, através do termo 6 x ry,t € T, onde J representa um custo de déficit
pré-determinado. No capitulo 4] serao apresentadas e propostas outras abordagens
para evitar a ocorréncia de déficits de energia.

Vale a pena ressaltar que, sob o ponto de vista matemaético, o déficit r; é similar a
uma nova “usina termelétrica” de “capacidade maxima” igual a d; (pois no pior caso
toda a demanda seria cortada) e “custo operativo” 6. Em outras palavras, o modelo
de otimizacao deverd decidir entre atender a demanda com usinas termoelétricas

reais ou com o déficit.

3.4 Formulacao do problema de uma etapa

Como visto anteriormente, o problema de planejamento da operagao de sistemas
hidrotérmicos é acoplado no tempo devido a presenca dos reservatorios das usinas
hidrelétricas. Uma maneira bastante conveniente de representar este problema é
através das equacgoes de programacao dindmica, onde descreve-se o problema asso-
ciado a cada estagio de tempo e seu acoplamento com os estagios anteriores através
das variaveis de estado que definem as decisoes do estagio anterior e a funcao de
custo futuro, que define o impacto das decisoes do estagio corrente na operac¢ao
futura.

O problema de planejamento da operacao tradicional é definido entdo como uma

47



sequéncia de problemas de um estagio, conforme o problema descrito a seguir.

Qt(Ut—ha[t—l]) =

min Z Cig; + 0r + Qt+1(vt, ay) (3.8a)
jel
S.a.. Ut,i = Ut—l,i -+ am — ut,i — St,i + Z (ut,m + St,m) 7 - ]I (38b)
mEMi
Qi = Z Ot pQi—pi + &b 1 €1 (3.8¢)
pEPR;
€ti = Pillti el (3.8d)
Vi < U; 1el (3.8¢)
U < U 1€l (3.8f)
95 < Gj Jed (3-8g)
Z i+ Z Grj+re=dy (3.8h)
i€l jel
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Capitulo 4

Representacao da aversao ao risco

4.1 Introducao

Como foi visto anteriormente, o objetivo béasico do planejamento da operagao de
sistemas elétricos é atender a demanda dentro do horizonte pré-estabelecido a um
custo minimo. Este custo de operacao ¢ composto pela soma atualizada dos custos
incorridos pelo uso de combustiveis para geragao térmica mais penalizagoes devido
a falhas no atendimento da demanda (custo de déficit). Como o futuro esta sujeito
a incertezas, em geral avalia-se a qualidade de uma politica operativa através de seu
custo médio.

Entretanto, além dos valor esperado dos custos, outro aspecto de importante
relevancia é a avaliacao da confiabilidade de suprimento de energia, ou seja, a expo-
sicao destas decisoes & ocorréncia de déficits de energia. Desta maneira, é desejével
também garantir que a politica escolhida atenda a algum critério de seguranga pré-
estabelecido.

Como foi visto na secao[3.3.2] o déficit de energia pode ser representado por uma
varidvel adicional no problema de planejamento da operacao e é possivel informar
o peso relativo das entre falhas de suprimento (déficits) com relacdo aos custos
operativos. Uma maneira de calcular este peso relativo é calcular o custo econémico
do déficit. Isto pode ser feito através de uma matriz insumo-produto da economia,
onde basicamente se calcula a perda da producao agregada (PIB) no caso de um
racionamento. O resultado deste estudo é uma funcao custo x profundidade do
déficit. Se a funcao for linear, ela é caracterizada por um tnico parametro, o custo
unitario do déficif] Uma vez conhecida a fungdo de custo de déficit, o objetivo do
planejamento da operacao passa a ser o de minimizar o valor esperado da soma dos
custos operativo e de déficit.

No entanto, o uso do custo econdémico do déficit tem duas limitagoes importantes:

TPor exemplo, o custo unitario do déficit utilizado atualmente no Brasil pela Empresa de Pes-
quisa Energética (EPE) em seus estudos é de R$ 3.100/MWh.
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(i) incerteza nos parametros da matriz insumo-produto, que impacta a precisdo

do céalculo deste custo; e

(i) a confiabilidade de suprimento é um resultado do processo de otimizac¢ao e nao

um parametro de entrada para o mesmo.

Isto significa que, se por alguma razao, houver uma mudanca na aversao ao risco
da sociedade, nao seria possivel representa-la diretamente no calculo da politica
operativa.

Classicamente, o modelo econémico utilizado para capturar o comportamento
de aversao ao risco em problemas de decisao sob incerteza é o modelo de utilidade
esperada [44]. Porém, em fungio da dificuldade de se encontrar uma utilidade pra-
tica, que expresse a aversao ao risco do tomador de decisao com base em parametros
praticos, de forma mais isenta a uma subjetividade pessoal e que simplesmente ex-
pressassem a “a aversao ao risco da entidade”, neste caso, o planejador do sistema,
a busca por medidas de risco que fossem capazes de controlar o processo decisério
foi bastante impulsionada.

Neste sentido, buscou-se atacar o problema “risco” de resultados indesejaveis de
forma mais direta e pragmatica, onde a distribuicao de probabilidade dos resulta-
dos seria diretamente monitorada e “controlada” através da imposicao de limites,
previamente estipulados, & medidas estatisticas das variaveis incertas. Assim sendo,
a atribuicao subjetiva de um valor de utilidade ou satisfacao para cada resultado,
caracterizado pela funcao utilidade foi deixada de lado e o objetivo passou a ser,
em mercados financeiros, a maximizacao do valor esperado dos resultados futuros
controlados por restri¢oes de risco [60].

No caso do planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos, passa a ser
interessante analisar a possibilidade de determinar uma politica operativa onde o
objetivo ¢ minimizar o valor esperado do custo operativo, sujeito a uma restri¢ao
na confiabilidade de suprimento.

O objetivo deste capitulo é descrever como lidar com o déficit, avaliar diferentes
medidas de risco e suas propriedades e, finalmente, descrever o modelo matemético
e algoritmo proposto para a solucao do problema de planejamento da operacao con-
siderado restricoes de risco, em especial, para o caso da medida de risco Conditional
Value at Risk (CVaR).

4.2 Risco

Considere uma variavel aleatéria R e seja €2 o conjunto de todas as possiveis reali-

zacoes desta variavel.
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Figura 4.1: Distribuicao de probabilidade

A abordagem mais direta para avaliar o desempenho de um sistema é identificar,
dentro do conjunto de possiveis estados, o niimero de estados que levam a algum
problema. Além do custo de producao de energia, um indicador de qualidade de uma
politica operativa tipicamente utilizada no contexto do planejamento da operacao é
o déficit de energia, representado pela variavel aleatéria (v.a.) R.

O risco de déficit corresponde a probabilidade de haver algum déficit energia,
ou seja, Risco = Pr(R > 0). A figura ilustra a funcao de distribuicao de
probabilidade de R e o risco de déficit.

Para cada estado & esta associada uma realizacao da v.a. corte de carga r; e,

desta forma, o risco de déficit pode ser calculado como

Risco = Zps (4.1)

s€Q

onde Q = {s € Q|r, > 0} ¢ o conjunto dos cenarios insuficientes e p, é a probabili-
dade de ocorréncia de cada cenério.
Seja u(R) a fungdo indicadora (ou degrau), definida a seguir e ilustrada na figura
4.3
1, se R>0
u(R) = (4.2)
0, caso contrario

Alternativamente, o risco de déficit pode ser calculado como o valor esperado da

funcao indicadora

Risco = Zpsu(rs) (4.3)

SEN

Apesar de o risco de déficit ser uma estatistica associada a um quantil da funcao
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Risco

Figura 4.2: Risco de déficit de energia

Figura 4.3: Func¢ao indicadora
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de distribuicao de probabilidade da variavel aleatoria corte de carga, obtida a partir
da solucao do problema de operacao, ¢ possivel formular seu calculo em um problema
de otimizacao linear inteira mista. O objetivo desta abordagem é obter um modelo

que possa ser inserido no problema de planejamento da operacao.

Risco = Min ) _ p.¢, (4.4a)
s€Q)
1
sujeito a ¢ > o' Vs € Q (4.4b)
vs€{0,1} VseQ (4.4c)

onde ¢, é uma variavel binaria que desempenha o mesmo papel da func¢ao indicadora.

Observe que a restricao assegura que, para os cenarios com corte de carga,
¢, devera ser maior que 0 e como trata-se de uma variavel binéria, assumiré o valor
1. Adicionalmente, o corte de carga rs nao pode ser maior que a demanda D, o que
garante que o lado direito da restricao (4.4b)) estara sempre no intervalo [0, 1].

O problema (4.4) representa o calculo de um quantil da distribuicao de R que é,
neste caso, a probabilidade de a varidvel aleatoria R ser maior que zero. Apesar de
sua simplicidade, o interessante de se formular o calculo do risco como um problema
de otimizacao ¢ notar que seu célculo envolve a utilizagao de uma variavel inteira
para cada cenério.

Além disto, é possivel notar que esta medida nao é capaz de diferenciar os cené-
rios com corte de carga, sendo indiferente para situacoes onde ha um corte de carga
pequeno ou um corte de carga mais severo (em termos de poténcia/energia) e esta
pode ser considerada uma das maiores criticas na utilizacao do risco como critério

de planejamento.

4.3 Valor esperado

O valor esperado do déficit E[R] corresponde ao valor esperado da energia nio
suprida e consiste em avaliar a média do minimo corte de carga, para todos os
possiveis estados do sistema, conforma ilustrada na figura[4.4] Este valor é calculado

como:

E[R] =) pars (4.5)

EISY)
Observe que, como o corte de carga é uma varidvel nao negativa, sua represen-

tacao é dada implicitamente pela funcao truncamento

R* — R, se R>0 (46)

0, caso contrario
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P[R] 4

} -
Valor R
esperado

Figura 4.4: Valor esperado da corte de carga

RI" 4

Figura 4.5: Funcao truncamento

que é ilustrada na figura [£.5]

A EENS reflete o valor esperado do corte de carga capturando, em média, uma
medida de o risco do sistema. Por outro lado, como trata-se da média de todos os
cenarios, esta medida acaba ficando “diluida”, podendo nao revelar a presenca de

eventos desastrosos sendo esta uma critica feita a esta medida.

4.4 Value-at-Risk (VaR)

4.4.1 Definicao

O Value-at-Risk é uma medida de risco de utilizacao bastante comum em mercados
financeiros para a quantificacao de riscos e desempenho associados a portfolios e pas-
sou a ser amplamente difundido apds a ocorréncia de desastres que levaram diversas

instituigoes financeiras a faléncia [37]. Considerando sua aplicagdo no contexto de
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VaR,

Figura 4.6: VaR,: Value-at-Risk associado ao corte de carga

calculo de confiabilidade, esta medida procura responder & seguinte questao:
“Qual € o mdximo corte de carga previsto dentro de um intervalo de confianca
estabelecido?”

Considerando uma variavel aleatoria R qualquer, o valor de risco é definido como
VaR4(R) = inf{r : Pr(R > r) < o} (4.7)

onde o é um determinado nivel de confianca. Se R representa o corte de carga,
VaR,(R) é o méximo corte de carga a um nivel de confianca de «, conforme ilustrado
na figura [4.6

Em outras palavras, VaR,(R) = VaR ¢é o quantil minimo associado a Pr(R >
VaR) < a, ou seja, a probabilidade de a variavel aleatoria R exceder o valor VaR
ser menor ou igual a a.

E possivel definir um problema de otimizacio para o calculo do VaR, conforme

ilustrado no problema (4.8)).

VaR, =Min y (4.8a)
sujeito a y > 1, — Do, Vs € Q (4.8b)
Zps¢s <a (4.8¢)

ses
s € {0,1} Vs € Q (4.8d)

A equivaléncia entre o problema (4.8)) e a defini¢ao (4.7) pode ser demonstrada.
No problema (4.8)), a variavel binaria ¢s tem o objetivo de “selecionar” alguns estados

para que nao influenciem no valor de y. Quando o estado é selecionado (¢s = 1) o
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Figura 4.7: Funcao indicadora transladada

lado direito da restricao é relaxado, uma vez que o maximo corte de carga
é igual & demanda total D. Entretanto, o nimero de estados selecionados esti
limitado, pois a restricao restringe a soma das probabilidades dos estados
selecionados ao nivel de confianca definido a.

Como a func¢ao objetivo do problema é a minimizacao da variavel y e y deve ser
maior que o lado direito da restricao para todos os estados, y assumira o valor
do maior lado direito entre os estados nao selecionados (¢s = 0).

Portanto, o VaR,, define o maior valor do corte de carga dentro de um intervalo
de confianca, entretanto, assim como o risco de déficit, nao é sensivel aos estados

que excedem este valor, ou seja, que compoe a cauda da distribuicao.

4.4.2 Relagao entre o risco de déficit e VaR

De modo similar ao risco de déficit, é possivel notar através da restri¢ao (4.8b)) que a
representacao do VaR, também é realizada implicitamente pela funcao indicadora,
porém transladada de VaR, como ilustrado na figura

Este fato sugere uma relacao entre o critério VaR, e o risco de déficit. Na
realidade, se for definido VaR = 0 e a = Risco, tem-se que o problema torna-se

equivalente ao problema onde tem-se o risco como critério de confiabilidade, ou seja
Pr(R > 0) < a < Risco < « (4.9)

Isto demonstra que o critério de planejamento utilizando a medida VaR, é, na

verdade, uma generalizacao do critério do risco de déficit.

4.5 Coeréncia das medidas de risco

Durante anos, tornaram-se claras as diferencas entre as praticas do mercado finan-

ceiro e 0s poucos avancos tedricos obtidos na area de gestao de risco. Desde entao,
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diversos trabalhos [2] surgiram com o intuito de definir, de maneira clara e obje-
tiva, quais caracteristicas um indice estatistico deveria ter para ser considerado uma
medida de risco razoavel.

Em 1997, ARTZNER et al. [6] introduziram o conceito de medida de risco co-
erente (MRC) impondo, via formulac¢ao axiomética, condigbes mateméticas especi-
ficas que forcam alguns principios béasicos que uma medida de risco razoavel deve
sempre satisfazer. Além deste trabalho, muitos outros esforcos [7] foram realiza-
dos no sentido de estabelecer tais propriedades. Este novo “pilar” da matemética
financeira é considerado por muitos especialistas como a primeira tentativa de uma
defini¢ao precisa do proprio risco (financeiro) através de uma abordagem teorica.

Segundo ARTZNER et al. [6], se x é um espaco linear de fun¢oes mensuraveis
que definem as variaveis aleatorias de um espaco de probabilidades bem definido,
entdao p : Y — R é uma medida de risco coerente se satisfaz as propriedades

definidas a seguir:

1. Sub-aditividade: p(X +Y) < p(X) + p(Y),VX,Y € ¥,

2. Monotonicidade: X <Y = p(X) < p(Y),VX,Y € y,

3. Homogeneidade Positiva: p(AX) = Ap(X),VX € y e A > 0,

4. Invariancia por translagdo: p(X +a) = p(X)+a,VX € x e a € R,

Note que, em conjunto, as propriedades [1] e [3] implicam em:

5. Convexidade: p(AX +(1-=N)Y) < Ap(X)+(1=N)p(Y),VX,Y € x,VA € [0,1].

onde p(.) representa uma medida de risco e X, Y duas variaveis aleatorias.
Alguns autores como ACERBI e TASCHE [2] consideram o adjetivo “coerente”
redundante e classificam como medida de risco qualquer medida p(.) que satisfaca

as propriedades [Ij4 A importancia destas propriedades sao discutidas a seguir:

e A propriedade [I] da sub-aditividade implica que a medida de risco leva em
consideracao o efeito “portf6lio”, ou seja, incentiva a diversificacdo. A medida
de risco de dois portfélios em conjunto nao pode ser maior que a soma das

medidas de risco dos portfélios em separado.

e A propriedade [2| da monotonicidade implica que, dadas duas politicas opera-
tivas A e B, se o corte de carga associado a A é menor que o corte de carga
associado a B, para todos os estados, entao a medida de risco para a politica

A deve ser menor que para B.
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e A propriedade 3| que define que a medida deve ser homogénea positiva implica
que um aumento na variavel aleatoria deve aumentar linearmente sua medida

de risco.

e Finalmente, a propriedade 4| da eqiiivariancia por translacao implica que, adici-
onando ou subtraindo uma quantidade certa a a variavel aleatéria X, a medida
de risco aumenta ou diminui do mesmo valor a. Em financas, isto pode ser
visto como a adicao de uma renda certa ao portfolio, ou seja, livre de risco.
A medida de risco do portfolio é transladada exatamente deste valor, o que

significa que o risco do portfélio nao se altera.

Dentre os axiomas de coeréncia, é possivel destacar o axioma da subaditividade.
A razdo pela qual este axioma vem sendo amplamente discutido [1] é provavelmente
pelo fato de o VaR - a medida de risco mais popular em termos de adequacao de
capital e que sempre fora uma medida de risco adotada como uma “boa pratica”
pela maioria dos bancos e reguladores - nao garantir esta caracteristica e conseqiien-
temente ser nao coerente [3].

Desde esta “descoberta” o desenvolvimento da teoria de MRCs deu-se em paralelo
a discussao de quando e como o VaR deve ser abandonado pelos gestores de risco.
Aliado a isto, o fato de muitas medidas nao apresentarem tais caracteristicas e ainda
assim terem sido utilizadas durante anos e o fato de o VaR ainda possuir diversas
vantagens (simplicidade, grande aplicabilidade, universalidade, etc.) levou muitos a
julgar este conjunto de propriedades como opcional, dando-se pouca atencao a nao
coeréncia do VaR [2].

Entretanto, o nao cumprimento dos axiomas pode conduzir a paradoxos e conclu-
soes erradas, como é o caso do VaR [4]. Para medidas como esta é possivel encontrar
exemplos onde um portfoélio mais diversificado é caracterizado como mais arriscado.
Do ponto de vista do planejamento da operacao, uma medida com tal caracteris-
tica poderia classificar, por exemplo, uma determinada politica com mais recursos
disponiveis menos confidvel do que uma outra com uma operacao mais arriscada.
Portanto, a utilizacao de uma medida como esta pode levar a distor¢oes no processo

de selecao da politica mais adequada, prejudicando o planejamento da operacao.

4.6 Conditional Value-at-Risk (CVaR)

4.6.1 Definicao

Dentro deste contexto de incoeréncia do VaR, diversas medidas de risco alternativas

foram estudadas e propostas para substitui-lo. Em [2], os autores introduzem o
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Figura 4.8: CVaR,: Conditional Value-at-Risk associado ao corte de carga

CVaR como a alternativa natural para o VaR em problemas de portfoélio, evidenci-
ando suas propriedades de coeréncia e convexidade, como serd visto adiante.

O Conditional Value-at-Risk de uma variavel aleatéria R qualquer é definido
como

CVaRq(R) = E[R : R > VaRa(R)] (4.10)

que representa o valor esperado condicionado aos eventos maiores que o VaR, e
pode ser visto como um quantil de R, conforme ilustrado na figura [4.8

Se R representa o corte de carga, o CVaR,(R) procura responder & seguinte
questao:

“Qual € o valor esperado do corte de carga condicionado aos a% piores cendrios?”

Embora a definicao seja bastante intuitiva, a primeira vista o calculo do
CVaR,, esta condicionado ao célculo do VaR,, herdando assim as dificuldades de
sua representacao.

Entretanto, apos o trabalho publicado por [54], o CVaR foi impulsionado frente
as demais medidas de risco devido as caracteristicas de sua formulagao matematica.
Essencialmente, o CVaR, que anteriormente era calculado como um valor esperado
condicionado ao valor do VaR,,, consequentemente tornado-se dependente da imple-

mentacao deste tltimo, passou a ser formulado como
CVaR(R) = Zi)nf{o—l—a_lE[[R— bt} (4.11)
€R

onde [.]* é a fungao truncamento apresentada na segao neste caso transladada
em b, conforme ilustrado na figura [4.9
A formulagao (4.11)) possibilitou a utilizacdo do CVaR,, em problemas de oti-
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Figura 4.9: Funcao truncamento transladada

mizacao linear de forma direta, com a simples adicao de um conjunto de restrigoes
lineares ao problema original.

No contexto da confiabilidade, o CVaR,, da variavel aleatoria corte de carga, que
tem distribuicao discreta de suporte finito, pode ser representado pelo problema de

programacao linear (4.12)).

CVaR,(R) =Min b+a™* Zpsys (4.12a)
s€Q)
sujeito a ys >7rs—b Vs € ) (4.12b)

Como y, é uma variavel nao negativa, a restricao representa a funcao
truncamento deslocada em b, ou seja, y, representa a diferenca positiva entre o corte
de carga r, e b. Portanto, o CVaR,, define a soma ponderada pela probabilidade dos
cortes de carga superiores a b.

A métrica de risco CVaR tem sido vastamente utilizada em problemas de decisao
de portfolios em funcao da sua capacidade de capturar a presenca de eventos de alta
profundidade (catastroficos) na func¢ao de distribuicao. Esta tem sido uma critica
recorrente feita ao VaR que, como visto anteriormente, nao diferencia distribuicoes

com diferentes profundidades.

4.6.2 Relacao entre o valor esperado do corte de carga e o
CVaR

Assim como o valor esperado do corte de carga, o CVaR,, também utiliza implicita-
mente a funcao truncamento em sua definicao, porém transladada, sugerindo alguma
relacdo entre estas medidas. E possivel notar que o CVaR, é uma generalizacio do

conceito de valor esperado, uma vez que, por defini¢ao

CVaR,(R) = E[R], paraa=1 (4.13)
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ou seja, o valor esperado do corte de carga é igual ao valor esperado corte de carga
condicionado aos 100% estados mais severos.

Além disto, quando o > Risco tem-se que todos os estados com corte de carga
irdo contribuir para o calculo do CVaR,. Neste caso é possivel estabelecer outra
relacao entre o CVaR,, e a E[R]:

1 1
CVaR, = — > pure = —E[R 4.14
aRo = = > pre= JEIR (4.14)

se

o que ilustra o fato de o CVaR,, ser uma medida mais geral que E[R], lembrando
que 0 < a <1.

4.6.3 Relacao entre o VaR e o CVaR

Como visto anteriormente, tanto o risco de déficit como o VaR sao representados
implicitamente pela fungao indicadora e, em modelo de otimizagao, deseja-se que a

solucao satisfaca a seguinte restrigao:

VaR,(R) < VaR (4.15)

onde R ¢é o corte de carga que depende diretamente do vetor de decisoes x.
Como Pr(R > VaR) = E[u(R — VaR)|, é possivel reescrever a equacao (4.15)

como a seguinte restricao em valor esperado:
E[u(R — VaR)] < « (4.16)

A fonte de dificuldades da utilizacao de restricoes em probabilidade como a
é que a fungao indicadora u(.) é ndo convexa e, pior ainda, descontinua em 0.
Como resultado, este tipo de restricao é em geral ndo-convexa mesmo no caso em
que a funcao x — R é convexa E] Um alternativa para contornar esta dificuldade
é construir uma aproximacao convexa para o valor esperado apresentado no lado
esquerdo de (4.16).

Seja ¢ : R — R uma funcao nao-negativa, nao-decrescente e convexa de tal forma
que ¥(y) > u(y) para todo y € R. Observando que u(oy) = u(y) para qualquer

o>0ey€R, tem-se que ¢Y(oy) > u(y) e entdo a seguinte inequagao é valida

nf E[¢(oy)] > Elu(y)] (1.17)

2além disto, a utilizacdo de variaveis inteiras na sua formulacio para modelar a descontinuidade
introduz dificuldades para solucao
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Figura 4.10: Aproximagao convexa da funcao indicadora

Conseqiientemente, a restricao

inf E[(oR)] < a (4.18)

>0

¢ uma aproximacao conservadora da restricio em probabilidade no sentido
de que a regiao vidvel definida por (4.18]) esta contida na regiao viavel definida por
(4.15)).

Obviamente, quanto menor for a funcao (.) melhor serd a aproximacao da
restrigdo (4.15). Por esta razdo, a melhor escolha para ¢(.) é a fun¢do linear por
partes ¥ (y) = [1 + vyy|*, para algum v > 0. Como foi visto que a restri¢io (4.18))
é invariante com respeito a escala, tem-se que ¥ (y) = [1 + y|* é a melhor escolha
para esta fungdo, conforme ilustrado na figura [£.10] Note que esta é exatamente a
fungao truncamento (transladada) apresentada na secao

Dada esta escolha para func¢ao (.), tem-se que a restri¢ao é equivalente a

: -1 +_
inf {oElc™" +R]* —a} <0 (4.19)
ou equivalentemente
: -1 “14 -1
;r;fo {a'E[R+07' " -0} <0 (4.20)
Substituindo b := —o~!, encontra-se a forma
: -1 RS <
inf {b+a'E[R-b]T} <0 (4.21)

que corresponde & expressao do CVaR para um nivel de confianca «, conforme pode
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ser observado abaixo
CVaRe(R) = jnf {b+a'E[R-b]"} (4.22)
Desta forma, é possivel aproximar a restricao em probabilidade do VaR por
CVaR(R) < VaR (4.23)

demonstrando que a medida de risco CVaR, é uma aproximacao convexa conser-
vadora de (4.15). Mais precisamente, ¢ a melhor aproximacao convexa con-
servadora de . A demostragao original pode ser encontrada no trabalho de
NEMIROVSKI e SHAPIRO [43].

E possivel encontrar diversos trabalhos na literatura [4, 60] que estudam as ca-
racteristicas do CVaR e que demonstram que esta medida de risco satisfaz as pro-

priedades que definem uma medida de risco (coerente).
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Capitulo 5

Planejamento da operacao com
restricoes de CVaR com formulacao

em arvore

5.1 Introducao

O objetivo desta secao ¢ mostrar como incorporar restricao de risco do tipo CVaR em
problemas de programacao linear estocastica multiestagio. A restricdo de CVaR sera
introduzida considerando a formulacao do capitulo|2|e, em seguida, seré apresentada

a dualizacao da restricao e o algoritmo proposto para obtencao da solucao.

5.2 Formulagao geral

Considere o problema representado pela formulacao em arvore definida na secao

2.3.3| expresso novamente abaixo:

min ¢ x; + Z Z P ”)c;rxt (5.1a)

=2 neQ
sa.. Ayxy=b (5.1b)
B! 4 Azl = p™ ney, t=2,...,T (5.1c)
2™ >0 neQ, t=1,....T (5.1d)

Seja hT(xgn)) uma funcao linear definida para um determinado estagio 7 € T e
calculada em funcao do vetor de varidveis de decisao :E(T”), associado a cada realizacao
do vetor de incertezas, ou seja, para n6 da arvore de cenarios n € €2,. Como a funcao
objetivo do problema busca a minimizacao dos custos em termos de valor esperado,

é possivel que a funcao hT(:)sgn)) obtida para um determinado n6 n apresente valores
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indesejados ou, até mesmo, considerados “arriscados” para o problema em questao.
Um abordagem direta para restringir tais valores seria representar uma restricao
de forma a impor diretamente um limite para esta funcao individualmente para

todos os estados possiveis, ou seja,
ho () <, n € ;. (5.2)

Contudo, esta abordagem pode ser demasiadamente conservadora, levando a
uma soluc¢ao com custos bastante elevados ou até mesmo invidvel. Uma abordagem
alternativa é a imposicdo de uma restrigdo que limite a fun¢ao h.(-) levando em

id ~ . d o - A d (n)
consideracao, conjuntamente, todas as possiveis ocorréncias de x, .

Isto pode ser
realizado através da inclusao de uma restricao de limite para o CVaR,, com um

nivel de confianca «, associado a h.(-):
CVaR,(h.(z;)) <. (5.3)

Na pratica, como h,(-) é calculada em funcao da variavel aleatéria x,, esta
também é uma varidvel aleatoria. O objetivo da restricao nao é controlar o
valor da funcao para cada realizacao das incertezas mas o seu comportamento.

No caso do planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos esta funcao
pode representar, por exemplo, o déficit de energia em um determinado instante de
tempo ou o déficit acumulado ao longo de um periodo estabelecido, conforme seréa
apresentado adiante.

De acordo com a formulagdo linear para o CVaR (4.12)), podemos escrever a

restrigao (5.3]) como

b+at > pmym < g (5.4a)
neQ,

y™ > h (M) — b, n e, (5.4b)

y™ >0, n € Q.. (5.4c)

Na formulacao (5.4) ¢ adicionada a variavel b, que representar o VaR associado
ao CVaR,. Esta variavel é tnica e, por esta razao, ¢ considerada uma variavel de
decisao relacionada ao no raiz da arvore de incertezas. Além disto, sao adicionadas

varidveis auxiliares yﬁn) associadas a cada n6 da arvore n € €. do estagio 7. A

restricdo (5.4a) ¢ unica e envolve todas as variaveis y n € Q.. Por outro lado,

existem |Q,| restrigoes auxiliares individuais para (5.4b)) e (5.4d).
Rearrumando o problema, é possivel escrever as restrigoes (5.4b) e (5.4¢) na
forma das restri¢oes (5.1c) do problema original. Entretanto, o mesmo nao ocorre

para a restri¢cdo (5.4a) devido ao acoplamento direto entre todos os nés do estagio
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Figura 5.1: Arvore de cenérios: exemplo de formulacdo com restricio de CVaR
associada ao estagio 4.

7, devido a presenca de todas as variaveis yﬁn), conforme ilustrado na figura Os
nos destacados em cinza representam os nds que possuem variaveis envolvidas na
restricao de limite de CVaR.

Finalmente, definimos como P o seguinte problema, composto pelo problema
considerando as variaveis e restricoes adicionais para representacao do
limite de CVaR.

P=min ¢ z;+ Z Z p ")c:xt (5.ba)

t=2 ney
s.a.. Ajx,=0b (5.5b)
But™ 4+ A = p(™ neQ, t=2,....T (5.5¢)
2™ >0 neQ, t=1,....T (5.5d)
b+a” Z pMym (5.5€)
neQ,
y™ > h (2 — b, n € Q, (5.5f)
y™ >0, neq, (5.5g)

A formulacao P pode ser solucionada facilmente como um problema equivalente
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deterministico, porém esta abordagem esta limitada a solucao de problemas de pe-
queno porte. Por outro lado, devido ao acoplamento da restricao (5.5¢)), esta for-
mulacao nao pode ser solucionada por algoritmos baseados em decomposi¢ao como
a PDDE.

5.3 Relaxacao Lagrangeana

Para contornar esta dificuldade e permitir que o problema possa ser decomposto,
propée-se a dualizagdo da restrigdo (5.5¢). Neste caso, podemos definir a seguinte

relaxacao do problema P.

P(p) = min ¢ z; + Z Z Pl ™ — g < Z pMy > (5.6a)

t=2 neQ; neQ,
sa.. Ajx,=10b (5.6b)
Bt™ 4+ Al = b ne, t=2...,T (5.6¢)
2™ >0 neQ, t=1,....,T (5.6d)
y™ > o (2) — b n €, (5.6e)
y™ >0 neq,. (5.6f)

Podemos observar que nesta formulacao a restricao “complicada” é controlada
através de sua adicdo na funcdo objetivo. E considerado um novo termo que é
penalizado por u, onde p ¢ a variavel dual ou multiplicador de Lagrange associado
a restricao (5.5e)).

Rearranjando a fungao objetivo e as restricoes, temos a seguinte formulagao

T
P(u) =min o]z +pb—m+Y > pef o™ +pa™ Y pyl  (5.7a)

=2 neQ, neQ,
sa.: Ajx =10 (5.7b)
Btg;j: Yt A =" ne, t=2...,T (5.7¢)

Y™ > ho(2M) — b n e, (5.7d)
(”)>O ney, t=1,...,T (5.7e)

g™ >0 neq,. (5.7f)

Observe que se substituirmos x; por (z1,b) e 2 por (a;&”),yﬁ")) para n € €,

¢ possivel voltar a formulagao original (5.1) onde o problema pode ser decomposto
em subproblemas menores associados & cada n6 da arvore de incertezas. Esta for-
mulacdo é bastante atraente pois permite que P(u) seja solucionado por algoritmos

de decomposicao como a PDDE.
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O problema P(u) é chamado de uma relazacdo Lagrangeana (subproblema) de

P, com parametro p. Como P(u) é uma relaxacao de P, P(u) < P, ou seja, é um

limite inferior para P. Para obter o melhor (maior) limite inferior considerando

todos os possiveis valores de p, devemos solucionar o problema denominado Dual
Lagrangeano:

LD = max {P(u): u>0}. (5.8)

5.4 Algoritmo de solucao

Para a solucao do problema original é necessaria a solugao do problema ,
explorando os possiveis valores de p enquanto busca-se a maximizagao do resultado
encontrado pelo problema interior P(u). Cada valor encontrado para P(u) ¢ um
limite inferior candidato.

A PDDE pode ser utilizada a solu¢ao do problema P () em conjunto a um al-
goritmo de atualizacao da penalizacao para a solucao dos problemas intermediérios,
até que a solugdo do problema original P (com restri¢io de CVaR) seja obtida.

Propoe-se utilizar um método de busca binédria para o ajuste da penalizacao pu
onde, a cada iteracao, é solucionado um problema de PDDE até a otimalidade. A
seguir, ilustraremos a idéia proposta para a atualizacao de u de forma a encontrar

a solucao 6tima do problema.

1. Inicializacao:

a) Defina um limite inferior 4 = 0, solucione o problema P(u) através
do algoritmo de PDDE e obtenha o CVaR(u) através de uma simulagdo. Se
CVaR(H) < 1, entao pare, pois a restricao ja estd atendida para o menor valor

de penalidade considerado;

b) Defina um limite superior fi, solucione o problema P(f) através do
algoritmo de PDDE e obtenha o CVaR(u) através de uma simulacdo. Se

CVaR(p) > n, entao pare e aumente a penalidade i e reinicie o processo;

¢) Inicialize o nimero de iteragoes k < 0;
2. Verificagdao da convergéncia: se ji — pu < € entao pare;
3. Faga o nimero de iteragoes k < k + 1;
4. Faca pu < 0.5(p + [i);

5. Solucione o problema P(u) através do algoritmo de PDDE e obtenha o

CVaR(u) através de uma simulacao.
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6. Verifique se o CVaR(u) da solugao 6tima encontrada viola o limite 7:
a) Se viola, CVaR (i) > 7, atualize o limite inferior: p < u

b) Se nao viola, CVaR(u) < 7, atualize o limite superior: fi < u

7. Volte para o passo

O algoritmo proposto acima pode ser visto como uma variacao dos algoritmos
tradicionais de atualizagao dos multiplicadores para relaxacao Lagrangeana para o
caso particular onde apenas uma restricao foi dualizada e, consequentemente, o vetor
de multiplicadores de Lagrange é unidimensional. Nesta classe de algoritmos, a cada
iteragao sao necessarios basicamente dois passos: (i) calculo do vetor (normalizado)
que indica a dire¢do de atualizacdo do vetor de multiplicadores e (ii) célculo do
passo de atualizacao nesta direcao. No caso de problemas lineares, a direcao de
atualizacao é dada pela folga da restricao dualizada.

No passo [0] ¢ definida a diregdo para o passo de atualizacdo do multiplicador,
baseado na comparagao do CVaR(u) e do n. O CVaR(u) é exatamente o lado
esquerdo da equacao dualizada enquanto que o n define o lado direito, ou
seja, a comparagao destes dois termos ¢é equivalente a calcular a folga da restricao
dualizada para obtencao da direcao de atualizacao.

Entretanto, o cdlculo do tamanho do passo é realizado de forma diferente, ba-
seado no algoritmo da bissecao. Caso a restricao seja violada, o que indicaria que
a folga é igual a zero, o limite inferior ;4 é aumentado, o que significa que o mul-
tiplicador da préxima iteracao serd maior. Por outro lado, se a restricao nao for
violada, indicando uma folga maior que zero, o limite superior i é reduzido e, por

consequéncia, o multiplicador da proxima iteracao sera menor.
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Capitulo 6

Planejamento da operacao com

restricoes de CVaR em um estagio
com PDDE

6.1 Introducao

Como foi visto no capitulo anterior, é possivel representar uma restricao de risco
em problema de otimizacao com incertezas representadas através de uma estrutura
de arvore de cenarios. Nesta formulacao, a representacao direta da restricao de
risco envolve varidaveis de decisao de diferentes cendarios, o que limita a aplicagao
de algoritmos baseados em decomposi¢ao, como é o caso da PDDE. Entretanto,
também foi visto que é possivel obter um problema separavel através da dualizacao
da restricao de risco e esta técnica se torna atrativa pois torna possivel a aplicacao
da PDDE no problema dualizado.

O objetivo deste capitulo é desenvolver a formulacao do problema dualizado para
a aplicacao de algoritmos de decomposigao. A segao [6.2] apresenta a formulagao das
equagoes recursivas de programacao dinamica para o problema dualizado, enquanto
a secao [6.3] apresenta o desenvolvimento das equacoes que definem os cortes de
Benders, necessarios para a aplicacao do algoritmo de PDDE. A secao [6.5| apresenta
uma contribuicao conceitual importante baseada na interpretacao do efeito que a
restricaio de CVaR exerce sobre os déficits de energia. Finalmente, a secao

descrevera um estudo de caso que ilustrara os conceitos abordados neste capitulo.

6.2 Programacao Dinamica

Considere que sera definida uma restricao de CVaR aplicada ao déficit de energia em

uma determinado etapa 7 € T. Como foi visto anteriormente, a dualizacao da res-
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tricao de CVaR permite que o problema seja representada de maneira desacoplada.

Além disto, a estrutura dos problemas associados a cada estégio torna-se diferente.

Teremos 4 tipos de problema, definidos por suas formulagoes Py, Pg, Pc e Pp, e

que sao descritos a seguir:

PAZ

Pci

PDZ

Problema associado ao estagio de decisao “estratégica”. Com a dualizagao da
restricao de CVaR, o VaR, representado pela varidvel de decisao b,, passa a
ser considerado uma variavel de estado e seu valor é compartilhado por todos
os problemas associados ao estagio da etapa t = 7. Sendo assim, a decisao do
VaR é realizada no primeiro estagio de decomposicao, considerado um estdgio

de decisao estratégica.

: Problemas associados ao estagios anteriores & etapa da restricao de CVaR

(1 <t < 7). Neste grupo de problemas, as variaveis de decisdo e restrigoes
consideradas sao idénticas as restricoes do problema original e a diferenca
consiste na presenca da variavel b, que aparece como novo argumento da func¢ao
de custo futuro. Isto ocorre pois as decisoes futuras sao influenciadas pela

decisao tomada no problema Pj,.

Problemas associados ao estigio da etapa da restricaio do CVaR (t = 7).
Neste problema, além das variaveis e restricoes tradicionais do problema ori-
ginal (3.8)), teremos também a varidvel auxiliar e restri¢io adicional relativa a
representacio linear do CVaR ((£.12)).

Problemas associados aos estigios posteriores a etapa da restricao de CVaR
(t > 7). Estes problemas sao idénticos ao problema original (3.8]).

A figura apresenta uma representacao do esquema de decomposicao do pro-

blema com restricao de CVaR dualizado. Observe que a variavel associada ao VaR,

b,, € uma decisao associada ao problema P, e seu valor é “repassado” recursivamente

até o estagio da etapa t = 7 através do acoplamento existente na fungao de custo

futuro.

A seguir, a formulacao do problema de planejamento da operacgao sera detalhada,

através da defini¢ao dos problemas decompostos, em fun¢ao do estagio associado a

restricao de CVaR. Os problemas serao apresentados no sentido inverso da decom-

posi¢ao, seguindo o processo de recursao (D, C, B, A).
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Figura 6.1: Diagrama do esquema de decomposicao para o problema dualizado com
restricao de CVaR no estagio 7

6.2.1 Estagios posteriores ao estagio da restricao de CVaR
Equacao recursiva
Para estagios posteriores ao estagio da restricao de CVaR, ou seja, Vi, 7 <t < T,

temos o seguinte problema Pp de um estagio:

Qt(vtflaa[t—l]) =

min Z CiGr; + 0Ty + Q~t+1(vt, a) (6.1a)
j€J
S.a.l Vs = U1, + Qi — Ui — St + Z (utm + St,m) ﬂ{fi 1el (61b)
meM;
Qi = Z gbm-,pat_p,i + gt,i 71';1» 1€l (6].(3)
pEFR;
€t = Pillg el (6.1d)
Ui S U iel (6.1e)
U < U el (6.1f)
9t; < Gj Jed (6.1g)
Z €t + th,j + 1 = dy (6.1h)
i€l jel

Neste caso, o problema é idéntico ao problema apresentado no ca-
pitulo [3| pois a variavel de estado b, e as restrigoes e varidveis auxiliares para a
representacao do limite de CVaR estao presentes apenas nos problemas associados
aos estagios onde ¢t < 7. Para t > 7, o impacto da restricao de CVaR no estagio 7
ocorre indiretamente através das demais variaveis de estado, neste caso, o volume

armazenado nas hidrelétricas, pois a operacao dos reservatorios pode ser alterada
devido a restricao de CVaR.
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Funcao de custo futuro

A funcao de custo futuro, representada por Qt+1(vt, ag), ¢ definida de modo similar

a equacao (2.22)) como o valor esperado da realizagoes das incertezas futuras:

L
Qip1(vrap) = Y pi x Qb (vay),  VET<t<T (6.2)
=1

onde p; é a probabilidade de ocorréncia do cenério [ e, por defini¢ao, a funcao de

custo futuro para o ultimo estagio ¢ definida como QT+1(UT, arr) = 0.

6.2.2 Estagio da restricao de CVaR

Equacao recursiva

De modo similar, é possivel definir o problema de otimizagao de um estagio Py para

o estagio da restricao de CVaR, t = 7, como:

Qt(fUtflaa[t—l]a b‘l’) =

min Z CiGr; + O0T¢ + gyT + Qt+1(vt, a[t]) (6.3a)
jEJ

S.a.l Vg = V-1, + Qg — Ug; — St + Z (Utm -+ St,m) 7'({?74- 1el (63b)

meM;
Qi = Z GripQi—p,i + &t ng €1 (6.3¢)
pEFR;

€t = Pilli el (6.3d)
Ui < U; iel (6.3¢)
Upi < Ui iel (6.3f)
9t < Gj Jjeld (6.3g)
Z €t + th,j +ry=dy (6.3h)
i€l jel
yr > 1y — by e (6.3i)
yr >0 (6.3)

Neste problema, além das variaveis e restricoes definidas no problema original
(3.8), ¢ adicionada a variavel auxiliar y, que representa o “excesso” do déficit de
energia r; (variavel controlada pela restricio de CVaR) com relagdo & variavel de
estado b,, que representa a “franquia” para o déficit de energia. Também sao adici-
onadas as restricoes auxiliares e para o calculo da funcao truncamento
conforme apresentado na se¢do [£.6] Observe também que a variavel de estado b, é

um argumento da fungao para este estagio, indicando que a solugao deste problema
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esté condicionada ao valor de b,.

Funcao de custo futuro

A funcao de custo futuro para este problema é calculada de forma idéntica & dos
problemas dos estagios posteriores a restricao de CVaR, conforme indicado na equa-
¢ao (6.2). Isto ocorre pois as variaveis de estado para os estagios 7 < ¢t < T sao as

mesmas (volume e afluéncias).

6.2.3 Estagios anteriores ao estagio da restricao de CVaR
Equacao recursiva

Para os estagio anteriores a restricao de CVaR, 1 <t < 7, o problema Ppg ¢é definido
pelo problema (6.4), a seguir.

Qt(vt—laa[t—1]7 br) =

min Z cigej + 0re + Qt+1(vt, ap, br) (6.4a)
j€l

S.a. Up; = U1+ Qpi — U — Sei + Z (Ut + St.m) ng 1el (6.4b)

meM;
At = Z qbt,i,pat,p,i -+ gt,i 7'(';5171- 1el (64C)
pEFR;

Cti = Pilli el (6.4d)
Ui < U iel (6.4e)
Ui < U 1el (6.4f)
9t; < Gj Jed (6.4g)
Z em + ng + s = dt (64h)
i€l jel

Funcao de custo futuro

Observe que ¢ similar ao problema original de um estagio sendo que a a
diferenca consiste unicamente na dimensao aumentada da funcao de custo, devido a
presenca da variavel de estado b, no custo do problema corrente, Qt(vt,l, ap—1], br),
e também no custo futuro Qt+1(vt, agg, br).

A funcao de custo futuro é calculada entdo como

L
Qrii(vr,apy, br) = > o x Qbyy(vryapy,br),  VEO<E<T. (6.5)

=1

O impacto direto da variavel de estado b, no problema do estagio 7 (6.3) é
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passado recursivamente no sentido inverso do tempo, desde o estagio 7 até o estigio

estratégico.

6.2.4 Estagio de decisao estratégica
Equacao recursiva

Finalmente temos o estagio inicial, que nao representa um estagio no tempo mas um
estégio de “decisao estratégica”, onde esta associada a decisao do valor da “franquia”

b, e é fomulado através do problema a seguir.
Pa:min  pb; — un, + Ql(b‘r> (663)

Como ¢ possivel observar, ha um custo direto igual a y para o incremento da “fran-
quia” b, e sabemos que quanto maior o valor de b, menos restrito e, consequente-
mente, menor serd o custo do problema . A decisao 6tima para este problema
consiste em encontrar o trade-off entre o termo ub, e a economia obtida nos estagios
futuros, representada pela funcio de acomplamento Q1 (b, ).

Adicionalmente, ha uma parcela constante —un, que esta associada ao limite da
restricao de CVaR. Apesar de nao afetar diretamente na obten¢ao da solug¢ao 6tima,
este termo constante de ajuste é importante para o calculo da funcao Lagrangeana

associada do problema dualizado.

Funcao de custo futuro

Apesar de matematicamente idéntica a funcao de custo futuro, a funcao de acopla-
mento para o estagio estratégico representa o custo de operagao total em funcao de

decisao da franquia 6tima b.. Sendo assim, pode ser calculada como
~ L ~
Qi(b:) =Y pxQibs), VLO<t<T. (6.7)
=1

6.3 Programacao Dindmica Dual Estocastica

Como foi visto na secao [2.4] o algoritmo de PDDE baseia-se na construcao, através
de um procedimento iterativo, das fun¢oes de custo futuro associadas a cada estégio
de decisao. As funcoes de custo futuro sao calculadas na fase denominada recursao
backward e sao representadas como hiperplanos (cortes de Benders) calculados para
determinados pontos de interesse das variaveis de estado (particularmente, para os
pontos obtidos na fase de simulacdo forward).

Uma vez estabelecidos os subproblemas associados a cada estagio de decisao

((6.1), (6.3), (6.4) e (6.6)) e a expressao para o célculo das fungoes de custo futuro
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associadas a cada tipo de estagio, é possivel determinar a formulagao das func¢oes de
custo futuro Q1 1(.). Para isto, é necessario definir os hiperplanos de maneira mais
precisa, determinando-se as expressoes que descrevem os coeficientes associados a

cada variavel de estado na FCF, conforme descrito a seguir.

6.3.1 Estagios posteriores ao estagio da restricao de CVaR
Equacao recursiva

Considere inicialmente o problema , associado aos estagios posteriores & restri-
cao de CVaR. Para estes problemas, a FCF é uma funcao das variaveis de estado
v; (volume final) e ay; (sequéncia de afluéncias). Sendo assim, a FCF Q1 (v;, ajy)
para estes estagios pode ser substituida por um conjunto de hiperplanos e o problema

pode ser reescrito como:

Qt(vt—laa[t—l}) =

min Z Cigrj + Ore + Orq (6.8a)
jEJ

S Up; = U1+ Qs — Ui — Sei + Z (Wt + St.m) ﬂzi iel (6.8b)

mEMj
ay; = Z Ot,ipi—pi + Eri m; t€I (6.8¢)
pEPR;
€t = Pilly; 1 €1 (6.8d)
Utz S Uz 2 c ]I (686)
Up; < Uy 1el (6.8f)
9tj < Gj jeJ  (6.8g)
Z €t + th,j +ry = dt (68h)
i€l Jjel
aQt—i—l V¢, CL[t]) k

Or11 > 9t+1 Zﬂ: O (Um - Ut,i) +

A equacao (6.81) descreve os cortes de Benders que representam a fungao de custo
futuro considerando o conjunto de cortes K, obtidos durante o processo iterativo para

a aproximacao corrente da FCF.
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Funcao de custo futuro

A partir do problema , é possivel extrair os coeficientes dos cortes para a FCF do
estagio anterior. Estes coeficiente sao calculados como a média das L realizacoes de
incertezas associadas ao estagio imediatamente seguinte, conforme descrito a seguir.

O primeiro termo da expressao que compoe o corte é dado pelo termo indepen-
dente 0,1, que representa o custo futuro total a partir do estagio ¢t + 1. Este termo

é calculado como

L
Orr1 = Zpl X Qng(Ut,a[t])’ (6~9)
=1

onde p; é a probabilidade de ocorréncia do cenario associado a abertura [.

O segundo termo é relativo ao coeficientes associados aos volumes finais e é
calculado a partir da derivada do problema com relacao a esta variavel de estado.
A derivada de com relagao ao volume inicial v;_; consiste na varidvel dual da

equacao de balango hidrico 7, e, sendo assim, o coeficiente do corte é dado por

aQt 1(Ut7 .
+a— Zpl X 7Tf+1 i 1€l (610)

Finalmente o iltimo termo, associado as afluéncias anteriores, é calculado como
a derivada de com relacao as afluéncias anteriores é composta de duas parcelas:
a primeira corresponde & equacao de transicao das afluéncias e é dada pelo
produto do coeficiente da afluéncia na equacao e a variavel dual correspondente; e
a segunda parcela, associada aos cortes, ¢ dada pelo produto dos coeficientes das
afluéncias anteriores no corte e a variavel dual das restricdes dos cortes, conforme

indicado na equagao (6.11)).

0Q;11(vy, "
% ZPZ Pr1,ipTigr it
t—p
, 1el  (6.11)
aQt Ut+17a[t+1])
15 9p pred TSI
k€K peP; t+1-p

Pode-se ressaltar que a estrutura da FCF para os estagios 7 <t < T é idéntica,

composta das variaveis de estado associadas aos volume e afluéncias.
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6.3.2 Estagio da restricao de CVaR
Equacao recursiva

Por sua vez, o problema (6.3 associado ao estagio da restricao do CVaR, ou seja,

onde t = 7, pode ser reescrito como:

Qt(Ut—laa[t—lb b’l’) =

Z Cjgtj + 0T + gyf + 0111 (6.12a)
Jjel

Sl Uy = Vg1, + Qi — Ui — St + Z (Ut + St.m) ng 1el (6.12b)

meM;
A = Z Dtipt—pi + i m 1€l (6.12¢)
pEPR;
Cti = Pillti iel  (6.12d)
Vi < U; 1el (6.12e)
Ui < U 1el (6.12f)
9t < Gj jed (6.12g)
Z €t T+ th,j +re=d (6.12h)
iel jel
Yr > —b urt (6.12i)
>0 (6.12j)
aQ Ut; CLt
0111 = 9t+1 Z Hgv i ( ti Ufz)
i€l t

™, keK (6.12k)

Funcao de custo futuro

Além das variaveis de estado associadas aos volumes e afluéncias, o problema re-
ferente ao estigio da restricao do CVaR também possui variavel de estado
associada a “franquia” b,. Esta variavel aparece no lado direito da equagao e
deve ser considerada para o calculo da fungao de custo futuro do estagio 7 (utilizada
no estagio 7 — 1). E possivel obter a parcela associada a b, a partir do problema

(6.12), conforme descrito na expressao a seguir:

agt(vt—la ajt—1], br) - b
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Este coeficiente corresponde a variagao marginal do custo a partir do estagio t = 7
com relacao & um incremento da varidvel de estado b,. Observe que o sinal do
coeficiente é negativo, indicando que havera uma diminuicao do custo caso b, seja
incrementado. Os demais coeficientes, relacionados ao volume e as afluéncias sao
calculados pelas expressoes e (6.11), definidas anteriormente.

6.3.3 Estagios anteriores i restricao de CVaR
Equacao recursiva

O problema (6.4)) associado aos estagios anteriores ao estagio da restricao do CVaR

é definido como:

Qt(vtfha[tfl]; br) =

min Z CiGt.j + 57“15 + 0t+1 (614&)
2
. _ ho
S.a.: Utﬂ' = Uthi -+ am' — Ui — St,i + Z (ut,m + St,m> 7Tt,i - I (614b)
meM;
ag; = Z GtipQi—pi + i m; i€l (6.14c)
pEPR;
Gt < Gj jel (6.14d)
€ri = Pilly; iel (6.14e)
Ui S0 iel (6.14f)
Zetz‘Fng +r=dy (6.14h)
i€l jel
20k (v ,agg, b
s > oy, 4 3 P2l
i€l Ut
8Qk l(vtaa[t]vb’r)
T Z = oar (at*m - affp,i) Wfk keK (6.14i)
iel, t—p ’
peEP;
aQt+1(Uta 1], Or )

(b- = b7)

obk

Funcao de custo futuro

Como pode ser observado na restricao , que define o corte de Benders nos
problemas , h& um novo termo relacionado a variavel de estado b,. O coefici-
ente associado a este termo para a fun¢ao do custo futuro em 7 (utilizada no estéagio
7 — 1) é calculado de acordo com a expressao (6.13)).

Para os demais estagios anteriores, a variavel de estado b, aparece apenas no
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lado direito da expressao do corte (6.14i) e, sendo assim, o coeficiente associado a

este termo para a FCF dos estagios 1 <t < 7 é definido como:

aQ (Ut 5; a/[t 1 Zpl % Z an—’—l(;Z;ca[t}’ b,r)ﬂ-gk (615)
kek T

6.3.4 Estagio de decisao estratégica
Equacao recursiva

Finalmente, a funcao de custo futuro do problema associado ao estagio estratégico

pode ser substituida pelos cortes e o problema pode ser reescrito como:

min  pb, — un, + 64 (6.16a)

Obk

T

sa.: 6, >0+ b, — ) 7, keK (6.16b)

Funcao de custo futuro

A fungao de custo futuro utilizada no estégio estratégico representa, na verdade, o
custo total de operacao. Como foi visto, este custo é uma funcao apenas da variével
de decisao b, e, por esta razao, a equacao que representa o corte (6.16b|) é composta
por apenas uma parcela.

O calculo deste coeficiente ¢ realizado de maneira similar & (6.15)), ou seja:

an Zpl 09 (b )wl,k. (6.17)

k
keK ab

6.4 Algoritmo de solugao

Uma vez determinadas as expressoes que definem os cortes de Benders associados
a cada estagio do problema de planejamento da operacao com restricao de CVaR
dualizada, é possivel aplicar o algoritmo de Programacao dinamica Dual Estocastica
tradicional para a obtencao da politica de operacao 6tima para uma determinada
penalizacao u. Para a obtencao da solucao do problema original, propoe-se a utiliza-

¢ao do algoritmo de atualizagao da penalizagao baseado em busca binaria, proposto

na secao 5.4
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6.5 Interpretacao econdmica da restricao de CVaR

de um estagio

6.5.1 Analise direta

Apo6s o processo de ajuste do Lagrangeano descrito na secao [6.4] a solucao 6tima
determinara a politica operativa que minimiza o custo total de operagao e garante
o critério de confiabilidade imposto através da restricao de limite do CVaR no es-
tagio 7. Além disto, serd determinado o valor 6timo da “franquia” bX e também a
penalidade 6tima p*.

Podemos interpretar o impacto da representacao da restricao de CVaR anali-
sando diretamente o problema Py (6.12). Na solucao 6tima, observa-se que o custo
associado a variavel y, sera de % Sabemos que as restricoes e impoe
que y, = max(r; — b5, 0), ou seja, y, serd maior que zero somente se o déficit de
energia 1, exceder a franquia b7. Em resumo, quando o déficit energia r; for menor
que b o custo aplicado ao déficit é igual a 6 e quando o déficit exceder b é aplicado
adicionalmente um custo igual #E* sobre o excedente r, — b.

Este resultado mostra um aspecto interessante que ¢ a relacao direta que a re-
presentacao de uma restricao de CVaR em um estagio tem com funcao de custo de
déficit de dois segmentos. O primeiro segmento representa o custo 0 que é aplicado
a qualquer nivel de déficit e é denominado custo econémico do déficit. Por sua vez, o
segundo segmento estd associado ao critério de confiabilidade imposto pela restricao
de CVaR e custo associado a este segmento pode ser interpretado como um prémio
de riscoﬂ ou seja, o custo adicional incorrido devido a decisao por uma operagao
com déficits considerados “mais arriscados” (acima da franquia).

A funcao de custo de déficit resultante é dada pela soma dos segmentos associados
ao custo econoémico e ao prémio de risco e é denominada curva de custo de déficit
implicito, conforme ilustrado na figura (6.2}

E possivel estender a interpretacio da curva de custo de déficit para um nimero
maior de segmentos. Neste caso, cada segmento adicional corresponde a uma res-
tricao de CVaR com um nivel de confiabilidade «, limite maximo 7, e penalizacao
u diferentes. Estes segmentos sobrepostos formam uma func¢ao de custo de déficit
linear por partes, o que significa que é possivel mapear a aversao a risco da sociedade
através da imposicao de limites maximos para o CVaR do déficit de energia através
de uma funcao de custo de déficit linear por partes, como ja é utilizado pelo setor

elétrico.

1O termo prémio de risco é utilizado no setor financeiro para designar a quantia dada pela
diferenca entre o rendimento de um investimento arriscado em comparacao com um investimento
seguro.
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Figura 6.2: Curva de custo de déficit implicito

6.5.2 Reformulacao do problema

Outra maneira de interpretar a aplicacao da restricao de CVaR de um estagio é
através de uma reformulagao do problema. Para isto, considere a seguinte transfor-
macao de varidveis aplicada ao problema associado ao estagio da restricao de CVaR
(6.12)

Ty =1 + 1’ (6.18a)
Y, =17 (6.18Db)

Ou seja, o déficit de energia r; ¢ dividido em duas parcelas, v} e 2, onde a

segunda parcela ¢ definida igual ao excesso com relacao a franquia ;.
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O problema (6.12]) pode ser reescrito como:

Qt(vt—laa[t—l}a b;) =

min Z Cige; +0rt + <6 + ﬁ) 72+ 001 (6.19a)
jeJ a

S..0 Upp = Vi1 + Qi — Ui — St + Z (Utm + St.m) WZZ» iel (6.19b)
Qi = Z Ot,ipi—pi + i m 1€l (6.19¢)

pEPR;
€ti = Pilli iel (6.19d)
Utz S Uz 1 S I (6196)
Up; < Uy iel (6.19f)
9t = Gj jel (6.19g)
Z €ri + th,j +ry=d; (6.19h)
i€l jel
re=r 1] (6.19i)
ry < b, b (6.195)
r{ >0 (6.19K)
A0k (v,
01 > 9t+1 Z t+1 t t]) (Um . Ufz)
i€l

. keK (6.19])

No problema resultante , a variavel associada ao primeiro segmento de
déficit r} tem custo na fungio objetivo igual & § e ¢ limitada ao valor méximo igual
b,. Como a franquia b, é menor que o maximo corte de carga que, por sua vez, é
menor que a demanda, sabemos que b, também é menor que a demanda total. Sendo
assim, este limite pode ser visto como uma fracao da demanda total que determina a
profundidade do primeiro segmento de déficit e o objetivo da metodologia proposta
pode ser interpretado como a determinagao “profundidade 6tima” bF desta curva.

J& a variavel que representa o custo do segundo segmento de déficit tém valor
na funcao objetivo igual a (5 + g), que corresponde exatamente & soma do custo
econdémico e o prémio de risco e o prémio de risco 6timo também é resultado da

metodologia proposta, como foi visto anteriormente.
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6.6 Resultados numeéricos

Para exemplificar a metodologia proposta na secao anterior, foram realizados os
primeiros experimentos através da aplicacao algoritmo a uma instancia do problema
de planejamento da operacao do sistema elétrico da Costa Rica considerando a

configuracio de Janeiro de 20137

6.6.1 Descricao do sistema

O sistema elétrico da Costa Rica possui um parque gerador existente composto por
35 usinas hidrelétricas, 15 usinas termelétricas e 5 plantas eolicas, com capacidade
instalada total de aproximadamente 4.255 MWmed (MW médios). A tabela
detalha, por fonte de geracao, a capacidade instalada e a geracao prevista para 2013
(em MWmed).

Tabela 6.1: Sistema da Costa Rica - capacidade instalada e geragio prevista (2013)

Fonte Capacidade Geracao

Instalada

Hidrelétrica || 3.245 (76%) | 1.797  (83%)

Termelétrica | 772 (18%) | 261 (12%)
Eolica 238 (6%) 102 (5%)
TOTAL 4.255 2.160

A demanda média prevista para o ano de 2013 é de aproximadamente
2.160 MWmed e é representada por apenas 1 patamar. Adicionalmente, considera-
se um custo econémico de déficit de apenas 1 segmento (linear) com valor igual a
200 $/MWh.

Para cada estagio e cenario, sdo consideradas restri¢oes de (i) atendimento a
demanda total, (ii) balan¢o hidrico por usina hidrelétrica (considera-se uma re-
presentacao individualizada das usinas) e (iii) limites operativos para hidrelétricas
(volume e turbinamento) e termelétricas (geragao). A fung¢do objetivo do problema
¢ a minimizacao do valor esperado do custo de operacao, composto pelos custos de
geracao térmica e penalizacoes devido a déficits de energia.

As incertezas associadas as afluéncias as usinas hidrelétricas sao representadas
por uma arvore de cenarios implicita com L = 5 (aberturas backward a cada estagio),
obtidas de um modelo independente (modelo autorregressivo periodico de ordem
zero) ajustado a partir de dados historicos (1965 a 2010). Por simplicidade, a geracao
das plantas eolicas é suposta conhecida e é abatida da demanda, ou seja, a demanda

considerada é a demanda liquida.

20s dados de entrada deste problema foram modificados para ilustrar os conceitos abordados.
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Para fins ilustrativos, seré considerado um horizonte reduzido de apenas 3 etapas
mensaidﬂ O objetivo do horizonte reduzido é ter um problema de menor porte onde
o nimero total de cenarios da arvore de cenérios é “tratavel”. Neste caso, temos um
ntmero total de cendrios £L = 5 x 5 x 5 = 125. Desta forma, é possivel substituir
o processo de geracao de cenérios por simulagao Monte Carlo pela enumeracao de
todos os cenarios, fazendo M = £ = 125, e obtendo assim a solucao exata para esta

instancia da Arvore de cenérios.

6.6.2 Caso BASE

Primeiramente, foi avaliado o caso de referéncia (BASE) onde ndo se considera
nenhuma restricado de CVaR. Sendo assim, a tnica medida adotada para conter
déficits de energia é a penalizacao do déficit na funcao objetivo com um custo de
200 $/MWh.

A tabela apresenta os resultados médios de geracao e déficit para as 3 etapas.
Observa-se que nas etapas 2 e 3 nao foi possivel atender a demanda com o uso de ge-
racao hidrelétrica ou térmica e foi necessério “acionar” o déficit de energia. O déficit
médio foi de 2,8 MWmed na etapa 2, o que representa aproximadamente 0, 13% da
demanda da etapa 2, e 24,7 MWmed na etapa 3, o que representa aproximadamente
1,18% da demanda desta etapa.

Tabela 6.2: Sistema da Costa Rica - Caso BASE: geracao média (MWmed)

Etapa ‘ Hidro Térmica Déficit ‘ Demanda
1 [ 17749 2313 _ 2.006,2
2 | 1.858,1  250,6 28 | 2.111,5
3 1.764,2  300,3 24,7 2.089,2

Se realizarmos uma anéalise mais detalhada do déficit para os 125 cenérios da
etapa 3, temos que 103 cenarios (82,4%) nao levam a corte de carga, 19 cenérios
(15,2%) levam a um corte de carga menor que 10% da demanda e 3 cenarios mais
extremos (2,4%) levam a um corte de carga maior que 10% da demanda, conforme
ilustrado no histograma da figura [6.3]

Vale ressaltar a grande diferenca entre os valores de déficit e o valor médio do
déficit de energia na etapa 3. O valor esperado do déficit é de 1,18% da demanda,
enquanto os valores extremos da cauda da distribuicao indicam que o déficit pode

ser de 5 a 15 vezes maior que o valor médio. Isso ocorre devido a presenca de muitos

3E considerada uma funcdo de custo futuro para a terceira etapa obtida de um estudo de 12
anos com etapas mensais com o propoésito de considerar um custo para utilizacao da dgua na ultimo
etapa (caso contrario a politica operativa 6tima seria esvaziar todos os reservatorios).
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Figura 6.3: Sistema da Costa Rica (caso base): histograma do déficit de energia
para a etapa 3
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cenarios com déficit igual a zero e que “compensam” (e diluem) os valores extremos.
A tabela apresenta os valores das medidas risco, EENS (valor médio) e CVaR
para os niveis de confianca « iguais a 4% e 8%, por etapa. Observe que, como

esperado, o CVaR reflete de maneira mais adequada o valor dos déficit extremos.

Tabela 6.3: Sistema da Costa Rica - Caso BASE: medidas de risco

Medida | Etapa 1 FEtapa 2 FEtapa 3
Risco - 4% 17,6%
EENS - 0,13% 1,18%

CVaRgy, - 1,64%  10,27%

CVaRyy, - 3,29%  13,16%

6.6.3 Caso com restricao de CVaR de um estagio

Em seguida, foi adicionada ao problema do caso base uma restricdo que limita o
CVaRgy, associado ao déficit de energia da etapa 3 & um valor méaximo de 3,0% da
demanda da etapa 3, ou seja, 3 = 3,0%. Este caso é denominado de caso CVaR(3).

Foram definidos como intervalos iniciais do método da bisse¢cao um valor minimo
para penalizacio p = 0 §/MWh e um valor maximo igual a i = 100 $/MWh. O
algoritmo encontrou a solucao 6tima apos 12 iteracoes e o valor da penalizacao 6tima
foi igual a p* = 6,93 §/MWh e CVaRgy = 2,89% da demanda da etapa 3, abaixo
do limite maximo imposto de 3,0%, como esperado.

A tabela mostra o processo de convergéncia do método da bissecao para
a obtencao da penalidade 6tima e o grafico da figura [6.4] ilustra a evolugao da
penalidade a cada iteracao.

O grafico da figura ilustra a variagao da franquia (VaRgy) e do CVaRgy em
fungdo da penalidade. A curva em azul ilustra a variacao do CVaRgy com relagdo
a penalidade e a curva em verde o VaRgy. Para facilitar a visualizacao, os pontos
foram interligados por uma linha tracejada apesar de apenas os pontos referentes as
penalidades obtidas no processo iterativo terem sido explicitamente calculados. Em
outras palavras, as fun¢oes VaRgy (1) e CVaRgy (1) podem ndo ter comportamento
linear por partes como sugerido no grafico. Como esperado, é possivel observar que
tanto a franquia como o CVaR diminuem com o aumento da penalidade.

A partir dos valores da solucao 6tima para VaRgy, e para penalidade u, é possivel
obter a curva de custo de déficit de 2 segmentos. O primeiro segmento da curva tem
inclinagao igual ao custo economico do déficit § = 200 $/MWh e uma profundidade
igual a franquia VaRgy, = 0, 72% da demanda. Ja o segundo segmento tem inclinagao

6,93 _

igual a soma do custo economico e do prémio de risco, ou seja, 6 + & = 200 + 5z =

87



[] 1
: |
14 - 4
[}
]
(]
1
8
12 12.50
LY
‘l
A
%
.é 10 | \ 9.38
A £
E “\ ;" \‘\
= 781
I 8 A . e 7.03 5.93
o A I ee4 684 ]
© Lot e e e e okl -
- S
=2 ¥
® 6 |
o 6.25 -
L1 s
o s
4 Penalidade otima
2 X
0.00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Iteragéio
Figura 6.4: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(3): penalidade por iteragao
5%
CVaR Maximo
O~ VaR
o~ CVaR
4% - 2 B VaR*
° ® CVaR®
) °
T %
5 )
£
Q
)
<
BQ 2% o
o
1% & o
1]
00/6 1 1 1 {mi] o T 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Penalidade [$/MWh]

Figura 6.5: Sistema da Costa Rica: VaRgy e CVaRgy em funcao da penalidade

88



Tabela 6.4: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(3): tabela de convergéncia do
método da bissecao

Iteracao | Penalidade VaRgy CVaRgy Custo total
1 0 4,94%  10,27%  17.372,34
100 0% 0% 13.540,90
3 50 0% 0% 15.828,80
4 25 0% 0% 16.972,75
5 12,5 0% 0% 17.544,73
6 6,25 1,96%  4,07% 17.766,70
7 9,375 0% 0% 17.687,72
8 7,8125 0,04%  0,99% 17.758,87
9 7,0313 0,72%  2,83% 17.773,94
10 6,6406 1,68%  3,78% 17.772,66
11 6,8359 0,94%  3,14% 17.774,18
12 6,9336 0,72%  2,89% 17.774,18

286,625 $/MWh. A tabela consolida os valores da curva de custo de déficit
enquanto a figura [6.0] a ilustra graficamente.

Tabela 6.5: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(3): curva de custo de déficit de 2
segmentos

Segmento Custo
(% da demanda) | ($/MWh)
0,00% - 0,72% 200,0
0,72% - 100,00% | 286,625

Além da variacao do CVaRgy em funcao da penalidade, também é possivel ob-
servar o custo total como funcao da penalidade, ilustrado no grafico da figura
Esta funcao corresponde ao Lagrangeano e é possivel observar que a solucao 6tima
¢ aquela que maximiza esta funcao.

A tabela apresenta os resultados, em termos médios, para as 3 etapas para a
penalidade 6tima. E possivel observar que houve um acréscimo na geracio de energia
total na etapa 3, o que acarretou na diminuicao do déficit de energia da etapa 3.
Entretanto, este aumento foi impulsionado pelo aumento da geracao hidrelétrica,
que ocorreu as custas da transferéncia da energia hidrelétrica da etapa 2 para etapa
3, o que levou a um efeito colateral negativo que é a elevacao dos déficits de energia
na etapa 2.

A tabela mostra as medidas de risco obtidas por etapa. Primeiramente,
é possivel observar que houve uma reducao significativa das medidas de risco na

etapa 3, indicando que ha uma menor ocorréncia de déficits (menor risco) e que a
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Tabela 6.6: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(3): geracdo média (MWmed)

Etapa ‘ Hidro Térmica Déficit ‘ Demanda
1 1.761,1  245,1 - 2.006,2
2 1.827,6  274,1 9,8 2.111,5
3 1.790,6 2934 5,2 2.089,2

severidade destes déficit é também menor. Entretanto, exceto o risco de déficit da
etapa 2 que permaneceu igual a 4%, todos os demais indices apresentaram valores
mais severos, indicando que houve uma piora na confiabilidade de suprimento nesta

etapa.

Tabela 6.7: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(3): medidas de risco

Medida | Etapa 1 FEtapa 2 FEtapa 3
Risco - 4% 11,2%
EENS - 0,46% 0,25%

CVaRgy, - 5,78% 2,89%

CVaRyy - 11,56%  5,06%

Finalmente, os graficos das figuras [6.8] e [6.9] apresentam o histograma do déficit

nas etapas 2 e 3, respectivamente.
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Capitulo 7

Planejamento da operacao com

restricoes de CVaR multiestagio com
PDDE

7.1 Introducao

No capitulo anterior foi apresentada uma metodologia para solucao de problemas
de planejamento da operagao com restricao de CVaR aplicada em um tinico estagio.
Apesar de conseguir limitar o risco no estagio de interesse, conforme esperado, foi
visto que esta formulacao pode levar a efeitos colaterais indesejados como a dimi-
nuicao da confiabilidade no suprimento de energia dos demais estagios.

Neste capitulo, serda apresentada uma extensao da formulacao apresentada no
capitulo anterior que tem como objetivo superar estas deficiéncias. A metodologia
proposta consiste em considerar um limite de CVaR aplicado nao ao déficit de energia
em um determinado estagio, mas ao déficit acumulado ao longo de um periodo de
interesse. Em termos matemaéticos, serd mostrado que a metodologia proposta neste
capitulo ¢ uma extensao da metodologia proposta no capitulo anterior.

Primeiramente, serd apresentada uma formulagao que é a extensao natural para
o caso da aplicacao da restricao de limite de CVaR para o déficit acumulado multi-
estdgio. Em seguida, serd proposta uma reformulacao para um modelo equivalente
que tem propriedades mais atraentes e seré a considerada neste trabalho.

Finalmente, a secao [7.6| apresentara os resultados numéricos com a aplicacao
da metodologia proposta para o sistema da Costa Rica modificado, mesmo caso

considerado na segao [0}
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7.2 Formulacao matematica para o déficit acumu-
lado

7.2.1 Equivalente deterministico

Seja T = [r,...,7),71 € T,» € T,m < 75 um intervalo de tempo para o qual
estamos interessados em calcular o déficit de energia acumulado e limitar a sua
ocorréncia.

Primeiramente, é necessario formulé-lo matematicamente. O déficit acumulado

no intervalo 7, representado por Ry, pode ser expresso como:

Ry =) _r. (7.1)

teT
ou seja, pode ser representado diretamente como a soma dos déficit ocorridos em
cada estagio no intervalo ¢t € T.

Em um modelo equivalente deterministico, bastaria inserir a equagdo (7.1) na
formulagao para calcular o déficit acumulado em funcao das decisoes operativas.
Nesta formulacao, a adigdo de um limite de CVaR seria direta, sendo necessaria
apenas definir a fungao que deseja-se controlar (h,(-)) como o déficit acumulado na
restricao que calcula o excesso com relagao ao VaR (5.4D)).

Neste caso, logicamente, as variaveis que representam o excesso y, e a franquia b,
passam a ter outro significado (se referem ao déficit acumulado), porém a formulacao

matemaéatica do CVaR se mantém.

7.2.2 Programacao dinadmica

Como visto anteriormente, a programacao dinamica permite decompor o problema
em problemas menores e a particao do problema de planejamento da operacao ocorre
de acordo com os estagios de tempo. Esta caracteristica faz com que nao seja possivel
representar diretamente a equagao , pois a mesma envolve varidveis de déficit
ry de estégios diferentes.

A formulacao do déficit acumulado pode ser obtida entao com a adicao de uma
varidvel de estado auxiliar que contabiliza o déficit acumulado desde a etapa 71 até a
etapa corrente t e serd representada por R;. No estagio 71 esta variavel é inicializada
em zero e, a cada estagio t € T, além da nova varidvel de estado sera adicionada
uma restricao de “balanco de déficit”, que tem como objetivo acumular o déficit,

conforme descrito a seguir.

Rt = Rt,1 + T, t e T (72)
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onde, pode definicao, fazemos R, _; := 0.

7.3 Planejamento da operacao com restricoes de

CVaR no déficit acumulado - formulacao direta

Similarmente ao problema de planejamento da operacao com restricao de CVaR
aplicada ao déficit de apenas um estagio, apresentada no capitulo [0, a sequéncia de
problemas solucionados varia em funcao do estagio.

A principal diferenca com relacao a formulacdo anterior consiste no problema
Pe, associado ao estagio da restricao de CVaR, que sera estendido e substituido por
uma sequéncia de problemas para os estagios t € 7. Os problemas P4, Pg e Pp, que
definem respectivamente os problemas para os estagios de planejamento estratégico,
anterior e posterior ao estagio da restrigao de CVaR (neste caso, anterior e posterior
ao intervalo do déficit acumulado), tém a sua formula¢do mantida.

Estes problemas sao descritos a seguir:

P4: Problema associado ao estagio de decisao “estratégica”, com formulagao idén-

tica & formulagao do problema P4 no caso do CVaR de um estégio.

Pp: Problemas associados ao estagios anteriores ao inicio do intervalo da restrigao

de CVaR (1 <t < 7). Sua formulagao permanece inalterada.

Pco: Grupo de problemas associados aos periodos pertencentes ao intervalo t € T,
analogos ao estagio da restricao do CVaR na formulacao anterior. Dentro
desta sequéncia de problemas, serd considerada a variavel de estado adicional
que representa o déficit acumulado e serd aplicado o limite de CVaR sobre esta

varidvel. Os subproblemas associados & este grupo sao dados por:

]-:’é: Problemas associados ao estagio inicial do intervalo 7 (¢ = 71). Neste
estégio, ¢ inicializada a variavel de estado que contabilizard o déficit acumulado
no intervalo o efeito da decisao de déficit neste estégio nos estagios futuros e
na restricaio de CVaR dualizada sera indicado através do acoplamento com a

funcao de custo futuro.

Pi: Problemas associados aos estagios intermediarios do intervalo, 7 <
t < 7. Para estes problemas, a variavel de estado de déficit acumulado é
atualizada como a soma do déficit acumulado até o estagio anterior e o déficit
do estagio corrente, conforme indicado na equacgao além do acoplamento

com a fung¢ao de custo futuro.

PZ: Problemas associados aos estagio final do intervalo, ou seja, t = 7.

Sao adicionadas a variavel auxiliar y,, e equagoes que representam o “excesso”
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Figura 7.1: Diagrama do esquema de decomposicao para o problema dualizado com
restricdo de CVaR para o déficit acumulado no intervalo T

do CVaR. Além disto, este estagio ¢ o dltimo para o qual se contabiliza o
déficit acumulado e, por esta razao, esta variavel nao esta acoplada aos estagios

seguintes através da funcao de custo futuro.

Pp: Problemas associados aos estagios posteriores ao intervalo da restricao de
CVaR (t > 7). Estes problemas tém sua formulagdo mantida e sdo idénticos

ao problema original (3.8)).

O diagrama da figura ilustra a sequéncia de problemas de um estagio que
define a estrutura do problema de planejamento com restricao de CVaR no déficit
acumulado, além de ilustrar as variaveis de estados e seu acoplamento no tempo. O
grupo de problemas Py é representado em cinza e é possivel observar, dentro deste
grupo, os diferentes problemas associados aos estagios no intervalo t € 7. E possivel
notar também a presenca da variavel de estado adicional R; que representa o déficit
acumulado e esta varidvel é considerada uma variavel de estado “interna” ao grupo
de problemas Pe.

A seguir, serao apresentadas as formulacdes dos problemas que descrevem o
planejamento da operagao com restrigoes de CVaR que limitam o déficit acumulado

em um intervalo de tempo T .

7.3.1 Estagio de decisao estratégica

O problema associado ao estagio inicial possui mesma a formulacao que a apresen-
tada no problema . A diferenca ocorre no significado da franquia b,,, que passa

a ser interpretada como a “franquia” de déficit acumulado ao longo do intervalo T .

7.3.2 [Estagios anteriores ao intervalo de déficit acumulado

Os problemas associados aos estagios associados ao 1 < t < 7; também tém sua

formulagao mantida, de acordo com o problema (6.4)).
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7.3.3 [Estagio inicial do intervalo do déficit acumulado

No estégio inicial do intervalo para o qual desejamos controlar o déficit acumulado
(t = 11), ¢ adicionada uma nova variavel R, com relagdo ao problema original (3.8),
com o objetivo de contabilizar o déficit total no periodo. Neste estagio, também
é adicionada uma equac¢ao que “inicializa” o déficit acumulado com valor igual ao

déficit do estagio t.

Qt (Utfl yAt—1], bTQ) =

min Z CiGr; + O0re + Qtﬂ(vt, agg; bry, Ry) (7.3a)
j€J

S.A.0 Up; = Vg1 + Qg — Ui — St + Z (Ut + St.m) ng iel (7.3b)

meM;
Qg = Z Ot pOt—pi + &t W?,i el (7.3¢c)
pEPR;

€1 = Pilli iel (7.3d)
Ui < 0; iel (7.3e)
Up; < U iel  (7.3f)
9t < Gj jel (7.3g)
Z et; + Z Grj + 1y =dy (7.3h)
i€l j€T

Observe na funcao objetivo ((7.3a)) que a funcao de custo futuro agora tem a
sua dimensao aumentada pois existe um impacto direto nos problemas futuros em

funcao desta decisao.

7.3.4 Estagio intermediario do intervalo do déficit acumulado

O problema definido para um estagio intermediario do intervalo do déficit acumulado

P}, & semelhante ao problema do estégio inicial P}, porém considera o acoplamento
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com a variavel de estado do déficit acumulado até o estagio anterior R; ;.

Qt (Ut—ha[t—l]u bT27 Rt—l) =

min Z ngt,j + (57} + Q,H_l(vt, a[t], b7—2, Rt) (74&)
j€EJ
S.a. Vpp = Vg1 Qi — Uy — Sti+ Z (Ut + St.m) 7TZI- iel (7.4b)
mE]\/II
i = Z qﬁni,pat,p,i + fm' ’/Tgi el (74C)
pEPR;
€t = Pillg; 1el (74d)
UVt S V; 1 €1 (746)
U < U iel  (7.4f)
9t < Gj jed (74g)
Z €t,7j + Z gth + Ty = dt (74h)
1€l j€l
Ri=Ri 1+ T (7.4i)

A fungao de custo futuro utilizada nos problemas P/ assim como a utilizada no
problema P} possuem um termo adicional associado a variavel de estado R;. Esta
varidvel estd presente na equagio (7.4i) e este termo ¢ calculado a partir da varidvel

dual 7J.

7.3.5 Estagio final do intervalo do déficit acumulado

O problema de um estagio definido para tltimo estagio do intervalo do déficit acu-
mulado P2 ¢ analogo e bastante similar ao problema (6.3), referente ao estigio da

restricao de CVaR aplicado ao déficit de um tinico estagio. Este problema é apre-
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sentado em ([7.5).

Qt (Ut—ha[t—l]u bT27 Rt—l) =

min Z Cig; + 0r + g% + Qt+1(vt, ay) (7.5a)
jel

S.a.0 Upi = V14 + Qi — Ui — Spi + Z (Ut + St.m) Wﬁi iel (7.5b)

meM;
Qi = Z qbt7,-7pat_p7,- + fm' ng el (75C)
pEPR;

€t = Pillt; 1€l (75(1)
Vt S V; €l (756)
Ups < U iel  (7.5f)
9t; < Gj jel (7.5g)
Z €t + Z Grj+rie=dy (7.5h)
i€l jel
Ry=Ri1+m i (7.51)
Yry > Rt - bT2 7‘-5 (75J)
Yr, > 0 (7.5Kk)

Como pode ser observado, as diferencas consistem na adi¢ao da variavel de estado
do déficit acumulado R; e na substituicao da varavel déficit no estégio r, por esta
variavel na equacao do cdlculo do excesso com relacao franquia y,,. Esta alteragao
no céalculo do excesso é equivalente & alterar a fun¢do h,(-) controlada pelo funcdo
que calcula o déficit acumulado na restricao de CVaR do problema original ,

antes da dualizacao da restricao.

7.3.6 Estagios posteriores ao intervalo de déficit acumulado

Os estéagios posteriores ao intervalo de déficit acumulado tém formulagao idéntica a
formulagao apresentada no problema ((6.1)). Assim como no caso anterior, a influéncia
da restricao de CVaR nestes estagios ocorre indiretamente através de alteracoes na

politica operativa dos volumes nos reservatorios.

7.4 Planejamento da operacao com restricoes de

CVaR no déficit acumulado - formulacao final

Na formulagao apresentada na secao anterior, a variavel que representa o excesso

Yr, SO é penalizada no estagio final do intervalo do déficit acumulado, mesmo que o
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déficit acumulado ja ultrapasse o valor de b, nos estigios intermediarios, anteriores
ao estagio 7. Entretanto, sabemos que todos os cortes de carga que ocorrem no
intervalo 7 contribuem igualmente para o calculo do déficit acumulado R.,.

Esta penalizagao no estagio 7, sinaliza que este excesso nao ¢ desejavel e, durante
o processo de busca da solucao 6tima, esta indicacao ocorrera através da parcela
adicional referente a varidvel de estado R; nos cortes da funcdo de custo futuro. A
partir do conhecimento do algoritmo de PDDE, sabemos que este sinal serd levado
recursivamente ao longo das iteracoes, indicando aos estagios anteriores & 7 que o
excesso de déficit serd penalizado no futuro e, por esta razao, deve ser evitado.

Nesta secao, serd proposta uma formulacao alternativa a apresentada na secao
anterior onde a representagao do CVaR sera alterada para um representacao equi-
valente e que também é uma extensao da reformulacao proposta na secao [6.5.2 para

o caso do CVaR de um estagio. Esta reformulagdo tem dois objetivos pricipais:

e Definir uma interpretacao econdmica para o modelo do CVaR aplicado ao

déficit acumulado a partir da unificagao dos conceitos ja apresentados, e

e Sinalizar antecipadamente para o algoritmo de PDDE que h& uma penalizagao
associada em caso de o déficit acumulado exceder a franquia. A ideia é pena-
lizar este excesso ja a partir do estagio que ele ocorre, ao invés de “esperar”
que este sinal seja trazido através dos cortes de Benders desde o estagio final

do intervalo.

De forma analoga com o problema de um estagio, o problema multiestagio sera
reformulado, estendendo a separagao da variavel de déficit r; em duas parcelas r} e
r? para a variavel de déficit acumulado R;. Sendo assim, consideraremos a seguinte

transformacao de variaveis:

T A teT (7.6a)
Ri=R/ +R teT (7.6b)
Yyr, = R, (7.6¢)

Além da separacao do déficit do estagio em duas parcelas, como definido na secao
6.5.2, onde o déficit acumulado também é separado e passa a ser representado por
duas parcelas: R}, que representa o déficit acumulado abaizo da franquia b,, e R,
que representa o déficit acumulado que ezcede a franquia.

Estas novas variaveis acumulam o déficit ao longo dos estagios e, assim como
o déficit acumulado, também sao variaveis de estado. Como é possivel notar, a

d 1 lada R? d t te a iavel d
segunda parcela acumulada R; corresponde exatamente & varidvel de excesso para

t = 79, conforme indicado na equagao ([7.6¢]).
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Sendo assim, é possivel reformular o problema apresentado na secao A
estrutura de problemas apresentada no diagrama da figura [7.1] segue inalterada e
a formulagao problemas P, Pp e Pp, referentes ao periodo fora do intervalo do
déficit acumulado permanecera a mesma. Entretanto, os problemas pertencentes ao
intervalo do déficit acumulado T, PL, PL e P2 serdo redefinidos como PJ, P e P2,

de acordo com o apresentado a seguir.

7.4.1 Estagio final do intervalo do déficit acumulado

Considere primeiramente o problema do tltimo estagio do intervalo do déficit acu-

mulado. Aplicando a transformacao de varidveis especificada em (7.6, temos:

Qt(vt—laa[l‘fl]a b7'27 Ri—lv R?—l) =

min Z Cige; + 0r + gR? + Qtﬂ(vt, a) (7.7a)
j€T

S.A.0 Up; = Vg1 + Qi — Ui — Spi + Z (Ut + St.m) ’/TZi iel (7.7b)

meM;
at; = Z GtipQi—pi + i my; 1€l (7.7¢)
peP;

Cri = Pill,g iel (7.7d)
Vi S0 iel (7.7e)
Ui < Uy iel (7.7)
9tj < Gj jed (7.7g)
Z €ri + Z Grj + 1 =d; (7.7h)
i€l Jj€el

vy =1t 4 r? (7.71)
Ri =R, +r; (7.75)
R} = R ; +1{ (7.7k)
R,} <b,, (7.71)

Como pode ser observado, existe um acoplamento no calculo das parcelas de dé-
ficit acumulado R} e R? com o déficit acumulado até o estagio anterior, representado
pelas variaveis de estado R} , e R? |. Estas variaveis definem a condigao inicial do
déficit acumulado, conforme indicado nas equacoes e (7.7K). A varidvel cor-
respondente ao primeiro segmento de déficit acumulado R} ¢ limitada pelo valor da
franquia na equagio (7.7]), o que garante que qualquer excesso sera contabilizado na
varidvel 72 e, consequentemente, em R?. Finalmente, podemos observar que a vari-
vel R? é penalizada na fungao objetivo representando o excesso de déficit acumulado

ao final do intervalo.
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De acordo com a equagao de acoplamento ([7.7K), R? pode ser escrita em fungao
do déficit acumulado até o estagio anterior R? ; e da segunda parcela do déficit

ocorrido no estagio corrente 2. Se substituirmos esta defini¢io na fungao objetivo

(7.72), temos:

min Z it + 0Ty + g(Rf_l +12) + Qi (v, ag) (7.8)
jel

Observe no termo £(R7_, 4 r7) que a parcela £R7 | & constante pois R} | nao é
uma variavel de decisao do estégio ¢, mas uma variavel de estado do estagio anterior.
Sendo assim, podemos fazer uma outra manipulacao e contabilizar este termo na
funcao objetivo do estagio anterior. Aplicando esta manipulacao recursivamente do
estagio 7o até o estagio inicial do intervalo 7y, concluimos que é possivel eliminar

esta variavel de estado do problema.

A funcao objetivo resultante pode entao ser redefinida como:

min ]Ze; Cjgr; + Ory + ng + Qi1 (vy, ap) (7.9)
e a equacao pode ser eliminada do problema.
Por fim, substituindo a variavel r; pela soma de suas parcelas na funcao objetivo,
temos:
minz Cigr; +0r, + <(5 + g) r? + Qi (vr, apy) (7.10)
j€l
o que remete a mesma forma da curva de custo de déficit implicito apresentada na
secao [6.5] O primeiro segmento de déficit acumulado é penalizado por um custo
economico 0 e o segundo segmento, dado pelo excesso de déficit acumulado com
relacao a franquia, é penalizado pelo mesmo custo econémico somado a um “prémio
de risco” L.

Levando em conta estas transformacoes podemos, finalmente, definir o problema

102



P2 para o ultimo estagio do intervalo 7 como:

Qt(vt—lya[t—l}a bT27 Rgfl) =
. 2 A
min Z CiGt; + 57“t1 + (5 + a) Tt2 + Qt+1(vt, a[t])

JeJ

) B h
S..0 Vg = Vi1 Qg — Upg — Spi + E (tt;m + St;m) Ty
meM;

Qyi = Z Ot pQi—pi + &b Wgz‘

pEP;
€ti = Pillts
v < U
Up; < U
95 < Gj

Zet,ri‘zgt,j‘f‘ﬁ:dt

i€l jel
1 2
Ty ="y + 1}
1_ pl 1 R
Ry =R, +m T

R <b, o
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7.4.2 Estagio intermediario do intervalo do déficit acumulado

O problema referente aos estdgios intermedidrios do intervalo 7, P&, ¢ definido

COo1mo:

Qt(vtflaa[tflb by, Ri—1) =

min Z C;iGt; + (57}1 + ((5 + g) T? + Qt+1 (Uta ary, b7'27 Rtl)

jeJ

S.A.l Up; = Vg1 + Qi — Ui — St + 5 (Ut + St.m)
meM;

Ay = Z PtipQt—p,i + &t

pEPR;
€ti = Pillts
Vi <0
U < Uy
9t < gj

Zet,i + th,j +re=dy

i€l Jed
Ty = rtl + rf
R, =R+
R} <b.,
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7.4.3 [Estagio inicial do intervalo do déficit acumulado

O problema referente ao primeiro estdgio do intervalo T, P}, é definido como:

@t(%—lya[t—u, br,) =

min Z CiGej + 0re + Qpi1(vr, agy, bry, RY) (7.13a)
jel
S Vpi = V14 + Qi — U — e+ Z (Ut,m + St.m) Wﬁi 1el (7.13b)
meM;
Q5 = Z Ot pQi—pi + & my 1€l (7.13c)
pEPR;
Cti = Pillei iel (7.13d)
Vi < U; 1 €1 (7.13e)
U < U iel (7.13f)
9t < G; jel (7.13g)
Z €t + th,j +re=dy (7.13h)
i€l Jjel
re=ri 417 (7.13i)
R =r; (7.13i)
R} <b, b (7.13k)

7.5 Algoritmo de solucao

Da mesma forma que a formulacao apresentada para a representacao do CVaR
aplicado ao déficit de um estagio, a formulacao com CVaR associado ao déficit

multiestagio também pode ser solucionada pelo algoritmo geral proposto na secao

5.4l

7.6 Resultados numéricos

Para ilustrar a aplicagao da metodologia proposta, sera utilizado o mesmo caso
modificado da Costa Rica apresentado na segao[6.6] Este caso possui um horizonte de
3 etapas, que serd dividido em apenas um intervalo de calculo do déficit acumulado,
ou seja, 7 = 1, 75 = 3 e, consequentemente, T = {1,2,3}.

O calculo do déficit acumulado é realizado a partir da soma dos déficits das 3
etapas para cada uma das séries consideradas, de forma a obter uma distribuicao
de 125 amostras de déficit acumulado. Além disto, como o déficit acumulado é
calculado em termos percentuais cabe ressaltar que a base do calculo considera a

soma da demanda das 3 etapas.
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Antes de avaliar a metodologia proposta, é interessante avaliar o déficit acumu-
lado do caso base, assim como o seu comportamento apés a inclusao do um limite
de 3% aplicado ao CVaR do déficit da etapa 3, como sera apresentado nas proximas

secoes.

7.6.1 Caso base

A tabela apresenta novamente as medidas de risco calculadas para as etapas
1, 2 e 3 para o caso BASE da secao [6.6.2] sem nenhuma restricao de CVaR. Foi
adicionada uma nova coluna a esta tabela que contém o céalculo das medidas de

risco para o déficit acumulado.

Tabela 7.1: Sistema da Costa Rica - Caso BASE: medidas de risco

Medida | Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 | Acumulado
Risco - 4% 17,6% 18,4%
EENS - 0,13% 1,18% 0,45%

CVaRgy, - 1,64%  10,27% 3,95%

CVaRyy - 3,29%  13,16% 5,21%

De acordo com a tabela, o risco do déficit acumulado ser maior do que zero, ou
seja, ocorrer de déficit em qualquer uma das trés etapas, é igual a 18,4%. Compa-
rando com o mesmo indice para as etapas 2 e 3, percebe-se que o risco acumulado é
0,8% maior (probabilidade de 1 série = 315 = 0,8%) e pode-se concluir que ha uma
série em que ocorreu déficit na etapa 2 mas nao ocorreu na etapa 3.

Vale ressaltar que a grandeza do indice de risco acumulado ¢ sempre maior ou
igual do que o risco individual de cada etapa pois ele representa a uniao de todos
os eventos de déficit de cada etapa. Para que um cenério seja marcado como um
cenario “com déficit” e contribua com o indice de risco, basta ocorrer um déficit de
qualquer valor em pelo menos uma das etapas.

Por outro lado, as demais medidas de risco apresentadas sao dadas em valores
percentuais da demanda de referéncia. Para os indices acumulados, a demanda
utilizada é a soma das demandas das 3 etapas e como nao ha déficits na etapa 1, o
valor numérico dos indices acumulados é menor, como pode ser observado.

E importante observar esta caracteristica na definicio do critério de confiabi-
lidade para o planejamento da operacao que definird os limites da restricao que

deseja-se impor.
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7.6.2 Caso com restricao de CVaR em um estagio

Tomando o caso base como referéncia, foram apresentados na secao [6.6.3| os resulta-
dos da aplicacao da metodologia que considera uma restricao para limitar o CVaRgy,
do déficit da etapa 3 a um valor méximo de 3% da demanda.

A tabela apresenta as medidas de risco calculadas para as etapas 1, 2 e
3. Como apresentado, foi obtida uma politica operativa com CVaRgy associado ao
déficit da etapa 3 igual a 2,89%. E possivel observar adicionalmente uma nova coluna

nesta tabela que contém o célculo das medidas de risco para o déficit acumulado.

Tabela 7.2: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(3): medidas de risco

Medida | Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 | Acumulado
Risco - 4% 11,2% 12,8%
EENS - 0,46% 0,25% 0,23%

CVaRgy, - 5,78% 2,89% 2,79%

CVaRyy - 11,56%  5,06% 4,7%

7.6.3 Caso com restricao de CVaR multiestagio

Foi adicionada ao problema do caso base uma restricao que limita o CVaRgy associ-
ado ao déficit de energia acumulado a um valor méaximo de 1,0% da demanda total,
ou seja, nr = 1,0%. Este caso é denominado caso CVaR(1-3).

Foram definidos como intervalos iniciais do método da bisse¢ao um valor minimo
para penalizacdo g = 0 e um valor méximo igual a i = 100 §/MWh. O algoritmo
encontrou a solugao 6tima apos 11 iteragoes e o valor da penalizagao 6tima foi igual a
p*="7,23 $/MWh e CVaRgy, = 0,99% da demanda total, abaixo do limite maximo
imposto de 1,0%, como esperado.

A tabela mostra o processo de convergéncia do método da bissegao para
a obtencao da penalidade 6tima e o grafico da figura ilustra a evolucao da
penalidade a cada iteracao.

O grafico da figura ilustra a variagao da franquia (VaRgy) e do CVaRgy em
funcao da penalidade. A curva em azul ilustra a variacao do CVaRgy com relacao a
penalidade e a curva em verde o VaRgy. Assim como no grafico do estudo de caso
da secao [6.6.3] os pontos obtidos a cada iteracao foram interligados por uma linha
tracejada para facilitar a visualizacao, apesar de apenas os pontos associados as
penalidades obtidas no processo iterativo terem sido explicitamente calculados. Em
outras palavras, as fungoes VaRgy (1) e CVaRgy (1) podem ndo ter comportamento
linear por partes como sugerido. Como esperado, é possivel observar que tanto a

franquia como o CVaR diminuem com o aumento da penalidade.
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Figura 7.2: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(1-3): penalidade por iteragao
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Figura 7.3: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(1-3): VaRgy e CVaRgy do déficit
acumulado em funcao da penalidade

108



Tabela 7.3: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(1-3): tabela de convergéncia do
método da bissecao

Iteracao | Penalidade VaRgy CVaRgy Custo total
1 0 1,53%  3,95% 17.372,34
2 100 0% 0% 13.998,57
3 50 0% 0% 16.231,49
4 25 0% 0% 17.347,94
5 12,5 0% 0,20% 17.868,64
6 6,25 0,70%  1,79% 17.989,95
7 9,375 0% 0,33% 17.966,32
8 7,8125 0,14%  0,47% 18.011,94
9 7,0313 0,25%  1,35% 18.013,42
10 7,4219 0,16%  0,97% 18.015,25
11 7,2266 0,19%  0,99% 18.015,42

A partir dos valores da solu¢ao 6tima para VaRgy e para penalidade p, é possivel
obter a curva de custo de déficit de 2 segmentos. O primeiro segmento da curva tem
inclinagao igual ao custo econémico do déficit 6 = 200 $/MWh e uma profundidade
igual & franquia VaRgy = 0,19% da demanda total. Ja o segundo segmento tem
inclinagao igual & soma do custo econémico e do prémio de risco, ou seja, § + £ =
200 4 23 = 290,3 $/MWh. A tabela consolida os valores da curva de custo de

0.08
déficit enquanto a figura |7.4] a ilustra graficamente.

Tabela 7.4: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(1-3): curva de custo de déficit
acumulado de 2 segmentos

Segmento Custo
(% da demanda) | ($/MWh)
0,00% - 0,19% 200,0
0,19% - 100,00% | 290,3

Além da variacao do CVaRgy em funcao da penalidade, também é possivel ob-
servar o custo total como fun¢do da penalidade (Lagrangeano), ilustrado no grafico
da figura Assim como no caso do CVaR aplicado ao déficit de uma etapa, é
possivel observar que a solucao 6tima também é aquela que maximiza a funcao.

A tabela[7.5| apresenta os resultados para a penalidade 6tima, em termos médios,
para as 3 etapas. Observa-se que, em comparacao com o caso CVaR(3), a geracao de
energia hidrelétrica foi reduzida na etapa 1 e armazenada para aumento de producao
nas etapas 2 e 3. Esta energia armazenada foi suficiente eliminar completamente os
déficits de energia na etapa 2 e ainda reduzir o déficit na etapa 3.

A tabela mostra as medidas de risco obtidas por etapa. Primeiramente,
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Tabela 7.5: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(1-3): gera¢ao média (MWmed)

Etapa‘ Hidro Térmica Déficit ‘ Demanda

1 | 1.7423 2639 - 2.006,2
2 | 1.842,0 2695 _ 2.111,5
3 17926 2916 4,9 2.089,2

é possivel observar que os indices da etapa 2 ficaram iguais a zero pois os déficit
foram eliminados e que os indices associados a etapa 3 foram reduzidos. Finalmente,
destaca-se que o CVaRgy associado ao déficit acumulado foi igual a 0,99% e ficou

abaixo do limite imposto de 1%, como esperado.

Tabela 7.6: Sistema da Costa Rica - Caso CVaR(1-3): medidas de risco

Medida | Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 | Acumulado
Risco - - 9,6% 9,6%
EENS - - 0,24% 0,08%

CVaRgy, - - 2,86% 0,99%

CVaRyy - - 5,18% 1,8%

7.7 AnAlise comparativa entre as metodologias

Como foi observado, a aplicagdo das metodologias proposta no capitulo [6]e[7], apesar
de utilizarem o mesmo arcabou¢o matematico, tém aspectos diferentes sob o ponto
de vista do planejamento da operacao.

Em comparacao com metodologia de controle do CVaR associado ao déficit de
apenas uma etapa, podemos considerar que a metodologia de controle do CVaR
associado ao déficit acumulado apresenta uma evolucao pois evita que os deficit
sejam realocados nas etapas anteriores para cumprir a meta estabelecida para uma
determinada etapa.

Este comportamento pode ser observado no grafico da figura Comparando
os resultados obtidos para comportamento do déficit associado a etapa 2 nos casos
BASE e CVaR(3) observa-se que, apesar de o risco ter se mantido igual a 4%, todos
os demais indices aumentaram. Isto indica que o ntimero de cenérios com ocorréncia
de déficit se manteve igual porém os déficit resultantes foram mais severos. Por outro
lado, o caso CVaR(1-3) nao apresentou déficits para esta etapa.

A avaliacao dos resultados para a etapa 3, mostra que ambas metodologias,
CVaR(3) e CVaR(1-3), foram capazes de reduzir consideravelmente a ocorréncia e

a severidade dos déficits para esta etapa em comparacao com o caso BASE. Esta
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Déficit {etapa 2)

20.0%
15.0%
10.0%
5.0%
0.0% . —
Risco EENS CvaR 8% CvaR 4%
H BASE 4.0% 0.13% 1.64% 3.29%
B CVaR(3) 4.0% 0.46% 5.78% 11.56%
@ CVaR(1-3) 0.0% 0.00% 0.00% 0.00%

Figura 7.6: Sistema da Costa Rica: comparacao das medidas de risco associadas ao
déficit da etapa 2

reducdo pode ser observada no grafico da figura Embora a restricao do caso
CVaR(1-3) nao limite diretamente o CVaRgy, do déficit da etapa 3, o resultado obtido
foi inferior a esta meta, mas esta caracteristica depende diretamente do parametro
que define o limite maximo para a medida de risco.

A figura mostra as medidas de risco associadas ao déficit acumulado nas 3
etapas.

Finalmente, a figura [7.9] ilustra o comportamento do CVaRgy, para as 3 etapas
e para o déficit acumulado. Pode-se observar que o resultante déficit associado a
etapa 3 tem valor bastante semelhante nos casos CVaR(3) e CVaR(1-3) mas que,
por outro lado, o caso CVaR(1-3) foi capaz de eliminar a ocorréncia de déficits na

etapa 2.
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Déficit {etapa 3)

20.0%
15.0%
10.0%
5.0%
0.0%
Risco EENS CvaR 8% CvaR 4%
H BASE 17.6% 1.18% 10.27% 13.16%
B CVaR(3) 11.2% 0.25% 2.89% 5.06%
@ CVaR(1-3) 9.6% 0.24% 2.86% 5.18%

Figura 7.7: Sistema da Costa Rica: comparacao das medidas de risco associadas ao

déficit da etapa 3

Déficit acumulado

20.0%
15.0%
10.0%
5.0%
0.0% I
Risco EENS CVaR 8% CVaR 4%
W BASE 18.4% 0.45% 3.95% 5.21%
W CVaR(3) 12.8% 0.23% 2.79% 4.70%
[ CVaR(1-3) 9.6% 0.08% 0.99% 1.80%

Figura 7.8: Sistema da Costa Rica: comparacao das medidas de risco associadas ao

déficit acumulado
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CVaRg,,

20.0%
15.0%
10.0%
5.0%
0.0%
Etapa l Etapa 2 Etapa 3 Acumulado
W BASE 0.00% 1.64% 10.27% 3.95%
W CVaR(3) 0.00% 5.78% 2.89% 2.79%
@ CvaR({1-3) 0.00% 0.00% 2.86% 0.99%

Figura 7.9: Sistema da Costa Rica: comparacao do CVaRgy associado ao déficit de

cada etapa e ao déficit acumulado
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Capitulo 8
Estudo de caso

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicacao da metodologia pro-
posta no capitulo [7] & um estudo de caso considerando o sistema elétrico brasileiro.
A seguir, serao descritas a implementacao computacional, caracteristicas do sistema

e os resultados e conclusoes obtidas.

8.1 Implementacao computacional

A implementacao foi realizada utilizando-se como base o modelo computacional
SDDP®, desenvolvido pela PSR [53]. O modelo é desenvolvido em FORTRAN/C e
a solucao dos problemas lineares é obtida através do pacote de otimizacao XPRESS®
7.1 [10].

Os casos foram executados em um ambiente de computagao paralela Linux com
um cluster composto por 15 computadores Tntel® Xeon® E5-2670, cada um com 16
cores de 2.60 GHz e memoria RAM de 60 GB.

8.2 Descricao do sistema

O sistema elétrico do Brasil é o maior da Ameérica Latina, com capacidade instalada
ao final de 2012 de 124 GW - 70% dos quais correspondem & usinas hidrelétricas - e
um pico de demanda de 72.7 GW. Em termos de estrutura de negocio, a participacao
privada ¢ de 85% no setor de distribuicdao e de 15% no setor de geracao. Esta é
uma consequéncia do processo de privatizacao no Brasil, que comeco pelo setor de
distribuicao e foi parado por oposi¢cao politica quando havia alcancado o segmento
de geracao de energia.

Quase 90% da energia produzida é oriunda de usinas hidrelétricas, a geracao
restante ¢ um mix que inclui gas natural, carvao, nuclear e 6leo. Bioeletricidade

(cogeragao a partir do bagago da cana de agticar) surgiu como um nova fonte com-
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petitiva e a energia edlica parece seguir o mesmo caminho. O Brasil tem um mercado
com crescimento acelerado e as taxas crescimento do consumo de energia flutuando
por cerca de 5% ao ano. Para atender a esta demanda, é necessaria a entrada de
aproximadamente 3.200 MWmédios (cerca de 5.000 MW de capacidade de pico) por
ano. Os consumidores cativos ainda representam 70% do mercado e os 30% restantes
sao consumidores livres, ou seja, podem decidir livremente quem sera seu fornecedor
de energia.

O sistema hidrelétrico principal é composto de 200 usinas, com capacidades que
variam desde 30 MW até 14.000 MW (usinas de Itaipu binacional, na fronteira
com o Paraguai), localizadas em um duzia de bacias hidrograficas ao longo do pais.
Devido a grande area ocupada pelo Brasil (equivalente & area continental dos Estados
Unidos mais metade do Alasca), as bacias apresentam uma grande variedade de
climas e padroes de afluéncias. Por exemplo, durante a ocorréncia do conhecido
fenomeno climéatico “El Nino”, a regiao Nordeste enfrenta secas, enquanto a regiao
Sudeste apresenta um aumento das chuvas. Para tirar vantagem desta diversidade, o
Operador Nacional do Sistema (ONS) despacha todo o sistema hidrelétrico como um
“portfolio”, com transferéncias de grandes blocos de energia das regioes “iimidas” para
as regioes “secas”. O Sistema Interligado Nacional (SIN) é formado pelas empresas
das regioes Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regiao Norte. Apenas
3,4% da capacidade de producéo de eletricidade do pais encontra-se fora do SIN, em
pequenos sistemas isolados localizados principalmente na regiao amazonica.

As usinas hidrelétricas sao despachadas baseadas em seus custos de oportuni-
dade esperados (“valores da dgua”), calculados por um modelo computacional que
soluciona um problema de programacao estocastica multiestagio que utiliza o algo-
ritmo de PDDE e representa com detalhe a operacao das usinas hidrelétricas e as
incertezas nas afluéncias.

Este tipo de despacho com amplitude nacional requer a existéncia de uma rede
de transmissao integrada e robusta, capaz de acomodar diferentes padroes de expor-
tagdo e importacao entre as regices. O sistema principal (rede basica) tem 90 mil
quilometros de extensao, com tensoes entre 230 kV e 765 kV em corrente alternada.
Existem também dois circuitos de corrente continua de 600 kV: uma linha de 900
km, que é parte do sistema de transmissao de Itaipd e um sistema back-to-back de
2.200 MW para conexao com a Argentina. A figura [8.1] apresenta um diagrama

esquematico do sistema de transmissao brasileiro.

8.3 C(Caso Base

Como caso BASE deste estudo, foi considerado o caso do Programa Mensal de Ope-

racdo (PMO) de Janeiro de 2013. O horizonte do estudo ¢ de 5 anos representados
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Figura 8.1: Sistema Interligado Nacional - diagrama esquematico do sistema de
transmissao (Fonte: ONS)
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em etapas mensais com 5 anos adicionais para evitar o esvaziamento dos reservato-
rios ao final do quinto ano, totalizando 120 etapas.

O SIN esta representado por 4 subsistemas principais (Sudeste/Centro-Oeste,
Sul, Nordeste e Norte) e o sistema de transmissdo através de 5 interligacoes regio-
nais, incluindo o sistema, ficticio de Imperatriz que representa um importante né do
sistema de transmissao. O parque gerador representado é composto por 157 usinas
hidrelétricas representadas individualmente e 119 usinas térmicas.

Como a metodologia proposta nesta tese também consiste em um mecanismo de
aversao a risco, destaca-se que este estudo foi elaborado desconsiderando a Curva de
Aversao ao Risco (CAR) e os Procedimentos Operativos de Curto Prazo (POCP),
assim como os mecanismos de aversao ao risco estabelecidos na Resolucao CNPE
n° 3, de 6 de marco de 2013. Esta premissa tem como objetivo principal permitir
que os impactos da metodologia proposta sejam capturados nas analises realizadas
neste estudo.

As incertezas associada as afluéncias as usinas hidrelétricas sdo representadas
através de uma arvore de cendrios implicita com 30 aberturas em cada estagio e a
politica operativa é avaliada considerando 1.200 cenarios hidrologicos no processo
de simulacao forward. A Arvore de cendrios completa teria £ = 30'?° ~ 10'™® nos
e torna-se crucial a utilizacao do método de PDDE para obtencao da solucao do
problema.

E considerada a funcao de custo de déficit de patamar tnico utilizada atualmente
pela Empresa de Planejamento Energético (EPE) nos estudos de planejamento, cujo
valor é de de R$ 3.100,00/MWh. A taxa de desconto adotada é de 12% ao ano.

O caso foi executado no ambiente de computacao paralela descrito acima e a
execucao demorou um 4.615 segundos (1 hora e 17 minutos).

Primeiramente, algumas medidas de risco associadas a solugao encontrada foram
calculadas e avaliadas. A tabela [8.1| apresenta o risco de qualquer déficit anual por
subsistema e para o SIN. Observe que o risco do SIN sera sempre maior ou igual ao

maior risco de déficit dos sistemas e, neste caso, ¢ igual ao risco do sistema Sul.

Tabela 8.1: SIN - Caso BASE: risco de déficit anual

Ano | Sudeste Sul Nordeste Norte | SIN
2013 | 6,3% 7,0% 2,3% 2.6% | 7,0%
2014 | 52%  5.8% 2,0% 2.3% | 5,8%
2015 | 3,5% 4,6% 0,7% 1.2% | 4,6%
2016 | 1,9% 2.1% 0,9% 1.0% | 2,1%
2017 | 26% 2,9% 0,7% 0.5% | 2,9%

Em seguida, foram calculadas outras medidas de risco considerando o déficit
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total do SIN acumulado para cada ano, como pode ser observado na tabela 8.2 Os
valores apresentados para EENS e CVaR estao expressos em percentual da demanda
total do ano correspondente. Observa-se que, enquanto o ano de 2013 apresenta o
maior risco (probabilidade de ocorrer um déficit igual 7,0%), os déficits referentes ao
ano de 2014 sdo mais severos. A média dos déficits nos 4% piores cenérios (CVaRyy)
é igual a 5,3% e chega a quase 11% da demanda se considerarmos os 1% casos mais

extremos (CVaR;g).

Tabela 8.2: SIN - Caso BASE: medidas de risco para o déficit acumulado anual

Ano | Risco | EENS CVaR,y4 CVaRyy CVaRg
2013 | 7,0% | 0,18%  4,05% 5,88% 7,64%
2014 | 5.8% | 0,22%  5,30% 7,98% 10,95%
2015 | 46% | 0,11%  2,75% 4,95% 7,36%
2016 | 2,1% | 0,07%  1,84% 3,68% 6,02%
2017 | 2,9% | 0,07%  1,70% 3,28% 5,03%

8.4 CVaR associado ao déficit acumulado anual

Foi utilizado como critério a inclusao de uma restricao que limita o pior CVaR anual
(entre os anos de 2013 e 2017). Em termos praticos, os déficits acumulado sao
calculados para cada um dos 5 anos do horizonte durante o processo de otimizacao
e a penalizacao foi ajustada de forma a minimizar o maior déficit ocorrido. Além
disto, foi considerada apenas uma franquia para todos os anos. A intuicao por tras
deste critério é que, como foi visto, a restricao de CVaR define indiretamente uma
curva de déficit de 2 segmentos e acredita-se que esta curva nao deve variar ao longo
do horizonte, ou seja, a curva de custo de déficit nao deve se adaptar a conjuntura de
cada ano. Em outras palavras, o critério de planejamento deve permanecer constante
em todo o horizonte do estudo.

Um importante aspecto de qualquer metodologia de aversao a risco é a definicao
dos parametros que serao considerados. Vale ressaltar que o objetivo deste estudo
de caso ¢ ilustrar a aplicacao da metodologia que permite a inclusao de restricao de
CVaR no planejamento da operacao e nao como os parametros nivel de confianca « e
limite 7 associados a restricao de confiabilidade devem ser estabelecidos. A definicao
dos parametros deve seguir critérios de planejamento e devem ser realizados estudos
para assegurar que os parametros selecionados sao adequados para o sistema em
questao.

O nivel de confianca « indica o percentual dos piores cenarios serao contabilizados

no calculo do CVaR. Apesar de qualquer valor entre 0% e 100% ser considerado
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valido (onde a = 100% corresponde ao critério de limite EENS), é importante notar
que caso seja selecionado um valor de o maior que o risco de déficit haverao cenérios
sem ocorréncia de déficit incluidos no calculo do CVaR. Neste estudo de caso, optou-
se pelo valor de av = 4%, que é menor que o risco no ano de 2014 (ano que apresenta
o pior CVaRyy).

Como limite méaximo foi adotado o valor de n = 5% da demanda, que é inferior
ao valor CVaR,q = 5, 3% obtido no ano de 2014. Desta forma, é possivel avaliar o
impacto da inclusao de uma restricao “ativa” que implicara na alteracao da politica
operativa para que esta seja satisfeita.

Sendo assim, foi imposta uma restricao que limita a pior ocorréncia de CVaR,y
associado ao déficit acumulado anual para os 5 anos do horizonte a4 um valor maximo
de 5% da demanda anual. Os limites iniciais minimo e maximo para a busca da
penalizagio através do método da bissegao foram definidos como p = 0 $/MWh e
f= 100 $/MWh, respectivamente.

O algoritmo convergiu em 12 iteracoes e o tempo total de execucao foi de 45.347
segundos (12 horas e 35 minutos). A penalizacdo 6tima encontrada foi de p* =
11,621 $/MWh e foi obtido CVaRyy = 4,86 % da demanda para o pior ano do
estudo. A tabela apresenta a tabela de convergéncia e o grafico da figura
ilustra a evolucao da penalizacao em cada iteracao. Em cinza, destaca-se o intervalo

entre os limites minimo e maximo da penalidade durante o processo de convergéncia.

Tabela 8.3: SIN - Caso CVaR: tabela de convergéncia do método da bissecao

Iteracao | Penalidade VaR,y CVaRyy Custo total

100 1,46%  4,06% 46,962,822
0 1,60%  551% 55,775,413
50 121%  4,37% 53,076,619
25 1,55%  4,94% 56,273,699

12,5 1,23%  4,90% 57,163,533

6,25 1,50%  5,58% 56,963,933
9,375 1,32%  5,54% 57,012,748
10,938  1,57%  5,58% 57,183,552
11,719 1,28%  4,86% 57,173,967
11,328 1,39%  558% 57,224,786
11,523 1,67% 551% 57,048,949
11,621 1,28%  4,86% 57,195,502

—_ = =
SE R ©oo ootk Wi

A figura apresenta a evolu¢do do CVaRy,y em funcdo da penalidade. Dife-
rentemente do ocorrido com os casos apresentados para o sistema da Costa Rica,
observa-se um comportamento nao decrescente em alguns trechos da funcao. Isto

pode ser explicado devido a incerteza amostral inerente a aproximacao realizada da
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Figura 8.2: SIN - Penalidade por iteracao

arvore de incertezas considerada no caso brasileiro. Como esperado, o comporta-
mento esperado para CVaR nao é alterado e é possivel observar que este diminui
com o aumento da penalidade.

A fungdo custo total (funcao Lagrangeana) associada & este caso é ilustrada na
figura|8.4]e podemos observar que a solugao 6tima ¢ atingida no ponto que maximiza
o custo total obtido.

As mesmas medidas de risco calculadas para o caso BASE sao calculadas para
o caso CVaR e sao apresentadas na tabela 8.4, Pode-se notar que, além do cumpri-

mento do limite, houve uma melhora em todas as demais medidas de risco.

Tabela 8.4: SIN - Caso CVaR: medidas de risco para o déficit acumulado anual

Ano | Risco | EENS CVaRyy, CVaRyy CVaRgg
2013 | 6,5% | 0,16%  3,70% 5,39% 7,04%
2014 | 58% | 0,19%  4,86% 7,16% 9,96%
2015 | 4,0% | 0,00%  2,33% 4.29% 6,46%
2016 | 1,9% | 0,06%  1,55% 3,11% 5,14%
2017 | 3,0% | 0,06%  1,54% 3,00% 4.61%

A figura [8.5] apresenta a evolugao da energia armazenada no SIN, em termos

percentuais da energia maxima armazenédvel. As linhas cheias no grafico representam
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Figura 8.5: SIN - Evolugdo da energia armazenada para os casos BASE de CVaR

os valores médios, enquanto as regioes sombreadas representam a dispersao da média
para os quantis de 25% e 75%. Pode-se observar que, em comparacao com o caso
BASE, os resultados obtidos no caso CVaR apresentaram um ligeiro aumento na
energia armazenada no ano de 2013, indicando um aumento no armazenamento que
foi capaz de garantir maior seguranga no suprimento no ano de 2014. Por outro
lado, como os anos seguintes nao violavam a restricao de confiabilidade, a operacao
do caso CVaR permitiu uma ligeira reducao da energia armazenada.

O grafico da figura compara as funcoes densidade de probabilidade aproxi-
mada associadas ao déficit acumulado no ano de 2014 para os casos BASE e CVaR[]
E possivel observar que a inclusio da restricdo de CVaR, em comparacdo com o
caso BASE, reduziu a probabilidade de ocorréncia de déficits mais severos porém
aumentou a probabilidade de ocorréncia de déficits de menor valor. Este efeito ga-
rante a reducdao do CVaR e o atendimento do limite estabelecido, sendo esta uma
caracteristica da medida de risco CVaR (foco nos cenérios mais extremos).

Finalmente, é possivel obter a curva de custo de déficit de 2 segmentos a partir
dos valores da solucao 6tima para VaR,y e para penalidade p. O primeiro segmento
da curva tem inclinagdo igual ao custo econdomico do déficit 6 = 3.100 $/MWh e

uma profundidade igual & franquia VaR,y = 1,28% da demanda acumulada. J& o

I E importante destacar que os valores de déficit exibidos no gréfico sdo apenas aqueles cor-
respondente aos cendrios com ocorréncia de déficit, ou seja, a area abaixo da curva corresponde
apenas ao risco de déficit de cada caso (aproximadamente 6%).
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Figura 8.6: SIN - Comparacao das fungoes densidade (aproximada) associadas ao
déficit acumulado para os casos BASE de CVaR (ano 2014)

segundo segmento tem inclinacao igual a soma do custo econémico e do prémio de
risco, ou seja, d + £ = 3.100 + 1L621 — 3.390,5 $/MWh. A tabela consolida os

0.04
valores da curva de custo de déficit enquanto a figura 8.7] a ilustra graficamente.

Tabela 8.5: SIN - Caso CVaR: curva de custo de déficit acumulado de 2 segmentos

Segmento Custo
(% da demanda) | ($/MWh)
0,00% - 1,28% | 3.100,0
1,28% - 100,00% | 3.390,5
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Capitulo 9

Consideracoes finais e

desenvolvimentos futuros

9.1 Conclusoes

As caracteristicas de sistemas hidrotérmicos interligados, como é o exemplo do setor
elétrico brasileiro, obrigam que as decisoes quanto ao despacho das usinas sejam
tomadas com antecedéncia e sob um cenério de incerteza quanto a disponibilidade
dos recursos futuros, principalmente as afluéncias. Adicionalmente, foi visto que os
modelos computacionais tipicamente utilizados no setor atualmente nao sao capazes
de garantir, em sua politica operativa, decisoes que protejam o sistema quando da
ocorréncia de cenérios futuros menos favoraveis. Para solucionar este problema,
comumente sao propostas regras e procedimentos operativos adicionais que visam
complementar as decisoes operativas, com o objetivo de aumentar a seguranca no
suprimento do sistema.

A justificativa para isto consiste no fato de os modelos estocasticos de otimizacao
tradicionais buscarem o despacho que minimiza os custos de suprimento da demanda
sobre a média dos cendrios hidrologicos considerados. Esta premissa baseia-se na
Teoria de Grandes Numeros e ¢ razoavel para estudos de longo prazo, quando nao se
estd interessado em uma sequéncia hidrologica especifica. Tais modelos sao carac-
terizados como “neutros com relacao ao risco” e, como sua influéncia é refletida no
valor esperado dos custos operativos, nao ha garantia de protecao para os eventos de
maior arrependimento que correspondem a ocorréncia de séries criticas e a violagao
de critérios de seguranca previamente estabelecidos.

Por sua vez, foi visto que o custo econdémico do déficit procura refletir o impacto
de um racionamento nas atividades econdémicas do pais. Embora esta reducao seja
obviamente indesejavel, a experiéncia mostra que a mesma nao captura plenamente

o valor que a sociedade atribui a energia elétrica e, consequentemente, a aversao a
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possibilidade, ou risco, de que ocorra um racionamento. Na pratica, verifica-se que
custos diretos e socio-politicos de um racionamento sao inaceitaveis pela sociedade,
tornando imprescindivel a adocao pelo operador de medidas para evitar a elevacao
dos riscos de déficit.

Diferentes estratégias podem ser adotadas para lidar com aversao ao risco em
problemas de planejamento da operacdao. A primeira, abordada neste trabalho,
consiste em considerar uma restri¢ao de confiabilidade explicita associada aos déficits
de energia, que sdo os eventos que se deseja evitar. A segunda abordagem é alterar
a politica operativa para criar uma reserva energética de seguranca que evite a
ocorréncia de déficits em cenérios desfavoraveis e a terceira consiste em atribuir um
peso relativo maior aos cendrios de afluéncias desfavoraveis no calculo da funcao de
custo futuro e tentar minimizar os custos associados.

O objetivo da abordagem proposta neste trabalho foi considerar um critério
de confiabilidade explicito através da representacao de restricao que impoe que a
medida de risco CVaR (Conditional Value-at-Risk) associada aos déficits de energia
deve estar limitada a um méximo valor, de acordo com critério de seguranca pré-
determinado pelo planejador do sistema. A inclusao da restricao de CVaR se mostrou
interessante pois permitiu controlar diretamente a exposicao do sistema a ocorréncia
de déficits mais severos sendo possivel, por exemplo, a inclusao de uma restricao que
impos que o valor esperado da energia nao suprida nos 4% piores cenarios estivesse
limitado a um percentual da demanda do sistema.

Do ponto de vista matematico, esta formulacao necessitaria da representacao
de uma restricao que envolvesse explicitamente as variaveis de déficit de todos os
cenarios em uma Unica restricdo. Apesar de esta representacao ser bastante simples
e direta, o problema deveria ser representado na forma de uma Aarvore de cenarios
e solucionado como um unico problema de otimizacao. Entretanto, sabe-se que o
tamanho do problema de otimizagao esta diretamente relacionado ao ntimero de nés
da arvore de incertezas, que cresce exponencialmente com o aumento do nimero
de etapas do problema. Desta forma, esta formulagao limitaria a sua aplicacao a
problemas de poucos estagios.

Para contornar este problema, foi proposto um modelo onde esta restricao é
lagrangeada e representada através de sua penalizagao na funcao objetivo do pro-
blema. O uso desta técnica permitiu considerar a solucao do problema em um
ambiente de Programacao Dinamica Dual Estocastica cuja estratégia ¢ solucionar o
problema original através da solucao iterativa de um conjunto de subproblemas me-
nores relacionados recursivamente e associados aos nos da arvore de decisao. Sendo
assim, determinada uma penalizagao, o problema pdde ser solucionado por pelo al-
goritmo de PDDE considerando a extensao do modelo proposta. Para a solucao

do problema Dual Lagrangeano, foi proposto um algoritmo de ajuste iterativo da
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penalizacao baseado no método da bissecao.

A primeira aplicacdo da metodologia proposta foi apresentada através da for-
mulacao do problema de planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos con-
siderando uma restri¢gao de risco de CVaR associada ao déficit de energia em um
determinado estagio. Mostra-se que, ao considerar a restricao de CVaR dualizada,
os problemas solucionados a cada um dos estagios deixam de ser semelhantes pois
sao adicionadas varidveis e restri¢oes auxiliares para a representagao do CVaR.

Além disto, um novo estagio de decomposicao é adicionado antes do primeiro
estagio de operacgao, denominado “estigio de decisao estratégica”, que tem como
objetivo determinar o valor da variavel associada ao VaR (franquia). Diferentemente
das variaveis de estados tradicionais do problema de operacao, como o volume final
dos reservatorios em cada etapa e afluéncias anteriores, esta variavel de estado é
unica e influencia a todos os cenérios da etapa da restricao de CVaR.

Como a PDDE baseia-se na solucao iterativa de problemas recursivos de um
estagio, buscou-se apresentar em detalhe a formulacao do problema de otimizacao
solucionado em cada um dos estagios assim como as expressoes que definem os
coeficientes dos cortes de Benders associados as variaveis de estado na funcao de
custo futuro.

Através de uma analise da formulacao do problema, é estabelecida uma inter-
pretacao economica para este modelo onde ressalta-se a sua equivaléncia com o
problema tradicional com representacao da curva de custo de déficit de dois pata-
mares. Observa-se que o VaR (franquia) corresponde a profundidade do primeiro
segmento da curva de custo de déficit e a penalizacao corresponde & inclinagao adi-
cional aplicada a variavel do segundo segmento de déficit. Esta importante contri-
buicao conceitual permitiu um entendimento claro a respeito dos efeitos da restricao
de CVaR, aliada ao fato de o parametro que define o limite corresponder & uma
medida/grandeza do déficit para o qual se quer proteger.

Desta forma, pode-se interpretar o algoritmo proposto como uma ferramenta
de programacao matematica para o ajuste 6timo de uma curva de déficit implicito
que representa, na verdade, a aversao ao risco do operador do sistema segundo um
critério de seguranca de suprimento baseado no indice de risco do CVaR associado
ao déficit de energia.

Esta metodologia foi aplicada & um caso de estudo simplificado, baseado no sis-
tema real da Costa Rica, com o objetivo de ilustrar a validade do algoritmo proposto
assim como os principais resultados obtidos. A simplificacao adotada foi a reducao
no namero de estagios (3 estagios) e das aberturas da arvore de incertezas consi-
deradas (5 aberturas), para que fosse possivel a enumeragio e solugao de todos os
cenarios da arvore de incertezas (125 cenérios). O objetivo desta simplificagao foi

permitir que o namero de nés da arvore fosse “tratavel” de modo que o algoritmo de
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PDDE pudesse considerar todos os noés da arvore no processo de solu¢ao. Sendo as-
sim, excluiram-se quaisquer desvios nos resultados causados por incertezas amostrais
que pudessem ser obtidas devido a aproximacao da arvore.

Neste estudo de caso, o objetivo foi a minimizagao dos custos esperados de ope-
racao sujeito a uma restricao de risco associada ao déficit de energia da tltima etapa
(etapa 3). Os custos de operacao foram compostos por custos de combustivel para
geragao térmica e penalizagoes associadas ao custo econdomico de reducao da de-
manda (déficit de energia). A restrigdo de risco considerada foi o CVaRgy, ou seja,
a média dos 8% piores cenarios de déficit de energia.

Os resultados obtidos mostraram que o algoritmo proposto para o ajuste da
penalizacao converge para a solucao 6tima e verificou-se que a solugao coincide com
o valor maximo da funcao Dual Lagrangeana. Também verificou-se, como esperado,
que a funcgao controlada durante o processo iterativo, que corresponde ao CVaR
associado ao déficit do ultimo estagio, tem comportamento nao crescente com o
aumento da penalizacao.

Do ponto de vista do planejamento da operacao, os resultados obtidos mostraram
que foi possivel controlar o CVaR dos déficits de energia da tltima etapa abaixo do
limite imposto. Além disto, a imposicao desta restricao teve o efeito pratico de
diminuir outras medidas de risco calculadas para a ultima etapa, como o risco de
déficit, valor esperado da energia nao suprida e o CVaR associado a outros niveis de
confianca.

Os resultados obtidos como solucao 6tima para a franquia associada ao CVaR e o
multiplicador de Lagrange da restri¢ao (penalizacao) foram utilizados para ilustrar
a curva de déficit implicito associada a restricao de CVaR imposta, contribuindo
para o entendimento da metodologia.

Entretanto, mostrou-se também que os indices de risco associados a pentltima
etapa (etapa 2) sofreram uma elevagao significativa. A explica¢do para este compor-
tamento consiste no fato de que, com o objetivo de minimizar os custos em termos
esperados, a solucao mais econdmica consistiu em deixar de gerar energia na etapa
2 e armazenar energia nos reservatorios das usinas hidrelétricas para gerar energia
na etapa 3 e, desta forma, atender a restricao imposta. Sendo assim, fica evidente
uma deficiéncia desta formulacao especifica, que considera uma restricao envolvendo
os déficits de apenas uma etapa.

Em seguida, foi proposta a extensao do modelo anterior para a consideracao
de restricoes de risco CVaR que envolvessem os déficits de um conjunto de etapas.
Na abordagem adotada, é proposta a utilizacdo do déficit acumulado ao longo de
um periodo e é proposta a inclusao de uma variavel de estado adicional para sua
representacao no esquema de programacao dinamica.

Esta nova varidvel de estado pode ser vista como um “reservatorio” de déficit,
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onde a cada etapa do problema os déficits que ocorrem no estagio corrente sao soma-
dos ao déficit acumulado que ocorreu nas etapas anteriores. Na primeira formulacao
proposta a extensao do modelo anterior baseia-se em simplesmente alterar a funcao
controlada pelo CVaR, substituindo a variavel déficit no estagio pela fungao déficit
acumulado. Sendo assim, o modelo acumula os déficits nos estagios e, no final do
periodo, o “excesso” de déficit acumulado com relacao a franquia do CVaR é pena-
lizado na funcao objetivo. O sinal economico associado ao beneficio da reducao dos
déficits nos estigios anteriores ¢ indicado através de termos adicionais na funcao de
custo futuro e o algoritmo de PDDE se encarrega de obter a solucao 6tima ao longo
do processo iterativo.

Entretanto, observou-se que seria possivel reformular um problema matematica-
mente equivalente para distribuir a penalizagao sobre o excesso de déficit acumulado
em todos as etapas do periodo de interesse, diferentemente de aplicar a penalizagao
apenas na ultima etapa do periodo do CVaR. Esta formulacao foi entao adotada
pois se mostrou atraente, com um potencial de reduzir o nimero de iteracoes do
algoritmo da PDDE para a obtencao da solucao 6tima.

Utilizou-se o mesmo caso simplificado da Costa Rica para ilustrar esta formu-
lacao, considerando como objetivo a minimizacao dos custos operativos sujeitos a
uma restricao que limita o CVaRgy associado ao déficit acumulado ao longo dos 3
periodos do estudo. O algoritmo encontrou a solu¢ao 6tima e foi capaz de restringir
o déficit acumulado abaixo do limite estipulado.

Observou-se que, em contraste com a metodologia anterior, a consideracao do
déficit acumulado foi capaz de eliminar os déficits ocorridos na etapa 2, concentrando
os déficits na ultima etapa de forma a ainda assim atender a restricao imposta. Como
a restricao imposta limita o déficit acumulado, independente da etapa que ele ocorra,
este comportamento ¢ esperado e desejado pois em um problema de otimizacao
sujeito a incertezas nao faz sentido antecipar a “certeza” de uma decisao de déficit
enquanto ainda é possivel postergar esta decisao indesejada para uma etapa futura.
Outro efeito obtido foi a reducao das demais medidas de risco calculadas.

Uma interpretagao conceitual semelhante pode ser extraida desta formulacao
na consideracao da franquia e penalizagao 6timas na construcao de uma curva de
custo de déficit implicito. Porém, cabe notar que neste modelo o segundo segmento
da curva de custo de déficit se aplica ao déficit acumulado e nao & ocorréncia de
déficits individuais ao longo das etapas do horizonte. A justificativa para este tipo
de modelo encontra-se no fato de que estamos interessados em incluir uma restricao
de seguranca energética no planejamento da operacao, que permita gerenciar de
maneira mais eficiente a distribuicao dos recursos hidrelétricos no tempo, através do
uso dos reservatorios das usinas hidrelétricas.

Finalmente, a metodologia proposta foi aplicada a um estudo de caso real brasi-
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leiro (Sistema Interligado Nacional), com dados provenientes do Programa Mensal
da Operacao de Janeiro de 2013, disponibilizados pelo Operador Nacional do Sis-
tema (ONS). O estudo ¢ composto por um horizonte de 5 anos de interesse (2013 a
2017) mais 5 anos adicionais, representados em etapas mensais. O sistema elétrico é
representado por 5 subsistemas e interligacoes regionais. Foi considerada uma arvore
de cenéarios implicita com 30 abertura a cada estagio o que equivale a uma arvore
completa com um total de 30'?° cenarios. Para o processo amostral de simulacdo
forward do algoritmo de PDDE, foram considerados 1.200 cenérios.

Foi realizada uma anélise inicial do caso base, onde mostrou-se a presenca de
indices de risco elevados para o horizonte de estudo, principalmente nos 2 primeiros
anos. Adotou-se como estratégia a inclusao de uma restricao que limita o maximo
CVaR associado ao déficit total acumulado do SIN para cada um dos 5 anos do
horizonte. Foi escolhido o indice de risco CVaR,y limitado & uma valor méximo de
5% da demanda anual. Mostrou-se que o algoritmo foi capaz de obter a solucao 6tima
do problema em 12 iteragoes para o ajuste da penalizacao e solucao do problema
Dual Lagrangeano.

Como resultados obtidos, mostrou-se que a solucao encontrada de fato respeitou
o limite imposto para o CVaR, limitando a ocorréncia de déficits mais severos no
ano de 2014, que é foi ano com piores indices de risco no horizonte considerado.
Em uma comparacao das fungoes densidade associadas as distribuicoes dos déficits
acumulados para o ano de 2014, foi visto que o efeito pratico da restricao de CVaR
foi a diminuicao da probabilidade de ocorréncia de déficits na cauda da distribuicao,
o que ilustra a otica do CVaR que tem o objetivo de impor uma protecao aos
eventos mais severos. Em compensacao, esta mesma anélise mostrou que houve uma
ocorréncia maior de déficits de menor valor. Outro efeito pratico foi a moderada
elevacao dos niveis dos reservatorios nos dois primeiros anos do estudo.

A curva de custo de déficit implicito também foi calculada para ilustrar a in-
terpretacao economica da metodologia, ilustrando a profundidade do primeiro seg-
mento de déficit (franquia) e o “prémio de risco” (penalizagao) que deve ser pago
pelo operador caso a solucao 6tima decida por uma operagao mais arriscada.

Uma andlise mais detalhada da evolugao do CVaR em funcao da penalizacao
mostrou que, devido a caracteristica amostral do algoritmo de PDDE, o seu com-
portamento esta sujeito & pequenas oscilacoes com o aumento da penalizagao. O
mesmo comportamento é observado com a funcao Lagrangeana.

Em resumo, mostrou-se que os resultados sao facilmente interpretados pois ha
uma relacao direta biunivoca entre a restricao de limite de CVaR e uma func¢ao de
penalizacao linear por partes associada ao déficit de energia. Uma fungao semelhante
a esta ja é utilizada nos estudos de planejamento da operacao e a metodologia pro-

posta permite estabelecer os coeficientes da curva ja ajustados para o nivel de risco
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desejado. Um aspecto interessante é que o algoritmo proposto pode ser utilizado em
um estudo de planejamento estratégico onde sao definidos os critérios de aversao a
risco e, nos estudos de planejamento da operacao seguintes, é suficiente a utilizacao
da curva de custo de déficit implicito que foi calculada.

Esta caracteristica é bastante atraente pois permitiria conciliar os estudos de
planejamento da expansao, que utiliza um critério de seguranca de suprimento, com
os estudos de planejamento da operacao unificando as duas abordagens utilizadas
no setor elétrico brasileiro.

Vale ressaltar que, como todos os modelos sao uma simplificagao da realidade, as
solugoes fornecidas por modelos computacionais (modelos de programagcio estocas-
tica ou outros modelos em geral) devem ser embasadas por um conjunto de analises
criteriosas para verificacao e viabilidade de implantacao da solucao obtida.

Finalmente, cabe dizer que todas as metodologias necessitam de premissas e
parametros pré-estabelecidos. Neste trabalho ¢ apresentada uma metodologia que
baseia-se no controle direto da grandeza déficit de energia e, por esta razao, acredita-
se que ¢ possivel traduzir os critérios de planejamento e requisitos de seguranca
energética de maneira mais direta e intuitiva. Entretanto, a aversao a risco varia
com o perfil do tomador de decisdao e recomenda-se que sejam feitas anélises mais
aprofundadas a respeitos dos parametros necessarios para a correta representagao a
risco para cada sistema em questao.

Por fim, ressalta-se que o trabalho desenvolvido nesta tese de doutorado foi apre-
sentado em duas conferéncias internacionais, um artigo nos anais de um congresso
nacional [23] e um artigo técnico [20] submetido ao jornal cientifico IEEE Transacti-
ons on Power Systems, da sociedade americana de pesquisa IEEE Power Engineering
Society.

Propostas de estender o modelo apresentado para representar outros aspectos

sao discutidas a seguir.

9.2 Desenvolvimentos futuros

Trés linhas de trabalho distintas podem ser investigadas em futuros trabalhos: ex-
tensao da metodologia apresentada para o planejamento da expansao de sistemas
elétricos, ajuste dos cortes da funcao de custo futuro, e aplicagao da metodologia a

problemas de outras areas.

9.2.1 Planejamento da expansao

O problema do planejamento da expansiao de sistemas elétricos (PPE) origina-se

das mudancas necessarias no sistema devido ao crescimento da demanda de energia
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Figura 9.1: Planejamento da expansao: esquema de decomposicao tradicional

com o passar dos anos. Para tanto, novos geradores devem ser construidos com o
objetivo de satisfazer as novas necessidades do sistema e as decisoes do processo
de planejamento estao associadas a selecao das melhores usinas geradoras. Este
processo de decisao da origem a um problema de otimizacao de grande porte, onde
o objetivo é planejar o sistema elétrico futuro minimizando os custos de investimento
e operacao sujeito a critérios minimos de seguranca pré-estabelecidos.

Tipicamente, os esquemas de solucao tiram proveito da estrutura deste problema,
pois os conjuntos de restricoes de investimento e operacao sao acoplados apenas pelo
vetor de decisoes de investimento. O problema é decomposto em um problema de
investimento (subproblema mestre), que tem como objetivo obter uma proposta
de plano de investimentos com base nos custos de investimento e na representacao
aproximada da fungao de custo operativo; e um problema de operagao (subproblema
escravo) onde, dado um plano de investimentos candidato, é calculada a politica ope-
rativa otima que determina seu custo de operagao e é extraida informacao dual para
a geracao de um novo corte que melhora a representacao da funcao de custo de ope-
racao aproximada utilizada no problema mestre. Este esquema segue iterativamente
em um processo de decomposicao de Benders até a obtencao da solucao 6tima do
problema [52].

Como foi visto neste trabalho, o problema de operacao é bastante complexo no
caso de sistemas hidrotérmicos e requer o uso de técnicas como a PDDE para obten-
cao de sua solucao. Sendo assim, a cada iteracao é solucionado o subproblema de
investimento e o subproblema da operacao é solucionado por PDDE iterativamente,
conforme ilustrado na figura (9.1

No modelo proposto neste trabalho, a cada iteracao algoritmo de ajuste da pe-
nalizagdo p, é solucionado um problema de planejamento da operagao P(u). Este
problema, além de calcular a politica operativa 6tima também define qual é o valor

da franquia (VaR) otima associada ao CVaR. Esta franquia pode ser interpretada
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como uma usina térmica candidata a construcao no PPE. Na verdade, seria possivel
utilizar a formulacao do problema de planejamento da expansao para solucionar o
problema P(u) considerando um par adicional de usinas térmicas: (i) uma térmica
candidata com custo de investimento igual & u, capacidade maxima igual & b (va-
riavel de decisao) e custo de geracao igual ao custo de déficit §; e (ii) uma segunda
térmica, também candidata, porém com custo de investimento igual a zero, capa-
cidade infinita e custo de operacao igual ao custo de déficit mais o prémio de risco
s+ 2]

Analisando em detalhe, pode-se observar que o problema de planejamento da
expansao tem uma estrutura proxima a da formulacao apresentada neste trabalho: o
estégio de decisao estratégica, presente na formulacao do problema de operacao com
restricao de CVaR dualizada, é anilogo ao subproblema mestre de investimento do
problema de planejamento da expansao. A principal e fundamental diferenca entre
o problema proposto neste trabalho e o PPE consiste no fato de que, a cada iteragao
o subproblema de operacgao é solucionado até a otimalidade e é extraido apenas um
corte com relacao as variaveis de investimento para o subproblema mestre. Por sua
vez, o0 algoritmo proposto neste trabalho gera um corte para o problema de decisao
estratégica para cada iteracdo do problema de operacao. Além de este esquema
ser potencialmente mais eficiente, é sabido que o corte gerado pelo subproblema de
operacao s é valido se o problema for solucionado até a solucao 6tima ﬂ

Sendo assim, sugere-se como extensao deste trabalho a sua aplicagao ao problema
de planejamento da expansao, incluindo a representacao das varidveis e restricoes
do problema mestre de investimento no problema de decisao estratégica. Fsta mo-
delagem visa permitir que seja gerado um corte de Benders para o problema de
investimento a cada iteracao do problema de operacao dentro do algoritmos de
PDDE, visando assim uma oportunidade de acelerar o processo de convergéncia

para a solucao do problema de planejamento da expansao.

9.2.2 Ajuste da Fungao de Custo Futuro

Os cortes de Benders calculados para representar funcao de custo futuro para uma
determinada penalizagao p nao sao validos para a proxima iteragao do algoritmo de
solugao do problema Dual Lagrangeano, onde sera utilizada uma nova penalizacao p'.
Isto ocorre pois esta penalizagao influencia diretamente os custos na funcao objetivo
de algumas das variaveis de decisao do problema e, ao alterar esta penalizagao, nao

é possivel garantir que o novo problema tem viabilidade dual preservada.

! Nesta formulacdo, as térmicas representam o primeiro e o segundo segmentos de déficit.

2 Isto ocorre pois a informacao dual utilizada para construcio dos cortes ser obtida da simulacio
final (passo forward) do algoritmo de PDDE e os cortes sdo extraidos através da soma dos beneficios
obtidos em cada estagio do problema da operagao.
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Seguindo a analogia com o problema de planejamento da expansao, suponha um
problema com dois pares de térmicas candidatas, onde o segundo par de térmicas
é composto por: (i) uma térmica candidata com custo de investimento igual & y/,
capacidade méxima igual & &' (variavel de decis@o) e custo de geragao igual ao custo
de déficit J; e (ii) uma segunda térmica, também candidata, porém com custo de
investimento igual a zero, capacidade infinita e custo de operacao igual ao custo de
déficit mais o prémio de risco § + ME/ Adicionalmente, considera-se uma restri¢ao
que indica que apenas um dos pares de térmicas pode ser selecionado.

Este problema ¢ anédlogo ao problema onde sao representadas duas restricoes de
CVaR dualizadas, uma associada a penalidade p e outra associada a penalidade
(', porém apenas uma delas é ativa. A solucao 6tima deste problema encontra a
restricao ativa e, além disto, os cortes de Benders considerarao termos adicionais que
indicarao o beneficio de se alterar a restricao que esté ativa. Se desejarmos alterar
a solugao encontrada, ou seja, tornar a outra restricao ativa, os cortes poderao ser
adaptados e continuarao validos.

Se considerarmos um ntmero maior de restrigdes de CVaR (pares de térmicas)
com penalizagoes variando entre y e fi, teremos novos termos adicionados a FCF e
a penalidade poderia ser obtida a partir de uma busca entre os valores discretizados
das penalizagoes. Entretanto, ¢ possivel mostrar que nao é necessaria a representa-
cao explicita das variaveis de estado associadas as restricao de CVaR inativas para
calcular os coeficientes do termos adicionais no corte de Benders. De acordo com o
trabalho de THOME et al. [65], estes coeficientes podem ser extraidos a partir da
informacao dual implicita presente em cada problema. Ao alterar a penalizacao os
termos de ajuste podem ser calculados a partir das informagao dual ja coletada e a
alteracao é traduzida diretamente em correcoes aplicadas aos coeficiente do cortes
da FCF ja existentes e que, com isso, continuam validos.

Este desenvolvimento tem dois objetivos principais:

e Desenvolver e explorar uma metodologia que permita a reutilizacao dos cortes
da funcao de custo futuro calculada para iteracoes anteriores, ao invés de
reiniciar o processo a cada iteragao. Com este procedimento de ajuste dos
cortes, o método de solucao descrito neste trabalho pode ser aperfeicoado
para um aumento na eficiéncia computacional. Duas propostas podem ser

avaliadas:

- O reaproveitamento simples dos cortes, onde para cada penalizagao can-
didata o problema é solucionado até a otimalidade e, nas iteragoes seguintes,
os cortes ja calculados sao reaproveitados, visando acelerar o processo de con-

vergéncia para a nova penalizagao;

- Avaliar uma metodologia de ajuste da penalizacdo a cada iteracao do
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algoritmo da PDDE. Com isso, nao seria necessario solucionar o problema até
a otimalidade para o ajuste da penalizacao. Entretanto, o passo de ajuste
da penalizacao deve ser mais elaborado a fim de garantir a convergéncia do

processo.

e Desenvolver uma metodologia para o planejamento da operacao que permita
alteracoes de coeficientes da funcao objetivo no esquema de PDDE e, com isso,
a representacao de outros tipos de incertezas como, por exemplo, nos custos

de combustivel.

9.2.3 Aplicacao da metodologia proposta em problemas rela-

cionados de outras areas

A metodologia proposta nesta tese para a solucao de problemas com representacao
de restricoes de CVaR no ambiente de Programacao Dinamica Dual Estocastica
(PDDE) é genérico e pode ser aplicado para a representacao de aversao ao risco em
outros problemas de programacao estocéstica multiestagio.

Apesar de suas especificidades, o problema de planejamento da operacao de siste-
mas hidrotérmicos tem caracteristicas semelhantes a uma outra classe de problemas
que é a otimizacao de portfolios. O desenvolvimento de modelos de otimizacao de
portfolio tem origem na area econémico-financeira e busca como deve ser utilizado o
principio da diversificacao para otimizar as suas carteiras de investimentos, levando
em conta o risco de cada um dos ativos. Neste contexto, esta metodologia torna-se
uma ferramenta poderosa para obter, através de uma formulacao linear, a solugao

6tima para um problema de maximizacao de renda sujeito a restricoes de risco.
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