XXVI Seminario Nacional de
Producdo e Transmissdo 0411
de Energia Elétrica GOP/{CODIGO}

GRUPO DE ESTUDO DE OPERACAO DE SISTEMAS ELETRICOS - GOP

REGRAS LINEARES DE DECISAO APLICADAS AO DESPACHO HIDROTERMICO SOB INCERTEZA

GUILHERME PEREIRA FREIRE MACHADO(1); RODRIGO DE MELLO NOVAES(2); JOAQUIM MASSET
LACOMBE DIAS GARCIA(2);MARIO VEIGA FERRAZ PEREIRA(2); GERSON COUTO DE
OLIVEIRA(2);BERNARDO VIEIRA BEZERRA(3);ALVARO DE LIMA VEIGA FILHO(1)
PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DO RIO DE JANEIRO(1); PSR SOLUCOES E CONSULTORIA EM
ENERGIA LTDA.(2); OMEGA COMERCIALIZADORA DE ENERGIA S.A.(3)

RESUMO

Este trabalho prop6e um modelo estocastico horéario para a programacéo da operagdo do despacho hidrotérmico
para a semana a frente, considerando restrices de unit-commitment termoelétrico e utilizando regras lineares de
decisdo. O objetivo é otimizar conjuntamente o calculo do despacho hidrotérmico e da reserva operativa, sob a
incerteza da demanda, hidrologia e disponibilidade de recursos renovaveis. As regras lineares sdo empregadas para
reduzir o esforco computacional necessério para a solugédo do problema de unit-commitment estocastico associado.
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1.0 INTRODUCAO

Conceitualmente, o despacho hidrotérmico € um problema de tomada de decisdo sob incertezas. Isto é, 0s montantes
de geracao sao definidos sem o conhecimento das realizagBes das variaveis aleatérias, somente em posse de suas
distribuicdes de probabilidade. Tais variaveis, em geral, sdo relacionadas as fontes priméarias de energia renovavel,
como vazdes afluentes, vento, sol e a propria demanda. Matematicamente, este € um problema de programacéo
estocastica multiestagios, cuja estratégia de solucéo usualmente adotada é amostrar um conjunto finito de cenarios,
formando um problema de otimizagdo de grandes dimensdes, e resolvé-lo por técnicas de decomposicao e recursdo.
Historicamente, a maior parte da incerteza dos sistemas de energia e variabilidade eram devidas a demanda, com
escala intrasemanal. Os principais mecanismos utilizados para prote¢do contra essas variagbes eram requisitos
deterministicos de reserva operativa. No entanto, a penetra¢éo massiva da geragéo renovavel, principalmente aquela
de natureza nao controlavel (edlica e solar), contribuiu para 0 aumento da incerteza e variabilidade intradiaria.
Portanto, os modelos utilizados para célculo de despacho devem ser formulados de modo a capturar a incerteza e a
variabilidade da geracéo renovavel associada a operacéo dos sistemas de poténcia.

Este trabalho propde um modelo hidrotérmico estocéstico com resolugdo horaria, considerando restricdes de unit-
commitment termoelétrico e utilizando regras lineares de deciséo. O objetivo é otimizar conjuntamente o calculo do
despacho hidrotérmico e da reserva operativa, sob a incerteza da demanda, hidrologia e geragao renovavel.

O modelo e o estudo de caso aqui apresentados foram desenvolvidos em ambito de um projeto de Pesquisa e
Desenvolvimento, “Reserva de poténcia operativa e operagéo estocastica horaria do SIN, com o suporte de processo
de co-otimizag&o e considerando incertezas na previsdo da produgéo renovavel, demanda e geracédo distribuida e
seus impactos nos agentes de mercado”, cujo codigo para consulta € PD-07267-0013/2018. Este trabalho foi
originado da tese de mestrado desenvolvida por (PEREIRA FREIRE MACHADO, 2021).

2.0 DISCUSSAO CONCEITUAL E REVISAO DA LITERATURA
2.1 Lidando com a incerteza no despacho hidrotérmico

O problema de programacao do despacho hidrotérmico é complexo. Decisfes sdo tomadas com antecedéncia, sob
incerteza, para diversos geradores com carateristicas operativas diferentes. Algumas usinas possuem alta
flexibilidade e podem ter seus niveis de geragéo ajustados proximos ao tempo real, outras devem ser acionadas com
semanas, ou até meses, de antecedéncia e possuem inflexibilidades significativas — técnicas ou contratuais. A
programacéo da operagédo &, naturalmente, uma atividade baseada em expectativas e pode ser necessario ajusta-la
a medida que as incertezas se tornam conhecidas e que sejam observados desvios frente aos valores esperados.

O aumento na participagéo das fontes renovaveis intermitentes (e.g., edlica e solar) na matriz de geracéo evidenciou
a necessidade da representacdo da incerteza e da variabilidade associadas a sua geragao na programagdo da
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operagdo — o que implica na solucédo de problemas de unit-commitment sob incerteza. A literatura prové ao menos
trés abordagens para lidar com esta incerteza (DAI, 2015; TAHANAN, 2015; VAN ACKOOIJ, 2018): (i) programacao
estocastica, utilizando arvores de cenarios; (ii) otimizacéo robusta e (iii) otimizagdo com restricGes probabilisticas. A
escolha dentre estas abordagens implicara na robustez da solugdo, nos custos esperados e no esforco
computacional necessario para solucédo do problema formulado.

i A programacédo estocastica é a abordagem usual para a solugdo de problemas de otimizagdo sob
incerteza. A simplicidade é uma grande vantagem: a incerteza é assumida como conhecida em cada n6 de
uma arvore de deciséo, na pratica transformando a solugao de um problema estocastico na solugdo de uma
sequéncia de problemas deterministicos. Por outro lado, existem desvantagens tais como: a distribui¢do de
probabilidades deve ser conhecida e o esfor¢co computacional cresce exponencialmente com a cardinalidade
do conjunto de incertezas?.

ii. Na otimizacg&o robusta é perseguido um compromisso entre a representacédo das incertezas e o custo da
solucgdo obtida. A incerteza é limitada a um conjunto representativo de cenarios e o problema de otimizagdo
evita o seu pior resultado. Sua grande desvantagem é o possivel conservadorismo das solugGes obtidas
(VAN ACKOOIJ, 2018).

iii. A otimizagdo com restricbes probabilisticas combina a distribuicdo de probabilidade, como a
programacéao estocéstica, e uma restricdo probabilistica, que é uma generaliza¢éo da restricdo imposta ao
pior cenario no caso resolvido por otimizacédo robusta. Tais problemas, em geral, sdo ndo-convexos e de
dificil solugdo (SHAPIRO, 2005).

2.2 Programacéo estocastica

Na programacéo estocéstica o processo de tomada de decisdo pode ser representado de duas formas: (i) modelos
de dois estagios e (ii) modelos multiestagios. No modelo de dois estagios, a incerteza é revelada completamente
apos o primeiro estadgio. No modelo multiestagios, a incerteza é revelada parcialmente a cada estagio, quando uma
nova decisdo é tomada, representando a dinamica de tomada de decisdes sequenciais sob incerteza (BIRGE, 2011).
Modelos multiestagios, portanto, representam o processo decisorio de forma mais realista. Por outro lado, o problema
pode crescer em complexidade rapidamente: quanto mais estagios e quanto mais cenarios utilizados, maior o esforgco
computacional necesséario. Como consequéncia, técnicas de decomposicao foram desenvolvidas ao longo dos anos,
como a decomposicdo de Benders (BENDERS, 1962), a relaxagdo Lagrangeana (BERTSEKAS, 1982), a
programacéao dinamica dual estocastica (PEREIRA, 1991), dentre outros.

2.3 Regras de decisédo

Uma regra de decisé@o é uma fungéo vetorial que mapeia uma variavel aleatéria em uma variavel de decisdo, isto é,
ela estabelece a reposta de um sistema a uma perturbacéo. As regras de decisdo sao aplicadas a problemas de
programacao estocastica com o intuito de diminuir o esforgco computacional necessario para sua solu¢do (GARSTKA,
1974). Na otimizacao estocéastica e na otimizacéo robusta a regra de decisdo seria a politica que define a resposta
do sistema para cada cenario considerado. Para ilustrar, considere o seguinte problema de otimizacao:

minimizar E¢[F(6(¢),$)] 1)
sujeitoa  8(§) € A VEEE 2

Dada uma variavel aleatdria §, com suporte Z, desejamos encontrar uma regra de decisdo & tal que §(§) minimize o
valor esperado de F(. ,$). A; representa o conjunto de restriges que a solugédo candidata deve satisfazer. A regra
de decisdo, §, € a mesma para todos os cenarios, diminuindo o nimero de varidveis e tornando o problema
estocastico ndo-antecipativo?. Porém, o resultado da regra de decisdo §(§) varia por cenario.

A principal vantagem de utilizar as regras de decisdo é que tornamos possivel a solu¢cdo de um problema de
programacao estocasticas multiestdgios como se fosse um problema de dois estagios, onde no primeiro estagio os
coeficientes das regras de decisdo sdo definidos e, no segundo estagio, as regras de decisdo sao aplicadas ao
problema de otimizag&o (BODUR, 2018).

As regras de decis@o podem ser construidas de diferentes formas, das quais a regra linear € um dos formatos mais
simples e explorados na literatura. Em (SHAPIRO, 2005) os autores descrevem o potencial para reducédo da
complexidade computacional na programacao estocastica por meio da utilizacéo das regras lineares. (CHEN, 2008)
identifica que a formulacéo com regras lineares pode levar a politicas inviaveis e exploram extensdes na formulacgéo.
Outros formatos de regras de deciséo sao apresentados, por exemplo, em (CHEN, 2009) e (GEORGHIU, 2014).

1Uma alternativa usual € aliar a programacao estocastica a utilizagdo de reserva operativa deterministica, determinada a priori,
oferecendo mais robustez para a solugéo.

2 As restricdes de ndo-antecipatividade, apesar do nome sofisticado, tém um significado simples: vocé nio pode utilizar uma
informac&o que ndo possui. Para otimizagdo, é como se tivéssemos duas versées de uma mesma variavel: uma associada ao
momento antes de sabermos sua realizagdo e outra associada ao momento em que tal incerteza é revelada. Basicamente, estas
restrigbes garantem que estas duas variaveis sao iguais, afinal a deciséo deve ser tomada antes da realizagdo do evento.



2.4 Regras lineares de decisao e os sistemas de poténcia

Regras lineares foram utilizadas para a operagdo de reservas em (WARRINGTON, 2012; WARRINGTON, 2013),
especificamente para determinar a participagdo de cada gerador no atendimento & reserva operativa. Como
resultados os autores obtiveram reduc@o de custos ao comparar a tomada de decisdo obtida com outras
metodologias. Pouco depois a formulacéo foi estendida, e em (WARRINGTON, 2014) as regras lineares foram
aplicadas a um problema de unit-commitment multiestagios.

(EGGING, 2017) utilizou regras lineares na programacé&o do despacho hidrotérmico. Os autores consideraram duas
fontes de incerteza: os precos de energia e as afluéncias. O modelo foi validado para quatro usinas hidroelétricas na
Noruega e se mostrou promissor para o célculo de politicas de operacao viaveis para estas usinas. Foi evidenciada
a reducdo da complexidade ao utilizar as regras lineares, dada a reducéo do tempo de processamento associado.
Embora a utilizagao de regras lineares de decisdo em problemas de sistemas de poténcia ndo seja novidade, este
trabalho prop&e uma formulagao alternativa: no primeiro estagio, o problema de unit-commitment é resolvido de modo
deterministico para um cenario de demanda liquida adotado como referéncia. Os resultados deste primeiro estagio
—i.e., do cenario de referéncia — séo utilizados como coeficientes de transla¢éo para as regras lineares, que serdo
utilizadas para obter o despacho nos cendrios do segundo estagio. Desta maneira, a regra de deciséo possui a
seguinte interpretagdo: ela € uma fungdo afim do erro de previséo, onde a operagdo do sistema no cendrio previsto
€ o termo constante e o coeficiente linear é obtido do problema de primeiro estagio.

3.0 FORMULACAO PROPOSTA

3.1 Notagéo
Conjuntos

N Conjunto de cenarios de demanda liquida Vs Volume do reservatério i, cenario s, ao fim do horizonte

H Conjunto de horas vgi Volume do reservatdrio i, cenario s e inicio do horizonte

1 Conjunto de usinas hidroelétricas ’,ﬁ,i Fator linear da regra para a hidroelétrica i, hora h
I(a) Conjunto de usinas hidroelétricas na area a Aﬁ’ j Fator linear da regra para a térmica j, hora h
M (i) Conjunto de hidroelétricas a montante da hidroelétrica i Xn,j Estado operativo da térmica j, hora h (inteira)

] Conjunto de usinas térmicas Yh,j Indica se a térmica j foi acionada na hora h (inteira)
J(a) Conjunto de usinas térmicas na area a Zp,j Indica se a térmica j foi desligada na hora h (inteira)
K(a) Conjunto de geradores da area a que proveem reserva fh,z Fluxo do intercambio , hora h para o cenério referéncia
D(a) Conjunto de intercambios com origem na area a an, j Geragdo da térmica j, hora h para o cenario referéncia
P(a) Conjunto de intercambios destinados a area a Uy Vazdo da hidroelétrica i, hora h para o cendrio referéncia
indices FUP Requisito de reserva para tomada de carga para o gerador

h indice para as horas sk k, na hora h, no cenério s

s indice para os cenérios de demanda liquida dn Requisito de reserva para alivio de carga para o gerador

i indice para as usinas hidroelétricas Tshk k, na hora h, no cenario s

j indice para as usinas térmicas Constantes

k indice para os geradores que proveem reserva o Custo variavel da térmica j

a indice para as areas €ha Demanda liquida na &rea a, hora h, no cendrio s
a(.) indice para a 4reas & qual pertence determinada usina éna Demanda liquida na area a, hora h, no cenario referéncia

l indice para os intercAmbios ,lf’; Reserva para tomada de carga na area a, hora h
Funcoes R;‘f"fl Reserva para tomada de carga na area a, hora h

a Funcdo de custo futuro Vi Volume minimo da hidrelétrica i

6}& Regra de decisdo para a vazdo da hidroelétrica i, hora h v, Volume méximo da hidrelétrica i
6,{1- Regra de decisdo para a geragdo da térmica j, hora h u, Vazdo turbinada méxima da hidrelétrica i

14 Métrica de risco utilizada para célculo da reserva Pi Produtibilidade da hidrelétrica i
Variaveis g, Geragdo maxima da térmica j

lsi Vazdo afluente ao reservatorio i no cenério s 9 Geragéo méaxima da térmica j
Ws i Vertimento da hidroelétrica i, hora h para o cenério s Ds Probabilidade (peso) associada ao cenario s

A formulagéo é proposta para um problema de despacho hidrotérmico para a semana a frente. O modelo utiliza uma
fungdo de custo futuro a, previamente calculada, como uma aproximacao dos custos de oportunidade associados a
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agua armazenada nos reservatorios — i.e., para o valor da agua (PEREIRA, 1991). As incertezas sdo representadas
pelas afluéncias e pela demanda liquida — correspondente a diferenca entre demanda e geracdo ndo controlavel
projetadas, esta Ultima usualmente proveniente de fontes renovaveis como edlicas e solares.

3.2 Aplicacao das regras lineares

Propomos a utilizagéo de regras lineares para modelar a vaz&o turbinada e a geragéo térmica. A funcéo afim &,
(5,{].) relaciona a vaz&o turbinada (geragéo termoelétrica), uy; (gn;), com a demanda liquida. O coeficiente de
translagéo da fungéo afim € a deciséo tomada para um cenario de referéncia definido previamente — i ; (gp,;). O
coeficiente linear, A}, ; (/12'].), estabelece a relacdo com a demanda liquida, multiplicando a diferenga entre a demanda

liquida do cenario s, €;, e aquela do cenario de referéncia, é,. Estas regras podem ser construidas para o sistema
em conjunto, como neste exemplo, ou para as diferentes areas (submercados) modelados, como na formulagao
completa — secéo 3.3.

up,; = 0y (€R) (3)
Shi(eR) = Ani + A X (€4 — €n) (4)
Inj = 8y ;(€8) (5)
5,%1-(6}51) =0nj+ Az,j X (€, — €n) (6)

Note que, originalmente, existiam variaveis (e, portanto, decisdes) de vazao turbinada e geragdo termoelétrica para
cada cenério s. No entanto, ao utilizar a regra linear, existirqd apenas uma regra que sera utilizada para os diferentes
cenarios — por isto a dimensado do problema de otimizag&o é reduzida pela aplicacdo das regras.

Esta formulagdo pode ser interpretada do mesmo modo que em (WARRINGTON, 2014), onde (ej — €,) representa
um erro de previséo e o coeficiente linear 4,; determina que a deciséo de turbinamento varia linearmente com o erro.
Propomos que o problema de otimizagdo abranja tanto a operagéo do cenario de referéncia quanto a operacao para
0s demais cenarios, para os quais sdo utilizadas as regras lineares, de modo que o problema é resolvido de uma
Unica vez®. O objetivo é a minimizagdo do custo esperado para os diferentes cendrios. Assim, a decisédo para o
cenério de referéncia é tomada sob a incerteza de mdltiplos cenérios. Diferente de (EGGING, 2017), n&o utilizamos
as regras de decisdo para o vertimento, o que da mais liberdade ao problema de otimizagao.

3.3 Formulacédo completa

minimizar Z Ds Z Z ¢ X 6,?1.(6,5;(10)) + a(vsrie,) R

SES heH jeJ

Sujeito a

Usi = U?,i + Ls,i + z _6h,i(es,h,a(i)) — Ws,p,i + Z (5h,m(es,h,a(m)) + ws,h,m) VseSheHiel (8)

heH meM (i)
z pi X Up; + Z Gnj — Z fra + Z fri = éna VheHa€A 9)

i€l(a) j€T@) 1€D(a) 1€P(a)

Sni€naqy) = tni + A X (€f @y = €na) VseSheHi€el (10)
8n (€ ach) = Gnj + A1 X (€h a0 — €nal)) VsEShEHjE] (11)

g _
pi X A + Z Apj=1 VheEHa€A (12)

i€l(a) j€j(a)
up up
Tshk = Rna Vse€ESheHa€eA (13)
k€K (a)
d d
Tshk = Rhja VvseSheHaeh (14)
k€K (a)

Vi SVsi ST Viel,seS (15)
Shi(enam) trami <1 vVseSheHiel (16)
S i(€hach) + Tamj STy X Xnj VsEShEH,j€E] 17)
5,%](6,51,“]))—7'3,212&)(36,1,] VSES,hEH,jE] (18)

3 Ao invés de primeiro resolver o problema para o cendrio de referéncia e entdo construir as regras lineares e resolver o problema
para multiplos cenarios



Yhj = Znj = Xnj — Zn-1, Vj€jh>2 (19)
yh,j+zh,j+xh,]~+xh_1,j£2 Vj€jh>2 (20)
yh,j+zh,ijh'}-+xh_1J Vj€jh>2 (21)
h
Vnj < Xnj Vj€jh>DT (22)
q=1+R-DT;
h

Zh'jfl—xh’j Vj€ejh>UT (23)

q=1+h-UT,

A equacdo 7 é funcdo objetivo do problema, minimizar o custo esperado total de despacho hidrotérmico — por
simplicidade ndo foram considerados os custos de parada e partida dos geradores termoelétricos. O custo futuro é
representado por uma funcgdo linear por partes, a, construida a priori e que utiliza como argumentos os volumes
armazenados de todas as hidroelétricas.

A equagéo 8 representa o balango hidrico para cada uma das usinas hidroelétricas. A equacgéo 9 traz o balango de
demanda para o cenario de referéncia, por area, garantindo que a demanda por energia elétrica é atendida por
geracao local ou intercAmbios. As equacgfes 10 e 11 constroem, respectivamente, as regras lineares para a vazdo
turbinada de cada hidroelétrica e geracéo de cada termoelétrica, como discutido na sec¢éo O.

As equagbes 13 e 14 garantem, respectivamente, o atendimento aos montantes de reserva para tomada e alivio de
carga. A equacdo 15 apresenta os limites para volume armazenado por reservatdrio, enquanto a equagédo 16 traz o
limite de vaz&o turbinada por hidroelétrica — ja considerando o montante de capacidade ociosa utilizado para o
cumprimento da reserva operativa.

As equacOes de 17 a 23 séo referentes aos geradores termoelétricos, representando 0s requerimentos técnicos
relacionados ao unit-commitment e a reserva de geracao. Os limites de geracdo méxima e minima séo representados,
respectivamente, pelas equacdes 17 e 18. A equacdo 19 define o valor das variaveis de startup e shutdown dos
geradores termoelétricos, seguindo as mudancas de estado operativo. As equagbBes 20 e 21 aprimoram a
representacao do unit-commitment por eliminar solugdes inviaveis associadas a relaxacao linear feita pela equacao
19. Os requisitos de minimum downtime e uptime s&o representados pelas equacdes 22 e 23, respectivamente.

Os intercambios sao decisdes de primeiro estagio e, portanto, aparecem apenas na equacao de balanco de demanda
para o cenario de referéncia, equacgéo 11.

O balanco hidrico foi feito, neste trabalho, para toda a semana. Isto €, considerou-se os estados de armazenamento
ao inicio e fim da semana em questéo. Entretanto, esta mesma metodologia pode ser aplicada ao formular o problema
com equagdes de balanco hidrico para cada hora, como em (PEREIRA FREIRE MACHADO, 2021).

O balan¢o de demanda para os diferentes cenérios é garantido pela equagdo 12, em conjunto com as regras lineares
e com o fato de que o intercAmbio é definido para o cenario de referéncia. Para ilustrar este fato, supondo apenas
uma éarea elétrica (i.e., sem intercambios), um gerador hidroelétrico i, um gerador termoelétrico j e que a operagéo
seja calculada para uma hora h especifica, a equacgdo de balanco de demanda para um cenario seria:

pi X 8ii(en) + 6 (ep) = € (24)
Temos ainda, para o cendrio de referéncia, a seguinte equacao:
pi X Upi + Gnj = én (25)
Abrindo a regra linear da expresséo (24), teriamos:

pi X B + pi X Ay X (€, — €n) + Gnj + A7 ; X (€1, — €) = €, (26)

(i X Un + Gnj) + (i X Ay + 27 ) X (€, — €p) = €3, @)

Substituindo (25) em (27) e dividindo ambos os lados por (e} — é;,), chegamos a express&o desejada (30). A extensédo
para o caso com multiplas areas e usinas é analoga.

&+ (oo X 2 + 25 ) X (6, — €) = 28)
(Pi X /1%,1- + /1;‘17,]-) x (6;11 —ép) = (Erlz —€n) (29)
pi X Ay + /13(1],;' =1 (30)

3.4 Alternativas para o célculo da reserva operativa

O requerimento de reserva € um montante de capacidade que é utilizado para suprir necessidades de tomada e alivio
de carga resultantes de eventos inesperados. Existem diferentes formas de definir este requerimento, o que
usualmente é feito utilizando algum critério de confiabilidade (PAPAVASILIOU, 2011).
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Se os cenarios amostrados sdo uma boa representagéo da incerteza, um requerimento — by ; — para cada gerador
pode ser calculado a partir da solugéo do problema estocéstico apresentado na secéo 3.3. Este requerimento utiliza
as variacOes entre a geracéo calculada para cada cenario e aquela obtida para o cenario de referéncia, para cada
gerador. Esta margem representa o ajuste necessario no nivel de geracéo se o plano é construido para o cenario de
referéncia, mas, na realidade, observa-se um cenario diferente.

by ; = &hi(en) — Uy vseSheHiel (31)

O requerimento de reserva horario pode ser obtido a partir de uma métrica de risco, y, aplicada aos desvios
observados para os diferentes cenarios (SOARES, 2019). O procedimento seria resolver o problema dado pelas
equagdes 7 a 23 sem considerar os requerimentos de reserva, que seriam calculados a partir da solucdo deste
problema. Em posse dos requerimentos de reserva, novas simulagdes podem ser realizadas, inclusive para cenarios
fora do conjunto S.

4.0 ESTUDO DE CASO

Um estudo de caso foi feito utilizando o sistema brasileiro, com a configuracdo do Programa Mensal da Operacéo
(PMO) de janeiro de 2020 - cujos dados séo divulgados pelo Operador Nacional do Sistema (ONS). A representacdo
do caso foi sem rede elétrica, com quatro submercados (além do no ficticio) e seus respectivos limites de intercambio.
Os dados operativos das usinas foram atualizados com as informagGes utilizadas na Programacéo Diaria da
Operacéao pelo ONS, obtidas do conjunto de dados de entrada do modelo DESSEM para a semana da terceira revisao
operativa do PMO de janeiro de 2020 — i.e., compreendendo o periodo entre 18/01/20 e 24/01/20%.

A funcéo de custo futuro utilizada nestas simulac¢es foi calculada para o PMO de janeiro de 2020 utilizando o modelo
de planejamento da operacao hidrotérmica SDDP®, desenvolvido pela PSR.

As simulagbes realizadas possuem horizonte de uma semana com etapas horérias, considerando 161 usinas
hidroelétricas individualizadas e 97 usinas termoelétricas com restricbes de unit-commitment — minimum uptime,
miminum downtime e poténcia minima — representadas por usina. N&o foram consideradas rampas de geragdo. Um
perfil tipico de demanda horéria, obtido dos dados da Programagéo Diaria, foi utilizado para este estudo de caso,
apresentado na Figura 1. Foram utilizados 150 cenérios de geracgdo edlica, cuja distribuicdo de probabilidades é
apresentada na Figura 1. Portanto, 150 cenarios de demanda liquida foram utilizados no total.
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Figura 1 — Perfil de carga horéria e de geragéo edlica utilizados. Fonte: ONS, revisdo 3 do PMO de janeiro de 2020.
4.1 Procedimento para simulacdes fora da amostra

O objetivo desta simulagdo é avaliar qual seria o “custo real” das diferentes politicas operativas quando a demanda
liquida observada difere de sua previsao. Isto €: se, no tempo real, essas variaveis possuirem realiza¢des diferentes
das previstas, qual seria o custo esperado do redespacho necessario para corrigir a politica operativa praticada?

Esta pergunta sera respondida em dois passos, que resultardo nos custos de simulagdo da operacao real do sistema:

i Construa uma politica operativa para uma determinada amostra do conjunto de cenarios utilizados, que
possuird um despacho planejado associado — decisdes de unit-commitment e intercAmbios. Assumimos que
a decisao do planejamento da operacao € vinculante e devera ser aplicada para os diferentes cenarios no
passo “ii”. Os pregos de curto-prazo sao calculados nesta etapa — isto €, antes da realizacédo da incerteza.

ii. Simule a politica operativa construida no passo “i” para um conjunto de cendarios mais amplo, contendo
cenarios diferentes daqueles utilizados para a construgédo da politica — as chamadas simulag@es fora da
amostra. Nestas, a decisdo de unit-commitment obtida do passo “i” devera ser implementada para os
diferentes cenarios, porém os niveis de geracao podem ser ajustados de acordo com os erros de previsao
observados. Tais desvios na operacdo planejada serdo contabilizados ao preco de curto prazo.

O arranjo proposto é utilizado para trés diferentes politicas — descritas na se¢éo 4.2. Nos trés casos, o procedimento
de simulagdo € o mesmo: a politica operativa € sempre calculada para uma mesma amostra de 20 cenarios do
conjunto utilizado, sendo que as simulagdes desta politica séo feitas para todos os 150 cenarios do conjunto.

4 Plataforma Sintegre, Operador Nacional do Sistema. https://sintegre.ons.org.br/.

5 https://www.psr-inc.com/softwares/?current=p4026



4.2 As diferentes politicas investigadas

a) Politica deterministica: as decisdes operativas ao longo do periodo sao calculadas a partir de um modelo
de otimizacédo que pressupde conhecimento perfeito da demanda liquida para um determinado cenario —
aqui definido como a média dos 20 cenarios amostrados. Por assumir a informacéo perfeita, esta politica
resulta no menor uso possivel (i.e., s6 0 estritamente necessario) de recursos com custos variaveis
associados, tais como o unit-commitment das térmicas.

b) Politica deterministica com reserva: politica construida de forma similar ao caso “a”, porém incluindo os
requerimentos de reserva calculados de acordo com o procedimento da se¢do 3.4, utilizando uma métrica,
y, igual ao valor esperado para o célculo dos requerimentos.

c) Politica com regras lineares: a estratégia de uso dos recursos leva em conta a incerteza das realizag6es
da demanda liquida, representada por diferentes cenarios. O modelo estocastico é baseado na metodologia
apresentada na segdo 3.0, em que o cenario de referéncia possui as mesmas caracteristicas de um
despacho deterministico e para os demais cenarios utiliza-se uma politica de regras lineares de decisédo. O
objetivo é minimizar o valor esperado dos custos operativos totais dos cenarios avaliados — neste caso, 20.
Os montantes de reserva, nesta abordagem, sdo cootimizados com os montantes de geragao.

4.3 Resultados
Tabela 1 — Resultados das simulacdes

Politica Calculo da politica Custo de redespacho Custo total
operativa Custo imediato Custo futuro (simulag6es fora da amostra)
a R$ 0.1236 bilhdes R$ 1.1875 bilhdes R$ 20.9632 milhdes R$ 1.3320 bilhdes
b R$ 0.1275 bilhdes R$ 1.1836 bilhdes R$ 20.6335 milhdes R$ 1.3317 bilhdes
c R$ 0.1260 bilhdes R$ 1.1859 bilhdes R$ 16.4514 milhdes R$ 1.3283 bilhdes

Os resultados mostram que a politica deterministica possui os menores custos imediatos de operacao, além da
menor soma de custos imediatos e futuros. Isto era um resultado esperado, uma vez que se assume a perfeita
informacdo, como discutido na secdo 4.2. Considerando apenas os custos da politica, portanto, a politica
deterministica (a) é a mais econémica, seguida pela politica deterministica com a inclusdo da reserva operativa (b)
e da politica calculada com regras lineares. No entanto, ao considerar os custos esperados de redespacho obtidos
para cada uma das politicas, os resultados sdo outros: os custos de redespacho da politica “a” sdo os maiores,

“

seguidos do caso “b” e do caso “c”, que agora obteve os melhores resultados. As razbes para tanto s&o intuitivas:

i O caso “b” possui um requerimento de reserva, o que o faz despachar mais unidades termoelétricas se
comparado ao caso “a”. Isto, por sua vez, leva a uma menor necessidade de redespacho quando a politica
operativa € estressada para cenarios fora da amostra;

ii. O caso “c”, por construir sua politica operativa sob incerteza, é naturalmente mais conservador que o caso
“a”: efetivamente despachando mais unidades termoelétricas de modo antecipado. Isto, novamente, reduz
0s custos de redespacho quando a politica operativa é testada para diferentes simulacges.

Também é interessante observar a vantagem da cootimizagdo dos montantes de reserva e operagéo, caso “c”, com
relagdo a utilizagdo de um critério calculado a priori, caso “b”: mesmo com custo futuro superior que aquele do caso
“b”, o caso “c” possui menores custos imediatos e de redespacho, o que o torna a opgdo com menor custo esperado.
Em termos percentuais, a economia do custo de redespacho do planejamento com regras lineares (R$ 4.5118
milhdes) é equivalente a 22% do custo de redespacho do caso deterministico. Se comparada aos custos totais do
caso “a”, esta economia equivale a 0.34%. J& a economia de redespacho do caso deterministico com reserva (R$
0.3297 milhdes) é equivalente a 2% do custo de redespacho do caso deterministico.

5.0 CONCLUSAO

Foi apresentada uma formulagdo para o problema de unit-commitment estocastico utilizando regras lineares de
decisdo. A aplicacdo das regras lineares é oportuna por tornar o problema estocastico tratavel do ponto de vista
computacional, enquanto mantém a ndo-antecipatividade. O contraponto é que a solucdo obtida, por construcgao, é
subdtima com respeito aquela que seria obtida solucionando o problema estocastico original.

Este trabalho propds uma formulacéo alternativa utilizando as regras lineares de decisdo: no primeiro estagio, o
problema de unit-commitment é resolvido de modo deterministico para um cenario de demanda liquida adotado como
referéncia, cujos resultados sdo empregados para construir as regras lineares que serdo utilizadas no segundo
estagio. As decisdes de unit-commitment e intercambios sao utilizadas como variaveis de primeiro estagio, decididas
para o cenario de referéncia e caracterizam a politica operativa. As regras lineares foram aplicadas a vazao turbinada
das hidroelétricas e geragdo das termoelétricas.

No estudo de caso, a politica operativa com regras lineares apresentou desempenho superior em compara¢ao com
0s casos deterministicos. A consideragdo da incerteza resulta em um despacho com menor custo esperado.
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