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Resumo:

Este curso visa mostrar as aplicacdes de Pesquisa Operacional no Planejamento de Sistemas
Energéticos. Sera feita uma introducdo a respeito do problema do planejamento energético,
sendo apresentado em seguida, um breve histérico do planejamento do setor elétrico
brasileiro. Serdo mostradas as principais técnicas utilizadas nos diversos horizontes do
problema, com especial énfase para o planejamento da operacdo de médio prazo. A seguir
serdo levantados alguns problemas atuais do planejamento de médio e longo prazo,
juntamente com alguns questionamentos sobre o impacto da incorporacdo de novas fontes de
energia ao problema.
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Introduc¢do ao Problema do Planejamento Energético

11

Visdo geral do Planejamento Energético

O planejamento e opera¢do adequados de um sistema de energia elétrica
representam um compromisso entre a minimizacdao dos custos de investimentos e
operagao e o atendimento a padrées de qualidade da energia final entregue ao
consumidor, previamente estabelecidos. A qualidade da energia esta relacionada
com a continuidade no fornecimento e ao cumprimento de requisitos de tensao e
freqUéncia (FORTUNATO et al., 1990).

Desta forma, planejar sistemas hidrotérmicos significa suprir de forma
eficiente e mais econGmica possivel a demanda de energia elétrica, levando em
consideracdo, os custos de producdo de cada unidade geradora, além de considerar
o custo de déficit de energia, que representa o ndo atendimento a demanda. Este
custo é um valor estimado que representa o impacto do ndo suprimento do mercado
de energia. Este custo é estimado pela Empresa de Pesquisa Energética — EPE. O
valor atual considerado para patamar Unico de déficit é de RS 2.900,00 (EPE, 2009).
Os modelos computacionais atualmente utilizados contemplam a utilizacdo de custos
de déficit diferenciados de acordo com a profundidade do valor esperado do corte
de carga (CEPEL, 2001), (CEPEL, 2009), (MARCATO, 2002).

As usinas hidrelétricas utilizam a energia potencial da agua estocada em
reservatdrio para gerar energia. Sua capacidade de producdo depende de diversos
fatores, tais como a altura da queda e eficiéncia do gerador. Sua localizagao depende
de afluéncias e desniveis adequados, fazendo com que seja instalada, muitas vezes,
distante do centro de consumo da energia.

De acordo com sua capacidade de regularizacdo, as usinas hidrelétricas podem
ser classificadas como usinas a fio d’agua ou usinas com reservatdrio. As usinas a fio
d’agua sdo aquelas que apresentam regularizacdo de vazdes diarias ou semanais. Por
outro lado, as usinas com reservatorios podem apresentar regularizacdo de
descargas de um més, um ano ou mesmo varios anos (MORAES, 2007).

Observa-se que o custo de geracdo das usinas hidrelétricas é considerado
como sendo nulo, ja que ndo existe, a priori, um custo para o uso da dgua (SOUZA,
2008).
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As usinas termelétricas sdo divididas em convencionais e nucleares. As
convencionais sdao aquelas que utilizam combustiveis fésseis, tais como gas natural,
6leo, carvdo. Por outro lado, as nucleares utilizam a fissdo nuclear do uranio para a
producdo de energia (REIS, 2003). Atualmente as Fontes de Energia Alternativa tém
se despontado principalmente como fonte complementar a geracao hidraulica.

Adicionalmente, o planejamento contribui na regularizacao de afluéncias, além
de controle das cheias nos periodos Umidos. Por fim, ressalta-se sua importancia na
otimizagdo da agua em seus multiplos usos: navegacao, abastecimento, irrigacao,
regularizacdo de vazao minima para controle da poluicdo, dentre outros. Porém
estes usos concorrem com a geracdao de energia, pois reduz a capacidade de
producdo dos empreendimentos hidricos.

Uma caracteristica significativa de sistemas elétricos é o fato de que a energia
é gerada no momento do consumo, ndo sendo possivel a estocagem para um
consumo em momentos de maior demanda. Além disso, o tempo de construcdo de
uma usina hidrelétrica leva em média 5 anos, enquanto a de uma termelétrica leva
em torno de 3 anos (SOARES, 2008), de forma que ndo é possivel um aumento
instantaneo da capacidade instalada. Associa-se também o problema da incerteza
quanto a afluéncia disponivel em um momento futuro, ndo sendo possivel precisar o
volume de 4gua disponivel para geracao de eletricidade disponivel em um horizonte
futuro. Estas caracteristicas fazem com que o sistema seja de alta complexidade, e
portanto, de dificil solucdo.

Para tratar a complexidade, o problema do planejamento da operagdo é
subdividido em diversas etapas, representando diferentes horizontes, cada qual com
determinado nivel de simplifica¢des.

Inicialmente, divide-se o problema em planejamento da expansdo e
planejamento da operagdo. Na expansao, sdo considerados horizontes mais longos,
como por exemplo, 10, 20 ou até 30 anos. Ja no planejamento da operagdo sdo
representados horizontes mais curtos, indo desde a programacdo didria até o
planejamento de médio prazo, com um horizonte de 5 anos. As diversas etapas do
planejamento da operagado sdo representadas na Figura 1 (MARCATO, 2002).
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Figura 1. Modelagem dos sistemas hidrotérmicos no planejamento da operacéo

Cada uma das etapas é descrita a seguir (MARCATO, 2002):

Planejamento da operacdo de médio prazo: nesta fase o horizonte de estudo
é de cinco anos, discretizado em etapas mensais. Faz-se uma representacdo
detalhada do processo estocastico de vazdes afluentes aos reservatérios e as
usinas hidrelétricas que compdem cada sistema sdo representadas de forma
agregada (sistemas equivalentes). Além disto, os sistemas podem trocar
energia entre si até um limite maximo de intercambio. Desta etapa resulta
uma fun¢do multivariada que define o valor econ6mico da energia
armazenada em fung¢do dos niveis de armazenamento e afluéncias aos
meses passados, chamada Func¢do de Custo Futuro (FCF).

Planejamento da operagao de curto prazo: o horizonte, neste caso, é de
alguns meses e a incerteza relacionada as afluéncias aos reservatorios é
representada através de uma arvore de vazdes. Nesta etapa, as usinas sdo
representadas de forma individualizada. O objetivo &, a partir da funcdo de
custo futuro gerada pelo modelo de médio prazo em um estagio que
coincide com o final do horizonte do modelo de curto prazo, gerar uma
funcdo que retrate o valor econdmico da d4gua armazenada nos reservatorios
em funcdo dos niveis de armazenamento dos reservatérios;

Programacdo diaria da operacdo: nesta etapa, o horizonte é de apenas

alguns dias, discretizados em etapas horarias ou de meia em meia hora. Nao
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é representada a incerteza das vazbGes. Em contrapartida, o parque
hidrotérmico é representado de forma detalhada, levando-se em conta as
restricGes relativas as maquinas e turbinas, tais como: tomada e alivio de
carga, faixas operativas das turbinas, entre outras. A rede de transmissdo é
representada com precisdo. A FCF gerada pelo modelo de curto prazo no
estagio que coincide com o ultimo estagio do modelo de programacdo diaria

é utilizada para se definir as metas de geragao de cada unidade geradora.

Neste minicurso sera dada énfase ao horizonte de médio prazo, ou seja, de até
5 anos.

O objetivo do planejamento da operacdo de médio prazo é a determinagdo de
uma estratégia de produgdo de energia por cada unidade geradora que minimize o
valor esperado dos custos operativos no horizonte de planejamento considerado.
Nestes custos estdo incluidos os gastos com combustiveis das usinas termelétricas,
eventuais compras de energia de sistemas vizinhos e os custos de déficit, quando
nado é possivel o atendimento pleno da demanda. Observa-se que a agua, a priori,
nao possui custo para a geracgdo elétrica (FORTUNATO et al., 1990).

Em sistemas exclusivamente térmicos, pode-se considerar que, de forma
simplificada, a operagao 6tima é obtida através do despacho ordenado por lista de
custo das usinas, ou seja, despachando as termelétricas a partir da mais barata até a
ultima que atenda a demanda completamente. Neste caso, o custo da ultima usina
despachada representaria o Custo Marginal do Sistema, ou seja, o custo de se
despachar um acréscimo de 1 MW na demanda.

Os sistemas térmicos, vistos desta forma, possuem as seguintes caracteristicas
(TERRY et al., 1986; SOARES, 2008):
¢ Independéncia Temporal: as decisGes tomadas em um estdgio nao
afetam os estagios seguintes;
¢ Independéncia entre as usinas: a operacdo de uma determinada usina
ndo afeta na capacidade de geracdao nem nos custos de outra usina do
sistema;
¢ Independéncia da estratégia de operagdo: a confiabilidade do sistema
independe da estratégia de operacgdo adotada, tendo em vista que o
suprimento da demanda depende apenas de se ter capacidade

instalada suficiente.
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Em uma andlise mais detalhada observa-se a necessidade levar em
consideragdo as restricdes contratuais relacionadas a disponibilidade e
comercializagdo de combustivel (ex: contratos take or pay de gas). Sendo assim, as
caracteristicas mencionada anteriormente ndo garantem a independéncia temporal.
Trabalhos recentes levam em conta estas caracteristicas, propondo uma otimizagao
integrada entre as gera¢do de energia e as disponibilidades dos combustiveis
(MORAES,2007 ), ( BARROSO, 2005 ).

Os sistemas que possuem como base a geracdo hidrdulica, sendo eles
exclusivamente hidraulicos ou mesmo possuindo complementaridade térmica (como
é o caso do Brasil), diferem significativamente dos sistemas puramente térmicos,
tendo em vista, principalmente o fato de que a dgua utilizada na geracao, apesar de
ser considerada ‘gratuita’, depender do volume de chuvas. Adicionalmente, prefere-
se o desligamento das usinas térmicas tendo em vista a gratuidade da agua.

Os sistemas hidricos com complementaridade térmica possuem caracteristicas
bem distintas dos sistemas puramente térmicos, dentre as quais se destacam
(FORTUNATO et al., 1990), (MORAES, 2007):

e Estocasticidade: relacionada com a incerteza em relacdo as afluéncias
futuras, que se tornam mais significativas quanto maior for o
horizonte do planejamento;

¢ Acoplamento espacial da operagdo: a construgdo de usinas em
cascata, ou seja, no leito de um mesmo rio, faz com que a operacgao de
uma usina a montante interfira na operacao das usinas a jusante;

¢ Acoplamento temporal da operagdo: a decisdo da utilizacdo dos
recursos hidricos em um més pode ocasionar efeitos indesejados nos
meses subseqlientes, tais como o nao suprimento da carga (déficit) ou
mesmo o vertimento de dgua dos reservatérios, que representa um

desperdicio de energia.

Assim sendo, chega-se ao problema da decisdo operativa 6tima do sistema,
onde o uso da 4gua estocada garante uma operagdo menos onerosa no presente,
porém impactando o custo da energia no futuro, caso haja uma baixa afluéncia, ja
qgue a energia deverd ser gerada por fonte térmica, com custos elevados, podendo
inclusive ocorrer o ndo suprimento da demanda. Do contrario, caso se decida operar
o sistema com a utilizacdo de geracdo térmica no estagio atual e ocorra uma
afluéncia significativamente acima da esperada, as usinas hidrelétricas poderdo ser
obrigadas a verter dgua, o que representa uma perda de energia. A situa¢do da
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tomada de decisdo pelo operador é mostrada na Figura 2, adaptada de MARCATO
(2002), com seus respectivos resultados.
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Figura 2: Representacdo da decisdo operativa de um sistema hidrotérmico

Esta dualidade no processo decisério faz com que o custo de operagdo seja
composto pelo custo presente mais o custo futuro. Na Figura 3 (ONS, 2008) podem
ser observadas as curvas que representam os custos atual, futuro e total, em func¢ado
do nivel de armazenamento final de um determinado estagio. Este fato explica que
apesar do custo da agua ser considerado igual a zero, a sua utilizacdo ou ndo em um
determinado més, resulta em custo futuro associado a esta decisdo, conhecido como
valor da 4gua. Por isto, através desta medologia, a utilizagdo da dgua tem um custo
indireto incorporado na fungao de custo futuro.

$ 1
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, 4 = = Custo Imediato
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Figura 3: Funcdo de custo imediato, custo futuro e custo total (SILVA, 2001)
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Observa-se que o dilema do operador pode ser visto em fungcdao das curvas
propostas, onde a diminuicdo do custo atual, através do deplecionamento dos
reservatdrios e economia de combustiveis das térmicas, implica em um aumento do
custo futuro. Por outro lado, uma economia de agua no estagio atual através da
geragao térmica, com um conseqliente aumento no custo do estdgio atual, reflete na
diminuicdo dos custos relacionados a estagios futuros.

O objetivo do problema passa a ser a determinacao dos montantes de geracao
hidraulica e térmica que apresentem o menor custo total de operacao.

A funcgdo do custo total de operagao (FCT) é composta pela soma da fungao de
custo imediato (FCI) com a fungao de custo futuro (FCF), conforme representado na
equacdo 2.1 (SILVA, 2001).

1.2
Breve histdrico do Planejamento Energético no SEB

O Sistema Elétrico Brasisleiro (SEB) se destaca pela predominancia da geragao
hidrdulica, o que representa uma alta dependéncia das afluéncias para garantir uma
operacgado eficiente e acima de tudo, segura. Nos Ultimos anos vem ocorrendo um
aumento significativo do percentual de participacdo térmica na matriz energética
brasileira, visando, principalmente, garantir a seguranca do abastecimento em
momentos de hidrologia desfavoravel. Além disso, devido a sua vasta extensao,
observa-se a existéncia de complementaridade hidroldogica entre as regides.
Observa-se que a regido Sul apresenta um periodo com maiores precipitagdes entre
os meses de maio a novembro, periodo considerado seco para as outras regides do
pais, considerando a Média de Longo Termo - MLT.

Entre os anos de 1974 e 1978 era utilizado um modelo de curva-guia baseada
na pior série de todo o histérico de vazdes (pior seca) para o planejamento
energético do sistema elétrico brasileiro. Em 1977, a Eletrobrds e o CEPEL concluiram
o desenvolvimento de um modelo baseado em Programacdo Dinamica Estocastica -
PDE. Este modelo foi adotado a partir de 1979. Ressalta-se que este modelo nao
considerava o intercdmbio entre as regiGes do sistema hidrotérmico por ser o
sistema elétrico brasileiro composto por sistemas isolados (TERRY et al., 1986).

A ampliacao do sistema de transmissao brasileiro, ocorrida ao longo dos anos,
resultou no aumento do nimero de combinacGes de estados operativos. Este
aspecto tornou a metodologia disponivel invidvel para realizar o planejamento da
operacgao do sistema brasileiro (KLIGERMAN, 1992).

A partir dai, varios estudos foram realizados com o objetivo de considerar os
intercdmbios como variaveis de decisdo no problema de otimizacdo. Em 1985, foi
proposta a Programacdo Dindmica Dual Estocadstica — PDDE, (PEREIRA e PINTO,
1985), (PEREIRA, 1989). Esta metodologia utiliza a técnica de Decomposicdo de
Benders (BENDERS, 1962) e as afluéncias sdo tratadas a partir de um modelo auto-
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regressivo peridédico (HIPEL e MCcLEOD, 1994), (MACEIRA e DAMAZIO, 2004),
(MONDAL e WASIMI, 2006). Adicionalmente, os reservatdrios do Sistema Interligado
Nacional (SIN) sdo agregados em 4 reservatérios equivalentes de energia a fim de
evitar o “mal da dimensionalidade” (ARVANITIDIS e ROSING, 1970), (ZAMBELLI et al.,
2006).

Esta modelagem é utilizada até hoje, e esta implementada nos modelos
DECOMP e NEWAVE (MACEIRA, 2002), desenvolvidos pelo CEPEL, os quais sdo os
modelos oficiais do Setor Elétrico Brasileiro (SEB) para o planejamento da operacao
de curto e médio prazo respectivamente. O modelo NEWAVE considera o horizonte
de médio prazo para o planejamento da operacdo, o qual contempla 5 anos de
estudo com discretizagdo mensal. Neste horizonte, a tendéncia hidroldgica e o
armazenamento final dos sistemas equivalentes de cada estagio sdo considerados
como variaveis de estado do problema. A geracdo de cenarios de energias afluentes
é realizada pelo modelo auto-regressivo periédico - Par(p) - implementado no
modelo GEVAZP, também desenvolvido pelo CEPEL.

Adicionalmente, observa-se que o SEB possui atualmente 133
empreendimentos hidrelétricos em operacdo, sendo que destas usinas 65
apresentam reservatérios (ONS, 2010), o que representa um problema invidvel do
ponto de vista computacional considerando o problema em sua forma estocastica,
com reservatorios individualizados. Para diminuir a quantidade de varidveis de
estado, diminuindo o esfor¢o computacional de forma que o problema seja
soluciondvel em tempo hdbil, adota-se a agregacdo de reservatdrios, através do
modelo de reservatérios equivalentes (MARCATO, 2002).

A partir da funcao de custo futuro calculada pelo modelo NEWAVE, o modelo
DECOMP utiliza um horizonte de estudo reduzido (12 meses). Este horizonte de
estudo é denominado de curto prazo e as caracteristicas fisicas das usinas e do
sistema elétrico sdo mais detalhadas (MACEIRA et al., 2002).
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Modelo de Geragao de Séries para o Planejamento Energético

2.1

Introdugao

O gerenciamento integrado dos recursos hidricos tem sido amplamente
discutido em todas as esferas politicas, sociais e econdmicas. No que tange a geracado
de energia, o Brasil possui cerca de 90% de seu potencial composto por usinas
hidrelétricas, o que justifica os altos niveis de investimentos e pesquisas a fim de
garantir e melhorar todo o sistema de producdo energética. Sabe-se que uma das
principais caracteristicas dos sistemas de gera¢cdo com predominancia hidraulica é a
forte dependéncia dos regimes hidroldgicos. Assim, percebe-se a importancia dos
modelos de geracdo de cendrios de vazées com vista na otimizagdao do desempenho
das operagdes do sistema, com consequente aumento de beneficios e confiabilidade
e, sobretudo, reducdo de custos. Dadas as incertezas associadas aos fenémenos
naturais e ainda sob a influéncia de fendmenos influentes de longo prazo, como o El
Niflo, La Nifia e as Manchas Solares, a atividade de planejamento e operacao
energética do sistema hidrelétrico brasileiro torna-se um problema complexo,
estocastico e de solugdo ndo trivial. Faz-se necessdrio, portanto, dividir e equacionar
a modelagem do problema em etapas, horizontes e niveis diversos de detalhamento
temporal e matemadtico. Assim, a fim de garantir a operacdo energética no pais,
diversas abordagens tém sido empregadas com vista na simula¢cdo de cenarios,
principalmente para médio e longo prazo. Em geral, sdo utilizados modelos
deterministicos, ou hidrolégicos de chuva-vazdo, (consideram caracteristicas
geograficas da regido de interesse), estocdsticos (BARTOLINI, 1988) — extracdo de
informacdes com base em modelagem matematica e estatistica dos dados
disponiveis ao longo do tempo — e, por fim, os modelos baseados em inteligéncia
artificial, sobretudo pela utilizacdo de Redes Neurais e Légica Nebulosa.

Neste minicurso o foco sdo os modelos probabilisticos baseados na
metodologia proposta por Box & Jenkins (1976), baseados na Teoria Geral de
Sistemas Lineares e fundamentada em duas ideias basicas: o principio da parciménia
— escolha de um modelo com o menor nimero de pardmetros possiveis - e a
construcdo dos modelos por meio de um ciclo iterativo, isto é, abrangendo varias
etapas, desde identificacdo da estrutura da modelagem, passando pela estimacdo
dos parametros até os varios testes de validagao dos modelos. Mais especificamente,
algumas séries com intervalo de tempo menor que o ano — séries mensais, por
exemplo — tém como caracteristica o comportamento periédico das suas
propriedades probabilisticas, como, por exemplo, média, varidncia e a estrutura de
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autocorrelagdo. Isto posto, a modelagem deste tipo de séries pode ser feita por meio
de formulagdes autorregressivas cujos parametros apresentam um comportamento
periddico em funcdo das secas e chuvas. Costuma-se denominar esta classe por
modelos autorregressivos periddicos, PAR (p), utilizados na geracdo de séries
sintéticas no planejamento da operacdo do sistema elétrico nacional. Neste
contexto, o modelo utilizado no planejamento da operacdo de médio prazo do
sistema elétrico brasileiro é o Modelo Newave, que considera de diversos cenarios
de energias afluentes, obtidos por meio de modelos autorregressivos periddicos. A
utilizacdo do PAR (p) para modelar de séries de vazdes hidroldgicas e de energias
naturais afluentes (ENAs) vem sendo aplicada no planejamento da operagdo
energética no Brasil hd muitos anos e recentemente alguns aspectos da modelagem
comegaram a ser questionados e investigacGes vém surgindo a luz de projetos de
pesquisa realizados em alguns dos centros de referéncia no pais.

Este capitulo apresenta ao leitor os principais modelos estocasticos
empregados neste minicurso. No intuito de introduzir e contextualizar
matematicamente o problema, sdo mostrados, brevemente, os principais conceitos e
abordagens da metodologia proposta por Box & Jenkins, a formula¢do basica dos
principais modelos e os estadgios fundamentais da modelagem. Conceitos
matematicos e estatisticos mais detalhados podem ser encontrados nas referéncias
bibliograficas utilizadas.

2.2
A metodologia Box & Jenkins

Suponha, a priori, que exista um sistema que atue como um filtro, estimulado
por uma série de ruidos brancos (sequéncia de variaveis aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas, em geral seguindo uma distribuicdo gaussiana de
probabilidades com média nula e variancia constante), resultantes de um processo de
geracdo de numeros aleatodrios, e que com esse estimulo seja gerada pelo sistema uma
sequéncia de valores observados seguindo um padrdo, que corresponde a série
temporal Z..

Evidentemente, em situacGes reais tem-se o caminho contrério, isto é,
conhece-se o conjunto de observagdes sequenciais Z; geradas pelo sistema em
guestdo, ao qual se busca associar um modelo que corresponda aos processos internos
ao sistema que as gerou. Uma vez que se estabeleca um modelo operacional para essa
representacdo, a série aleatéria a, de valores em torno de zero corresponde a
sequéncia de valores (residuos) que resulta ao extrair de Z; os valores obtidos com o
modelo ajustado a essa mesma série de valores observados Z..

De acordo com HAMILTON (1984), a metodologia Box & lJenkins para a
previsdo se baseia no ajuste de modelos sequenciais denominados ARIMA
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(autorregressivos integrados e de médias modveis) a séries temporais de valores
observados de forma que a diferenga entre os valores gerados pelos modelos e os
valores observados resulte numa sequéncia de ruidos brancos.

Os modelos ARIMA s3ao matematicamente muito robustos e capazes de
descrever os processos de geracdo de uma variedade de séries temporais para os
previsores (que correspondem aos filtros) sem a necessidade, a priori, de outras séries
explicativas do fenébmeno em questao.

Pode-se associar o conceito inicial de um filtro estimulado por uma série
aleatéria do tipo ruido branco a metodologia de Box & Jenkins conforme Figura 4, em
que é representado um conjunto de sucessivos filtros aos quais se associam os
parametros dos modelos ARIMA (p,d,q) que representam os sistemas estimulados pela
série a, que geraram a série temporal Z;: o filtro de médias mdveis (parametro g), o
filtro autorregressivo estacionario (parametro p) e o filtro de integracdo nao-
estaciondrio (parametro d).

ARIMA (p,d,q)
“ruido
C—— 0,05 ..,0g P oL dsy ., bp P d=0,10u2 P Y:
branco™
fllt'l'(] _dc médias filtro agtn- T
movels I'f.'.gI'ESSlVO

.. nio-estacionario
estacionario

Figura 4: Os filtros do modelo ARIMA (p,d,q)

A diferencga basica entre a regressao classica e os modelos de séries temporais
é que nos ARMA (p,q) ou ARIMA (p,d,q) ndo se pode assumir independéncia entre
observa¢des. Ao contrdrio, os modelos autorregressivos e de médias mdveis se
propdem a modelar o grau de autocorrelagdo entre desvios e observagdes defasadas.

De forma geral, quando se faz referéncia a modelos ARMA (p,q), esses
modelos estdo sendo ajustados a série original. J& ao fazer-se referéncia a modelos
ARIMA (p,d,q), considera-se que a série foi diferenciada. Supondo Z; a série ja
diferenciada, os modelos ARMA (p,q) sdao representados em sua forma geral da
seguinte maneira:

Zo=a+¢Z,+¢,Z, +"'+¢th—p +ta -ba -6,a,, _"'_gqa‘t—q (2.1)

O melhor modelo deve ser parcimonioso, utilizando o menor conjunto de
parametros possivel para ajuste a série de dados observados. Os parametros p e g
representam o numero de parametros relativos aos comprimentos de defasagem em
que se observam valores significativos das autocorrelacdes e que correspondem a
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particularidades do sistema de geracdo das séries que devem ser explicadas pelo
modelo (pois correspondem a um padrao de geragdo). O processo gerador dos dados
da série é dito aleatdrio linear se o0 modelo ajustado Z; pode ser descrito como uma
combinacdo linear de valores defasados de Z; e a..

Esses modelos podem, para facilitar a compreensdo, ser separados em dois
modelos complementares: os modelos de médias modveis e os modelos
autorregressivos. Os primeiros, MA (qg), correspondem aos processos de médias
moveis de ordem q em que cada observacdo Z; é gerada por uma média ponderada
dos erros aleatdrios q periodos passados. O modelo autorregressivo genérico AR (p)
modela uma autorregressdo da varidvel Z; com ela mesma defasada (Z.1, Zi, ..., Ztp),
para os p periodos de defasagem em que a autocorrelagdo parcial entre as varidveis é
significativa.

Existe um principio de dualidade entre os modelos do tipo MA e AR de forma
que haja a seguinte correspondéncia entre eles: um MA (g) de ordem finita
corresponde a um AR (p) de ordem infinita e um AR (p) de ordem finita a MA (q) de
ordem infinita. Para detalhes, ver BOX, JENKINS & REINSEL (1994).

A metodologia de Box & Jenkins segue trés estagios principais, conforme
mostrado na Figura 5:
¢ Identificacdo de possiveis modelos e de seus parametros (p,d,q);
e Estimacdo dos parametros (p,q) e testes de diagndstico;
e Previsdo, simulacdo ou controle do sistema de geracdao dos valores

observados Z..

MODELOS ARMA (ARIMA)
ORDEM GERAL

$ t ldentificagao

IDENTIFICACAO DO MODELO
AR, MA OU ARMA

!

UTILIZACAO DOS DADOS PARA Estimagéo e testes

ESTIMAR PARAMETROS de significancia

0 modelo &
adequado?

USO DO MODELO
PARA PREVISAO  |=> Aplicagio do
sim OU CONTROLE modelo

Anélise dos
residuos

Teste de adequagio
do modelo

Figura 5: Estagios da metodologia Box & Jenkins

Portanto, como tarefa inicial é preciso determinar p e g para a identificagdo de
possiveis modelos. Para isso procede-se ao exame dos coeficientes das fun¢des de
autocorrelacdo e autocorrelagcdo parcial, que permitem medir a forca relativa de
interacdo entre as variaveis Z; defasadas.
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A combinacgdo dos termos ponderados por esses dois coeficientes, na auséncia
de aleatoriedade, poderiam revelar o modelo exato ARMA (p,q). Contudo, a
aleatoriedade estd presente na amostra do processo, o que leva a desvios dos
verdadeiros valores observados. Logo, pode haver enganos na identificacdo dos
coeficientes de autocorrelacdo com base na andlise de dados amostrais. Esses
enganos sao revelados no teste de adequac¢do do modelo ou andlise dos residuos.

2.3
O modelo Par(p)

Conforme mostrado em HIPEL & McLEOD (1994), algumas séries historicas,
dentre estas as hidroldgicas sazonais, exibem uma estrutura de autocorrelacdo que
depende ndo somente do intervalo de tempo entre as observagdes, mas também do
periodo observado. Ainda, segundo SALAS (1982), os processos estocdsticos naturais
sdo, em geral, estaciondrios em sentido lato, isto €, os momentos de primeira e
segunda ordem da distribuicdo de probabilidades ndo sdo afetados por variacdes
devido a escolha da origem dos tempos, HARVEY (1981), um dos pressupostos para a
aplicacdo da metodologia Box & Jenkins).

Na classe de modelos periddicos, dois modelos se destacam: PAR (periodic
autoregressive) e PARMA (periodic ARMA). O modelo PAR (p) ajusta para cada periodo
da série um modelo AR (p). Em hidrologia, a modelagem PAR (p) surgiu a partir das
pesquisas de THOMAS & FIERING (1962), de acordo com HIPEL & McLEOD (1994).

De maneira similar, um PARMA (p,q) consiste num modelo ARMA (p,q) para
cada periodo em estudo. De acordo com RASMUSSEN (1996), a extrapola¢do dos
modelos PAR (p) para os modelos PARMA (p,q) ndo é uma tarefa trivial e pode ndo ser
justificavel dado o bom desempenho dos modelos autorregressivos. Ainda, conforme
mostrado em HOSKING (1984), estdo descritos na literatura procedimentos para
modelagem de séries hidroldgicas que apresentam longa dependéncia e possuem o
parametro d do modelo ARIMA (grau de diferenciacdo) assumindo valores fracionarios.
Estes modelos sdao conhecidos como ARFIMA, TREVISAN (2000). A estimacdo de d em
geral é baseada na funcdo periodograma e periodograma suavizado. Esses modelos
nao serdo abordados neste trabalho.

De acordo com MACEIRA (1989), séries hidroldgicas de intervalo de tempo
menor que o ano, tais como séries mensais, tém como caracteristica o comportamento
peridédico das suas propriedades probabilisticas, como, por exemplo, a média, a
variancia, a assimetria e a estrutura de autocorrelagdo. A andlise deste tipo de séries
pode ser feita pelo uso de formula¢des autorregressivas cujos parametros apresentam
um comportamento periddico. A esta classe, denomina-se modelos autorregressivos
periddicos, que sdo referenciados por PAR(p), onde p é a ordem do modelo, ou seja, 0
numero de termos autorregressivos do modelo. Em geral, p é um vetor, p = [ps, p, ...,
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p12], onde cada elemento fornece a ordem de cada periodo (més, no caso de séries
mensais).

O modelo PAR (p) é descrito matematicamente por:

(Zt _ﬂm] ) ¢1m[2t_1 _ﬂm_l]+"'+¢é”m Lo | (22)
o, Oy O o,

Z; Série sazonal de periodo s.

S Numero de periodos (s = 12 para séries mensais).

T indice do tempo, t=1, 2, ..., sN, funcdo do &an@ =1, 2,
..., N) e do periodom (m=1,2, ..., ).

N Numero de anos.

M, Média sazonal do periodo m.

(o Desvio-padréo sazonal do periodo m.

¢:n i-ésimo coeficiente autorregressivo do periodo m.

Pm Ordem do operador autorregressivo do periodo m.

& Série de ruidos independentes com média zero ancai

aj(m). A fim de n&o sobrecarregar a notagéo, os ruidds a
serdo tratados apenas como a

A metodologia ajusta, portanto, um modelo autorregressivo de ordem p para
cada um dos periodos (meses) das séries hidroldgicas histdricas de vazdes e/ou ENAs
(Energia Natural Afluente) de cada um dos subsistemas brasileiros (Sudeste/Centro-
Oeste, Sul, Nordeste e Norte). Além dos vinculos hidraulicos, os subsistemas sdo
conectados eletricamente por meio de grandes troncos de interligagao, constituindo
desta forma um sistema interligado.

2.4
Identificacdo das ordens “p”

Segundo MACEIRA (1989), a identificacdo tradicional das ordens p dos modelos
PAR (p) é feita por meio da analise das funcGes de autocorrelacio (FAC) e
autocorrelagdo parcial (FACP).

Seja ,Oli“ p™(Kk)a correlagdo entre Z, e Z,, de tal forma que t corresponda ao

periodo m:
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plin - E|:(Zt _tumJ(Zt—k _tum—k J} (2.3)
a-m am—k

O conjunto de fungBes de autocorrelagdo p™ (k) dos periodos m =1, ..., s,
descrevem a estrutura de dependéncia temporal da série. Estas fun¢des sdo dadas por:

m_ Z o | Lok ~ Mok || =

—E t m t—k m-k —

g (S5 2t
mel [ Zis = Hos | Zise = H ||

o)
m-1 m-k i

4 ¢pm E (Zt—pm _tum—pm J[Zt—k _lum—kj + E{at(zt—k _lum—k J}
" Jm—pm Jm—k Jm—k

Conhecidos os pardmetros de um modelo PAR(p), as fungdes p™ (k) sdo dadas

pela solucdo da equacdo 2.4 e podem ser expressas por uma combinacdo de
decaimentos exponenciais e/ou ondas senoidais (para detalhes, ver BOX, JENKINS &
REINSEL (1994)), o que faz com que cada p™(k)tenda a zero a medida que k cresce.

Fixando-se m e variando k de 1 a p,, em 2.4, obtemos para cada periodo um
conjunto de equa¢bes comumente denominado de equacgdes de Yule-Walker. Para um
periodo m qualquer:

1 o o ensler| | o

ot 1 pr? ors | 85| | Py

Py P 1 | 85 = ey (2.5)
Poa Pol Pr o 1 | ép | ey ]

Chamando ¢y o j-ésimo parametro autorregressivo de um processo de ordem
k, @ € o ultimo parametro deste processo. As equag¢des de Yule-Walker para cada
periodo m podem ser reescritas da seguinte forma:

1o et ol en] [er
Pl 1 ot a8 | P
P25 A il S S (2.6)
WAy A O T I
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Omitindo a nota¢do do periodo m no intuito de facilitar as notagdes, ao

conjunto de valores ¢kk Ork, k=1, 2,..., chamamos de fungdo autocorrelagdo parcial

do periodo m. Este conjunto é outra forma de representar a estrutura de dependéncia
do processo estocastico ao longo do tempo. Em um processo autorregressivo de
ordem p,, a fungdo de autocorrelagdo parcial @y}, sera diferente de zero para k menor
ou igual a p,, e zero para k maior que p,,.

Portanto, a identificacdo cldssica do modelo consiste em determinar as ordens
mais apropriadas dos operadores autorregressivos de cada periodo p,,, m=1, ..., s. Isto
pode ser feito obtendo-se estimativas @}, k = 1, ..., N/4 e substituindo em 2.6 as
autocorrelacdes pelos respectivos valores amostrais. Se a ordem do operador
autorregressivo de um periodo qualquer m é p,, entdo @j para k > p, tem
distribuicdo aproximadamente Gaussiana com média zero e varidncia 1/N
(aproximacdo de Quenouille). Para cada periodo m procura-se a maior ordem i tal que
todas as estimativas @p, para k > i ndo sejam mais significativas. Esta forma de
identificacdo é a utilizada no Newave, CEPEL (2000), e a ordem maxima admitida é
seis, haja vista que estudos mostram que ordens elevadas apresentam maiores
chances de conter coeficientes autorregressivos negativos que, eventualmente,
poderdo produzir coeficientes positivos indesejaveis nos cortes de Benders (fase de
otimizacdao), MACEIRA (2004).

Apds a etapa de identificacdo é necessdrio obter estimativas para os diversos
parametros do modelo. Segundo HIPEL & MCcLEOD (1994), para os modelos
autorregressivos, os estimadores de momento sdao em geral tdo eficientes quanto os

obtidos pelo método da maxima verossimilhanca. Os parametros ¢im(p{", i=1,.., pm
sdo estimados substituindo-se na equacgdo 2.5 plin_k p™I(k),j=0, .. (om-1), k=1,
..., Pm, POr suas estimativas amostrais (para detalhes, ver MACEIRA, 1989).

Observa-se que os parametros do modelo para o m-ésimo periodo podem ser

estimados de maneira independente dos parametros de qualquer outro periodo. Cada
um dos m sistemas resultantes pode ser resolvido por Decomposi¢cdo de Cholesky.

Finalmente, as estimativas de Ui(m) podem ser obtidas usando-se a expressao a seguir,
PENNA (2009):
2>m) —
g™ =1-¢"o"" - ¢ 0 ~...— by PO (2.7)

A etapa final, antes da geracdo dos cendrios sintéticos, consiste em testar a
adequacdo dos modelos, verificando se as hipoteses assumidas foram satisfeitas. Uma
série de estatisticas e critérios pode ser empregada nessa fase a fim de escolher-se o
modelo mais adequado; a grande maioria baseia-se na verificagdo da hipdtese de os
residuos ajustados a; serem ruidos brancos, isto é, sequéncias de variaveis aleatdrias
independentes, identicamente distribuidas e, ndo necessariamente, mas usualmente,
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com distribuicdo Gaussiana de média zero, variancia constante e que n3do apresenta
qualquer estrutura de dependéncia serial (MORETTIN, 1987).

2.5
Geragao de Cenarios Hidrolégicos sintéticos

O histdrico de vazdes e/ou ENAs disponivel para o ajuste dos modelos é uma
série temporal que, na verdade, consiste em apenas uma das possiveis realizacdes do
processo estocastico gerador. O objetivo &, portanto, dado um modelo autorregressivo
ajustado a série original, aproximar o comportamento estocdstico e, sinteticamente,
gerar tantas novas séries temporais quanto se queira, diferentes do histdrico original,
mas igualmente possiveis do ponto de vista estatistico.

Nesta sessdo sdo apresentados todos os conceitos e detalhes matematicos e
estatisticos utilizados para geracdo de cenarios hidroldgicos sintéticos via métodos
tradicionais, da forma como estdo implementados no Newave. Conforme ja
comentado, os modelos utilizados para modelagem e geracdo cendrios de afluéncias
sao referenciados como PAR(p), onde p é a ordem do modelo, ou seja, o nUmero de
termos autorregressivos. Em geral, p é um vetor, p=[p1, pz,...plz], onde cada

elemento fornece a ordem do respectivo periodo. Matematicamente tem-se:

(Z”W(Z—”]‘” Zop "Hoen | 2.13)
g, o, " o,

m-1 m-pp,

Manipulando a equacdo do modelo para isolar o valor das vazdes e/ou ENAs,
tém-se as seguintes expressdes:

— Z —
A :ﬂ+¢lm(zt—l /'Im—lj+...+¢pm t—Pn :um—Pm +a, (2.14)
Jm Um Jm—l " Um—pm
_ Z.. -4
Z, :ﬂam+¢lmam(—zt‘l /”Im‘lj+...+¢;“mam Lo " Hmpn +0,3, (2.15)
Um m-1 Jm_pm
Z - Z— - m-
Zt=um+¢1’“0m( L m‘1j+~--+¢3“m0m Som Fonliga 29
m-1 m=Pm
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Um dos problemas frequentes em sistemas com reservatdrios em cascata,
onde as vazdes incrementais podem ser muito pequenas, é a geracdo de vazles
mensais negativas. Para obter Z, positivo é necessario que ele seja maior que zero:

Z .- Z_ . — U
Z, =um+¢£“0m(t‘1—”m‘1j+-~+¢?m0m ”’U— +0,.8 >0  (217)

Jm—l

Colocando a inequacgdo 2.17 em fungao de a;:

- Zi_, ~

Um m-1 o

M= Pm

Chamando o lado direito da inequacdo 2.18 de A, tem-se:

a >A (2.19)

Portanto, a varidvel A é func3o apenas dos momentos (média e variancia) do
periodo m e dos coeficientes autorregressivos e é dada por:

7 - Z_ U,
A:_(ﬁj_ﬁ(ﬂa—%j—...—m St " Fmpe (2:20)

Um m-1 g

M=Pm

Muitos pesquisadores consideram que os residuos a; apresentam distribuicdo
Normal e uma possivel ndo-normalidade pode ser corrigida por transformagdes nao-
lineares, BOX & COX (1964) apud SHAHJAJAN MONDAL (1996). Entretanto, como as
séries sintéticas produzidas serdo utilizadas em modelos que calculam as estratégias
6timas de operagcdo de um sistema multirreservatérios, baseados em programacao
dindmica dual estocastica, o modelo de geracdo de séries sintéticas deve ser aplicado
diretamente a série temporal original e deve ser capaz de lidar com residuos que
apresentam um forte coeficiente de assimetria.

A solugdo adotada, segundo a literatura, foi ajustar uma distribuicdo
Lognormal com trés pardmetros aos residuos mensais a,, MACEIRA & MERCIO (1997).

Consequentemente, a varidvel § segue assume: ¢, ~ N(,U{,J?).

A seguir sdo mostrados em detalhes os passos para modelagem da estrutura
dos ruidos que serdo gerados com base em simulacées Monte Carlo — geragdo
pseudoaleatdria de observagGes de alguma distribuicdo de probabilidades e uso da
amostra obtida para aproximar a funcao de interesse.
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a, ~ LN(y,,07,0) (2.21)

¢ =In(a, —4) (2.22)

Exponenciando ¢, e isolando @, tem-se:

et =a -A (2.23)
a =e" +A (2.24)
& ~ N(,ug,agf) (2.25)

Definindo b, ~ N(O,l), segue que:

& —H
O
$ =bo, +u; (2.27)
a =€e"+A (2.28)

Logo, é possivel reescrever da seguinte forma @, com a seguinte estrutura:

a = e e 4 (2.29)

O vetor htem dimensdo (4x1) e é gerado aleatoriamente com base em uma

2(m)

distribui¢do gaussiana padrdo (N(O,l)) . Os pardmetros A ec’; ~ sdo estimados de tal
forma a preservar os momentos dos residuos, conforme CHARBENEAU (1978) e

reproduzido em PEREIRA (1984).
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o, =4/In(6) (2.30)

2
9:1+ O-a(n/Az (2.31)
Mg =05* In[aa(%* (9_1)j (2.32)

A fim de se gerar vazGes mensais multivariadas, assume-se que os residuos
espacialmente nado correlacionados, h, podem ser transformados em residuos

espacialmente correlacionados, W,;, da seguinte forma:

W, = Dh, (2.33)

D é uma matriz quadrada de dimensdo igual ao nimero de subsistemas (4x4).
A matriz D pode ser estimada por:

DD' =U (2.34)

Segundo PENNA (2009), no intuito de preservarem-se as dependéncias
espaciais entre os subsistemas, faz-se U sendo a estimativa da matriz correlagdo
espacial mensal entre as ENAs dos pares de subsistemas. A matriz D pode ser estimada
pelo método da Decomposicdo Espectral, CASELLA (2001).

De acordo com MENDES (1990), para estimar D, adotam-se os seguintes
procedimentos matematicos:

~ . . T . . . ~
A equacdo matricial DD =U é resolvida por meio da obtencdo dos
autovalores e autovetores da matriz U, assim:

PLY2L"2PT =U (2.35)

DD' =U (2.36)

Portanto, D = PLY2. Em que P e L s3o as matrizes (k x k) de autovetores e
autovalores de U, respectivamente. Assim, U é decomposta em P e L, obtendo-se
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posteriormente a matriz de carga, D. Tem-se, portando m matrizes D, m = 12 no caso
de séries mensais.

A partir dos cendrios gerados, o Sistema Newave busca calcular estratégias
6timas de operagdo para diversos cenarios hidrolégicos. A dimensdo do espaco de
estados é dada pelo numero de reservatérios somado a ordem maxima do modelo
PAR(p).

Na fase de otimizagdo, o modelo estocdstico “linear” PAR (p) sera utilizado na
estrutura de derivadas durante a fase de recursdes do algoritmo de PDDE, responsavel
pela construcdo iterativa da funcao de custo futuro.

Contudo, dada a necessidade de garantir vaz&es e/ou ENAs ndo-negativas e a
partir de algumas manipulacGes matemadticas, é possivel observar uma alteragdo na
equacado linear autorregressiva do modelo, assumido uma estrutura nao-linear, o que
se torna um agravante na PDDE.
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Técnicas de Otimizacao aplicadas ao Planejamento Energético

Neste capitulo serdo abordados dois exemplos de aplicacGes de técnicas de
oitmizacdo em planejamento energético: Programacdo Inteira na solugdo de
despacho térmico e Programacdo Dindmica no Planejamento da Operacdo de
Sistemas Hidrotérmicos.

3.1
Programagcao Inteira

Nos estudos da programacdo da operacdo, as unidades termoelétricas sdo
representadas através de caracteristicas fisicas, econdmicas e operativas, como:
poténcia maxima, combustivel utilizado, nivel minimo operativo, consumo de
tomada e retomada de carga, entre outros. A seguir serdo apresentados alguns
aspectos relevantes do problema como: (i) definicdo; (ii) modelagem; (iii)
formulagdo; (iv) dificuldades.

Como ja mencionado, a medida que nos aproximamos da opera¢do em tempo
real, maior deve ser a representacdo do sistema elétrico em estudo. A representacdo
da programacdo da operagdo de sistemas termoelétricos deve ser a mais realista
possivel, para tanto, as restricGes designadas como “Thermal Unit Commitment”
devem ser consideradas na modelagem do problema.

A programacao da operacdo pode ser definida como sendo a determinacgao de
uma estratégia de operacdo, cujo objetivo é indicar dentre todas as unidades
geradoras existentes no sistema quais devem ser colocadas em operagdo e suas
respectivas poténcias hordrias de saida, de modo a atender a demanda de energia,
satisfazendo as restricbes operacionais e funcionais do sistema.

Como se pode perceber, o problema pode ser dividido em dois subproblemas:
(i) referente a determinacgdo das unidades que devem estar em operacdo mediante a
demanda solicitada, “Thermal Unit Commitment”; (ii) referente a determinagao da
poténcia gerada por cada uma das unidades colocadas em servico pelo subproblema
(i), o despacho econdémico. A diferenca entre ambos os problemas é a questdo
relacionada a variagdo da demanda ao longo do tempo. O problema do despacho
visa determinar unicamente a poténcia de saida de cada unidade termoelétrica,
portanto, ndo decide sobre quais unidades devem estar em operacdo e quando isso
deve ocorrer. A varia¢do da curva de carga ao longo do tempo enseja o acionamento
e/ou desligamento de determinadas unidades geradoras, o que envolve novos custos
e restricGes aumentando a complexidade do problema. Quanto as escalas de tempo
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envolvidas, a programacdo didria cobre o escopo das decisdes de operacdo do
sistema de poténcia a cada hora, dentro do horizonte de um dia a duas semanas.

Existem inUmeras variantes para a modelagem do problema, cujo estudo pode
ser encontrado na literatura especializada (DINIZ, 2007). A modelagem do problema
depende de algumas consideragbes, mostradas na Figura 6 e descritas a seguir.

Alocagéo de Unidades

Sim ou Nao?

Acoplamento

- Programagéo da Operagéo
Estatico ou Dinamico?

Sistema de Transimissao

Sim ou Nao?

Figura 6: Consideracdes na modelagem do problema

Alocacdo de unidades geradoras: visa a determinagdo de quais unidades
devem estar em operacdo (“Thermal Unit Commitment”) durante um determinado
periodo de operagdo ou parte-se de uma programac¢do de operagdo previamente
conhecida

Acoplamento estatico ou dindamico: o problema é dito estatico quando a
programacdo é pontual (horaria), ou seja, ndo sdo considerados os acoplamentos
temporais entre as decisdes a serem tomadas durante todo o periodo de analise. Por
outro lado, o planejamento dinamico considera todo o acoplamento temporal
existente.

Representacdo do sistema de transmissdo: a consideracdo da rede de
transmissdo, limites de fluxo e perdas 6hmicas, é incipiente na literatura, sendo o
sistema elétrico de poténcia geralmente modelado como barra Unica.

De acordo com as consideragdes apresentadas anteriormente é possivel definir
a modelagem e a formula¢do a serem consideradas no estudo.
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De maneira geral, existem dois tipos de restricdes na formulagdo: (i) restricdes
sistémicas, tais como atendimento a demanda, reserva girante e limites de
transmissdo. Estes tipos de restricdes impdem alguma dificuldade ao problema, visto
que acoplam as diversas termoelétricas existentes no sistema; (ii) restricdes locais,
tais como limites operacionais, tomadas e retomadas de carga e tempos minimos de
parada e partida. Estas restri¢cGes interferem apenas na operacdo das termoelétricas
individualmente, ou seja, sdo restricGes inerentes a cada unidade geradora.
Entretanto, algumas destas restrigdes impdem uma maior dificuldade na resolucdo
do problema devido ao acoplamento temporal existente, uma vez que as decisdes
atuais de parada e partida tém efeito sobre as disponibilidades futuras de operacgdo
das unidades geradoras, por exemplo.

Além das restricOes citadas anteriormente, a formulacdo do problema pode
tornar-se bastante complexa de acordo com o grau de exigéncia, pois restricdes
referentes a mistura de combustiveis, restricdes ambientais e a prépria consideracao
da rede de transmissdo na modelagem sdo fatores complicadores e ainda, menos
explorados na literatura. A seguir, serd apresentada a formulacdo geral para o
problema referente a programacdo da operagdo de sistemas termoelétricos de
geragao.

Funcdo Objetivo

A funcdo objetivo (FOB) consiste na minimizacdo da soma do custo de
operagdo ( A ) de cada unidade térmica em servigo, bem como os custos de partida (
A,) e parada (A;) de cada UTE durante o periodo em estudo. O custo de

desligamento (CD) é dado como um valor constante para cada unidade, sendo o
valor nulo geralmente adotado.

Minimizar FOB=A, +A, +A,

NG

A, = i [a, +b,.Pg (D) +C P’ (D)].U;, (1)
=1 i=1 3-4)

N

A, =Y S CPL )., (1).1-U,  (t-D)

=1 i

(9]

—
1l
[y

(3.2)

NG

ZCDi,k (t)'Ui,k(t_1)'[1_Ui,k(t)] (3.3)

i=1

M-

A;=

t

{0l
Ly
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onde:

NG

&,

Pg; « (t)

CR.(®)

CD, (1)

Uik (®

Numero total de periodos de planejamento (horas);

Numero total de unidades geradoras;

Componente constante do custo da unidade geradora i ($/h)
localizada na barra k;

Componente linear do custo da unidade geradora-i (S/MWh)
localizada na barra k;

Componente quadratico do custo da unidade geradora-i
(S/MW?h) localizada na barra k;

Poténcia ativa gerada pela unidade-i (MW) no instante t
localizada na barra k;

Custo (S) de Partida da unidade geradora-i no instante t
localizada na barra k;

Custo (S) de Desligamento da unidade geradora-i no instante
t localizada na barra k;

Representa a decisdao de colocar a unidade geradora-i em
servico (1) ou ndo (0), no instante t (variavel discreta)

localizada na barra k.

E importante mencionar que o custo de partida das unidades geradoras

depende do tempo que a unidade esteve parada anteriormente (TiOFF ) e do fato de

se manter ou ndo as caldeiras quentes durante o periodo de parada. O custo de

partida é dado pelas seguintes condigdes:

. se TiiFF <TMD, s'l'iszF +csh,,, tem-seCP,, (t) = CR§

- se TMD,, >T,9" +csh,, tem-seCP, (t) =CP |

onde:

OFF
T; K

TMD,

Numero de horas que a unidade geradora-i esta fora de
servico na barra k;

Tempo minimo de desligamento da unidade térmica i
localizada na barra k;
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csh, Tempo de partida (horas) fria da unidade térmica- i localizada
na barra k;

CP|fk Custo ($) de Partida a frio da unidade geradora-i localizada na
barra k;

CF>if4k Custo (S) de Partida a quente da unidade geradora-i localizada
na barra k.

Restrigdo de Balango de Poténcia Ativa do Sistema

A formulacdo tradicional utiliza o modelo de fluxo de carga CC, o qual
possibilita o desenvolvimento de um modelo aproximado, com baixo esforco
computacional e precisdao aceitdvel para a distribuicdo dos fluxos de poténcia ativa
em uma rede de transmissdo. Este tipo de modelagem tem encontrado muitas
aplicagbes na andlise de sistemas de poténcia, tanto em planejamento como na
operacdo. A restricdo de balan¢o de poténcia, utilizando o modelo CC, é dada por:

Ui,k(t)-Pgi,k(t)_PIk(t)_ Z fkm(t)zo 3.4

mQk ( . )
onde:
Pl (t) Valor da demanda (MW) na barra k no instante t;
fin(t) Fluxo de poténcia ativa (MW) no ramo entre as barras k-m no instante t;
Q, Vizinhanga da barra k.

A restricao de balanco de poténcia ativa analisa diretamente o estado da rede,
sendo que as duas leis de Kirchhoff devem ser obedecidas a todo o momento. As
vantagens da formulacdo CC sdao a robustez e os baixos requisitos computacionais
para solucdo.

Restrigdes do Sistema de Transmissao

Tradicionalmente, o problema é simplificado usando-se o modelo de fluxo de
carga CC, onde restricdes de tensdo e estabilidade sdo incorporadas através de
limites preestabelecidos para o fluxo de poténcia ativa, equacdo (3.5). No modelo
CC, o fluxo de poténcia ativa através da linha entre as barras k-m é dada pela
equacao (3.6).
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fmn < f (1)< £ (3.5)
Fin (1) = Vien Giom (3.6)
onde:

f ¥ Limite superior do fluxo de poténcia ativa (MW) entre as barras k-m;
fo"  Limite inferior do fluxo de poténcia ativa (MW) entre as barras k-m;

fim Fluxo de poténcia ativa (MW) entre as barras k-m;

Diferenca angular entre as barras k-m;

km

Vn  Susceptancia da linha de transmissdo localizada entre as barras k-m.

A inclusdo das perdas ativas no modelo CC requer a adicdo de um termo nao
linear em (3.6), ou seja:

1
fin (1) = Vien O +Egkm'9§n (3.7)

onde:

0w, Condutancia da linha de transmissdo localizada entre as barras k-m.

Como ja mencionado, o modelo CC é bastante utilizado como ferramenta
rapida para o calculo aproximado dos fluxos de poténcia ativa no sistema de
transmissdo. Estudos com o sistema brasileiro (PARKER et al, 1980) mostram que os
erros na aproximacgao sao relativamente pequenos, entre 2% e 5% em circuitos mais
sobrecarregados.

A consideracdo da rede de transmissdo na modelagem do problema é
incipiente na literatura, sendo o sistema elétrico de poténcia geralmente modelado
como barra Unica. As restricdes dos fluxos de poténcia ativa da rede de transmissao
trazem fatores complicadores a andlise do problema, ja que os limites de
transmissdo passam a ter influéncia direta nas decisdes de operagao.

Restricao de Reserva Girante do Sistema

E necessdrio prever uma folga, designada de reserva girante, entre a carga
prevista e a poténcia total disponivel entre as unidades geradoras em servico, seja
para suprir aumentos inesperados de carga ou desvios de previsdo, seja para manter
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o servico em caso da perda da unidade geradora de maior capacidade. Esta folga é
representada analiticamente pela restricdo de desigualdade.

fui (t).Pg™ = f Pl (t) +rg(t) (3.8)
onde:

NB  Nudmero de barras;
rg(t) Reserva girante prevista (MW) para o instante t (percentual da demanda

solicitada no instante t).

Restrigdo dos Tempos de Partida e Parada das Unidades Geradoras

Estas restricdes, equacgdo (l1l.9), sdo essencialmente por razbes de ordem
técnica, fadiga do material e gradientes térmicos inerentes as unidades geradoras.
Valores tipicos para as unidades a vapor sdo de duas a doze horas para o tempo de
parada e de uma a oito horas para o tempo de partida. Os demais tipos de unidades
apresentam intervalos inferiores a estes.

T >TMR,

(3.9)
ToF 2TMD,

TON Numero de horas que a unidade geradora-i estd em servico até a
hora j;

'|'”0FF Numero de horas que a unidade geradora-i esta fora de servico até a
hora j;

T|\/||Z>i’k Tempo minimo de partida (horas) da unidade geradora-i localizada
na barra k;

TMDi‘k Tempo minimo de desligamento (horas) da unidade geradora-i

localizada na barra k.

Restrigoes de Operagao das Unidades Geradoras
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Estas restricOes representam os valores maximos e minimos de poténcia ativa
gerada por cada unidade térmica por razdes técnicas e/ou econdmicas. Por exemplo,
nas unidades a diesel, a producdo de baixas poténcias é economicamente inviavel,
embora possivel tecnicamente. Valores tipicos da poténcia minima para unidades a
vapor sao da ordem de 45% a 65% da poténcia maxima. Estes limites também sdo
utilizados no problema referente ao despacho econémico.

Pg/" < Pg, . (t) < Pgi" (3.10)
onde:
Pginl‘(i“ Limite minimo de geracdo de poténcia ativa (MW) da unidade

geradora-i localizada na barra k;
Pg Limite mdximo de gerac¢do de poténcia ativa (MW) da unidade

geradora-i localizada na barra k.

Restrigdo de Tomada e Retomada de Carga ou Restricao de Rampa

Como ndo é possivel a variagdo rdpida de poténcia gerada pelas UTEs, taxas de
tomada e retomada de carga sao definidas para as unidades, as quais condicionam as
altera¢Oes de producdo de energia em intervalos de tempo sucessivos. A restricao de
tomada e retomada de carga tem como objetivo restringir a variacdo de poténcia
gerada por cada UTE, uma vez que esta nao deve ser abrupta.

‘Pgi,k - Pgi,k (t _1)‘ S Rpi,k (3.11)

onde:
Rp,, Variacdo maxima permitida de geracdo de poténcia ativa (MW/h)

da unidade geradora-i localizada na barra k.

A restricao de tomada e retomada de carga nao foi considerada na formulagao
empregada no presente trabalho, sendo sua modelagem proposta como
desenvolvimento futuro.

Dificuldades do Problema

3291



XLIISBPO T GRCATE 1

Classificado matematicamente como um problema de programacao nao linear
inteira mista, o problema apresenta as seguintes dificuldades: (i) Regido de solucdo
ndo convexa, 0 que permite a existéncia de varias solugdes e conduz grande parte
dos algoritmos a convergirem em dire¢cao de minimos locais, veja a Figura 7;

Minimo Local

Minimo Global

Figura 7: Regido de Solucdao Nao Convexa

(ii) Natureza combinatdria do processo de decisdo, que leva ao fenémeno da
explosdo combinatdria referente as alternativas de operagdo, acarretando elevado
tempo computacional. A Tabela 1 apresenta o niumero total de combinac¢des de
operacdo em relacdo a um determinado nimero de unidades geradoras para um
periodo de vinte e quatro horas de operacdo;

(iii) Natureza dindmica do processo de decisdo, que se por um lado limita as
opcdes de decisdo, por outro ocasiona antagonismo em relacdo ao despacho
econdmico.

Tabela 1: Natureza combinatéria do problema

Numero de Numero de
Geradores Combinagdes
7 3,0995e+050
10 1,7259e+072
40

9,7453e+288

100 (e¢]
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Branch-and-Bound

7

A estratégia de “Branch and Bound-B&B” é uma das principais técnicas para a
resolucdao de problemas de programacgao inteira mista. Esta técnica consiste em
resolver inicialmente um problema relaxado, onde se permitem quaisquer valores
para as variaveis inteiras, e valores no intervalo [0,1] para as varidveis binarias. Com
isto, obtém-se um limite inferior (LINF) para o problema. Verificam-se quais variaveis
violaram a condicdo de integralidade na solucdao encontrada e, em seguida, inicia-se
a criacdo de uma arvore de subproblemas, onde em cada um fixam-se valores
inteiros adequados para um subconjunto destas varidveis. Cada novo subproblema
criado é denominado né da arvore.

A eficiéncia de algoritmos de B&B depende essencialmente da forma como o
particionamento dos nds é realizado, da velocidade na resolu¢do dos subproblemas
relaxados em cada né, e das heuristicas realizadas para obter pontos vidveis (e,
conseqientemente, obter limites superiores da solucdo 6tima para se podar os nds
da arvore).

Como vantagens do algoritmo de B&B pode-se mencionar: (i) obtencdo do
ponto 6timo global; (ii) medida da otimalidade do melhor ponto encontrado; (iii)
facilidade em se adicionar restricdes e variaveis. Como desvantagens tém-se: (i) as
expressoes para as restricdes e funcbes de custo devem ser lineares; (ii) o método
demanda elevado tempo computacional e memdria para aplica¢ées de grande porte.
Entretanto, avangos tecnoldgicos relevantes, nas ultimas décadas, reduziram de
forma significativa o tempo de resolugdo, mas ndo o bastante para tornar a
metodologia computacionalmente atraente.

Aplicagdo do Algoritmo de Branch-and-Bound ao Problema de Unit
Commitment Térmico.

Os dados referentes ao sistema exemplo podem ser observados nas
Tabela 2 e Tabela 3. Este sistema é composto por trés unidades térmicas e um
periodo de quatro horas de operacdo. Para este sistema em particular, de modo a
facilitar a analise, ndo serdo consideradas as restricdes de tomada e retomada de
carga, as restricdes de transmissdo e os tempos de partida e parada das unidades
termoelétricas serao consideradas unitarias.

Tabela 2: Demanda e reserva girante

Hora PL(T) (MW) RG(T) (MW)
1 170 17
2 520 52
3 1100 110
4 330 33
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O problema descrito acima pode ser formulado como:

Tabela 3: Caracteristicas das unidades geradoras
Hora GER_1 GER_2 GER_3
Pg 600 400 250
Py 75 60 25
a 500 300 100
b 10 08 06
C 0,002 0,0025 0,005

Observando a formulacdo acima, percebe-se que o problema é classificado

matematicamente como um problema de programagao ndo linear inteira mista.

Desta forma, aplicaremos a técnica de branch and bound via software LINGO para a

resolucdo do problema de otimizacdao formulado acima. As figuras abaixo ilustram a

formulacao desenvolvida em LINGO.
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DATA:
NGER=3; ! NUMERO DE UNIDADES GERADORAS;
HORAS=4; ! NUMERQ DE HORAS DO PERIODO DE PLANEJAMENTO:
ENDDATL
SETS:
PERIODO / 1.. HORAS/ : DEMAINDA, RESERVA; 'PARIMETROS A330CIADOS A0 PERIODO DE PLANEJALMENTO:
END3IETS
SETE:
TERMICLS / 1.. NGER / : &,EB,C,PGMIN,PGNAX; PARIMETROS ASSOCIADOS LOS GERADORES;
VAR DEC TER(TERMICAS, PERIOCDO) : PGEMN, 3TATUS:! VARIAVEIZ DE DECIZLO;
ENDIETS

Figura 8: Formulagdo via LINGO — declaragdo de variaveis e parametros

DATA:
L = s00 30a 100; 'CO3Ta FIED DE GERAQEO:
B = 10 og 0a; !'CUSTD LINEAR DE GERAQEO:
C = 0.002 0.025 0.005;!CUSTO QUADRATICO DE GERAQEO:
PGMIN= 75 a0 25:; 'LIMITE MINIMO DE GERAQEO:
PGMAX= 600 400 250;: 'LIMITE MAXIMO DE GERAQEO:
ENDDATA
DATA:
DEMANDA = 170 520 1100 330; !DEMANDLY HORARILS:
RESERVA = 17 52 110 33 ;!RESERVLI HORARILS;
ENDDATA

Figura 9: Formulagdo via LINGO — declaracao dos dados.

" FINGLO OBJETIVO:
MIN =

BSUM( VAR_DEC_TER(UTE,H) :

{L{UTE)+ PGEN (UTE, H) *E(UTE) + (PGEN (UTE, H) *PGEN (UTE, Hj } *C (UTE) ) *STATUS (UTE, H} ) ;

! EQUAGALC DE ATENDIMENTO A DEMAMDA;

[RFOR (PERICDC(H) :

RSUM(VAR_DEC TER(UTE,H) :

BTATUS (UTE, H) *PGEN (UTE,H) ] = DEMAMDA(H]):

! EQUAQB.O DE ATENDIMENTO AL REZERVA GIRANTE:

[FFCR (PERICDO(H) :

BSUM (VLR DEC TER(UTE, H):

FTATOS (UTE, H) *PGHAZ (UTE) ) »>= DEMANDL(H)+ RESERVL(H)):

| LIMITES DE GERAGLO;
BFOR { VAR_DEC_TER(TER, Hj
BEND{ PGMIM(TER), PGEN(TER,H), PGMAX(TER) ] j:

! LIMITES DA VARIAVEL INTEIRA DE DECISAO;
EFOR ( WLR DEC_TER(TER,H)
REIN{ STATUS (TER,H))):

Figura 10 — Formulacgdo via LINGO - Otimizacao

A resolucdo deste problema foi obtida em 0,1 segundos sendo necessarias 157
iteracO0es do algoritmo de branch and bound. O custo total, para o planejamento
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obtido, foi de $22.530,30. A janela de convergéncia, assim como, os resultados finais

de todo o processo de otimizagcdao pode ser observado nas figuras xx e xx.

Solver Status

Model Class: INLP
State: Local Opt
Objective: 22530 .3
Infeasibility: 1]
[terations: 157

Extended Salver Status
Sokver Type B-and-B
Best Obj: 22530.3
Obj Bound: 22530.3
Stepz 2
Auctive: a0

Update Intersal; |2

ariables
Total: 24
Monlinear: 24
Integers: 12

Constraints

Total: 9
Monlinear: 5

MHonzeros
Tatal: &0
Maonlinear: 48

Generator Memarny Uzed (K]
27

Elapzed Runtime [hh:mm:zs)
0o:00:01

| Cloze |

Figura 11 — Janela de convergéncia — LINGO.

Variahle
STATUS . 1, 1)
STATUS L 1, 2]
STATUS . 1, 3
STATUS 1, 4)
STATUS 2, 1)
STATUS 2, 21
STATUS [ 2, 3)
STATUS [ 2, 4)
STATUS 3, 1)
STATUS 3, 21
STATUS 3, 3
STATUS | 3, 4)

Value
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo
Loaoooo

HRErRERRRERERODOR RO

Figura 12 — Valores das variaveis inteiras de decisdo.
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Variakhle Value
PGEN| 1, 1) T75.00000
PGEN| 1, 2] 270.0000
PGEN| 1, 3) 00, 0000
PGEN( 1, 4) T75.00000
PGEN| 2, 1) &0 . 00000
PGEN| 2, 2) &0 . 00000
PGEN| 2, 3) 250.0000
PGEN| 2, 4) 20. 00000
PGEMN| 3, 1) 170, 0000
PGEMN| 3, 2] 250.0000
PGEMN| 3, 3] 250.0000
PGEN| 3, 4) 250.0000

Figura 13 — Valores das varidveis continuas de decisdo

3.2
Programacao Dindamica

A Programacado Dindmica representa um método de solugao para problemas
que envolvem decisdes seqlienciais, sendo baseado no principio de otimalidade de
Bellman, que afirma que a decisdo 6tima de cada estagio pode ser atingida a partir
do conhecimento prévio de todas as possibilidade de ocorréncia em estagios futuros
e seus possiveis desdobramentos (BELLMAN, 1957). Desta forma, o processo de
localizagdo do 6timo se da iniciando no ultimo estagio, analisando recursivamente
até o estagio em estudo, ou seja, do futuro para o presente.

Adicionalmente, o problema do planejamento dependente das afluéncias
futuras, o que o torna um problema estocastico, podendo ser resolvido através da
PDE. Desta forma, o problema pode ser formulado como se segue:

Funcao Objetivo
A funcdo de minimizacdo dos custos operativos, ou seja, a funcdo objetivo,
pode ser modelada conforme mostrado na equacgao seguinte (MARCATO, 2002):

at(xt):AFLlf‘Xt[Mm Ct(ut)+%at+l(xt+1)j .

Onde:

a(X;) - representa o valor esperado do custo total de operacdo do estagio atual
até o ultimo estagio do horizonte de planejamento;

AFL, — afluéncia incremental no estagio t;

EAFL;| X; — valor esperado do custo total considerando o conjunto de afluéncias
no estagio t.
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X, — espaco de estados no estagio t;
C.(U,) — custos operativos relacionados com a decisdo Ut;

U, — decisdo operativa que representa os valores de geragdo hidrica e térmica,
além do déficit;

B — taxa de desconto;

Oes1(Xee1) — custo futuro.

Neste trabalho a taxa de desconto é considerada como 10%, valor adotado em
estudos do SEB. Além disso o vertimento é penalizado com um custo pequeno
(0,001) para evitar vertimentos desnecessarios.

Restricoes
A primeira equacgdo de restricdo representa a Equacdo de Atendimento a
Demanda (EAD), que relaciona a decisdo operativa com a demanda liquida,
modelada de forma simplificada da seguinte forma:

Nt Ng NSS NSS
Z Oiam + Z g *+ def — Z Nty |y + Z Int, ., =D (3.13)
i=1 j=1 I=1 k=1

Onde:
Oierm - representa a decisdo de geragdo térmica;
N; - numero total de usinas térmicas do sistema;
gnia - representa a decisdo de geracdo hidraulica;
N, - numero total de usinas hidrelétricas do sistema;
def - representa o déficit incorrido na decisao;
D - representa a demanda de energia do sistema;

Int, k= - representa o intercambio do sistema k para o sistema /, sendo k
sempre diferente de /.

A seguir, tém-se as EquacgGes de Balan¢o Hidrico (EBH), que representam a
variacdo do volume do reservatério entre dois estagios, sendo que o volume
armazenado no inicio de um estagio é representado pelo volume armazenado no
inicio do estagio anterior, adicionando-se a afluéncia total ao reservatdrio e
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subtraindo-se o desestoque e as perdas. Obtém-se uma equacgdo para cada
aproveitamento hidraulico, modeladas da seguinte forma:

X =Y X U —§+ Y (U, +s,)
MM (3.14)

Onde:
Xts1 representa o volume do reservatério no final do estagio.
Vi representa a afluéncia incremental ao reservatério.
Xe volume inicial do reservatério.
U volume turbinado no estagio t.
St volume vertido durante o estdgio t.
representa o somatdrio dos volumes turbinados e vertidos nas
J.DZMAU’" *Sh) usinas a montante.
M Conjunto de usinas a montante.

As restricOes operativas representam os limites de cada uma das variaveis, tais
como: volume turbinavel maximo, volume armazendvel maximo e minimo, geragao
térmica por usina, restricdes operativas das usinas, limites de intercambio, etc.

Para exemplificar o uso da PDE e a obtencdo das Fun¢Ges de Custo Futuro, sera
utilizado o caso mostrado em MARCATO (2002), representado na Figura 14 (SILVA,
2001), onde se utiliza a usina de Sdo Simao, localizada na bacia do Parana, como o
reservatdrio a ser discretizado, além de duas usinas térmicas, sem restricio de
geracdo minima.

- - UHE - -

A 4

CARGA

Figura 14: Representagdo do sistema utilizado no exemplo didatico

Na Tabela 4 observa-se as caracteristicas da usina hidrelétrica de S3o Sim3o.
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Tabela 4: Dados da usina hidrelétrica Sdo Simao (ONS)

Usina Volume Volume Produtibili- Vazao Vazao Poténcia
Minimo Maximo dade Minima Maxima Instalada

(hm?) (hm?) (p) (m*/s) (m*/s) (Mw)

Sao Simao 7000 12540 0,6093 408 2394,33 1710

As caracteristicas de capacidade e custos operacionais das usinas térmicas
utilizadas neste exemplo sdao mostrados na Tabela 5.

Tabela 5: Dados das usinas termelétricas

Nome Custo Capacidade Geragdo Minima
(R$/MWh) (Mw) (Mw)
Térmica 1 35,91 300 100
Témica 2 58,55 514 244

O custo de déficit, ou seja, do corte de carga, apresenta um custo de 684
RS/MWh e o mercado a ser atendido apresenta uma demanda de 1200 MWmédios
ao longo dos trés estagios. Os cenarios de afluéncia ao reservatdrio de Sdo Simao sdo
mostrados na Tabela 6, com duas possibilidades equiprovaveis: alta afluéncia e baixa

afluéncia.

Tabela 6: Cenéario de afluéncias ao reservatério Sdo Simao

Estagio Afluéncia Alta Afluéncia Baixa
(m®/s) (m®/s)
1 1300 650
2 1000 580
3 1500 600

Para fins de simplificacdo serdo considerados apenas 3 estados para cada
estagio do problema, sendo os volumes considerados de 100%, 50% e 0% do volume
util do reservatoério, conforme mostrado na Tabela 7.
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Tabela 7: Volume do reservatério em relacdo as discretizacdes

Discretiza¢do Volume do Reservatério (hm®)
0% 7000
50% 9770
100% 12540

A modelagem do problema de programacao linear a ser resolvido é mostrado a

seguir:
Fungao Objetivo
. 1
Min 35,9 + 58,5 + 684def, +—— (&,
@termn 5gterm21 t 1+0,1 t+1

Onde a taxa de desconto utilizada para transporte dos custos ao valor presente
€ de 10%, valor adotado em diversos estudos do SEB.

Restri¢Oes

ghidt + gterml’t + gterm21 + deft =1.200 (Atendimento a Demand

X, tu +5 =FATOR 3, +x  (Balanco Hidrico

0,6093
-———u

+ghid. =0 Producédo de Energi
FATOR , + gnid, ( ¢ g

Limites das Variaveis

7000< x,,, < 12540  (Armazenamento)

0<u, < 2394,33FATOR  (Engolimento)

0<sg <o (Vertimento)

0<ghid, < 2394,3% 0,6093 (Geracao Hidrauli
0< Gierm, 300 (Geracéo Térmica 1)

0< Gierm,, <514 (Geragao Térmica 2)
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Considerando que os trés estagios correspondem aos meses de outubro,
novembro e dezembro, a constante FATOR, assume respectivamente os valores de
2,6784; 2,592 e 2,6784, dependendo do nimero de dias do més. A constante FATOR;
é responsavel pela transformacdo de m*/s em hm?/més.

Outra simplificacdo deste modelo é em relagdo a decisdo térmica, onde as
usinas sé podem estar ligadas a plena carga ou desligadas, conforme mostrado na

Tabela 8.
Tabela 8: Decisfes térmicas possiveis do caso exemplo
Decisao Térmica 1l Térmica 2 Custo Imediato Associado a
Térmica Decisio (RS)
(MWmédio) (MWmédio)
1 0 0 0
2 300 0 300*35,91 = 10773
3 300 514 300*35,91 + 514*58,55 =

40867,70

Inicialmente, supde-se que os custos futuros associados ao final do ultimo
estagio (inicio do quarto estagio) sejam nulos. Em cada nivel de armazenamento
resolve-se dois problemas de despacho de operacdo, um para cada cenario de
afluéncias.

Como existem duas possibilidades de afluéncias para cada estado de
armazenamento discretizado, o custo a ser atribuido ao estado é o valor esperado,
ou seja, a esperanca matemadtica dos custos relacionados a cada uma das afluéncias
equiprovaveis.

Para iniciar, deve-se considerar que o problema esteja com o nivel de
armazenamento igual a 100% de seu volume util, ou seja, x = 12.540hm3, resolve-se
o problema para as duas possibilidades de afluéncias relacionadas com o estagio 3,
da seguinte maneira:

Passo 1: x; = 12.540 hm3 e y; = 4.017,60 hm3 (cenario da afluéncia otimista).
Como a fung¢do de custo futuro associada ao estagio quatro é nula para qualquer
decisdo tomada no estagio trés, o custo 6timo associado é dado apenas pelo valor
6timo do custo imediato de operacgdo. Dessa forma, a decisdo térmica 2 ou a 3 so
serd acionada quando ndo houver disponibilidade de agua. Entdo, resolve-se o
problema obtendo-se os resultados mostrados na Tabela 9. A carga prépria é
atendida exclusivamente pela usina de S3o Simao que fica com armazenamento no
final do estagio trés (ou inicio do quarto estagio) de 11.282,87 hm3, ndo havendo
necessidade de despachar nenhuma térmica e sem a ocorréncia de déficit.
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Passo 2: X, = 12.540 hm3 e y, = 1.607,05 hm? (cenario da afluéncia pessimista).
Novamente a carga propria é atendida exclusivamente pela usina de Sdo Simao que
fica com armazenamento no final do estagio (ou inicio do quarto estagio) de
8.872,31 hm®, n3o havendo necessidade de despachar nenhuma térmica e sem a
ocorréncia de déficit.

O custo 6timo associado ao estado é igual a média (valor esperado) dos custos
calculados anteriormente, ou seja, RS 0,00. O mesmo processo deve ser repetido
para os demais niveis de armazenamento discretizados no problema (50% e 0%),
referente ao estagio 3. Os resultados estdo expostos na Tabela 9.

Realizados os cdlculos para o estagio 3, todo o problema deve ser repetido

para o estagio 2. Para cada problema resolvido deve ser observado o
armazenamento final do estagio 2 e verificado o custo futuro correspondente. Se o
armazenamento final for baixo, o custo futuro associado sera mais alto. Portanto, a
partir do estagio 2, para cada combinac¢do de armazenamento no inicio do estagio e
afluéncia no estdgio t, as trés decisGes térmicas devem ser testadas com o objetivo
de verificar qual delas leva ao custo 6timo. A Figura 15 mostra a fun¢do de custo
futuro correspondente ao estagio 3, que sera utilizada na resolugdo do problema do

estagio 2.

Tabela 9: Resultado dos célculos da PDE no terceiro estagio

30/08 A 03/09

BENTO GONCALVES = RS

Armazenamento
7.000 9.770 12.540
(hm?®)
Afluéncia (hm®)

4.017,60 1.607,04 4.017,60 1.607,04 4017,60 1.607,04
x(7.061,56)  x(7000,00)  x(8.512,87)  x(7.421,00) x(11.282,87)  x(8.872,31)
u(3.956,04)  u(1607,04)  u(5.274,72)  u(3.956,04)  u(5.274,72)  u(5.274,72)

s (0,00) s (0,00) s (0,00) s (0,00) s (0,00) s (0,00)

Decisgo Otima gh(900,00)  gh(365,60)  gh(1.200,00)  gh(900,00)  gh(1.200,00) gh(1.200,00)
gt_1(300,00) gt 1(300,00) gt 1(0,00) gt 1(300,00) gt 1(0,00) gt 1 (0,00)
gt 2(0,00) gt 2(514,00) gt 2(0,00) gt 2(0,00) gt 2(0,00) gt 2(0,00)
def (0,000 def (20,40) def (0,0) def (0,0) def (0,0) def (0,0)
Custo Imediato
(RS) 10.773,00 54.820,21 0,00 10.773,00 0,00 0,00
Custo Otimo (R$) 32.796,60 5.386,60 0,00
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Funcéo de Custo Futuro (Estagio 3)
35000
$32796.60

30000
— 25000 -
&
o
5 20000 -
5
L
o 15000
2]
jun ]
© 10000 |

5000 -|

$0.00
0 3 3 3
7000 (hn) 9770 (hni) 12540 (hm)
0% 50 % 100 %
Volume Armazenado

Figura 15:Aproximacao da FCF construida no estagio 3

Uma decisdo com um menor custo imediato pode ndo ser a de custo minimo.
Como é mostrado na Tabela 10, onde é feita a analise do custo 6timo para o estagio
dois, armazenamento inicial de 50% (x; = 9.770 hm®) e cenario de afluéncias otimista
(yt = 2592 hm®). Apesar da decisdo térmica 1 ter um custo imediato nulo, ela leva a
usina de Sdo Simdo a um armazenamento baixo no final do estagio dois, acarretando
um custo futuro alto. A decisdo térmica 2 tem um custo imediato de RS 10.773,00,
mas em contrapartida a usina de S3o Simdo chega no final do estdgio com um
armazenamento maior e um custo futuro mais baixo. O valor da fung¢do de custo
futuro do estégio trés deve ser corrigido pela taxa de desconto para ser utilizado no
estagio dois.

Tabela 10: Decisdes térmicas no estagio 2 (x,= 50%, y; = alta)

Custo da
Decisdo Térmica Custo Futuro a(X)
Decisdo Térmica

1 0,00 30.245,75 27.523,63
2 10.773,00 17.618,78 26.805,38
3 40.867,70 3.539,15 44.088,33

Os resultados para o mesmo procedimento, aplicado ao estagio dois é
mostrado na Tabela 11. Os resultados mostrados correspondem a decisdo térmica
Stima.
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Tabela 11: Resultado dos calculos da PDE no segundo estagio

Armazenamento

7.000 9.770 12.540
(hm’)

Afluéndia (hm’) 2.592,00 1.503,36 2.592,00 1.503,36 2.592,00 1.503,36
X(7.950,14)  x(7.000,00)  x(8.533.84)  x(7.445.20) x(10.027,79)  x(8.939,15)
u(1.641,85) u(1.503,36) u(3.828.16) u(3.828.16)  u(5.104,21)  u(5.104,21)

s (0,00) s (0,00) s (0.00) 5(0.00) s (0,00) s (0,00)

Decisio Otima  h38500)  gh(353,44)  gh(900.00)  gh(900.00)  gh(1200,00)  gh(1.200,00)

gt_1(300,00) gt 1(300,00) gt 1(300.00) gt 1(300.00) gt 1(0,00) gt 1(0,00)
gt 2(514,00) gt 2(514,00) gt 2(0.00) gt 200.00) gt 2(0,00) gt 2(0,00)

def (0,00  def(32,56)  def (0.00) def (0.00) def (0,00) def (0,00)
Custo Imediato
(R$) 40.867,70  63.13878  10.773,00  10.773,00 0,00 0,00
Custo Futuro
Atualizado (RS) 21.899,15  29.84491  16.032,18  25.836,00 4.445,62 12.383,39
Custo Oti R
usto Otimo (R9) 77.875,27 31.707,09 8.414,50

A aproximacado da Fungdo de Custo Futuro do estagio 2 pode ser vista na Figura

16.
Funcgao de Custo Futuro (Estagio 2)

90000 -

80000 4 $77875.27

70000 -
e
o 60000
3
£ 50000 -|
w
[ i
g 00 $31707.09
O 30000

20000 -

10000

$8472.50
0
7000 (hm®) 9770 (hm®) 12540 (hm°)
0% 50 % 100 %
Volume Armazenado

Figura 16: Aproximacao da FCF construida no estagio 2
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A mesma seqiiéncia de operacGes deve ser repetida para o

resultados sdo mostrados na Tabela 12.

Tabela 12: Resultado dos calculos da PDE no primeiro estagio

estagio 1, e os

Armazenamento
7000 9770 12540
(hm?)
~ . 3
Afluéncia (hm’) 3.481,92 1.740,96 3.481,92 1.740,96 3.481,92 1.740,96
X(8.78522)  x(7.044,26)  x(9.295,88)  x(9.814,25)  x(10.747,19)  x(10.324,92)
u(1.696,70)  u(1.696,70)  u(3.956,04)  u(1.696,70)  u(5.274,73)  u(3.956,04)
s (0,00) 5(0,00) s (0,00) s (0,00) s (0,00) 5(0,00)
Decisdo Otima gh(386,00)  gh(386,00)  gh(900,00)  gh(386,00) gh(1.200,00)  gh(900,00)
gt_1(300,00) gt 1(300,00) gt 1(300,00) gt 1(300,00) gt 1(0,00) gt 1(300,00)
gt 2(514,00) gt 2(514,00) gt 2(0,00) gt 2(514,00) gt 2(0,00) gt 2(0,00)
def (0,00) def (0,00) def (0,00) def (0,00) def (0,00) def (0,00)
Custo Imediato
(RS) 40.867,70 40.867,70 10.773,00 40.867,70 0,00 10.773,00
Custo Futuro
Atualizado (R$) 43.789,77 70.195,20 36.044,51 28.514,85 21.375,92 24.607,16
Custo Otimo (R$) 97.860,19 58.100,03 28.378,04

Por fim, a Figura 17 ilustra a Funcdo de Custo Futuro do primeiro estagio.

Sendo assim, se o reservatdrio de Sdo Simao estiver com 100% de sua capacidade

maxima no inicio do periodo de planejamento, o custo total esperado ao longo dos
trés estagios é RS 28.378.04.

3306



XLIISBPO ST CATE 1

Funcgéo de Custo Futuro (Estagio 1)
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Figura 17: Aproximacao da FCF construida no estagio 1

3.21
Modelagem das fungdes de custo futuro

Neste minicurso sera mostrada a utilizacdo de algoritmos de conjuntos
convexos, ou da classe Convex Hull (CORMEN, 2001), para obtencdo do conjunto
convexo que formam as retas de corte da PDE, sendo os pontos fornecidos ao
algoritmo equivalente aos custos de opera¢do do sistema, em discretizacGes pré-
definidas dos volumes dos reservatérios (DIAS, 2010).

Inicialmente, define-se um conjunto C como sendo convexo se para quaisquer
pontos x,y LI C, qualquer combinag3o convexa de x,y L C, ou seja,

@-A)x+AyC |x,yOC e A0[0,]] (3.15)

Exemplos de conjuntos convexos e ndo convexos podem ser vistos na Figura 18
(BAJUELOS, 2008).

Convexo N&o convexo

Figura 18: Exemplo de Conjuntos Convexo e N&o-convexo
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Existem diversos algoritmos para a obtencao dos conjuntos convexos, dentre
eles o algoritmo de Graham, o algoritmo de Jarvis e o algoritmo QuickHull, que sera
descrito a seguir (BARBER, 1996).

Dado um conjunto de pontos qualquer, como mostrado na Figura 19, o
algoritmo QuickHull segue os seguintes passos (LAMBERT, 2008):

Figura 19: Pontos aleatérios no plano bidimensional

Passo 1: inicia-se pela busca dos pontos extremos em uma das dire¢des, por
exemplo, ao longo do eixo das abscissas. Traga-se um segmento de reta (Ro) ligando
os pontos encontrados, conforme Figura 20.

Figura 20: Algoritmo QuickHull — passo 1

Passo 2: toma-se o ponto de maior distdncia em relacdo ao segmento de reta
RO obtido no passo anterior, em um dos sentidos da direcdo perpendicular a este
segmento. A partir do ponto extremo encontrado gera-se um triangulo com os
pontos extremos de R,. Este passo é demonstrado na Figura 21.
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Figura 21: Algoritmo QuickHull — passo 2

Passo 3: encontra-se o ponto perpendicularmente mais distante a Ry, no
sentido contrdrio ao analisado no Passo 2, conforme mostrado na Figura 22.

Figura 22: Algoritmo QuickHull — passo 3

Passo 4: a partir do ponto obtido no passo 3, traca-se um segundo triangulo
ligando-o aos pontos extremos de Ryg. A unido dos 2 triangulos forma um
quadrilatero, conforme mostrado na Figura 23. Adicionalmente, os pontos internos
deste quadrilatero ndo precisam mais ser analisados, restando para o algoritmo os
pontos externos ao poligono.
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Figura 23: Algoritmo QuickHull — passo 4

Passo 5: para cada lado do quadrilatero, representado por um segmento de
reta R, toma-se o ponto de maior distancia em relagdo a perpendicular do segmento
de reta em consideracgdo, ligando-o aos pontos extremos deste segmento de reta.
Desta forma o quadrildtero é ampliado em cada um de seus lados que possuirem
pontos exteriores, formando um poligono.

Passo 6: 0 passo anterior é repetido para cada lado do poligono, até que ndo
existam mais pontos externos. Desta forma esta formado um conjunto convexo com
os pontos dados, conforme mostrado na Figura 24.

Figura 24: Conjunto convexo obtido pelo algoritmo QuickHull

O algoritmo proposto consegue resolver o problema de conjuntos convexos
para varias dimensGes. Na Figura 25 (a) é mostrado um conjunto de pontos no
espaco tridimensional, enquanto no item (b) observa-se o conjunto convexo obtido.
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(a) (b)

Figura 25: Conjunto convexo no plano tridimensional: (a) conjunto aleatério de pontos e

(b) Conjunto convexo obtido

Um fluxograma do problema de planejamento energético, utilizando a
metodologia de fechos convexos, pode ser visto na Figura 26 onde observa-se que
seguindo a técnica de programacao dinamica:

1) Inicia-se pelo ultimo estagio (t =T).

2) No Bloco 1 sdo obtidos os custos operacionais médios para cada estado
operativo, através de programacao linear.

3) No Bloco 2 o conjunto de pontos que relacionam armazenamento do
reservatdrio e custo 6timo obtido anteriormente é fornecido ao algoritmo
QuickHull, obtendo o conjunto reduzido de planos que compdem o fecho
convexo. Estes planos sdo utilizados para a modelagem da FCF.

4) No Bloco 3 hd um decremento no numero do estagio.

5) As FCFs obtidas entram como restricdo na analise do préoximo estagio,
sendo este procedimento repetido até que se atinja o primeiro estagio.

6) O critério de parada esta representado através do Bloco 4.
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Figura 26: Algoritmo da obtencao das funcdes de custo futuro utilizando fechos

convexos.
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Exemplo de desenvolvimento e desafios do planejamento
energético

Diversos desafios surgem com a ampliagdo do sistema energético e principalmente
com a incorporacdo de novas fontes de energia, tais como edlica, solar, biomassa, no sistema
inteligado. Esta evolucdo representa uma nova gama de desafios para o setor, trazendo
diversas discussdes e necessitando novos desenvolvimentos.

Como exemplo de desenvolvimento mais recente, apresentamos a seguir a proposta
de incorporacgao das restrigdes de gds ao problema do planejamento energético.

4.1
A incorporacao de restrigées de gas

No Brasil, o fornecimento de gas natural, Figura 27 (Gasbol), ocorre por meio
de uma rede de gasodutos onde o principal é o Gasbol com mais de 3000 km de
extensdo e capacidade para pouco mais de 30 milhdes de m3/dia. A rede de
gasodutos brasileira se completa com os gasodutos da Petrobras, formando uma
rede interligada de mais de 4000 km no Sudeste e Sul do pais. Hd também a rede de
gasodutos do Nordeste, porém essa ainda ndo esta interligada a rede do Sudeste
nem ao Gasbol, embora ja existam estudos para tal.

|
“Hace
—/
(Gl /Snlvador
( LEGENDA

Jlagoaparda [ B
b @ vitéria D Em Operacido

mpines ¥ Barra do Furado
o o, | Bl Em Estudo
[ ] Em Implantagéo

l:l Interligagdo
SUDESTE/NORDESTE
[] outras Companhias

[ ] Bolivia - Brasil

@ Reservas de Gas

Figura 27: Rede de transporte do gasoduto brasileiro
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A operacdo dos gasodutos é descentralizada, sendo cada empresa responsavel
pela sua rede. A Transpetro responde pelo transporte de cerca de 35 milhdes de
metros cubicos didrios de gds natural através da operacdo de 2.968 km de
gasodutos, 14 pontos de recebimento e 75 pontos de entrega. A operacdo do Gasbol
é feita pela TBG através de uma central de operagdo no Rio de Janeiro, de onde se
monitora todo o gasoduto através do sistema de monitoramento Sistema de
Supervisao, Controle e Aquisicdo de Dados (SCADA). O Gasbol transporta cerca de 30
milhGes de metros cubicos por dia para 36 estagGes de entrega.

A programacdo da operacgao eletroenergética feita pelo Operador Nacional do
Sistema (ONS) apresenta horizonte diario e tem o propdsito de otimizar a operacgado
do Sistema Interligado Nacional nas melhores condi¢Ges técnicas (elétricas e
energéticas), econébmicas e com maior seguranca operacional possivel para
atendimento as demandas previstas, considerando a integridade de equipamentos e
as restricGes existentes. A Programacdo Diadria da Operacdo Eletroenergética
estabelece os programas didrios de geragao hidraulica, térmica, intercambios de
energia entre subsistemas e entre Agentes, bem como as transferéncias de energia
pelas Interligacdes Internacionais, para atendimento as previsdes de carga
integralizada do sistema elétrico, em intervalos de 30 minutos, com base na Politica
de Operacdo Energética definida pelo Programa Mensal da Operacdo (PMO), suas
revisbes e pelos ajustes didrios desta Politica de Operagdo. Sdo consideradas
diariamente as previsdes de afluéncias e meteoroldgicas, as restricdes para controle
de cheias, os requisitos de uso multiplo da agua, as restricGes ambientais, os
cronogramas de manutencdo, as restricdes operativas das unidades geradoras, as
inflexibilidades das usinas, as restrices operativas do sistema de transmissao, bem
como as diretrizes para a operacao elétrica do sistema elétrico.

Observa-se na Figura 2 (ONS, CEPEL) a cadeia de modelos utilizada pelo ONS
para otimizacdo do planejamento eletroenergético do Sistema Elétrico Brasileiro
(SEB).
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Figura 28: modelo utilizado pelo ONS e suas interligacdes

Através dos estudos realizados, tomando como base as resolu¢ées da ANEEL e
os dados encontrados no site da ONS e EPE foi possivel constatar que existem
poucos estudos considerando o aspecto energético nas usinas termelétricas.
Conceber, no modelo, as usinas termelétricas como uma injegao de poténcia, como é
feito atualmente, tem sua validade restrita a combustiveis de facil manuseio como
carvao e 6leo, porém nao representa a realidade quando se trata de gas natural, cujo
sistema de produgado e transmissdo possui restricdes que sdo dinamicas e dependem
da demanda industrial e comercial de gas natural, da forma da rede e caracteristicas
fisicas de gasodutos, além dos limites operacionais do mesmo. Devido a este fato,
torna-se importante a inclusdo de restri¢cdes do sistema de producdo e transporte de
gas natural ao estudo e realizacdo do despacho 6timo do SEB. A inclusdo destas
restricGes sera de suma importancia e de fundamental contribui¢cdo para uma maior
eficiéncia do sistema, podendo minimizar os custos de operagdo das unidades
termelétricas a gas natural, proporcionando a redugdo do custo da energia ao
consumidor final e uma maior confiabilidade do sistema, Figura 3 (ONS).
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Figura 29: Cendrios de custo
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Conclusao

Este minicurso apresentou a importancia da pesquisa operacional no planejamento e
operacdo de sistemas energéticos. Inicialmente apresentou-se o desafio de modelar séries
temporais de vazbes afluentes as usinas do sistema elétrico. A seguir apresentou-se dois
estudos de casos de aplicacbes de otimizacdo em sistemas energéticos. No capitulo 4,
ressaltou-se aspectos importantes no futuro do planejamento de sistemas energéticos,
mostrando um desenvolvimento recente de incorporacdo de restricbes de gas ao
planejamento hidrotérmico.
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