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RESUMO

O interesse pela geragdo de energia elétrica a partir de fontes renovaveis cresceu
muito nos ultimos anos. O Brasil possui um dos maiores potenciais hidraulicos do
mundo e € referéncia em hidrelétricas e, por isso, depende das condi¢gBes
meteoroldgicas para produzir energia elétrica. Além dessa dependéncia, o pais
possui, neste momento, a necessidade de uma evolu¢cdo do mercado de energia
elétrica para continuar com uma expansao eficiente do sistema elétrico, mas também
aproximar-se de um mercado mais competitivo a partir da inclusdo do mercado do tipo
day-ahead e intraday. Este trabalho apresenta as vantagens e dificuldades de se
tomar em conta as incertezas nas previsdées meteoroldgicas e também na previsdo do
preco da energia elétrica no mercado, para realizar uma otimizacéo da producédo de
hidrelétricas fio d’dgua. As incertezas das varidveis sdo estimadas a partir de
previsdes por conjunto, e estas sdo abordadas de diferentes maneiras em um estudo
de caso. Uma andlise quantitativa é realizada para andlise do interesse de se tomar
em conta previsdes probabilisticas ao invés de previsdes deterministica ha otimizacao
da producéo.

Palavras-chave: Otimizacdo estocéastica, Previsdo por conjunto, Hidrelétrica.



ABSTRACT

Interest in generating electricity from renewable sources has increased greatly in
recent years. Brazil has one of the largest hydraulic potentials in the world, and is a
reference in hydroelectric power plants and, therefore, depends on weather conditions
to produce electricity. Besides this dependence, the country currently has the need for
an evolution of the electric energy market to continue with an efficient expansion of the
electrical system, but also to approach a more competitive market by including the day-
ahead and intraday market. This paper presents the advantages and difficulties of
taking into account the uncertainties in the meteorological forecasts and also in the
prediction of the price of electricity in the market, to optimize the production of
hydroelectric power plants. The uncertainties of the variables are estimated from
ensemble forecasting, and these are approached in different ways in a case study. A
guantitative analysis is performed to analyze the interest of taking into account
probabilistic forecasts instead of deterministic forecasts in the optimization of
production.

Key-words: Stochastic optimization, Ensemble forecasting, Hydroelectric power plant.
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1 INTRODUCAO

Os fendbmenos da eletricidade foram observados pelos seres humanos muito
antes do nascimento de Cristo, mas estudos e pesquisas aprofundadas comecaram
somente a partir do século XVIII, com um grande destaque para Benjamin Franklin.
Muitos dos avancos obtidos na época foram documentados no livro History and
Present Status of Electricity (Priestley, 1767).

Como a energia elétrica pode ser facilmente gerada, transmitida e transformada
ela se tornou parte da vida dos seres humanos. O conhecimento deste fendbmeno
evolui muito ao ponto que ela estd presente em tudo o que fazemos, desde
eletrodomésticos simples a sistemas eletrdnicos e de comunicagdo de alta
performance.

Durante um grande periodo do tempo, e até mesmo hoje em dia, a maior parte
da geracédo da eletricidade, em uma escala global, se da com a utilizacdo de matérias
primas que produzem algum maleficio ambiental. A Figura 1 fornecida pela Empresa
de Pesquisa Energética (EPE), mostra que entre 1980 e 2014 a configuracdo da
producdo de energia elétrica no mundo néo teve grandes alteracbes. Pode-se notar
que a geracao da eletricidade continua sendo predominante a partir de combustiveis
fésseis, com uma reducao de 5%, que € basicamente a porcentagem da insercao das
fontes renovaveis. E interessante enfatizar que a geracao total quase triplicou durante

esse periodo, ou seja, 0 consumo continua em um grande crescente.

Figura 1 Geracéo de energia elétrica no Mundo por fonte
'

Comparacao da geragao de energia elétrica no Mundo por fonte |

1980 (8.027 Twh) 2014 (22.671 TWh)
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A poluicédo atmosférica e os efeitos dos rejeitos de usinas nucleares fazem parte
de uma grande discussdo da sociedade e com isso 0 desenvolvimento e pesquisas
de fontes renovaveis cresceu principalmente nos udltimos anos. Segundo a
International Energy Agency (IEA) o investimento em pesquisas de fontes renovaveis
e também em eficiéncia energética cresceram bastante a partir de 2010 como
podemos ver na Figura 2.

A crise do petroleo da década de 70 incentivou uma grande onda de pesquisas
em energia nuclear e edlica que com o passar dos anos foi diminuindo em funcéo do
fim da crise, e na virada do século foi sendo substituida por investimentos em células

de hidrogénio, energias renovaveis e eficiéncia energética.

Figura 2 Investimento mundial em pequisas no setor elétrico ao longo dos anos

25000

0000 I I
ST
10 000 u I I I ! !

5000 B EmEE

USD (2018 PPP) million

1977 1980 1990 2000 2010 2018

Energy efficiency @ Fossil fuels @ Renewable energy sources
Nuclear @ Hydrogen and fuel cells Other power and storage technologies
Cross-cutting Unallocated

Fonte: IEA, 2019

Isso mostra uma grande preocupacédo, em escala mundial, na maneira que se
produz e utiliza a energia elétrica, afinal as principais fontes que séo utilizadas néo
sdo infinitas e muito menos sustentaveis.

A situacdo apresentada acima ndo é a mesma quando se considera o0 cenario
brasileiro. A matriz elétrica do pais se concentrou na fonte hidraulica ap6s o término
da Segunda Guerra Mundial, mas o nascimento desta tecnologia no Brasil se deu em
1889 quando foi instalada a Usina de Marmelos em Juiz de Fora. Por possuir o terceiro
maior potencial hidrico do mundo, o pais teve em 2018 aproximadamente 64,7% da
sua geracgdo proveniente de rios e 17,3% de outras fontes renovaveis (edlica, solar e
biomassa). Para esclarecer como o cenario brasileiro destoa do mundial, em questao
de poténcia instalada de fontes renovaveis, a Figura 3 mostra essas informacdes

através de numeros.
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Figura 3 Participacdo de fontes renovaveis na matriz elétrica

Brasil (2018)

Brasil (2017)

Mundo (2016)

OCDE (2016)

T T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

mRenovaveis mN&o renovaveis
Fonte: EPE, 2019

Apesar da grande participacao de fontes renovaveis, o Brasil passou por uma
crise energética em 2001 e 2002 quando o pais sofreu uma longa estiagem aliada a
uma deficiéncia no planejamento da expansdo do sistema de geracdo, o que
estimulou um processo de revisdo da estrutura do setor elétrico que culminou com a
implantagdo do novo modelo regulatério de 2004, que buscava melhorar o
planejamento do setor elétrico resultando em instalacdes de novas termelétricas e
também a conexdo das regifes do Brasil por longas redes de transmissdo. Essas
medidas reduziram a participagdo das hidrelétricas. E, esforcos mais recentes tém
sido tomados para alavancar as fontes alternativas de geracio de energia elétrica. E
nesse cenario que, o trabalho proposto esta vinculado e, nesse sentido, apresenta-se
a segui o contexto deste trabalho.

1.1 CONTEXTO

A relacdo produgédo/consumo de energia elétrica deve ser igual ou muito
proxima uma da outra para garantir a estabilidade da rede ja que diferente de
mercadorias em geral, a energia elétrica, em grandes quantidades, deve ser produzida
e consumida instantaneamente (Taillon, 2019). Uma maneira das concessionarias
saberem o quanto de energia o sistema precisa em um determinado momento futuro

€ a partir da analise do mercado de energia.
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Uma forma de comercializacdo da energia elétrica em atacado, adotada em
alguns mercados, € pelo sistema de bolsa de energia elétrica, onde se rednem
produtores e consumidores para comercializar a eletricidade. Um tipo de mercado
muito utilizado € o tipo day-ahead (dia seguinte) onde o produtor de energia deve
antes do meio-dia de cada dia declarar para o operador do sistema quanto de energia
ele vai produzir/vender no dia seguinte em intervalo horario. No entanto, os produtores
nao conhecem os precos do dia seguinte e por isso utilizam previsdes para tentar
gerar mais energia quando o preco é mais alto e gerar menos quando 0 pre¢co € menor
obedecendo a famosa lei de oferta e demanda. A abertura do mercado de energia no
Reino Unido em 1990, por exemplo, foi debatida em diversos artigos com opinibes
diversas. Segundo (Newbery & Pollitt, 1997), os custos com combustiveis diminuiram
e a produtividade e investimentos no mercado de energia aumentaram com a
desregulamentacdo do mercado. Porém no ponto de vista de (Jamasb, Nuttall, &
Pollitt, 2008), apds a desregulamentacdo do mercado no Reino Unido o investimento
em pesquisas privadas diminuiu.

As empresas que geram energia elétrica a partir de fontes naturais como sol,
vento e chuva dependem fortemente das previsbes meteorologicas para saber o
guanto elas podem produzir no dia seguinte. Desta maneira, novamente a partir de
previsdes, os produtores podem otimizar a producdo que sera vendida no mercado
day-ahead em funcao da quantidade de agua que chega dos afluentes (no caso deste
trabalho), e do preco da energia. A otimizagdo da producdo ndo permite somente
aumentar o lucro da empresa, mas também aproveitar ao maximo o fluxo de agua,
valorizando a energia que pode ser transformada em eletricidade.

PrevisGes deterministicas, ou seja, onde emprega-se somente uma previsao
para descrever as condicdes meteoroldgicas, tornam dificil antecipar exatamente o
gue vai acontecer, ja que o comportamento da atmosfera € muito dinamico. Uma
maneira interessante de trabalhar com previsées é usando a previsdo por conjunto,
onde varias previsdes sao feitas a partir de estados iniciais diferentes. Assim, ao invés
de utilizar uma unica previséo, pode-se utilizar um conjunto de 5, 10, ou mesmo 100
previsbes para descrever o comportamento futuro da meteorologia e de maneira
analoga do mercado de energia elétrica.

Considerando que as hidrelétricas, mesmo sendo de configuragao fio d’agua,
possuem uma certa de margem para trabalhar como reservatorio, e tendo como

objetivo maximizar a valorizacdo da agua, utiliza-se a pequena flexibilidade de
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armazenamento do rio para tornar a producdo eficiente. Assim, a estratégia de
otimizacao vai, a partir de um conjunto de previsfes, buscar a melhor maneira para
adaptar a produgcdo com a capacidade limitada de armazenamento hidrico e ter, ao
final, o programa de producédo 6timo.

O diferencial deste trabalho é justamente o estudo da aplicacdo de uma
abordagem estocastica na maneira de otimizar a producdo de usinas hidrelétricas fio
d’agua em mercados day-ahead. Além disso, o uso de um algoritmo para buscar o
programa 6timo modifica a l6gica da operacdo das hidrelétricas, que sdo, em geral,
feitas em funcdo da experiéncia de operadores, por conseguinte, lentas e passiveis
de erros basicos. Por estas razdes esse trabalho pode servir de interesse para outros
estudantes, professores e até mesmo empresas geradoras de energia elétrica, que

possuam interesse no dominio da otimizag&o probabilistica.

1.2 JUSTIFICATIVA

Como descrito na introducao, a energia elétrica ja faz parte da vida cotidiana
dos seres humanos e fica até dificil imaginar como seria viver sem ela. Um mundo que
€ cada vez mais tecnoldgico € também um mundo que precisa cada vez mais de
energia elétrica para fazer funcionar todos os dispositivos que sao utilizados. A busca
por fontes limpas e a melhoria da eficiéncia energética de equipamentos cresceu
muito nos ultimos anos como a Figura 2 mostra. A necessidade de uma revolucédo na
maneira de produzir e consumir eletricidade € um dos muitos importantes desafios da
humanidade. Hoje existem 7,7 bilhdes de pessoas que consomem mais de um milhao
de terajoule de energia (de todas as fontes) por dia, segundo (Gray, 2017) em seu
artigo na British Boardcasting Corporation (BBC). De acordo com a IEA a populacdo
mundial consumiu 21 372TWh de energia elétrica em 2017.

A quantidade de energia elétrica consumida cresce a cada ano, e este € um
dos inumeros trabalhos e pesquisas que visam buscar solugdes para 0s problemas
gue ja ndo estdo no futuro, estdo presentes hoje em dia e por isso devem ser

solucionados.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.10bjetivo Geral

Este trabalho se enquadra no contexto da producao de energia renovavel que
possui poucos impactos ambientais como as hidrelétricas fio d’agua.

O ponto chave deste trabalho é o estudo da utilizacéo da previsdo probabilistica
na meteorologia e do mercado de energia elétrica, para otimizar a producédo de
hidrelétricas fio d’agua valorizando ao maximo a quantidade de agua disponivel. O

objetivo geral é obter uma comparacdo entre otimizacdo deterministica e

probabilistica.
1.3.20bjetivos Especificos

Os obijetivos especificos do trabalho sao:

a) Garantir a coeréncia da previséo por conjunto;

b) Identificar diferentes maneiras de tomar em conta os dados estocasticos;
c) Analisar os impactos da otimizacdo probabilistica em relacdo a

deterministica

Com o fim da fase introdut6ria do trabalho, o leitor pode avancar para o proximo
capitulo, onde, apresenta-se e explica-se 0s conhecimentos base que sao
necessarios para a compreensao integral deste trabalho. Toda a teoria importante
pode ser concentrada em alguns pilares que estdo descritos nos subcapitulos da

secao Instrumentos de andlise.



18

2 INSTRUMENTOS DE ANALISE

2.1 USINA HIDRELETRICA

Uma central hidrelétrica € uma obra de engenharia que utiliza o potencial
hidraulico de um rio para produzir eletricidade, estas centrais utilizam a pressdo da
queda de agua para fazer girar as turbinas, que estdo conectadas a geradores,
transformando assim a energia potencial e cinética em eletricidade. Estas usinas
podem ter diferentes portes, e a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) possui
trés classificagcdes em fungéo da poténcia instalada. A Tabela 1 mostra a classificagéo:

Tabela 1 Classificacdo de hidrelétricas

Tipo de usina Poténcia instalada
Central Geradora Hidrelétrica (CGH) até 1MW
Pequena Central Geradora (PCG) 1,1MW até 30MW
Usina Hidrelétrica de Energia (UHE) acima de 30MW

Fonte: Realizada pelo autor

Além da classificacdo por porte das usinas, elas também podem ser divididas
em dois grandes grupos, usinas fio d’agua e de reservatorio. Existe uma confuséo
nesta divisdo, ja que, em muitos casos, usinas fio d’agua possuem um reservatério
como a usina de Itaipu por exemplo. Porém, o acumulo de agua é insignificante em
relacdo ao fluxo de agua do rio Parana, ou seja, o reservatorio ndo conseguiria
“segurar” toda a agua que chega. Para melhor compreenséo, a definicAo da ANEEL

pode ser lida a seguir:

De acordo com a Resolucdo Normativa ANEEL n. 425, de 1 fevereiro de 2011:
Usina hidrelétrica ou pequena central hidrelétrica que utiliza reservatério com
acumulacéo suficiente apenas para prover regularizacdo diaria ou semanal, ou
ainda que utilize diretamente a vaz&o afluente do aproveitamento. (ANEEL,
2011)

Muito se discute sobre a falta de regularidade das usinas fio d’agua ja que nao
possuem grandes reservatorios, e por isso, ficam sujeitas a reducéo da producgéo de

energia elétrica em certos periodos. Com isso, as usinas termelétricas sdo ativadas
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aumentando o preco da energia para consumidor final, e contribuindo para a poluicao.
Como ja explicado na secdo 1.3, o objetivo deste trabalho envolve a melhoria da
eficiéncia das usinas fio d’agua, reduzindo a influéncia das termelétricas no cenario
Brasileiro ou de qualquer outro pais que possua grande utilizagdo da fonte hidraulica

para geracao de energia elétrica.

2.2 NOCOES DE MERCADO DE ENERGIA ELETRICA

O mercado do Setor Elétrico Brasileiro (SEB) sofreu sua ultima grande reforma
em 2004, com objetivo de solucionar alguns problemas da época. No entanto,
atualmente ainda enfrenta outros desafios a serem superados, como (Viana, 2018),
(Dantas, Castro, Dorado, Vardiero, & Brandéo, 2017) e (Hochstetler, 2017) mostram
em seus trabalhos. A complexidade regulatéria, um Preco de Liquidagdo de
Diferencas (PLD) extremamente volatili e uma limitacdo na migracdo dos
consumidores do Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR) para o Ambiente de
Contratacdo Livre (ACL) sé&o alguns exemplos dos problemas apontados pelos
autores. Essas dificuldades tornam necessaria a evolu¢do do mercado brasileiro para
continuar garantindo a expansdo eficiente do sistema elétrico, mas também
aproximar-se de um mercado mais competitivo expandindo o mecanismo de leildes
(inclusdo do mercado day-ahed e intraday).

O mercado de energia é geralmente dividido entre o mercado de varejo e de
atacado sendo que a maioria da energia produzida pelos produtores é comercializada
neste ultimo. Os intervenientes no mercado atacadista sdo os produtores, 0s
fornecedores de eletricidade e os grandes consumidores industriais. O particular neste
mercado é que a eletricidade se distingue da maioria dos outros bens de consumo, de
maneira que ela deve ser produzida na quantidade e no momento em que é
necessario, uma vez que nao pode ser armazenada facilmente. Portanto, a maioria
das transac0Oes de eletricidade envolve a entrega em um determinado momento no
futuro. Dependendo do tipo de contrato ou de mercado, as transacées podem cobrir
diferentes periodos de tempo (Erbach, 2016):

e Contratos alongo termo: até 20 anos;

e Mercado futuro: de semanas a alguns anos;



20

e Mercado day-ahead: dia seguinte;

e Mercado intraday: durante o dia com entregas a tempo determinado;

e Mercado de equilibrio: equilibrio em tempo real em funcdo da oferta e
demanda.

A eletricidade pode ser negociada de forma privada entre duas partes, assim
ocorre no mercado de “balcdo”. Também pode ser comercializada através de uma
bolsa Energia (como no caso da Europa: EPEX SPOT), que em conjunto traz mais
compradores/vendedores e oferece precos transparentes e competitivos. Os precos
da energia variam em funcdo da famosa lei da oferta e procura, mas existem outras
varidveis que afetam o preco. No mercado atacadista, 0 preco da eletricidade oscila,
e em geral os precos sdo maiores durante o dia nos dias Gteis, e menores ao
amanhecer e aos fins de semana.

No caso de mercados de energia elétrica competitivos, sempre que a rede
necessita de eletricidade, as geradoras sao iniciadas em uma ordem que vai do preco
de custo mais baixo ao preco mais elevado. A aplicacdo deste principio levou ao
“efeito sobre o mérito”, segundo o qual os precos atacadistas baixam devido ao fato
dos produtores de energia edlica, hidraulica e solar ndo possuirem custos de
combustivel e podem, por conseguinte, oferecer precos baixos que determinam os
niveis de precos para os outros geradores. O Gréfico 1 mostra exatamente a aplicacao
do efeito de mérito no mercado de energia elétrica da Alemanha. As usinas com
baixissimo custo (renovaveis) sdo despachadas primeiro, em seguida as nucleares, e
assim por diante até o momento que a demanda (linha azul) no dado instante é
suprida. O custo de operacdo da ultima usina € definido como preco SPOT, que neste
grafico estd um pouco acima de 75€/MWh.

O mercado day-ahead é onde a maior parte da energia € comercializada na
Europa e também em alguns estados dos EUA. Seu funcionamento se da da seguinte
maneira: os produtores devem, antes das 12 horas do dia presente, declarar a energia
gue sera produzida e, portanto, comercializada no dia seguinte. Porém no momento
da declaracdo as empresas ndo sabem os precos da energia do dia seguinte.
Somente depois de 12:40 os precos SPOT séo estabelecidos e divulgados pela bolsa
de valores. Em outras palavras, as empresas hidrogeradoras preveem os precos do

dia seguinte para tentar trabalhar com as margens do rio de modo a declarar sua
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producdo nos momentos mais favoraveis, ja que a producdo € dada em periodos

horarios.

Gréfico 1 Defini¢cdo do pre¢co SPOT (ordem de mérito) do mercado Aleméao
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Fonte: (Dantas, Castro, Dorado, Vardiero, & Brandao, 2017)

Uma vez declarada a producéao de energia do dia seguinte, as empresas se
comprometem a cumpri-la. Em caso de diferencas, positivas ou negativas, sancdes
sdo aplicaveis. A maneira mais inteligente para reduzir essas diferencas e evitar as
penalidades é utilizando o mercado intraday. Neste mercado, os fornecedores podem
vender energia continuamente até uma hora antes entrega, mas o preco é afetado em
5% em relacdo ao preco SPOT. Entdo, se uma concessionaria produz menos energia
do que declarou, pode encontrar outro produtor para comprar a quantidade de energia
em falta e, assim, respeitar o que foi declarado (o inverso é feito em caso de sobre

producao).

2.3 NOCOES DE METEOROLOGIA

7

A producdo de energia das hidrelétricas é diretamente dependente da
meteorologia, em fungdo da dependéncia das chuvas. Assim, o entendimento dos
fenbmenos naturais € indispensavel para a previsdo da energia elétrica que sera

produzida por fontes hidraulicas e, portanto, a sua venda no mercado como explicado
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acima. A previsdo de chuva e do derretimento de neve (em alguns locais) sao
importantes e os analistas buscam calcular onde e quando havera chuva/neve, e a
quantidade que vai influenciar os afluentes dos rios.

Uma previsdo meteorologica é uma estimativa do estado futuro da atmosfera.
Ela é criada utilizando o estado atual da atmosfera por meio de diversas observacoes
e, em seguida, calculando a evolucdo deste estado no tempo usando um modelo de
computador de previsdo. O resultado dos calculos é entdo interpretado por um grupo
de meteorologistas que realizam um boletim com as previsdes. Importante frisar que
as incertezas estao sempre presentes, ja que o comportamento da atmosfera é muito
din&mico.

No caso das geradoras de energia elétrica, o objetivo é ser o mais preciso
possivel, gerando uma Unica curva de previsdo que € utilizado para a criacdo do
programa de producdo das usinas. Como a atmosfera € um sistema cadtico, os
pequenos erros em seu estado inicial podem causar grandes erros nas previsdes. Isto
significa que nunca podemos criar um sistema de previsao perfeito, porque nao
podemos observar a todos os detalhes do estado inicial da atmosfera. Para solucionar
esse problema de incertezas utiliza-se a teoria da previsdo por conjunto que é

detalhada na proxima secao.

2.4 NOCOES DE INCERTEZAS E PREVISAO POR CONJUNTO

Esta secdo explica o que é a previsao por conjunto e a sua importancia na
realizacdo deste trabalho, afinal, as principais informacdes que alimentam o problema
agui exposto sdo dados incertos do futuro. Os modelos de previsdo meteoroldgica nédo
possuem um desempenho perfeito, eles estdo sujeitos a erros, sejam eles devido a
erros na medicéo das condicdes iniciais ou as imperfeicdes do modelo que aumentam
0s erros ao passar do tempo (Lorenz, 1963). A descoberta de que pequenos erros
inicias podem levar a erros catastréficos na previsao de um ponto futuro mais distante,
o famoso efeito borboleta, fez com que se apontasse para a necessidade de
mudancas na maneira de prever as condi¢des climaticas. Segundo (Toth & Kalnay,
1993) realizar vérias previsdes com pequenas perturbacdes iniciais para obter um

conjunto, pode ser um caminho para a confiabilidade das previsdes meteoroldgicas.
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De acordo com Epstein (1969, p. 739):

As previsbes dindmicas estocasticas apresentam erros quadraticos médios
significativamente menores do que procedimentos deterministicos e também
fornecem informacdes especificas sobre a natureza e extenséo da incerteza
das previs@es. (Epstein, 1969).

A previsao do prec¢o da energia do dia seguinte, assim como o fluxo d’agua que
chega dos afluentes sdo dados incertos, ja que sdo dados do futuro e ndo sao
conhecidos no momento da definicAo do programa de producédo do dia seguinte.
Dessa forma, o primeiro passo para tomar em conta as incertezas nesses dados é
modela-las, ou seja, estimar a lei de probabilidade desses dados sabendo as
informacdes disponiveis no lancamento do modelo (processo aleatério). Entdo, parte-
se de uma previsdo deterministica desses dados para uma previsao probabilistica.
Por razdes praticas, ndo se usa a lei da probabilidade como tal, mas varias realizacoes
desta lei, criando-se a previsdo por conjunto. Essa técnica corresponde
matematicamente a uma amostra independente e distribuida de forma idéntica da lei
de probabilidade da saida do modelo. Chama-se membro, um elemento desse
conjunto de previsdes e, traco a evolucdo de um membro com o passar do tempo,
como mostrado no Gréfico 2. A curva em azul é a observacdo do passado até o
instante que a previsao ocorre, e as curvas em cinza representam os membros da

previsao por conjunto.

Grafico 2 Previsao por conjunto de um fenébmeno temporal qualquer

Pardmetro temporal qualquer

Tempo (horas)

Fonte: Realizado pelo autor

A qualidade de uma previséo probabilistica é dada por 3 critérios:
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e Precisao: A precisdo de uma previsao probabilistica é a capacidade de
prever a grandeza que sera observada a posteriori. Para uma previsao
determinista, a precisdo corresponde a diferenca entre a previsao e a
observacédo a posteriori. Para uma previsao por conjunto, a previsao é
normalmente estimada pela diferenca entre a previsdo média dos
membros e a observagao a posteriori.

e Confiabilidade: A confiabilidade de uma previsdo € a confianca que
pode ser ter dela. Por exemplo, quando esta € uma previsdo categorica
(uma previsdo do tempo que anuncia a chuva ou ndo), confiabilidade é
a capacidade de discernir as categorias, chuva ou ndo. Confiabilidade é,
portanto, a visdo do usuario sobre a precisao da previsao.

e Resolucdo: A resolucdo de uma previsao probabilistica esta associada
a gama de incertezas. A resolucéo corresponde a largura, em torno da
esperanca da funcdo densidade de probabilidade da previsédo
probabilistica ou, equivalentemente, a extensdo da funcdo de
distribuicdo da previsdo probabilistica. A resolu¢do depende, portanto,
da estimativa das incertezas: se as incertezas séo mal estimadas, a
previsdo probabilistica pode ser boa, mas sem ser muito confiavel. A

resolucao néo depende de observacoes feitas a posteriori.

Uma vez gque essas informacdes sdo conhecidas, o detalhamento sobre como

esses dados séo gerados pode ser visto na secédo 3.2.

2.5 NOCOES DE OTIMIZACAO

Para realizar esta secéo utiliza-se alguns conceitos encontrados nas notas de
aula de (Secchi, 2015) e da tese de doutorado de (Croquet, 2012). A otimizacdo é
basicamente um processo para encontrar a solugao 6tima para um problema. No caso
da matematica, busca-se encontrar o maximo ou o0 minimo de uma fun¢cdo matematica
a partir da escolha 6tima das suas variaveis (inteiras ou reais) dentro de um conjunto
possivel de valores. As técnicas de otimizacdo sdo, em geral, utilizadas quando a

solucéo néo pode ser facilmente obtida, seja um problema financeiro, ordenacéo de



25

tarefas ou qualquer outro. Existem alguns elementos que sdo importantes na

otimizacao:

e Convexidade: quando a funcédo objetivo € convexa, simplifica-se o0s
resultados ja que um minimo local serd um minimo global e Unico,

e Espaco de busca: é a regido, ou espaco regido pelas variaveis de
deciséo, onde esté inserida a solucéo 6tima da funcao obijetivo,

e Funcéao objetivo: € a funcdo a qual decide-se maximizar ou minimizar,

e Restricdes: sdo as leis naturais que regem o0 problema, ou limites
impostos, podendo ser equacdes de igualdade ou desigualdade,

e Variaveis de decisdo: sdo os valores que se alteram afim de encontrar a
combinacdo que possui solucdo 6tima, as varidveis podem ser reais,

inteiras ou discretas.

As definicbes matematicas de uma otimizacao deterministica de dimensao finita
séo descritas a seguir:

Seja f e F(R" X RP,R), g = (grx)1<k<r € F(R® X RP,R") onde n , p e r sdo
inteiros ndo nulos. Seja e € RP, considera-se o problema de otimizacdo determinista

com restricdes sob a forma geral:
max{f (x,e)|Vk € {1,..7}, gr(x,€) < 0} 1)
X n

Procura-se encontrar um vetor x € R™ que maximiza a funcéo parcial f(.,e) e
que satisfaz as restricdes: Vk €{1,..r},gx(x,e) <0. Pode-se escrever
)rcrel%{f(x, e)|vk € {1, ...r}, gx(v,e) < 0}.

Denota-se A = A(e) = {x e R"|Vk € {1,..7},gx(x,e) <0} 0 conjunto de
elementos admissiveis do problema de otimizacdo (equagéo (1)). Supde-se, a partir
desse momento, que A # Q.

e Afuncao f é chamada de funcéo objetivo do problema de otimizacéo,
e as funcbes de restricdo séo: Vk € {1, ...}, gx(x,e) <0,
e 0 vetor x € R™ é a variavel de decisao (€ aguele sobre a qual incide a

otimizacao),
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e 0 vetor e € RP é a variavel ambiental (que intervém unicamente na
avaliacdo da funcao objetivo e das limitagdes),
e diz-se que o problema de otimizacdo (equacgdo (1)) é convexo se as

fungbes f(.,e) e g sdo convexas. Nesse caso 0 conjunto A é convexo.

Existe um teorema de existéncia para os problemas de otimizagdo convexos

Teorema 1:

- 0 problema de otimizacéo (equacao (1)) € convexo,

- a funcéo parcial (convexa) f(.,e) é continua,

- 0 conjunto (n&o vazio e convexo) A é fecheado,

- uma (no minimo) das duas afirmacdes a seguir é verdadeira:

(i) o conjunto (n&o vazio, convexo e fechado) A é limitada

(i) a funcéo parcial (continua) - (., e) é coerciva
Portanto, existe (no minimo) um vetor x € A solucdo do problema de otimizagéo
(equacéo (1)). Supbe-se também que a funcéo f(,.e) € estritamente convexa sobre
A , entdo existe um Unico vetor x € A que é solucdo do problema de otimizacdo
(equacéo (1)).

Diz-se que o problema de otimizacdo (equacdo (1)) € linear se as funcdes
f(.,e) e g séo funcdes afins. Lembrando que : seja ¢ = (¢x)1<k<r UMa funcdo de R"
dentro de RP, se diz que a fungéo ¢ € afim se por todo k € {1, ...r} existe a; € R" e
b, € R tal que Vx € R", ¢, (x) = (ay, x) + b. Dedui-se do teorema 1, o teorema de

existéncia para os problemas lineares seguinte.

Teorema 2:
- 0 problema de otimizacédo (equacéao (1) é linear,
- 0 conjunto (ndo vazio e fechado) A € limitado,

Portanto, existe (no minimo) um vetor x € A solucdo do problema de
otimizagdo (equagéo (1)). Define-se que para todo e € RP o problema de otimizacgéo
(equacéo (1)) possui (a0 minimo) uma solucao. Supde-se também que as funcdes f e

g podem ser calculadas.
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3 METODOLOGIA

A metodologia aqui presente descreve os procedimentos realizados para
criacado coerente dos dados de entrada e da modelizacdo do problema, permitindo
assim a obtencao dos resultados. Dessa maneira, analisa-se as informacdes descritas
na sec¢ao Instrumentos de analise, para que sejam aplicadas com o objetivo de atender
os resultados finais. Por se tratar de um estudo de caso, utiliza-se uma abordagem

qualitativa que permite uma analise também quantitativa dos resultados.

3.1 MODELIZACAO DO RIO

As usinas fio d’agua sdo muitas vezes instaladas em cascata, para aproveitar
a alta vazao que o rio possui. Considera-se entdo uma série de usinas, em que a
quantidade delas depende do caso estudado, e que se atribui o indice i para cada
usina, na ordem de montante para jusante, onde i € {1, ....,I}, sendo I o numero de
usinas. Este tipo de ordenamento € caracterizado pelo esquema da Figura 4. O rio
(em azul) é separado em dois ramos: um ramo que possui a barragem e o vertedouro

€ um ramo que possui o0 grupo gerador. Estes dois ramos encontram-se a jusante.

Figura 4 Esquema geral de uma usina hidrelétrica

Montante

Ponto de regulagao (PR)
Rete-ngéo

Grupo Gerador (GR)| |Barragem (BR)

Jusante

Fonte: Realizada pelo autor
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Assim uma usina é caracterizada por:
- Um grupo gerador (GR): geracédo de energia elétrica,
- Uma barragem (BR) que possui um vertedouro: retencéo e liberacao de dgua (alguns
casos também possuem geradores),
- Um ponto de regulacéo (PR): ponto de referéncia para os calculos,
- Uma retencao: volume de agua estocado entre a saida da usina anterior e a usina
considerada.

A barragem permite criar uma retenc¢do (para formar a altura de queda ao nivel
da usina), garantir vazdo minima ecoldgica e a descarga de agua em caso de
saturacdo do volume. O grupo gerador contém as turbinas que produzem uma
poténcia elétrica proporcional a vazao de agua que as atravessa e a altura de queda.
Dado que o volume da retencéo é baixo (em relagdo a entrada de agua, ja que se trata
de usinas fio d’agua), o volume é diretamente impactado pela vazao dos afluentes a

montante e, por conseguinte, a situacdo meteoroldgica.

3.1.1Horizonte de céalculo

O dia D se refere ao dia presente em que os calculos séo feitos. Para ter uma
abordagem numérica, o tempo € discretizado em periodos de tempo regulares. A partir
desse momento considera-se a variavel t € {1,..,T}, onde T € N*, em ordem
cronolégica. O horizonte de calculo na modelizacao do rio é por definicdo o conjunto
dos periodos de tempo em que os calculos sao realizados, e varios tamanhos de
horizontes podem ser utilizados, mas considerando-se que se trabalha no mercado
do tipo day-ahead e com previsdes, este horizonte nao precisa ser longo. Define-se

entao:

e O horizonte de calculo inclui 4 dias, do D — 1 ao D + 2 (inclusive),

e O periodo de tempo possui uma duracéo de 10 minutos.

Considerando esses valores, um horizonte de calculo possui T =4 24 x 6 =

576 periodos de tempo. Denota-se também:

o t,=24+6+1= 145 é o primeiro periodo de tempo do dia D,
o t;,=2x24x6+4+1= 289 é o primeiro periodo de tempo do dia D + 1,
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o t,=3x24x6+1 =433 ¢é o primeiro periodo de tempo do dia D + 2,

e tp €{ty, .., t; — 1} é 0 periodo de tempo do instante presente (10h do dia D).

A Figura 5 permite uma compreensdo visual desta definicdo temporal do
problema, onde a linha vermelha marca o instante presente. Os calculos séo feitos
somente para os periodos de tempo do futuro (entre t, e T) e os dados do passado

sao utilizados ja que sdo dados observados e reais.

Figura 5 Demonstracdo visual do horizonte de calculo

D-1 D D+1 D+2
L [ | [ [ ] t
L L [ L L |
| to =145 t; =289 t, =433 T =576

Fonte: Realizada pelo autor

3.1.2Vazao de 4gua e tempo de atraso

Sejai €{l,..,I}ete{l,..,T}tem-se:

e (Qg;r(i,t) avazao de 4gua que atravessa o grupo gerador da usina i no periodo
de tempo t,

e (Qpr(i,t) avazédo de 4gua que atravessa o vertedouro da usina i no periodo de
tempo t,

e Qpruin(i,t) a vazdo minima restrita da barragem da usina i no periodo de

tempo t.

A vazdo teodrica da usina Qyusr(i,t) na usina i no periodo de tempo t € por

definicdo a vazao que atravessa a usina se nao existisse nenhuma restricao:

Qust(i,t) = Qgr(i,t) + Qpr(i,t) — Qpryin(i,t)

O conhecimento da vazdo teérica da usina Qusr = (Qusr(i,t))1si<r € RP*T
1<t<T

permite definir completamente o programa de producéo (isto € (i.e.) vazdo do grupo

gerador, vazdo da barragem caso possua gerador, e portanto a poténcia total
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turbinada) no horizonte de célculo. A partir dessa etapa chama-se Qu s € RI*T de
programa de producao.

A propagacédo da dgua de uma usina para outra € um fenémeno indispensavel
na modelizacdo de um rio. O tempo de atraso € o tempo de propagacao da agua de
um ponto para o ponto de regulacdo da usina considerada. Na gama energética
(desconsiderando de enchente e estiagem), o tempo de atraso é praticamente
constante, e € independente do fluxo (o fluxo pode mudar, mas a velocidade de
propagacdo é constante). Na sequéncia, supde-se que 0s tempos de atraso sao
constantes (ao seu valor médio observado na gama energética) e expressos em
nameros em periodo tempo de 10 minutos.

Usando como o exemplo o estudo de caso descrito na secdo 4, a 4gua leva
cerca de um a dois dias para percorrer todo o rio Rédano. Portanto, para conhecer as
vazdes do dia D e em diante, é necessario inicializar os célculos a partir do fluxo
realizados no dia D — 1 e por isso é dada a importancia aos dados do passado. A
Figura 6 mostra o esquema da modelizacéo do tempo de propagacdo. Para todo i €

{1, ...1}, tem-se:

e Tqr(i—1,i) otempo de atraso entre a saida do grupo gerador dausinai—1e
0 ponto de regulacéo da usina i,

e Tpr(i—1,i) o tempo de atraso entre a saida da barragem da usinai—1e o
ponto de regulacao da usina i,

e Tqr(i,i) o tempo de atraso entre o ponto de regulacdo da usina i a entrada do
grupo gerador da usina i,

e Tyr(i,i) o tempo de atraso entre o ponto de regulacéo da usina i a entrada da

barragem da usina i.



Figura 6 Esquema da modelizacdo do tempo de atraso
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Fonte: Realizada pelo autor

3.1.3Balango d’agua e restricoes de exploragao

T ga (-1, 1)

Tgr (1)
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Sendoi € {1,..I} et € {tp,..T}: denota-se Contribuicio (i,t) o fluxo de dgua

natural (principalmente os afluentes do rio) que chegam ao ponto de regulacdo da

usina i no periodo de tempo t. Nota-se também V (i, t) o volume da retencéo da usina

i no periodo de tempo t. Sendo assim, a vazao de agua Q;, (i, t) que entra na usina i

no periodo de tempo t, que propaga ao ponto de regulacdo provém dos afluentes

naturais, e da propagacéao da usina anterior:

Qin(i, t) = Contribuicio (i,t) + Qer(i — 1, ¢t — Ter(i — 1,0)) 4+ Qpr(i — 1, t — Tpr(i — 1,1)) (2)

Avazdo de dgua Q,,; (i, t) que sai da usina i no periodo de tempo t que propaga

ao ponto de regulacéo se escreve:

Qout (i, t) = Qgr(i, t — Tr (i, 1)) + Qpr(i, t — Tg(i, 1))

©)
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A equacéo principal da modeliza¢éo da usina i € a descri¢cdo do balango d’agua

no ponto de regulacéo, onde 6t = 10min: que é a duracéo do periodo de tempo:

V@) -V(it—1)

Qoue iy ) = Qun i, ) - LD )

As restricoes de exploracéo séo as restricdes que devem respeitar as diferentes
grandezas definidas acima. Um exemplo de restricdo sdo os valores maximos e
minimos do reservatério, ou até mesmo a vazdo maxima e minima de um grupo
gerador. O enorme conjunto de restricbes nao esta descrito explicitamente neste
relatorio, mas € importante notar que todas as restricbes sdo expressas como
restricdes do programa de producdo Qygr. Denota-se A ¢ R™*T o conjunto de
programas de producdo Quer € R'*T satisfazendo as leis fisicas da modelizagdo
(balango d’agua) e das restricdbes de exploragdo. Esse conjunto depende dos
afluentes Contribuicio € R*T e admite-se que se pode definir o conjunto A na

maneira:

A = A(Contribuicio) = {Qysr € R™*T|VI € {1, ...7}, 9,(Qusr, Contribuicio) < 0} (5)

onde g = (9))1<1<r € F(R*T x RIT,R™) com r € N* é uma funcéo convexa (pelo

menos quando definida por partes).
3.1.4Retorno financeiro

O retorno financeiro do horizonte de calculo futuro se calcula a partir da
poténcia elétrica produzida e do prego da energia. Seja i € {1,...1} et € {1,..T}: a
vazao turbinada Qg (i,t) da usina i no periodo de tempo t & obtida a partir do
programa de producdo Qusr € R*T. Sendo Qryurp(i,t) = Qgr(i,t) + 4;Q5r(i,t) onde
A; € [0;1] € um paréametreo conhecido e depende da existéncia de geradores no
vertedouro.

Denota-se Py;q4r0us(i, t) @ poténcia hidroelétrica (liquida) produzida pela usina i
no periodo de tempo t. Ela é calculada em funcéo da relacéo fisica ¢; (conhecida)
entre a vazao turbinada e a poténcia produzida: Pygrous(i,t) = ¢;(Qryrp(i,t)). A

poténcia total produzida pelo conjunto de usinas no periodo de tempo t € calculada
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pela equacao Py;gro (t) = Xi_1 Puiarous (i, t). Para simplificar o problema, considera-se
gue néo existe perda, ou seja, a producao bruta é igual a producao liquida.
Denota-se Py.,qqs(t) @ poténcia que foi vendida para o periodo de tempo t.
Esse valor € principalmente a venda realizada no dia anterior no mercado day-ahead,
ou seja, se t = t1, Pyenaas(t) = 0, j& que no momento da otimizacdo se esta em ¢ e,
portanto, o programa do D + 1 ainda né&o foi definido. O retorno financeiro G;, no
periodo de tempo t, é obtido a partir da poténcia produzida Py;4,0(t) (eEm MW), do
preco da energia Preco(t) (nesse caso estudado, em €/MWh) e da poténcia ja

vendida no mercado Py,qqs(t) (€M MW):

Gy = 6t * a(t) * Preco(t) * (PHidro () — PVendas(t))
onde 6t = 10min que € a duracao do periodo de tempo, e

lset=t;
(l(t) = 0'92 set < tl e PHidro (t) = PVendas(t)
1,08 se t <ty e Pyigro(t) < Pyengas(t)

O coeficiente a(t) permite simplesmente modelizar os pre¢os do mercado
intraday do dia D a partir do preco SPOT. O valor de 0,92 se refere ao preco afetado
do mercado intraday para venda do excesso de producdo em relacdo a venda
realizada no dia anterior, e o valor de 1,08 se refere ao preco afetado para compra da
falta de producéo da venda realizada no dia anterior. O retorno financeiro do horizonte
de célculo é obtido a partir do programa de producédo Qysr € R™*T e do preco da

energia Preco € R”:

G(Qusr, Prego) = Z{=t]~ Gy =6t Z{=t]~ a(t)Preco(t) (Puiaro(t) — Prendas(t)) (6)
Onde as variaveis em azul dependem diretamente do programa de producao

QUST'

3.2 METODO PARA OBTENCAO DA PREVISAO POR CONJUNTO

Toda essa secao foi escrita a partir do artigo de (Candille & Talagrand, 2004),

da tese de doutorado de (Vié, 2012) e dos conhecimentos adquiridos durante o estagio
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realizado na Franca. Por serem informacfes complementares, elas estéao
referenciadas no comeco deste capitulo, e ndo a cada momento especifico.

A seguir, as previsdes do mercado de energia sdo dadas a prazos especificos
de tempo discreto, e as meteoroldgicas sao dadas a pontos especificos do espaco e
a prazos de tempo. Os pontos do espaco sdo indexados pela variavel i € {1, ..., 1}
(onde I € N*) e os intervalos temporais sdo indexados pela variavel h € {1, ... ,H}
(onde H € N*). Usa-se também os L =1x*H pares, l = (i,h)parai€{l,..,I}e h€
{1, ...,H} (ordenados, por exemplo, na ordem lexicogréfica). Assim, reagrupamos a
dependéncia espacial e temporal dentro do mesmo indice | €{1,..,L} para as
previsdes meteoroldgicas, e somente a dependéncia temporal para a previsdo do
mercado de energia. Para cobrir o caso mais complexo, previsdo meteoroldgica, o
método € descrito para o indice [, no caso da previsdo do mercado de energia,
considerar somente a variavel do tempo h. Seja entdo X = (X(1));<;<, UM processo
aleatdrio real representando um parametro escalar que se procura prever, e que esta
em funcao do espaco e do tempo.

Considera-se um modelo preditivo deterministico que fornece uma previséo do
parametro X de informac6es disponiveis no momento do seu lancamento (dados de
entrada). Uma previsdo por conjunto bruta de X € obtida perturbando ligeiramente os
dados de entrada de acordo com as incertezas estimadas: para cada conjunto de
dados de entrada perturbados, o modelo de predicdo deterministico € lancado com
esse conjunto de condi¢des iniciais e obtém-se um membro do conjunto. Denota-se
(x1(D), .., xyy(1))1<1<, (Onde M € N*) a previsdo por conjunto bruta do parametro X
obtido.

Em geral, a previsdo por conjunto bruta resultante estd sujeita a erros do
modelo de previsdo e da falta de precisdo. Um pds-processamento estatistico €,
portanto, necessario para gerenciar a calibracdo e a resolucdo da lei do processo
aleatorio X. A ideia é usar um historico de pares de previsdo/observagao para corrigir
a saida do modelo de previséo e, esse historico faz parte o conjunto de aprendizado
para pos-processamento estatistico.

Existem dois grandes métodos para o0 poés-processamento estatistico que

possuem performances equivalentes:

1. Ensemble Model Output Statistics (EMOS): Esse método permite estimar

paratodol € {1, ..., L}, a lei global da variavel aleatéria [X (1) |x; (), ..., xp (D]
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Seja l €{1,...,L}, o caso classico do pos-processamento EMOS onde o

objetivo é encontrar uma lei normal:

X(Dx (D), e,y (D1~N(ao (D) + a1 (Dx; (D + -+ ay (Dxy (D, by (D) + b, (D (D
onde (a;(1)g<icm € RM*L, (bo(D),b;(1) ER? e o(l) é o desvio padrdo
empirico da amostra (xl(l),...,xM(l)). Os coeficientes (an)o<m<m €
RM*1 e (b, by) € R? sdo estimados por regressdo linear multipla, por

maximo de probabilidade ou por minimizacdo do Continuous Ranked
Probability Score (CRPS) descrito na sec¢éo 3.2.2.

2. Bayesian Model Averaging (BMA): Esse método estima para todo [ €
{1,...,L} a lei da variavel aleatoria [X(1)|x, (D), ..., xy(1)] como combinacéo
linear das leis das variaveis aleatérias [X (D) |x,,(D)], param € {1, ..., M}. Seja
[l €{1,..,L}, o caso classico do pés-processamento BMA onde o objetivo é

encontrar uma combinacao linear das leis normais:

XD (D), wors 2 (D]~ Z W (DN (Com D) + c1m(Dxn (1), 0 (D?)

onde (wn(1))1<men € [0; 11 (COm(l))1<m<M € RY, (Clm(l)) eRY € 0,,(Dyemsem € RYM

sdo estimados por maximo de probabilidade ou por minimizacdo do CRPS.

Nessa etapa, € estimado para todo [ € {1, ...,L} a lei da variavel aleatoria real
[X(D]x1(D), ..., xp(D)]. Reconstroi-se uma previsdo por conjunto do parametro X com
M membros, retirando paratodo ! € {1, ..., L}, M realizagbes %, (1), ..., X (1) da variavel
aleatoria [X (D) ]x, (D), ..., x,(1)]. Ao invés de retirar os valores aleatoriamente, pode-se
também utilizar os M quantis de ordem /(M + 1), para l € {1, ..., M}, e € iSSO que
permite realizar uma melhor amostragem da lei de probabilidade da variavel aleatéria
real [X(D)|x,(D), ..., xp (D]

A previsdo por conjunto (%;(0),...,Xy(D))1<i<;, construida é calibrada com o
conjunto de aprendizagem e assim ela n&o esta mais sujeita aos erros do modelo de
previsdo. Porém, ela ndo respeita a coeréncia espaco-temporal das previsdes: para
todo m € {1,...,M}, o m-ésimo valor %,(l) em um ponto [ €{1,..,L} € retirado
independentemente do m-ésimo valor X,,,(I") em um outro ponto I’ € {1, ...,L} \ {l}. No
entanto, essa coeréncia espago-temporal € uma caracteristica indispensavel numa

previsdo meteoroldgica realista. Deve-se encontrar um método para criar uma
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previsao por conjunto respeitando a coeréncia espacgo-temporal, a partir da previsao

por conjunto (%, (1), ..., Xy (1)) 1<i<L-
3.2.1Método para obtencado da coeréncia espago-temporal

A coeréncia espacgo-temporal da previsdo por conjunto (X;(0), ..., Xy (D)) 1<i<1 €
construida pelo rearranjo dos membros a cada indice [ € {1, ...,L}. Existem duas

maneiras eficazes de realizar o rearranjo:

1. Ensemble Copula Coupling (ECC): paratodo ! € {1, ...,L}, organiza-se 0s
valores (%,,(1))i1<m<m de maneira a conservar a ordem dos tragos da
previséo bruta (x; (1), ..., xpr (1)) 1<1<L-

Seja s; € §); uma permuta que organiza o conjunto (X,,(1))1<m<y €M ordem
crescente: Xgq(1)(1) < - < X510 (D)
Seja g; € S uma permuta que organiza o conjunto (x,,,(1))1<m<pm €M ordem
crescente: x51(1)(1) < - < X510 (D)

ImpGe-se que Vm € {1, ..., M}, X () = X, (51 ) (D

A previsdo por conjunto (x;(1), ..., Xy (1))1<1<; respeita entdo a coeréncia

espago-temporal da previséo por conjunto bruta (x; (1), ..., xpr (1)) 1<i<L-

2. Schaake Shuffle: para todo [ €{1,..,L}, organiza-se o0s valores
(Zm(D)1<m<y de maneira a conservar a ordem dos tracos formados por M
observagbes (x;(1),..., %Xy (1))1<<; retiradas uniformemente de maneira
aleatoria.

Seja s; € §); uma permuta que organiza o conjunto (%,,,(1))1<m<y €M ordem
crescente: Xg1(1)(D < -+ < X510 (D)
Seja g; € S uma permuta que organiza o conjunto (x,,;(1))1<m<pm €M ordem
crescente: x51(1)(1) < -+ < X510 ()

Impde-se que vm € {1, ..., M}, %,() = 5551(0[1(m)) O]

A previsao por conjunto (x;(0),...,xy(1))1<1<, respeita entdo a coeréncia

espaco-temporal das M observacdes retiradas de maneira aleatéria.



37

3.2.2 Qualidade da previsédo por conjunto

Uma vez que o modelo estatistico & estimado sobre o conjunto de
aprendizagem, testa-se a qualidade das previsbes em um conjunto de teste (outro
historico de pares previsdes brutas/observacdes). Procura-se quantificar os critérios
de qualidade de um modelo de previséo probabilistica descritos na se¢éo 2.4. Denota-
se D;.s:e O CcOnjunto dos indices que formam o conjunto de teste sobre qual se mede
a qualidade do modelo estatistico.

Paratodo d € D, € paratodo ! € {1, ..., L}, denota-se:

- x4 (1) a observacdo a posteriori para o indice | do d-ésimo elemento do

conjunto de teste;

- (Qfd)(l), . fclff)(l)) a previsao por conjunto coerente para o indice [ do d-ésimo

elemento do conjunto de teste;

- Fl(d) a funcédo de distribuicéo prevista para o indice [ do d-ésimo elemento do

conjunto de teste.

O diagrama de Talagrand € uma ferramenta utilizada para visualizar a
confiabilidade da previsdo de conjunto do conjunto de teste. Para todo d € D;.ge €,

paratodo !l € {1, ..., L} € definido:

rq =1+ card{me{1,..,.M} | FOW) <2} e (1,... M+ 1)

Onde a categoria de observacgdo ¥ (1) dentre as previsbes x,Sf)(l) para m €
{1,..,M}.

O diagrama de Talagrand é por definicdo a curva da funcéao:
{1,.,M+1}>N
r = card{(d,l) € Dieste X {1,...,L} |1 =71}

A Figura 7 representa as 3 situacOes basicas que se pode encontrar. Se o
diagrama é relativamente nivelado (Figura 7a), as observacdes possuem a mesma
probabilidade de estarem dentro dos intervalos formados pela previséo por conjunto:
as previsdes séo confiaveis. Se o diagrama possui o formato de U (Figura 7b), onde

as categorias das extremidades sao sobre-representadas, as incertezas sao sub-
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estimadas. Inversamente, quando o diagrama possui o formato de n (Figura 7c) as

incertezas estao sobre-estimadas.

Figura 7 Exemplos de diagramas de Talagrand

a) Confiavel b) Incertezas sob-estimadas c) Incertezas sobre-estimadas
o o [ ] — o B
L - | _ o _ M
© © ©
- — O - O - — O
e S g S - £ O -
@ @ @
S S 3
T o =3
o © o © Qo O |
= LN — (T} L. M
[ [ L H H
o - o - o
Categoria Categoria Categoria

Fonte: Realizada pelo autor

Continuous Ranked Probability Score (CRPS): € um indice para medir a
precisao e a resolugéo da previsao por conjunto. Ele calcula a diferenca entre a funcao
de distribuicdo das observacdes e das previsdes. Seja |l € {1,...,L} e para todo d €
Dyste NA0 existe incertezas sobre o valor x4 (1) j4 que se trata de uma observacéo e
nao € aleatdria, entdo a funcéo de distribuicdo das observacdes para o indice [ do d-

ésimo elemento do conjunto de teste € definido por:

vu € RP[FOW) <u] = H(u-zO0)

onde H € a funcéo de Heavside, definida sobre R por:

Oseu<o0

Vu €R, H(u) = {1seu>0

0 CRPS para o indice [ é definido por:

CRPS(l) = Wztt) Z +OO(Fl(d)(u) - H(u — )Z(d)(l)))z du

-
d€Dteste

O CRPS a um indice [ é, portanto, a média das distancias quadraticas entre a

funcéo de distribuicdo das previsdes e a fungéo de distribuicdo das observacdes para
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cada par do conjunto de teste. O indice CRPS é sempre positivo, de mesma unidade
que a grandeza X e quanto mais proximo de 0, as previsdes possuem melhor

resolucao e sdo mais precisas.

Relagdo com o Mean Absolute Error (MAE): Nota-se que o CRPS é o

analogo probabilistico do MAE. De fato, se para todo d € D;.g., S€ dispde de uma

Gnica previsdo determinista (a?fd)(l)) l da grandeza X em vez do conjunto
1<I<L

(22, .25 ®) _, (ie.se M = 1), entdo paratodo I € {1, ...L}:

1<l

CRPS(l) = —Card(]bteste) de,Z f_:o (H (u — J?fd)(l)) — H(u - f(d)(l))>2 du

teste

onde encontra-se a definicdo do MAE:

CRPS(]) = 2D (1) — XD ()| = MAE (D)

card(Dieste) S

teste

Continuous Ranked Probability Skill Score (CRPSS): como o CRPS néo é
o suficiente para confirmar que as previsdes do conjunto de teste sdo de boa
qualidade, é necesséario comparar a um CRPS de referéncia. Sendo assim, utiliza-se
0 CRPSS. Seja l € {1, ...,L} e seja o CRPS de referéncia o calculo da previsdo por

(@)
M

conjunto bruta (xfd)(l), v Xy )i<i<L Para d € Diggte:

1 e
CRPSref(l) = m z j_oo (Gl(d) (w) — H(u— i@ (l)))z du

d€D¢este

onde, paratodo d € D;gte, Gl(d) designa a funcéo de distribuicdo empirica da amostra

@D, ..., Dy

1
Vu € R, Gl(d)(u) = Mcard{m € {1, ...,M}|x,(,f)(l) < u}

0 CRPSS é definido segundo a relagéo:
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CRPS(D)
CRPS,o7 (1)

vl €{1,..,L},CRPSS()) = 1

O valor do CRPSS esta dentro do intervalo | — oo; 1]. Quanto mais proximo de

1, a previsédo de conjunto de teste possui melhor resolugéo e sdo mais precisas em
relacdo as previsdes por conjunto brutas. Em outras palavras as previsdes por
conjunto do conjunto de teste possuem melhor qualidade que as previsdes brutas se,

e somente se 0 CRPSS é positivo.

3.3 METODOS PARA OTIMIZACAO ESTOCASTICA

As informacfes sobre otimizacdo expostas nessa secdo foram elaboradas a
partir de um conjunto de referéncias que sdo complementares. As fontes utilizadas
sobre otimizagao sob incertezas séo as teses de doutorado: (Guerra, 2016), (Baudoui,
2012), (Croquet, 2012) e dos artigos: (Pereira & Pinto, 1991), (Andrieu, 2004), e
(Shapiro, 2010).

Esta secdo detalha as diferentes abordagens probabilisticas para otimizagao
estocastica (explicita, implicita e em duas etapas) que permitem integrar as incertezas
sobre as variaveis ambientais (contribuicbes dos afluentes do Rédano e precos da
eletricidade). Em alguns modelos de otimizacdo, o valor da variavel ambiental e €
RP n&o é conhecida. E o caso, por exemplo, quando se representa a previséo de um
preco ou de um parametro meteoroldgico para uma data futura. A otimizacéo
estocastica consiste em adaptar o problema da otimizagéo determinista (equacéo (1)),
tomando em conta as incertezas sobre a variavel ambiental. A variavel ambiental ndo
€ mais representada por um vetor e € RP, mas por um vetor aleatério &, com valores
em RP, dos quais se pressupde que a lei do vetor € conhecida. Supbde-se, a partir
desse momento, que o vetor aleatorio & é de quadradro integravel, ou seja, pode-se
calcular sua esperanca E[¢] e sua variancia Var[¢].

Existem trés visfes diferentes de otimizacdo estocéstica, dependendo se a
parte aleatéria € tratada fora do problema de otimizacdo (otimizacdo estocastica
implicita), se a parte aleatoria é gerida dentro do problema otimizagcédo (otimizagao

estocéastica explicita) ou utilizacdo simultdnea da parte aleatéria na construcdo da
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solucdo Otima e na analise das consequéncias desta solucdo em funcdo das

incertezas sobre a variavel ambiental (otimizac&o estocastica em duas etapas).
3.3.10timizacao estocastica implicita

A otimizac@o estocastica implicita (ou ndo intrusiva) consiste a gerenciar a
parte aleatoria fora do problema de otimizacéo. Trata-se de um método do tipo Monte-
Carlo, que utiliza o problema de otimizacado determinista (equacdo (1)) com varios
valores do vetor e provenientes de varias tiragens do vetor aleatério ¢. Seja (&4, ...éy)
onde N € N* uma amostra independente e identicamente distribuida (i.i.d) do vetor
aleatdrio ¢. Essa amostra representa N cenarios equiprovaveis da variavel ambiental.
Para todo i€ ({1,..,N}, seja x; € A uma solucdo do problema de otimizagcao
determinista (equacao (1)) com e = ¢;.

O objetivo da otimizacdo estocastica implicita € de determinar um Unico vetor
x € A a partir do conhecimento das solucfes intermediarias x; € A, para todo i €

{1, ..., N}. Sendo assim, duas maneiras sao possiveis:

1. Escolher x dentre as solucdes intermediarias x; para todo i € {1,...,N}, i.e
escolher como solugcdo 6tima a melhor solugdo intermediaria, seguindo um
critério determinado.

2. Construir x como a média das solugcbes intermediarias x; para todo i€
{1,..,N}.

Primeira maneira: Quatro métodos podem ser utilizados para escolher a melhor
solucdo dentre as solucdes intermediarias, onde a escolha do método depende do
que se prefere privilegiar.

e Escolher a solugéo intermediaria que possui o melhor ganho:

x = x;,onde i € argmax f (x;,¢;)
1<j<N

e Escolher a solugéo intermediaria que possui o0 melhor ganho em média para

cada cenario da variavel ambiental:

1<j<N

N
x = x;,onde i € argmaxZ f(x;, &)
=1
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e Escolher a solugéo intermediaria que melhor respeita as restricbes para cada

cenario da variavel ambiental (melhor confiabilidade):

x = x;,onde i € argmax card{l € {1, ...,N}|g(xj,€l) <0}

1<j<N
e Escolher uma solugdo intermediéria que possui 0 menor desvio padrdo para

cada cenario da variavel ambiental (menos incertezas sobre o ganho):

1<js<N

N - - 1 N
x =x;ondei € argminZ(f(xj,fz) — 7@, )" com f(x,§) = Nz f(x, &)
=1 =1

Segunda maneira: Dois métodos podem ser utilizados para construir o vetor x € A

e Método por regressao linear:

N
X = argminlexi —yll?
yeA 4

e Método com aproximacao da média empirica:

Xi

-

1
x = argmin|lu — y||?,onde u = —
YEA N
i=1
Pode-se estender este método aproximando-se, ndo s6é da média empirica,

mas dos primeiros momentos empiricos da amostra (x;, ..., xy).
3.3.20timizacéo estocastica explicita:

A otimizacao estocastica explicita (ou intrusiva) consiste em gerenciar a parte
aleatoria dentro do problema otimizacdo. Assim, as incertezas da variavel ambiental
propagam-se a funcao objetivo e as restricdes. Para estimar as varias grandezas que

se seguem, considera-se sempre a amostra i.i.d. (§;, ...&y) do vetor aleatorio €.

Gestéo da aleatoriedade da funcao objetivo:

A funcdo parcial f(.,&) é atualmente uma variavel aleatéria, substitui-se a
funcéo objetivo do problema de otimizagéo (equacéo (1)) por uma medida de robustez
p(.,¢) que ndo é aleatdria. Trés métodos sdo possiveis para construir a medida de

robustez:
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Método maximizando o ganho esperado médio:

vx € R" p(x,§) = E[f(x,$)]
para todo x € R™, pode-se estimar o valor de p(x, ¢) com ajuda da amostra

Lid (£, .. &x):
— 1 N
vx € RY,p(6,)  Fn ) =% ) f(0)

Se para todo e € RP a funcdo f(.,e) é convexa (respectivamente (resp.)
afim), entdo a funcéo p(., &) é convexa (resp. afim). Esse método pode deixar
a desejar em termos de robustez se, para a solucéo 6tima x € R, o desvio
padrdo Var./[f(x,é)] € muito elevado, i.e. se as incertezas na avaliacdo da
funcdo objetivo (devido as incertezas sobre a variavel ambiental) forem
grandes. Neste caso, pode-se considerar determinar uma solucao, ainda que
menos eficaz (ganho médio mais fraco), mas mais robusto (menos sensivel as
incertezas sobre a variavel ambiental). A robustez deste método pode ser
melhorada pela penalizacdo do desvio padréo:

Vx € RY, p(x, &) = E[f(x,8)] — Ay Var[f(x,&)],onde 1 > 0

para todo x € R", pode-se estimar o valor de p(x, ) com auxilio da amostra

Lid (&, ... &y):

S 1 u -
p(r.) = F ) - 2 m;mx. §) 700 D)

No entanto, com essa melhoria, a natureza do problema de otimizacéo
determinista (equacdo (1)) (convexa ou linear), ndo é necessariamente
conservada.

Método maximizando o pior caso:

Vx € R p(x,§) = min f(x,)

<i<N
se para todo e € R?, afuncao f(.,¢) € convexa (resp. afim), entdo a funcao

p(.,) é convexa (resp. afim).
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¢ Método maximizando um quantil de ordem « €]0; 1[ pequeno:

vx € R", p(x,$) = qq(x),onde P[f(x,§) < g (x)] <
para todo x € R", pode-se estimar p(x,&) com auxilio da amostra i.i.d
(¢i,...&y): seja o € Sy uma permutacado que organiza os valores de f(x,¢;) em
ordem crescente f(x, E,,(l)) << f(x &), entao: p(x, &) = f(x,Esanp)
onde |. | desgina a funcéo parte inteira. Se paratodo e € R?, a funcéo f(.,e) é

convexa (resp. afim), entdo a funcéo p(., &) é convexa (resp. afim).

Na sequéncia considera-se uma das fun¢des de robustez p(.,¢) definidas acima que

conserva a hatureza (convexa ou linear) do problema de otimizacdo determinista

(equacéo (1)).

Gestéo da aleatoriedade das restricdes:

Existem trés métodos para gerir a aleatoriedade das restricdes.

e Método por otimizagdo robusta (quase certa):

max{p(x, $)|Vk € {1, .7}, g (x,§) < 0 q.c}
pode-se estimar esse problema de otimizacdo estocastica com auxilio da

amostra i.i.d (&;,...&y):
)rcré%{p(x, OIVke{1,..r},vie{l,..N}, gx(x,) <0} 7

se a solucao existir, ela € confiavel (respeita as restricbes para todos os
cenarios). Se, para todoe € RP o0 problema de otimizacdo determinista
(equacdo (1)) é convexa (resp. afim), entdo o problema de otimizacao

estocastica robusta (equacéo (7)) é convexa (resp. afim).
e Meétodo por otimizacdo em esperanca:

max{p(x,§)|Vk € {1,...7}, E[gy (x, )] < 0}
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pode-se estimar esse problema de otimizacdo estocastica com auxilio da

amostra i.i.d (&;,...&y):

max {p(x, O)|Vk € {1, .7} T, gi(x,&) < 0] ®)

se a solucao existir, ela ndo € confiavel (s6 respeita o valor médio das

restricdes). Se o problema de otimizacdo determinista (equacéo (1)) é convexo

(resp. afim), entdo o problema da otimizag&o estocastica robusta (equacao (8))
€ convexa (resp. afim).

e Método por otimizacdo em probabilidade:
max{p(x,$)|Vk € {1,..7}, Plg(x,§)) < 0] 2 1 — )

sendo para todo k € {1, ...,r}, a, €]0;1[ a taxa de risco de ndo respeitar a
restricdo gi(x,e) < 0. Pode-se estimar esse problema de otimizacao

estocastica com auxilio da amostra i.i.d (&;, ... &y):

max {p(x, O|Vk e {1, ...r},%card{i €{1,...,N}gx(x,&) <0} =>1— ak}

no entanto, com este método, a natureza do problema de otimizacéo
determinista (equacéo (1)) (convexa ou linear) nao é necessariamente mantida.
A tese (Andrieu, 2004) desenvolve em detalhe a otimizacdo estocastica em
probabilidade, a no¢cdo de medida de risco e as dificuldades associadas. Ela
fornece, em especial, as condi¢cdes para que o conjunto A das solucdes

admissiveis do problema de otimizacao estocastica provavel seja convexa.

3.3.30timizacao estocastica linear em duas etapas

Quando as incertezas estdo associadas a um futuro incerto, pode-se considerar
um modelo de varias etapas. Cada uma das etapas permite definir a melhor deciséo
a tomar tendo em conta das decisdes tomadas nas fases anteriores e das suas

consequéncias para as etapas futuras. A solugcdo oOtima é, portanto, calculada

antecipando as possiveis consequéncias desta decisdo com as diferentes realizacdes
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possiveis. Por exemplo, a escolha da melhor solucdo intermediaria ha abordagem de
otimizacao estocastica implicita (ver secédo 3.3.1) pode ser realizada antecipando as
consequéncias de cada solucéo intermediéria x; (onde i € {1, ..., N}) com cada outro
cenario ¢; paraj € {1,..., N} \ {i}.

O objetivo da otimizacdo estocastica em duas etapas consiste em fazer a
andlise das consequéncias da solucao ideal (etapa 2 (da subsecao 3.4)) no interior da
construcdo da solucédo 6tima (etapa 1 (da subsecéo 3.4)). Supbe-se, além disso, que
as funcgbes f(.,e) e g sdo afins. Seja ¢ € F(R" x R® X RP,R) uma funcao afim em
relacdo a segunda variavel. Para todo (x,e’) € A X R?, seja B(x,e’) um subespaco
vetorial do R-espaco vetorial R". Dentro desse subespaco, considera-se o problema

de otimizacado estocastica linear em duas etapas sob a forma geral:

max {f(x, e) + Ee[Q(x, )]} 9)
onde V(x,e') € A X RP,Q(x,e') = max q(x y,e")

YE€B(x.e

constréi-se assim uma solucao x € A(e) que faz o melhor compromisso entre
a maximizacdo da funcdo objetivo f(.,e) e a maximizacdo do ganho médio
suplementar previsto com a solucdo x e as realizacdes possiveis do vetor aleatério &
(i.e. antecipacao do comportamento, medida pela funcéo g, da solucdo x em relacao
a aleatoriedade).

Na prética, a esperanca é estimada utilizando a amostra (¢,, ..., éy) da variavel
aleatdria &. Existem algoritmos para resolver, de maneira eficaz, este tipo de problema
de otimizacao como por exemplo Stochastic Dual Dynamic Programming (SDDP), ver
(Shapiro, 2010). No entanto, como parte deste trabalho, o problema de otimizagéo é
transformado de estocastico de duas etapas (equacdo (9)) em um problema de

otimizacao estocastica em uma etapa equivalente a:

N
max {f(x )+ Y A fl-)}
vie{l,..,N}, yli é B(x, &)

este problema pode ser resolvido com um método classico, mas a resolucao
requer um tempo de célculo mais elevado devido a presenca de variaveis de decisao

adicionais.
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3.4 ANALISE E COMPARACAO DAS OTIMIZACOES

Esta secdo apresenta o método utilizado para comparar as diferentes
abordagens probabilistas entre si e com a abordagem determinista.

As variaveis ambientais (as contribuicbes e os precos) do problema de
otimizagéo sdo previsdes para os dias futuros. Para considerar o futuro incerto, ha,
portanto, que considerar as incertezas sobre as variaveis ambientais. Transforma-se
entdo a ferramenta determinista num instrumento probabilistico através de uma das
abordagens de otimizacdo estocastica que sédo apresentadas nas subsecodes 3.3.1,
3.3.2 e 3.3.3. As variaveis ambientais sdo entédo vetores aleatérios que representam

as incertezas:

e As contribuicbes das afluéncias Contribuicio que constituem um vetor
aleatdrio com valores em R/*T

e Os precos Precos que constituem um vetor aleatdério com valores em R”

Em seguida, utilizam-se estimativas estatisticas provenientes de um método do
tipo Monte-Carlo (problema Sample Average Aproximation (SAA), sem se preocupar
com o estudo de erros de aproximacédo destas estimativas. As amostras das variaveis
ambientais para as estimativas estatisticas sdo as previsdes por conjunto construidas
pelas medidas descritas na se¢do 4.1, com no maximo 10 tragos (i.e. N = 10, K = 10).
Recorda-se que os as curvas das afluéncias e as curvas dos precos sao construidas
independentemente umas em relacdo as outras. H4, portanto, S = N* K =100
combinac¢des possiveis. Na sequéncia, considera-se todas as combinacdes possiveis.

Um cenario possivel (n,k)(em que (nk)€{1,..,N} =« {1,..,K}) é, por
definicdo, a dupla de curvas (Contribuicao(n, , ), Preco(k, )) e o cenario determinista
é, por definicdo, a dupla de tracos (ContribuicioPET, PrecoPET).

Para simplificar a redacdo deste documento, um cenario possivel (n,k) €
{1,... N} = {1, ... K} é representado pela sua classificagdo s € {1,... S} (onde S = N *
K) na ordem lexicografica dos cenarios possiveis. O cenario possivel de classificacao
é designado a dupla (ng k) € {1,... N} ={1,... K}. A Figura 8 mostra a identificacédo

dos cenarios possiveis, para o exemplo do casoemque N = K = 10.
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Figura 8 Identificacdo dos possiveis cenarios

Contribuigdo (1) Contribuigdo (2) seeerseseeesseeeeen Contribuicdo (10)
Preco(1l) Prego(2) === Prego (10) Prego(1l) Prego(2) === Prego(10) Prego(1) Preg¢o(2) =-----= Preco(10)
Cendrio (1) Cendrio(2) Cendrio (10) Cendrio (11) Cendrio (12) Cendrio (20) Cendrio (91) Cendrio (92) Cendrio (100)

Fonte: Realizada pelo autor

Cada método de otimizacao estocastica descritas nas subsecfes 3.3.1,3.3.2 e

3.3.3 pode ser dividia em duas grandes etapas para serem analisadas e comparadas:

1. Cria-se programas de producdo que correspondem aos cenarios possiveis,
cada um otimizado em funcdo da sua combinacdo de preco e contribuicdo. Cada
programa define as vendas de energia no mercado day-ahead (as 12h do dia D para
odiaD + 1),

2. Andlise das consequéncias da escolha precedente em funcdo de todos
cenarios possiveis. Ou seja, aplica-se cada um dos programas definidos (na etapa
anterior) em todos 0s outros cenarios possiveis, ja que no dia seguinte, a situacao real
nao é aquela em que cada programa foi construido. Assim, essa etapa € utilizada para

analisar como cada um dos programas se “adapta” aos outros cenarios possiveis.

Uma explicacdo em detalhes dessas etapas € descrita na subsecéo seguinte.
3.4.1Retorno financeiro inicial, suplementar e total

Retorno financeiro inicial: A primeira etapa permite definir o retorno financeiro inicial.
Trata-se do retorno financeiro, dado pela equacao (6) do programa de produgéo 6timo
Qusr € R™*T construido, para cada um dos cenarios possiveis. Este retorno financeiro
contabiliza o mercado intraday para o dia D (com as vendas Py.,44s dO dia anterior) e
no mercado day-ahead paraosdiasD +1e D + 2.

Os programas de producdo 6timos Qusr sdo construidos a partir de cada um
dos cenérios possiveis s € {1, ... ,5} (mais o determinista), em seguida, o retorno
financeiro inicial G,(Qysr) € calculado com a curva de preco Preco(ks, ) do respectivo

cenario:
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Go(Qust) = G(Qusr, Prego(ks,))
Um valor financeiro inicial €, portanto, calculado para todos programas
otimizados, sendo utilizado o mercado intraday para o dia D e 0 mercado day-ahead
paraosdiasD +1eD + 2.

Retorno financeiro suplementar: A segunda etapa permite definir o retorno
financeiro suplementar para todos cenarios possiveis, de cada programa definido
anteriormente. Seja Qysr € R!*T um programa de producéo 6timo definido na primeira
etapa. Este programa permite definir a poténcia hidraulica produzida Py;4,, €m todo o
horizonte de célculo e, portanto, as proximas vendas que se efetuardo as 12h para o
dia D + 1. Por conseguinte, dispde-se da seguinte poténcia alvo, que contém as
vendas para o dia D (Pyenaas) € @s proximas vendas do dia D + 1 (Py;qar0) (periodo de

tempo do intervalo [t1; t2]):

PVendas (t) set <t
Vt € {tg, ... T} Paino(t) =1 Pyigro(t) S€t1 St <t (10)
0 set>t,

O programa de producdo 6timo escolhido a partir do cenéario s na primeira
etapa, pode ndo ser um programa 6timo caso o cenario real seja outro diferente do
previsto. Por exemplo, o programa de producéo 6timo Qsr foi construido a partir das
curvas de contribuicdo N = 1 e de pre¢o K = 2 e as vendas sao realizadas de acordo
com este programa de producédo. Mas durante o dia D + 1 nota-se que as condi¢des
reais sao diferentes (por exemplo N =5 e K =7), ou seja, 0 programa deve ser
adequado a partir do mercado intraday para que as restricbes ambientais e de
operacao sejam respeitadas.

Infelizmente, ndo é sempre que se consegue vender/comprar no mercado
intraday e por isso dois métodos sao utilizados para o célculo do retorno financeiro
suplementar:

e Correcéo de volume: simula-se que nédo € possivel utilizar o mercado
intraday do dia D + 1 e, portanto, penalidades sao aplicadas em caso de
desrespeito do programa declarado no mercado day-ahead e uma

correcdo de volume é realizada em tempo real pelos controladores das
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usinas para manter a producdo dentro dos limites das restricbes e
obtém-se o programa 6timo corrigido QS}ST)

e Pds-otimizacdo: se antecipa o mercado intraday e supde-se que se
todas as diferencas (entre o programa declarado no mercado day-ahead
e o0 produzido) podem ser comercializadas e obtém-se um programa

pos-otimizado virtual Qysrvirtuar (S,,)-

O retorno financeiro suplementar contém: os ajustes realizados nos dias D e
D + 1 pelo mercado intraday, e ajuste realizado no mercado day-ahead para o dia D +

2. Este célculo é realizado considerando as diferencgas entre o programa Qs definido

na primeira etapa e o programa adaptado na segunda etapa (seja Q,(];ST) ou o
Qusrvirtuar (S,,)). A segunda etapa calcula somente as diferencas e, portanto, pode ser
positiva ou negativa dependendo de cada caso. O retorno financeiro suplementar é
calculado utilizando a correcdo de volume e também a pds-otimizacao, fornecedo 2

resultados.

Retorno financeiro total: O retorno financeiro total Gr,:q;(Qyusr,S) para o programa
de producéo Qysr € cenario possivel s € {1, ...,S} é a soma retorno financeiro inicial e

suplementear:
Grotal(Qust:S) = Go(Qusr) + G1(Qusr, S)

o retorno financeiro total, portanto, fornece informacdes sobre a capacidade do
programa de producéo ideal Q¢ reagir com o cenario possivel s (capacidade de gerar

um retorno financeiro e de respeitar as restrigoes.
3.4.2Comportamento de um cenario possivel

Esta subsecdo permite explicar em mais detalhes o calculo do retorno
financeiro suplementar que é realizado de duas maneiras:

Considera-se um programa de producdo Qs € R™™T construido pela situagdo
de referéncia estudada. Esse programa de producdo permite definir a poténcia
hidraulica produzida Py;4,, SObre todo o horizonte e, portanto, as proximas vendas
que serdo efetuadas as 12h para o dia D + 1. Dipde-se entdo da poténcia alvo

(equacao (13))
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Seja s € {1, ...,S}. Busca-se nessa parte descrever um método para analisar o
comportamento do programa de producéo Qysr com o todos 0s cenarios s. A analise
se sustenta sobre o estudo do retorno financeiro suplementar que é obtido pelas
vendas P,;,,, realizadas, e com o cenario s.

Dois métodos sdo propostos: com ou sem a antecipacdo do futuro mercado
intraday do dia D + 1. O primeiro método supde que nao se pode modificar, em tempo
real, o programa de producéo (realiza-se somente a corre¢cdo dos volumes, deixando
os controladores das usinas modificarem em tempo real os fluxos de 4gua previstos
em caso de desrespeito das restricdes). O segundo método supde que se pode
modificar, em tempo real, o programa de producéo (efetua-se uma pos-otimizacdo em
funcdo das novas vendas no mercado intraday). A Figura 9 mostra 0 esquematico

operacional desses dois métodos.

Figura 9 Esquematico do calculo do retorno financeiro suplementar

Sem antecipagao: Com antecipagao:
correcdo do volume pos-otimizagdo
cenario possivel s cenario possivel s
TR 7 Qe TN 7| QusTvirtuel(s: )
— 7 ' — |~ \

Wy RYLY .‘""" | corr YW i LIV .‘I "-,f reopti
) JU | = Gl (QUST,S) V AT e G1 P (QUST’S)

Fonte: Realizada pelo autor

Pode-se ver na imagem que sem a antecipacao do mercado intraday ocorre
somente uma limitacdo do volume no momento que o programa de producéo iria
passar do limite maximo do volume, e pode-se ver que QS?T) mesmo apods a alteracgéo,
possui um formato similar & Q,sr. Realizando a antecipacdo do mercado e, portanto,
realizando uma pos-otimizacao, Qusrvirtuai (S,,) € bem diferente do programa Qygr j&
gue uma pos-otimizacao € realizada para obter o melhor retorno financeiro em funcéo

do novo cenario.
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3.4.2.1 Método por correcdo de volume, sem antecipacao do mercado intraday

Um algoritmo, escrito em linguagem R, permite simular a propagacao dos fluxos
para respeitar o programa de produgdo Qysr com a curva de contribuicdo
Contribuicio(ng,,). A dificuldade é que os niveis de retencdo sdo muito sensiveis: a
aplicacdo do programa de producdo Quygyr com a curva de contribuicdo
Contribuicio(n,,) pode desrespeitar as restricbes (Figura 10). Para contornar essa
dificuldade, e se aproximar de uma visédo operacional, o algoritmo de simulacao possui
um moédulo que permite modificar iterativamente o programa de producao para que 0s

niveis de retencao respeitem os limites maximos e minimos.

Figura 10 Correcédo do programa de producao para respeitar os limites da retengéo

(a) Volume da retengao (b) Fluxo tedrico usina
o — Programa Sem corregio —— Com corregio — —— Programa Sem corregéo —— Com correcdo
= — __H\J,_f R e W e N
E =7 .
g ] £
S I ] —
G 35
= s
I T \ T \ T T \ \ T \ T
0 100 200 300 400  S00 0 100 200 300 400 500
Periodo de tempo Periodo de tempo

Fonte: Realizada pelo autor

Denota-se Q,(J’;ST) 0 programa de producdo modificado a partir do programa de
producéo inicial Qs para respeitar as restricdes de limites maximos e minimos sob
os volumes das retencbes com o a curva de contribuicdo Contribuiciao(ng,,). Esse

programa de producdo ndo € 6timo para o cenario possivel s. A poténcia associada

ao programa de producéo modificado Ql(,’ésT) € denotado Plg?jio :

No célculo de retorno financeiro suplementar, a diferenca de producdo entre o
programa de producéo inicial Q;sr € 0 modificado Qg;sT) € calculado no preco afetado
do mercado intraday dos dias D e D+ 1. O retorno financeiro suplementar
corresponde entdo, as consequéncias do programa de producdo Qyusr
desconsiderando vendas no mercado intraday do dia D + 1 para o cenario possivel s.
O retorno financeiro suplementar Gi°"" (Qusr, s) para o programa de producado Qyusr €

0 cenario possivel s, com correcéo de volume, é dado por:
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T
GO (Qysr, S) = Ot Z L (s, t)Prego(ks,t) (Ph(,?jio () = Parvo (t))

t=tj

sendo paratodot € {1, ..., T},

B(s, t) = 0.92 se Plg?(;zo () = Paivo(8)

1.08 se P\ () < Pupo ()

As variaveis em azul dependem diretamente do programa de producao Q.
3.4.2.2 Método por pos-otimizacdo, com antecipacao do mercado intraday

Na pratica, o programa de producdo Q sy € re-otimizado varias vezes por dia,
dependendo novas vendas e novas previsdes. O método de pds-otimizacdo consiste
em antecipar o] futuro programa de producao (virtual)
Qustvirtuar(S,,) Qque seria re-otimizado para tomar em conta as vendas da poténcia
P,i,0 € O cenario possivel s (ver que na Figura 11, contrariamente a Figura 10, o

volume modificado ja ndo possui a mesma forma do volume inicial).

Figura 11 Pés-otimizacdo do programa de produgao

(a) Volume da retencéo (b) Fluxo tedrico usina
B Programme Sans correction Avec post-optimisation — Programme Sans correction Avec post-optimisation
& ] . 7_\\J,4/"ﬁ7—“x4f_7_’¥_\_ e
3 .
o E
5 - 3 -
o >
= 7 T
i | | \ | | | \ \ | | \
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Periodo de tempo Periodo de tempo

Fonte: Realizada pelo autor

No célculo do retorno financeiro suplementar, a diferenca de producédo entre o
programa de producéo inicial Qs € 0 programa de producdao virtual Qysrvirtuai(s,,) €
calculado pelo preco afetado do mercado intraday dos dias D a D + 1. O retorno
financeiro suplementar corresponde, assim, as consequéncias do programa de

producdo Qs antecipando o mercado intraday do dia D + 1 para o cenario possivel

s. O retorno financeiro suplementar G]°°’" (para mais ou para menos) para o
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programa de producéo Q,sr € 0 cenario possivel s, com pds-otimizacdo, é entdo dada

pelo problema de otimizacao:

.
Glreop l(QUSTv s) =

8t XT_¢, (5, 00Prego(ks, t) (Pyfi)oviriuat () = Pawo®) (1)

max L
Qustvirtual(s,)EA(Contribuicdo(ns,))

sendo paratodo t € {t;, ..., T}

PVendas(t) set <ty 0.92 se P(Tls) t) =P
' idrovi 2 Paio(t)
Palvo (t) = PHidro (t) se tl =t< tZ; ,8(5: t) = Igigomrtual o
0 set > tz 1.08 se PHidrovirtual (t) < ‘Dalvo (t)

As variaveis em azul (resp. em laranja) dependem diretamente do programa de

producao Qs (resp. do programa de producdao virtual Q;srvirinai(s,,))

3.4.2.3 Complementariedade dos dois métodos

O meétodo com correcdo de volume aproxima-se menos do processo
operacional da gestdo de energia do que o método com pdés-otimizacdo. No entanto,
ele permite medir a importancia antecipar o futuro mercado intraday para gerir as
incertezas sobre os cenarios possiveis. Além disso, o método com corre¢cdo de volume
€ muito mais rapido do que o método com pds-otimizacéo ja que ele efetua somente
uma otimizac&o. O processo operacional real esta posicionado entre os dois métodos,
ja que ndo é sempre que se encontra compradores/vendedores no mercado intraday,
e as vezes é realmente necessario realizar a correcdo de volume diretamente a partir

dos controladores das usinas.
3.4.3Atualizacéo do retorno financeiro total

O retorno financeiro total € a soma do inicial e o suplementar, e com as novas
notacdes utilizadas:
e O retorno financeiro total G $5;/,(Qusr,s) do programa de produgdo Qysr. COM 0

cenario possivel s e correcao de volume € dada por:
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gg{gl(QUST:S) = Go(Qusr) + Glcorr(QUSTvs)

reopti

e O retorno financeiro total G ..., (Qusr,s) do programa de produgéo Qysr. cOm

0 cenario possivels e pds-otimizacéo é dada por:

G fﬁ?ffi(Qusr,S) = Go(Qusr) + Glreomi(QUST,S) (12)

3.4.4Trés visdes de abordagem

A ideia geral é determinar um programa de producéo Qs € R*T que retorna
o melhor retorno financeiro total médio. S&o propostas trés visdes diferentes para gerir
as incertezas, dependendo se a segunda etapa € ocultada na primeira ou se as duas
etapas sdo feitas separadamente ou simultaneamente (abordagens descritas na
secao 3.3). Cada uma destas visdes esta associada a um tipo otimizagao estocastica
(explicita, implicita ou em duas etapas). A Figura 12 resume as trés visdes diferentes.

Visdo onde a segunda etapa é escondida na primeira: otimizacao
estocastica explicita: Para este ponto de vista, constréi-se o programa de producéo
Qusr Por uma das abordagens por otimizacao estocastica explicita (ver secédo 3.5.1),
maximizando o retorno financeiro inicial e respeitando da melhor forma as restri¢des,
em funcdo dos cenérios possiveis. O retorno financeiro suplementar ndo é usado
diretamente para determinar o programa de producdo Qusr. Como a otimizacéo é
realizada no retorno financeiro inicial com todos os cenarios possiveis, a segunda
etapa do ponto 3.4.1 é escondida na primeira. Esta visao fornece um problema similar
do problema de otimizacdo determinista: a otimizacdo realizada para construir o
programa de producdo 6timo € apenas sobre o retorno financeiro inicial (e ndo o
retorno total, que nem sequer é calculado). Assim, nesta visdo, o futuro mercado
intraday do dia D + 1 n&o é antecipado.

Visao onde as duas etapas séo realizadas separadamente: otimizacao
estocastica implicita: Para esta visdo, o retorno financeiro e o suplementar sao
calculados separadamente, um apds o outro. Primeiro constroem-se 0s programas de
producdo intermediarios da primeira etapa e retorno financeiro inicial associado

(abordagens por otimizagéo estocastica implicita, ver ponto 3.5.2).
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Calcula-se em seguida, a partir dos programas de producéo intermediarios, 0s
retornos financeiros suplementares para cada cenario possivel (com correcdo de
volume e poOs otimizacdo). O programa de producao ideal (definitivo) Qysr € 0O
programa de producgéo intermédiario que possui o0 melhor (num certo sentido) retorno
financeiro total médio. A otimizacdo é primeiramente realizada para maximizar o
retorno financeiro inicial (e ndo o total, que é calculado subsequentemente), portanto,
sem antecipar o futuro mercado intraday do dia D + 1. S6 num segundo momento
(segunda etapa: retorno financeiro suplementar) que se antecipa o futuro mercado
intraday do dia D + 1.

Visdo onde as duas etapas sao realizadas simultaneamente: otimizagao
estocastica em duas etapas: Para esta visdo, o retorno financeiro inicial e o
suplementar séo calculados simultaneamente. O programa de producédo 6timo Qg €
construido diretamente para maximizar o retorno financeiro total médio. E um “grande”
problema de otimizac&do estocastica em duas etapas, apresentada no ponto 3.5.3.
Contrariamente as visfes precedentes, esta da a possibilidade, no momento da
otimizacdo de construir o programa de producdo O6timo, de encontrar a melhor
estratégia (ou seja, a melhor avaliacdo), em funcao das incertezas, entre as vendas
0 mercado day-ahead e os ajustes ao futuro mercado intraday do dia D +1

antecipado.
3.4.5Comparacao das fungdes de densidade do retorno financeiro

A otimizacdo determinista, e as trés visdes do paragrafo anterior permitem,
cada uma delas, definir um programa de producéo 6timo Q, sy € R/*T (6timo em termo
de retorno financeiro total médio) e um retorno financeiro inicial associado Gy(Qysr) €
R (no caso determinista, somente o retorno financeiro é calculado). Busca-se tracar
uma funcéo de densidade (empirica) do retorno financeiro total para o programa de
producdo Qysr-

Para isso, calcula-se o retorno financeiro suplementar G;(Qysr,s) para cada
cenario possivel s € {1,...,5} (com corregcdo de volume e pos-otimizagdo), e em
seguida o total Grytq1(Qust, S)-

Para a solucdo determinista e para cada abordagem de otimizacao estocéstica,
pode-se tracar a funcdo de densidade da lei do retorno financeiro total (do qual as

incertezas sédo tratadas pelos cenarios possiveis). A melhor abordagem é aquela em
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gue a funcéo de densidade é associada a uma alta esperanca e um baixo desvio-
padrdo em relacdo aos outros. A esperanca reside na performance da abordagem e
0 desvio padrdo na precisao desta performance. As vantagens em tomar em conta o
futuro incerto na otimizac&o se mede comparando as fun¢des de densidade do retorno
financeiro total das abordagens de otimizagéo estocastica com a funcao de densidade

da solucéo determinista.
3.4.6 Analise de sensibilidade

Esta secédo é redigida a partir da tese de doutorado de (Jacques, 2005) e do
livro (Saltelli, et al., 2008).

Realiza-se uma andlise de sensibilidade para determinar as variaveis
ambientais que s&o mais influentes sobre as incertezas do retorno financeiro total.

Para cada abordagem de otimizacao estocastica e para a solucao determinista,
calculam-se os indices de Sobol de primeira ordem (para cada uma das duas variaveis
ambientais) e o indice de Sobol que toma em conta as interacbes as variaveis

ambientais. O indice de Sobol de primeira ordem para as contribui¢cdes é dado por:

_ VarContribuiv;éo [Es [Gtotal (QUST' S)] | Contribui(;éo]
SContribuicﬁo (QUST) - Vars [Gtotal (QUST S)]

O indice de Sobol de primeira ordem para os prec¢os € dado por:

VarPrego [Es [Gtotal (QUST: S)] |PT€§0]
Vars[Gtotal (QUST' S)]

SPre(;o(QUST) =

O indice de Sobol para as interacdes entre as contribuicdes e os precos € dado
por:

Sinteragéo (QUST) =1- SContribuic;éo - SPrego

Os indices de Sobol sé&o valores entre 0 e 1 e quanto mais proximo de 1, mais
as incertezas sobre a variavel ambiental associada se propaga ao retorno financeiro

total.
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3.5 CONSTRUCAO DO PROGRAMA OTIMO

Esta subsecao permite explicitar a constru¢ao do programa de producao 6timo
(definitivo) para cada uma das trés visées do ponto 3.4.4. Recorda-se que cada uma
destas visGes esta associada a um tipo de otimizac&o estocastica (explicita, implicita
ou em duas etapas). Definem-se igualmente o retorno financeiro inicial associado a

cada uma destas visoes.
3.5.1Abordagem de otimizac&o estocastica explicita

Recorda-se que o conjunto dos elementos admissiveis A é dado pela equacao
(5). No problema de otimizacdo (6) as incertezas sobre as contribuicbes apenas
intervém sobre as restricGes enquanto que as incertezas sobre 0s precos intervém na
funcéo objetivo. Como na secao 3.3 propde-se gerir as incertezas com trés métodos
para as restricdes e trés métodos para a fungéo objetivo, 3 * 3 = 9 abordagens sdo
propostas por otimizacdo estocastica explicita. Na lista que se segue, séo
identificados com o rétulo EXY, onde X ={1,2,3} (resp.Y ={1,2,3}) designa o
namero do método utilizado para gerir as incertezas nas restricdes (resp. na funcéo
objetivo).

A escrita das abordagens por otimizacdo estocastica explicita é muito
semelhante a escrita do problema determinista. A diferenca é que as abordagens por
otimizacao estocastica explicita fazem intervir simultaneamente todos 0s cenarios

possiveis. O retorno financeiro inicial G, (Q5%Y) é entdo dada por:

Go (QusT) = G(Qusr, Prego®)

E11l - Otimizagéo robusta de ganho médio:

1
G5t = argmax {§Z§=1 G (Qusr, Preco(ks,))|Vs € {1, ...,5}, Qusr €

QusTERIXT

A(Contribuigéo(ns,,)} (13)

E12 - Otimizacgao robusta do pior caso:



E2 = argmax {min G(Qusr, Prego(ls,))IVs € {1, .., 5}, Qusr €

QUSTERIXT 1<s<S§S

A(Contribuicio(n,), )}
E13 - Otimizagéao robusta de quantil: Sendo o a, € [0; 1]

Qfs = argmax {qaq (Qust)|Vs € {1, ..., S}, Qusr € A(Contribui(;éo(ns,,)}

QusTERIXT

com

%card {s € {1, ..., S}|G(Qusr, Prego(ks,)) < a, (QUST)} <a

E21 - Otimizacdo em esperanca do ganho médio:

1
{5t = argmax {132 6(Qusr, Prego(ks, IV €
QusTER™

{1,/ 7} 281 01(Qusr, Contribuicio(ns,,)) < 0}

E22 - Otimizagdo em esperanca do pior caso:

E2l = argmax {min G(Qusr, Prego(ks,))|VI €

QUSTE]RIXT 1<s<S

{1, ...,r},%Zle 9:(Qusr, Contribuicio(ng,,)) < 0}
E23 - Otimizagdo em esperanc¢a do quantil: Sendo o a4 € [0; 1]

1 N
£23 = argmax {qaq(QUST)Wl € {1,...,7},5 X5=1 91(Qusr, Contribuicdo(ns,,)) < O}

QusTERIXT

onde qa,(Qust) € dado pela equacéao (17)

E31 - Otimizacdo em probabilidade do ganho médio:

60

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

1 1
5.371" = argmax {EZ§=1 G(QUST:PTe(;O(ks:))I EZ?:l 1<A(Contribuigﬁo(ns,,)) (QUST) =1- ap} (20)

QusTERXT

E32 - Otimizacdo em probabilidade do pior caso:
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E32 __
ES2 = argmax {
QusTERXT

min G(QUSTr Pre(;o(ks,))| Z 1<H(Contribuigéo(ns,,)) (QUST) =1- ap} (21)

1ss<

E33 - Otimizacdo em probabilidade do quantil:

5.%’13“ = argmaXT {q(xq (QUST)l Zs 1 1A(Contrlbulgao(ns ) (QUST) =21- ap} (22)

QusTER

3.5.2Abordagem de otimizacdo estocéastica implicita

Para qualquer o € {1,... S}, calcula-se o programa de producédo QY¢; € R*T
solucdo do problema otimizagdo para o cenario possivel o (i.e. a dupla de tracos

(Contribuicao(n,,, ), Preco(ky,)):

Qisr = max G (Qysr, Preco(k,,))

QusTeA(Contribuicio(nsg,))

como o conjunto dos elementos admissiveis A depende aqui de uma variavel
ambiental (as contribuicbes), apenas 0s quatro primeiros métodos da secao 3.3 sédo
diretamente (e facilmente) aplicaveis. Na lista que se segue, sao identificados com o
rétulo 1X, onde X € {1, 2, 3,4} designa o numero do método utilizado. As abordagens
por otimizacdo estocastica implicita sdo métodos que permitem escolher o melhor
programa de produgdo Qi%r = Q5sr (onde s€{l,..,S}) entre as solugdes
intermediariass QJ¢r para o € {1,... S}. O retorno financeiro inicial G,(Q/%;) para as

abordagens por otimizacéo estocastica implicita € entdo dado por:

GO(Q{]}ET = G(Qysr, Preco(ks,))

I1 — Melhor retorno financeiro inicial: Escolhe-se a solugéo intermediaria a qual

possui 0 maiot retorno financeiro:

I = Qf¢r, ONde s € argmax G(QUST,Pre(,‘o(kS,)) (23)

1<0<S
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uma vez calculadas todas as solucdes intermediarias, esta abordagem € muito
rapida (efetua-se uma simples comparacao dos valores 6timos do retorno financeiro).

A segunda etapa do paragrafo 3.4 néo é utilizada neste método.

I2 — Melhor retorno financeiro total médio: Escolhe-se a solucéo intermediaria que

melhor reage aos cenarios possiveis:

12 s
usr = Qusr,onde s € argmax Yg1=1Giotar(Qisr ") (24)
<0<

uma vez calculadas todas as solucdes intermediarias, esta abordagem requer
uma o calculo do retorno financeiro total de cada solucédo intermediaria com cada

cenario possivel (segunda etapa do paragrafo 3.4).

I3 — Melhor respeito das restricdes: Escolhe-se a solucéo intermediaria que melhor
respeita as restricdes para 0s cenarios possiveis:
(Tlgr))

UST - QUST' ondes € argm:;lx Zo‘ =1 1A(Contrlbulgao(ns )(QUST
1<0=<

uma vez calculadas todas as solucdes intermediarias, esta abordagem requer
o calculo do valor total do retorno financeiro de cada solucdo intermediaria com cada
curva de contribuicdo. Além disso, este método ndo é muito pertinente, uma vez que
o cumprimento das restrices jA é considerado nos retornos financeiros totais da

abordagem |2 anterior.

14 — Menor desvio-padrao: Escolhe-se a solucdo intermediaria que menos difunde
as incertezas, ou seja, o que fornece o menor desvio padrao dos retornos financeiros

totais com todos 0s cenarios possiveis:

e = Q5¢r, Onde s € argmin o(s’)
1ss'<sS

onde, para todo s’ € {1, ...,5},a(s") > 0 designa o desvio padrao empirico da

amostra:
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!
GCOTT‘ S ,W )
( total(QUST ) 1<w<S
uma vez calculadas todas as soluc¢des intermediarias, esta abordagem requer
o célculo do retorno financeiro total (com correcdo de volume) de cada solugéo

intermediaria com cada cenario possivel.

3.5.3Abordagem por otimizacéo estocastica em duas etapas

A abordagem de otimizacdo estocastica em duas etapas consiste em realizar
as duas etapas em um unico “grande” problema de otimizagao. Procura-se, portanto,
diretamente um programa de produ¢ao que maximiza o retorno financeiro total médio.
Como a correcdo de volume é delicada a formular matematicamente na forma de uma
restricdo linear, s6 se utiliza o retorno financeiro total com pds-otimizacdo. Utiliza-se
do método descrito na secdo 3.3.3. A abordagem ¢€ identificada por otimizacdo
estocastica em duas etapas com etiqueta ED.

Mais especificamente, a abordagem de otimizacao estocastica em duas etapas
consiste em determinar o programa de producdo 6timo Qs € A(Contribuicio®tT) a
partir do cenario determinista, antecipando, para cada cenario possivel s € {1, ... S},
as alteracbes que dem ser realizadas nos dias intraday D a D + 1 para continuar a
maximizar o retorno financeiro com o cenario possivel s (por conseguinte, constréi-se
um programa de producdo virtual Qusrviriuai(S,,) € A(Contribuicio(ng,,)) que
representa o programa de producédo que sera alterado).

Nota-se em azul (resp. ) as variaveis que dependem diretamente do
programa de producéo ideal Qs (resp. programas de producao virtual Qsrvirtuar (Sh)-

O problema da abordagem por otimizacdo estocastica em duas etapas é escrito:

) .
5o = argmax  {G(Qusr, Prego® ™) + 2351 67" (Qusr,s)}  (25)

QusT€A(ContribuicioPET)

onde G!*°"(Qysr,s) é a solugdo do problema de otimizagdo da equagdo (11)

e 62" (Qysr, s) é dado pela equagéo (12). Pode-se escrever o problema (25) sob a

forma equivalente do problema por otimizag¢éo estocastica a uma etapa:
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ED __ DET
UsT = argmasx {G(QUST'PTe‘;O ) +
QusTEA(ContribuicioPET)
vs€e{1,...5},Qustvirtual (S,)EA(Contribuicio(ng,,)

+ %2:5:1 Gs(Qustvirtuar (5,,), Qusts 5)} (26)
onde para todo s € {1, ..., S},
T
Gs(QUSTvirtual(Sr ) )’ QUST: S) = 6t Z ,B(S’ t)Pre(}O(ks: t) (PHidrovirtual (S' t) - Palvo (t))
t=tj

sendo para todo ¢ € {t;, ..., T},

PVendas(t) set < tl 0.92 se P(Y'ls) ' t)> P t
Pive(t) = { Piiaro(t) S€t1 St <ty [(st)= { l'é;cgomrtual( ) = Puyo(t)
0 set >t 1.08 se PHidrovirtual (t) < Paivo (t)

Em seguida, a abordagem de otimizacdo estocastica em duas etapas aponta
para o problema (26). A funcdo G permite representar a primeira etapa: o retorno
financeiro inicial previsto com o programa de producdo ideal Q,s; € 0 cenario
determinista. Esta funcdo permite maximizar as vendas no mercado day-ahead. A
funcdo G, permite representar a segunda etapa: o retorno financeiro suplementar
(para mais ou para menos) uma vez que o programa de producao ideal Q¢ fixado e
com um cenario possivel. A poténcia alvo P,;,,, contém as vendas futuras que serao
realizadas (as 12h do dia D para o dia D + 1). Esta funcdo permite maximizar os
ajustes (transa¢bes) no futuro mercado intraday do dia D+ 1. A diferenca
Pyiarovirual (S, ) — Pawe representa a futura diferenca entre a poténcia do programa
de producdo virtual que sera otimizado para se adaptar ao cenario possivel s e as
futuras vendas P,;,,,. Esta diferenca é contabilizada com o preco alterado (gracas ao
coeficiente ), uma vez que a segunda etapa antecipa o futuro mercado intraday dos
dias D a D + 1. A funcédo G, é, portanto, a fungéo objetivo do problema determinista
aplicado com o cenario possivel, as vendas P,;,, € um periodo intraday estendido
para todo o horizonte de calculo.

Esta abordagem permite realizar as etapas das subseccdes 3.5 e 3.4.2 dentro de
um mesmo problema de otimiza¢&o. Assim, esta abordagem € a que mais se aproxima
do processo operacional real: permite definir a melhor estratégia (i.e. avaliacédo), em
de acordo com as incertezas, entre as vendas no mercado day-ahead e as transacoes

do futuro mercado intraday D+ 1. No entanto, esta abordagem aumenta
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consideravelmente o numero de variaveis de decisdo (o programa de producao
habitual, bem como um programa de producéo virtual para cada cenario possivel),
portanto, pode ser impraticavel na realidade para um numero grande de cenarios

possiveis e/ou um nimero grande de usinas.
3.6 GAMS

Matematicamente o modelo € escrito na forma de um problema de otimizacéo
sob restricdes, e nesse caso 0 objetivo € maximizar o retorno financeiro em fungéo de
todas as variaveis e restricdes. A funcdo objetivo do problema e suas restricdes sao
combinacgdes lineares das variaveis. Como o problema aqui tratado € a numeros
inteiros, ou seja, as variaveis fazem parte do conjunto dos inteiros Z.

Retomam-se as notacbes das subsecdes precedentes, a otimizacdo que se
quer realizar incide sobre o programa de producdo hidrelétrico que é inteiramente
determinado a partir do conhecimento de Qs (i, t) de cada usina i € {1, ...,1} a cada
periodo de tempo t € {1, ..., T} do horizonte de calculo. Assim, a variavel de deciséo,
usada mais tarde, é o fluxo de usina tedrica Q,¢r(i,t) € R*T e a funcéo objetivo é o
retorno financeiro G € F(R*T x RT,R). Além disso, A constitui 0 conjunto dos
elementos admissiveis do problema de otimizacéo (equacéo (5)). Assim, o problema

de otimizacdo determinista escreve-se:

max__{G(Qysr, Preco)|VL € {1, ...,7}, 9,(Qust, Contribuicio) < 0} (27)

QusTeRIXT

max G(Qusr, Prego)

’ QusTEA(Contribuigio)

Os dados Contribuicdo € R™T e Preco € R sédo variaveis ambientais para o
problema de otimizacdo da equacao (27). A variavel ambiental Contribuicao intervém
somente nas restricdes e a variavel ambiental Preco intervém somente na funcéo
objetivo.

Uma maneira eficaz de resolver problemas de otimizacdo é a utilizacdo de
softwares. Nesse caso estudado o software utilizado € o General Algebraic Modeling
System (GAMS) que é um sistema de modelizacdo de alto nivel para a programagéao
matematica e otimizagdo de inteiros lineares, ndo lineares e mistos. No caso do

problema aqui tratado, a modelizacédo néo € linear, ja que a lei fisica entre a poténcia



66

gerada e a quantidade de agua turbinada ndo é linear, no entanto pode-se torna-la
linear realizando uma linearizacdo por partes. Essa probleméatica da linearizacao por
partes ndo sera abordada no trabalho ja que foge do escopo, e no caso estudado, ela
foi realizada anteriormente por outra pessoa. O problema de otimizagéo da equacéo
(27) € na realidade um problema de otimizacao linearizado por partes.

Como os elementos permitidos sdo solucdes fisicas limitadas, o conjunto
(fechado) A € limitado. Além disso, na gama energética (desconsiderando de
enchente e estiagem), tem-se: A # @. No entanto, o problema de otimizagdo o néo
possui necessariamente uma solucado, porque ndo é completamente linear.

Na pratica, o problema de otimizacdo da equacdo (27) € resolvido
numericamente com a linguagem GAMS. Descrever as restricdes lineares por partes
nesta linguagem requer a definicdo de variaveis binarias. O problema de otimizacéo
gue é resolvido numericamente €, portanto, um problema Mixed-Integer Programming
(MIP), que é uma mistura entre otimizagdo combinatéria (em ndmero inteiro) e
otimizacdo linear. O problema € resolvido pela solver Cplex mip. Define-se um
intervalo de tempo para parar o processo de resolucéo caso demore muito tempo para
encontrar uma solucao ideal para o problema MIP. No final deste periodo, GAMS
retorna uma das melhores solu¢des encontrada (mas néo é a priori o resultado 6timo).
De qualquer forma, GAMS também retorna uma solu¢do do problema relaxado, ou
seja, 0 problema em que as restrices de numero inteiro e binario sdo estendidas em
um intervalo real. O problema relaxado € convexo, portanto, de acordo com o Teorema
1 da secéo 2.5, admite-se (pelo menos) uma solucao. O intervalo MIP retornado pelo
GAMS mede o erro relativo entre a solugcdo MIP e a solucédo relaxada. Nao existe um
limite de intervalo MIP acima do qual rejeita-se sistematicamente a solucéo retornada.
No entanto, por experiéncia dos operadores, uma boa solugcédo para o problema de
otimizacdo da equacao (27) esta associada a um intervalo MIP inferior a 10% ou 15%

(dependendo da configuracédo usada).
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4 CASO ESTUDADO E APLICACAO

As ferramentas necessarias para a compreensdo do presente estudo foram
descritas nos capitulos anteriores. Nesse capitulo, esses conhecimentos seréo
aplicados ao caso da otimizacdo probabilistica da producdo de energia de usinas
hidrelétricas no rio Rédano, na Francga, que € concessionado pela empresa francesa
Compagnie Nationale du Rhone (CNR).

Uma observacdo importante é que o rio Rédano possui 18 usinas em serie,
mas para este estudo consideram-se se somente 6 ja que as incertezas do rio so
foram modeladas para os afluentes que desaguam no Rédano entre as 6 primeiras
usinas (trecho chamado de Alto R6dano), a explicacdo para isso é apresentada na
secdo 4.1.1.

Para realizar a simulacdo completa do problema é necessario conhecer a
cronologia da gestéo operacional, ou seja, colocar-se no ponto de vista operacional
para que a otimizacao e estudo sigam uma sequéncia real (Figura 13).

Figura 13 Cronologia da gestao operacional

Venda do programa D+1
-— Abertura

do mercado

Elaborac3o do programa D+1 Publicacio do intraday do
. . preco SPOT D+1

Atualizacdo das previsdes

— T T
| 8h 10h 11h45 12h 12h40 18h |

| | | | ] | 5
| I I I I I I | 4

dia D Oh dia D 24h

...... Y

Vendas no mercado intraday das diferencas em relacdo a venda do dia anterior

Fonte: Realizada pelo autor

A ferramenta de otimizag&o € utilizada para realizar a elaboracdo do programa
D + 1, ou seja, antes da venda do programa, justamente para realizar as melhores
vendas em func&o da meteorologia e do preco de energia do dia seguinte. O horizonte
de célculo utilizado € o da Figura 5, onde:

e O instante presente é a 10h do dia D (t, = 205)

e O periodo intraday é até o fim do dia D (periodo t € {¢tp, ...,t; —1})
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e O resto do horizonte (t € {t,, ..., T}) é valorizado no mercado day-ahead

Assim, a escolha de uma situacdo de referéncia dia D é necesséria.
Posteriormente, uma situacao de referéncia do passado é escolhida para realizar os
testes (secéo 4.2.1). Considera-se apenas os mercados day-ahead e intraday, por
iSSo a poténcia vendida para t > t;, € nula, ou seja: P,epqqs(t) = 0. Como pode-se ver

na Figura 13, em t, = 10h do dia D o programa do dia D + 1 ainda néo foi definido.
4.1 MODELIZAC}AO DAS INCERTEZAS

Duas fontes de incertezas sdo identificadas no problema de otimizagéo
estocastica: a afluéncia no rio e o preco da eletricidade.

Esses dados séo fontes de incertezas, pois correspondem as previsdes para
dias futuros e ndo sdo conhecidos no momento do langamento do calculo. Para
tratamento dessas incertezas, escolhe-se 0 método de previsdo por conjunto, que ja
é utilizado pela empresa e também é adaptado para a otimizacao estocastica. Em
seguida, realiza-se uma simplificacdo, em que: pressupde-se que as variaveis
ambientais (afluéncias e preco) séo independentes. Como resultado, a previsdo de
cada dado incerto € construida sem levar em consideracao os outros dados incertos.
Na realidade, existe uma correlacéo entre variaveis ambientais. No entanto, construir
previsdes de conjuntos que respeitem essa correlacdo é uma tarefa muito complexa,

fora do escopo deste trabalho.
4.1.1 Afluentes do Rio Rédano

Um estudo foi realizado para gerar tracos de fluxo a partir de modelos
meteoroldgicos e hidroldgicos. A principal dificuldade é que os tracos devem preservar
a correlacéo espaco-temporal dos fluxos (ver secao 3.2.1). De fato, as zonas de chuva
geralmente se estendem por varias bacias hidrograficas, de modo que o fluxo de um
afluente é espacialmente correlacionado com o fluxo de outro afluente proximo. Da
mesma forma, o fluxo de um afluente em um periodo de tempo esta correlacionado
com seu fluxo em periodo de tempo vizinhas (o fluxo ndo € uma grandeza "ruidosa":
€ necessario respeitar uma trajetdéria temporal coerente).

Joseph Bellier realizou seu doutorado e apresentou artigos em parceria com a

CNR respondendo esse problema. Joseph Bellier propde no artigo (Bellier, Zin, &
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Bontron, 2018) um método (semelhante aos métodos apresentados na secéo 3.2.1).
para criar uma previsdo total dos fluxos dos afluentes do Alto Rédano a partir da
previsdo por conjunto do modelo meteorolégico do European Center for Medium-
Range Weather Forescast (ECMWF). Com esse material, dispde-se de uma previsao
geral emitida todos os dias, contendo 50 membros de previsao por conjunto de fluxo
dos seis afluentes do Alto Rédano (L'Arve, La Valserine, Le Fier, Les Usses, Le Séran
e Le Guiers) com até 120 horas de alcance (em periodos de 1 hora). Os dias de
realizagéo dessas previsdes vao de 01/01/2011 a 25/12/2014 com base no RUN das
Oh UTC de previsao por conjunto bruto produzido por o modelo climatico do ECMWF.

Essas previsdes sdo pds-processadas para garantir sua confiabilidade (EMOS)
e depois reorganizadas para garantir a coeréncia espaco-temporal. Entdo, essas
previsbes sdo integradas em trés modelos hidrolégicos diferentes, os hidrogramas
resultantes sdo pds-processados para combinar as saidas dos modelos, levando em
consideracdo seu desempenho relativo e garantindo sua confiabilidade (BMA).
Finalmente, os hidrogramas s&o reorganizados para garantir sua coeréncia espaco-
temporal. O procedimento completo est4 especificado no artigo (Bellier, Zin, &
Bontron, 2018). Escolhe-se um dia entre 01/01/2011 e 25/12/2014, considerado dia D
para a realizacdo dos célculos. Para utilizar um dia ndo incluido no periodo entre
01/01/2011 e 25/12/2014, € necessario repetir as etapas do procedimento descrito no
artigo de Joseph Bellier.

Os dados de previsado meteorologica fornecidos estdo em periodos de uma hora.
Portanto, uma mudanca para periodos de 10 minutos € necessaria para adequa-los
com a modelizacdo do rio. Nota-se que esses dados possuem 50 membros para cada
previsao por conjunto, mas utiliza-se na otimizacéao (ver subsecao 4.2.1) somente N =
10 membros, escolhidos aleatoriamente, séo utilizados. Para todo n € {1, ..., N}, para
todo afluente f do Alto-Rddano, e para todo t € {1,...,T}, denota-se Qs ente(n, f, 1)

o fluxo no periodo de tempo t, para 0 membro n e afluente f. Em seguida, os fluxos
de cada membro sé&o propagados para o ponto de regulacdo de cada usina. Os fluxos
devido aos afluentes do membro n € {1, ..., N}, calculados no ponto de regulagcéo da

usinai € {1, ..., 6} no periodo de tempo t € {1, ..., T} escreve-se:

ContribuigaOAfluentes(n' L t) = QAfluentes(n' f' t— TRF(f: l))
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onde TRF(f,i) designa o tempo de propagacao (valor conhecido) da 4gua entre

a estacdo de medicao do afluente f e do ponto de regulacéo i (tempo de atraso).

Figura 14 Visualizacao da previsao por conjunto dos afluentes
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Fonte: Realizada pelo autor

A Figura 14 mostra as previsbes por conjunto dos afluentes apds o
processamento. As curvas em cinza representam as N = 50 previsOes (das quais

escolhe-se somente 10 para a otimizagéo), as curvas em azul sdo as observacoes a
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posteriori e as areas em rosa claro sdo as observacdes do passado até o0 momento
gue se realiza a previsdo. Os afluentes completos, para os tragos n € {1, ..., N} no
ponto de regulacdo dausinai € {1, ..., 1} ao periodo de tempo t € {1, ..., T}, sdo obtidos
adicionando as contribuicbes das Bassins Versant Intermédiaire (BVI). Essas
contribuicdes s&o pequenas em relagédo ao afluente e por isso suas incertezas néo

sdo modeladas. De qualquer maneira, o valor das contribuicdes é:

Contribuicao(n,i,t) = Contribuicao,spentes(n, i, t) + Contribuicdogy, (i, t)
4.1.2Previsao de Precos

A previsao de precos para o horizonte de célculo é outra fonte de incertezas.
De fato, a venda da producao é realizada antes de se conhecer os precos do SPOT
(ver a secdo 2.2). Nesse sentido, a otimizacdo busca produzir energia elétrica nas
horas mais caras, embora ndo se saibam ao certo os precos do mercado da
eletricidade no horizonte de célculo utilizado.

Varios fatores afetam o preco da eletricidade e uma equipe encarregada do
mercado de energia da CNR usa um modelo de tipo "Stack", que utiliza do principio
de ordem de mérito, para construir uma Unica curva (previsdo deterministica) dos
precos de mercado day-ahead em periodo horario. Essa curva € atualizada varias
vezes por dia, em funcdo dos novos e mais precisos dados disponiveis. No entanto,
ndo existe um modelo para construir diferentes cenarios de precos (previsdo por
conjunto). Para gerar esses cenarios (curvas) de preco, tem-se por base um estudo
estatistico a posteriori e um rearranjo para garantir a coeréncia temporal dos cenarios.
O principio é usar a teoria da previsédo de conjuntos (secédo 3.2), quando apenas uma
previsdo estiver disponivel, que pode ser vista como um Unico membro de uma
visualizagao bruta do conjunto.

A seguir os precos sao expressos em €/MWh e as outras notacdes necessarias

sao descritas no decorrer da subsecéo.
4.1.2.1 Modelo Estatistico

Na concepcédo do programa hidraulico (fase de elaboracédo antes das 12h do
dia D, Figura 13), os precos horarios da eletricidade dos dias D + 1 e D + 2 néo séo

conhecidos. Assim, ha 48 periodos de tempo de 1h de previsdo do preco da
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eletricidade, indicados por h € {1, ...,48}. O primeiro periodo h = 1 corresponde a
hora entre Oh e 1h UTC do dia D + 1 e o ultimo h = 48 corresponde a hora entre as
23h e as 24h UTC do dia D + 2.

Previsdo por conjunto bruta: Procura-se obter uma previsdo por conjunto do preco
[1(h) da eletricidade (varidvel aleatoéria real) para todo periodoh € {1,...,48} da
situacdo de referéncia estudada. Para este efeito, dispbe-se de uma previsédo
determinista (m(h));<,<4g dada pela Ultima atualizacéo da curva. Para adaptar a teoria
de previsdo geral da secdo 3.2, considera-se que a previséo determinista (m(h)) <p<as
forma uma previsao por conjunto bruta com um Unico membro M = 1 (seguindo as

notacfes da secédo 3.2).

Estudo estatistico: O estudo estatistico consiste em adaptar o pds-processamento
estatistico da secdo 3.2. Trata-se em estimar, para qualquer h € {1, ..., 48}, a lei da
variavel aleatoria [I1(h)|m(h)] a partir de um histérico passado. Como no caso classico
do pdés-processamento EMOS, usa-se um modelo gaussiano: para h € {1, ...,48},

procura-se estimar os parametros m(h) € R e a(h) > 0 tais como:

(MR Im(W]~N (m(h), o (h)?)

para tal, utiliza-se a comparacao entre o histérico das atualizacfes diarios das
curvas em um prazo de 2 dias e o historico de curvas de precos SPOT observados
durante os mesmos dias (Tabela 2). O histérico utilizado para o estudo vai de
02/01/2013 a 30/12/2017 (1823 dias) e os precos sao definidos em periodo de tempo
horéario. A cada dia d € {1, ... 1823} do histdrico, dispde-se:

e Dos precos SPOT observados #(¥(h) para os periodos de tempo
horarios h € {1, ...,48} (d + 1 e d + 2),

e Da Ultima atualizacdo da previsdo realizada no dia d 7(¥(h) para os
periodos horarios h € {1, ...,48} (d + 1 e d + 2).

Olhando mais de perto o historico, nota-se que existem casos extremos em que

0s desvios de previsdo sdo muito grandes, ou seja, onde o preco SPOT realizado &
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muito diferente do preco previsto. Pode tratar-se, por exemplo, de uma situacdo em
gue uma usina para de funcionar em um determinado momento de elevada procura
de eletricidade ou de panico financeiro quando existe o risco de ndo satisfazer toda a
demanda. Estes casos extremos correspondem a casos incomuns e por isso, é
escolhe-se elimina-los do historico. Toma-se em conta apenas 0S prazos em que 0

desvio de previsao se situa entre os quantils de 5% e 95%.

Tabela 2 Estrutura do histérico dos dados do preco da energia elétrica

Diad Data Hora h | Preco previsto z)(h) Preco SPOT 7V)(h)
1 41.61 38.25
2 32.67 34.40
03/01/2013 . ) ‘
02/01/2013 24 30.81 33.93
25 33.20 29.02
26 27.62 24.71
04/01/2013 _ ) )
48 38.78 42.94
03/01/2013 04/01/2013 1 33.81 33.93

Fonte: Realizada pelo autor

A aprendizagem do modelo estatistico é efetuada com base num conjunto de
aprendizagem que corresponde 90% dos dias do historico truncado (sem os extremos)
tomado (uniformemente) ao acaso. Os 10% restantes dos dias do histérico truncado
forma o conjunto de testes em que a qualidade do modelo estatistico obtido é testada.
Nota-se€ Dgprena € {1,...,1823} 0 conjunto de dias da aprendizagem e Dipg. =
{1,...,1823} \ {Dgprena} O cOnjunto dos dias de teste. Se o modelo de previséo
determinista é de boa qualidade, espera-se a propriedade Vh € {1, ...,48}, m(h) =
n(h) seja verdadeira. Na sequéncia, interessa-se para todo h € {1, ..., 48}, a variavel

aleatoria:

e(h) = m(h) — (MW r(W]~N (u(h), o ()?) (28)

com u(h) = w(h) —m(h) € R, um novo parametro a se estimar que substitui
m(h). Deve-se, portanto, estimar um modelo gaussiano por periodo, seja, a priori, 48 *

2 = 96 parametros.
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Estimativa dos parametros do modelo estatistico: A Figura 15 mostra o diagrama
de caixas (boxplot) dos desvios de previsdo por periodo do histérico truncado
(diferencas m(h)@ — 7D (h)), entre o preco previsto e o preco observado para os dias
d € Dypreng do conjunto de aprendizagem). Observa-se que os desvios de previséo

sao centrados em torno de 0 e que as caixas sao relativamente simétricas entre si.

Figura 15 Diagrama de caixas dos desvios de previséo por periodo
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Além disso, a Figura 16 permite visualizar a comparacdo entre o desvio de
previsdo empirico e 0 modelo gaussiano para o periodo h = 8. Comparacfes para
outros prazos sao semelhantes. Nota-se que a funcédo de densidade empirica esta
perto da gaussiana estimada pela média empirica e pelo desvio padrdo empirico. Do
mesmo modo, os pontos do grafico quantico estdo bem alinhados com a linha de

referéncia.

Figura 16 Comparacéo entre o desvio de previsdo empirico e o0 modelo gaussiano
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O modelo gaussiano (equacéao (28)) é, portanto, relevante para o histérico, mas
deve-se ter em mente que € uma simplificacdo. A qualidade do modelo é testada mais

adiante.

Figura 17 Evolucao temporal da média empirica e do desvio padrdo empirico
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Fonte: Realizada pelo autor

A Figura 17 mostra a evolucdo da média empirica e o desvio padrdo empirico
dos desvios de previsdo (do conjunto de aprendizagem) em funcéo dos periodos.
Nota-se que o desvio de previsdo aumenta quando o prazo se estende. No entanto,
como as meédias sdo bastante dispersas, opta-se por considerar uma esperanca
constante para o modelo gaussiano (em vermelho na Figura 17a). A esperanca do
modelo gaussiano (equacao (28)) é, estimada pela média empirica do conjunto de
aprendizagem: Vh € {1, ...,48}, u(h) = u € R (por razdes de confidencialidade, o valor
numeérico de pu ndo € mostrado, esta estimativa depende do conjunto de
aprendizagem). O desvio padrdao empirico aumenta com o passar do tempo, com uma
tendéncia mais acentuada do que a média empirica. Isto mostra que a incerteza dos
precos aumenta com 0 uma previsdo para um futuro mais distante. Aproxima-se a
relacdo entre o desvio-padréo e o periodo por uma reta, obtida por regressao linear
(em vermelho na Figura 17b). Calcula-se com a linguagem R a partir do conjunto de
aprendizagem: Vh €{1,...,48},a(h) =ah+p onde (a,pB)€ R?® (por razdes de
confidencialidade, os valores numéricos de «,f ndo sdo mostrados, esses valores
dependem do conjunto de aprendizagem). O coeficiente de determinacdo ajustado &

baixo (R2 = 0.676) mas verifica-se que a estimativa dos coeficientes a, 8 é boa (0s p-
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valores da estatistica Student sdo inferiores a 10712) e a regresséo linear é relevante
(residuos estdo bem dispersos e os residuos normalizados estdo bem alinhados com

o grafico quantil-quantil). Assim, o0 modelo estatistico utilizado é o seguinte:

vh €{1,...,48},e(h) = w(h) — [TI(h) |t (h)]~N (u(h), o (h)?) (29)

comu € R,eVhe({l,.., 48},0(h) = ah + B sdo conhecidos.
A qualidade preditiva do modelo estatistico ndo é testada, uma vez que a
qualidade da previsdo por conjunto (que toma em conta a qualidade preditiva do

modelo estatistico) € medida no final desta secéo.

4.1.2.2 Geracdao de tracos temporalmente coerentes

Sorteio estatistico: Para gerar uma previsao por conjunto (7, (h), ..., Tg(h))1<n<as
correspondente a K tracos de preco (onde K € N*), retira-se, para cada periodo de
tempo h€{1,..,48}, K realizagbes ¢&,(h),..,&(h) do modelo de erro e(h)
(equacdo(28)). E o que gera K precos i, (h) = m(h) — &,(h),..., ftix(h) = w(h) — ex(h)
por periodo de tempo h € {1, ..., 48}. Recorda-se que (1(h)),<n<4g d€SIgNa a previsao

determinista da curva de previsado. Na prética escolhe-se K = 10.

Autocorrelacdo dos precos. No entanto, existe realmente uma autocorrelacéo
(temporal) dos precos. O preco de um periodo de tempo esta correlacionado com o
preco dos periodos vizinhos. Assim, a curva de precos possui uma coeréncia temporal

significativa, que deve ser respeitada para gerar as curvas de precos.

Rearranjo de Schaake: Para garantir a coeréncia temporal nos tragos de preco,
aplica-se, em cada termo de tempo h € {1,...,48}, do horizonte de calculo, um
rearranjo de precos 7, (h) para k € {1,..,K}, a partir do método de rearranjo de
Schaake (ver secdo 3.2.1). Utiliza-se o método de rearranjo de Schaake em vez do
método ECC, visto que a previsdo de conjunto bruto tem apenas um membro (a
previsédo determinista).

Recorda-se que o método de rearranjo de Schaake consiste em reorganizar

0s precos obtidos (7, (h), ..., Tk (h))1<n<ag, Para respeitar a coeréncia temporal de K
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observacdes de 2 dias, retiradas (uniformemente) de forma aleatéria do historico dos
precos SPOT observados entre 01/01/2013 e 0 31/12/2017.

Assim, existe uma previsdo por conjunto (7, (h), ..., Tx(h))1<n<ss
correspondente a K tracos temporais coerentes do preco da eletricidade. A Tabela 3
mostra as diferentes notacdes utilizadas até o0 momento para facilitar a compreenséo.
Onde he€{1,..,48}ek € {1,..,K}e K =10:

Tabela 3 Notacdes do estudo estatistico dos precos
n@(h) Preco da previsdo determinista do dia d no periodo de tempo h

7@ (h) Preco SPOT observado no periodo de tempo h, a partir do dia d + 1

Preco da previsdo determinista do dia D do instante presente do periodo de

m(h) tempo h

_ Preco do k-ésimo traco, ndo coerente, do dia D do instante presente do

() periodo de tempo h

() Preco do k-ésimo traco, coerente, do dia D do instante presente do periodo
k

de tempo h

Fonte: Realizada pelo autor

Qualidade da previsdo global: Procura-se também, medir a qualidade da
previsdo por conjunto (7, (h), ..., tx (h))1<n<ag, - Para isso, utiliza-se o modelo de erro
da equacdao (29) do conjunto de teste (10% remanescente do histérico truncado). A
confiabilidade da previsdo € visualizada no diagrama de Talagrand da Figura 18a.
Relembra-se que o digrama de Talagrand é relativamente plano, o que significa que
a previsao € bastante confidvel. Esta observacdo permanece valida para todos os
exemplos testados durante o trabalho realizado. Deve-se comparar também, com
auxilio do célculo CRPSS (ver sec¢édo 3.2), a qualidade do modelo de previsdo por
conjunto em relagdo a qualidade da previsédo determinista bruta. Para todo h €
{1,...,48}, nota-se CRPS(h) o CRPS da previsdo por conjunto
(7t (h), ..., tg (h))1<n<ag, NO periodo de tempo h, calculado em linguagem R pelo
comando crps da biblioteca de verification. O CRPS de referéncia para o célculo do
CRPSS € o da previsao por conjunto bruta m(h),<p<sg, que Se reduz nesse caso ao

MAE (porque aqui a previséo geral bruta tem apenas um tnico membro, secéo 3.2):
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1
Vh € {1, .., 48}, CRPS,,+(h) = MAE,,(h) = —————— Z 7@ () — 7@
ref ref card(Deeste) | |

dEDteste

onde D, desgina o conjunto de dias do conjunto de teste. Tem-se entéo:

vh e {1 48}, CRPSS(h) =1 CRPS(h)
T ’ MAE,.f(h)
Figura 18 Qualidade da previséo por conjunto do preco
(a) Diagrama de Talagrand para previsao por conjunto (b) CRPSS
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Fonte: Realizada pelo autor

A Figura 18b mostra a evolugdo do CRPSS em funcéo do horizonte de célculo
(em preto) e a reta que se aproxima esta evolugcao por uma simples regressao linear
(em vermelho). Nota-se que os valores do CRPSS superiores a 0,22, é 0 que mostra
gue a previsdo por conjuntos é mais pertinente do que a previsdo determinista.
Observa-se também que o CRPSS aumenta ligeiramente com o passar do tempo:
mais distante, mais a previsdo por conjunto é pertinente em relacdo a previsao
determinista. Assim, o modelo da equacao (29) é globalmente de boa qualidade (ainda

gue algumas melhorias podem ser realizadas).

Passagem a periodos de 10 minutos. Nesta fase, construiu-se uma previsdo por

conjunto (&, (h), ..., ig(h)) do preco da eletricidade, definida em periodo horario

1<h<48’

a partir do dia D + 1. Resta usar esta previsao de conjunto para construir K tracos de

precos Preco(1, ),...,Preco(K, ) definido no tempo t € {1,..,T } de 10 minutos do
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horizonte de calculo da modelizacdo do Rédano. Recorda-se que T = 576,t; = 289
e K = 10. Seja, portanto, t € {1,..,T}ek € {1,.. ,K}
- Se t < ty( ou seja, se o periodo de tempo t corresponde ao dia D — 1 ou ao dia D),

o preco SPOT (horério) € conhecido entao:

Prego(k,t) = Pregogpor(t)
onde Precospor(t) € 0 preco SPOT da hora correspondente ao periodo de
tempo t.
- Se t > t; (ou seja, o periodo de tempo t corresponde ao dia D +1 ou D + 2) 0s

precos nao foram ainda definidos, entéo:

Precgo(k,t) = 1, (h)
onde h=1+|[(t—t)/6]€{1,..,48} €& o periodo de tempo horario

correspondente ao periodo de tempo t, e |. | corresponde a parte inteira. Resumindo:

Pregospor(t) set<t,—1
1+ (t—t)/6]) set=t

Desta maneira, forma-se um conjunto de K = 10 tragos Preco(1,

vk € {1,...K}, vt € {1,..., T}, Preco(k, t) = {

),...,Preco(K, ), definidas no horizonte de calculo em periodos de tempo de 10
minutos e que respeita a consisténcia temporal das K observac¢des anteriores (Figura
19). Na figura, os tracos da previsdo por conjunto estdo em cinza, 0 preco previsto
determinista esta em verde e o0 preco observado a posteriori estd em azul. Em rosa,

as informacdes do passado.

Figura 19 Previsdo por conjunto dos precos
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4.2 TESTES DE OTIMIZACAO POR UMA SITUACAO

Esta secdo define a resolucdo do problema de otimizacdo para utilizagéo e
comparacao as diferentes abordagens de otimizacao estocastica que permite tomar
em conta o futuro incerto. Os testes sdo realizados numa Unica situacao de referéncia

e apenas para o Alto-Rddano (as primeiras seis usinas).
4.2.1Escolha da situacao de referéncia para os testes

Para testar e ilustrar as diferentes abordagens implementadas em GAMS (ver
secdo 3.6), uma situacao de referéncia deve ser escolhida. Recorda-se que a situacéo
de referéncia permite definir a situacdo hidraulica e econdmica, bem como os
pardmetros que configuram a ferramenta de otimizacdo. A situacdo de referéncia é
escolhida apenas para o Alto-Rédano no histérico das bases de dados da CNR, de
modo a utilizar os dados de Joseph Bellier (previsdo de conjunto das contribuicdes,
ver subseccao 4.1.1). Além disso, para que o modelo linear das adaptacbes do
Rd&dano seja licito, escolhe-se uma situacao de referéncia cujos fluxos estejam dentro
da gama energética, em especial proximo do seu valor médio. Para atender esses
critérios o dia D usado é o dia 19/03/2014.

Horizonte de calculo: A Tabela 4 permite associar cada dia do horizonte de
calculo ao periodo a situacdo de referéncia correspondente (Figura 5). Esta
correspondéncia permite simplesmente dar uma interpretacdo ao numero dos

periodos de tempo.

Tabela 4 Correspondéncia do horizonte de calculo para a situacao de referéncia

DiaD -1 Do 18/03/14 Oh ao 18/03/14 24h
Dia D Do 19/03/14 Oh ao 19/03/14 24h
DiaD+1 Do 20/03/14 Oh ao 20/03/14 24h
DiaD+2 Do 21/03/14 Oh ao 21/03/14 24h
Instante presente t 19/03/14 10h

Fonte: Realizada pelo autor
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4.2.2Recuperacao dos dados de entrada

Recupera-se os dados de entrada que sé&o utilizados para resolver o problema
de otimizacao (os dados séo confidenciais e pertencem a CNR):

— os fluxos e os volumes realizados do passado (periodo de tempo t €
{1,..,tg — 1}),

— as contribuicbes e os precos realizados do passado (periodo de tempo t €
{1,..,tg — 1}),

— previsao determinista de contribuicdes e de precos para o futuro (periodo de
tempo t € {t4, ... T }) para construir o cenario determinista

— as restricbes operacionais e ambientais, e 0s parametros das usinas para
todo o horizonte de célculo,

— a parte P,.qqs das poténcias vendidas apenas para o Alto Rédano,

— 0 programa de producdo inicial construido a méo em ty.

4.2.3Geracao da previsao por conjunto a partir dos dados de entrada

Seguindo as etapas da secdo 4.1, geram-se 0s seguintes dados para a situagao
de referéncia estudada:

—as N = 10 curvas de fluxo de 4gua que chega em cada usina do Alto Rédano
(Figura 20),

—as K = 10 curvas de preco (ver Figura 19).

Pode-se ver na Figura 20, a previsao por conjunto dos fluxos que chegam em
cada usina (onde as curvas em cinza representam as 10 curvas de previsao). A area
em rosa corresponde ao passado, a previsdo determinista € representada pela curva
em verde, e a curva em azul é a observacéao a posteriori do que realmente aconteceu.
Pode-se notar que na Figura 20d que ndo existem curvas em cinza ou em verde, iSSO
se da porque nao existe nenhum afluente (Contribuicio) que chega nesta usina
portanto, o fluxo que sai da usina anterior € o valor que chega na usina Belley, e esse

valor é conhecido.



Figura 20 Previsdo por conjunto do fluxo de agua que chega em cada usina
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Fonte: Realizada pelo autor
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5 RESULTADOS E SIMULACOES

Com base nos dados gerados para a situacéo de referéncia estudada, aplica-
se cada abordagem da subsecéo 3.5, seguido pela abordagem da subsecéo 3.4. Para
mostrar um exemplo de solucdo a Figura 21 representa 50 solu¢des intermediarias
(dos 100 cenarios possiveis) da abordagem de otimizacdo estocastica implicita (em
cinza) e a solucao determinista (em vermelho). Essa figura mostra a otimizacéo do
volume e do fluxo na usina de Chautagne. Nota-se que as solucfes intermediarias
sao bastante diferentes umas em relagcéo as outras e que 0s volumes percorrem quase
todo o limite possivel da retencdo. Para a situacdo de referéncia estudada, as
incertezas sobre os dados de entrada se espalham bastante, portanto, pode-se notar
uma grande diferenca entre cada cenario otimizado. A curva em azul € o limite maximo
e em verde o minimo. Os valores ndo sdo mostrados em razéo da confidencialidade

da empresa.

Figura 21 Visualizagdo da solugdo determinista e de 50 cenarios da usina Chautagne

(a) Volume da retengdo (b) Fluxo da usina
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Fonte: Realizada pelo autor

Mostra-se esta figura somente para mostrar um exemplo de como as incertezas
fazem uma grande diferenga na otimizagdo. Pode parecer que as diferencas entre o
fluxo turbinado determinista e algum dos cenarios seja pequena, mas turbinar mais ou
menos em alguns periodos de tempo antes ou depois, faz muita diferenca quando a

poténcia gerada por todas usinas € multiplicada pelo preco da energia.
51 FUNQAO DE DENSIDADE DO RETORNO FINANCEIRO TOTAL

A Figura 22 e a Figura 23 apresentam as funcdes de densidade do retorno

financeiro total para cada tipo otimizacao estocastica, com corre¢ao de volume (coluna
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da esquerda) ou pos-otimizacéo (coluna da direita). Por razdes de confidencialidade,
0s retornos financeiros totais (em abscissa) sdo normalizados em relacdo a média dos

retorno financeiro total da solucao determinista.

Figura 22 Fun¢des de densidade do retorno financeiro total para cada abordagem

(a) Abordagem por otimizagdo estocastica (b) Abordagem por otimizagdo

explicita com corregdo do volume estocastica explicita com pds-otimizacao
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(e) Abordagem por otimizacdo estocastica em (f) Abordagem por otimizagado estocastica

duas etapas com correcao do volume em duas etapas com pds-otimizacgdo
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Fonte: Realizada pelo autor



Figura 23 Recapitulativo geral da otimizacao estocastica

(a) Com correg¢do do volume

(b) Com pds-otimizagdo
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As interpretagcdes seguintes analisam os resultados obtidos para a situacéo de
referéncia testada e, por isso, podem deixar de ser validas para outra situagdo. Em
termos gerais pode-se notar o conjunto das otimizacdes com pds-otimizacdo (0s
gréaficos da direita) possuem um desvio padrdao maior do que com correcao de volume.
Isso mostra que tomar em conta o0 mercado intraday interfere de maneira significativa
na variabilidade dos resultados. Pode-se notar também, que as curvas de densidade
de probabilidade resultadas da otimizacdo com corre¢do de volume possuem suas
esperancas entre de 1,00 e 1,02 enquanto que com poOs-otimizacdo existe uma maior

variabilidade, mas existem fungdes com suas esperancas em torno de 1,05.

Abordagens por otimizacdo estocastica explicita: Nao ha solucdo para os
métodos robustos E1Y (com Y € {1,2,3}). Assim, ndo ha nenhum programa de
producdo que respeitem as restricdes para todos 0s cenarios possiveis (as margens
nao séo suficientes para compensar as incertezas sobre das contribuicdes). Segundo
a Figura 22a, as abordagens por otimizacdo estocastica explicita com correcdo de
volume séo ligeiramente melhores do que a solucao determinista. O melhor método é
0 E21 (otimizagdo em esperanca do ganho médio): o retorno financeiro total médio
total do método E21 é 1.5% superior ao retorno financeiro total médio da solugéo
determinista do problema. De acordo com a Figura 22b, a vantagem das abordagens
de otimizag&o estocastica explicita com pds-otimizacdo é menos nitida. O método E22
(otimizag@o em esperanca do pior caso) é o mais vantajoso: o retorno financeiro total

médio do método E22 é superior em 1.4% em relagédo a da solugéo determinista.
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Abordagens por otimizacao estocastica implicita: De acordo com a Figura
22c, as abordagens por otimizacdo estocastica implicita com corre¢cédo de volume sdo
melhores do que a solucdo determinista (os retornos financeiros totais médios sdo
mais elevados). O melhor método € o 12 (maximiza¢do do retorno financeiro total
meédio): o retorno financeiro total médio do método 12 é 1.9% superior ao da solucéo
determinista. De acordo com a Figura 22d, a vantagem de utilizar a pés-otimizacéo
ndo é tao clara ja que os resultados estdo em torno da solucédo determinista. Os
métodos |1 (maximizacdo do retorno financeiro inicial) e 12 (maximiza¢do do retorno
financeiro total médio) sdo melhores do que a solucdo determinista, enquanto o
método I3 (que respeita melhor as restrices) e o método 14 (que minimiza o desvio-
padréo do retorno financeiro total) s&o menos interessantes. A melhor vantagem (com
pés-otimizacdo) é obtido com o método I1: onde o retorno financeiro total médio é

superior em 3.8% em relacéo a solucéo determinista.

Abordagem por otimizacdo estocastica em duas etapas: Por razbes de
tempo de calculo (ver subseccdo 5.3), a abordagem de otimizacdo estocastica em
duas etapas € lancada com 20 cenarios em vez de 100, escolhidos aleatoriamente.
De acordo com a Figura 22e, a abordagem por otimizacao estocastica em duas etapas
€ menos interessante do que a solucdo determinista. O retorno financeiro total médio
é 4.6% inferior ao da solucdo determinista. Em contrapartida, pode-se ver na Figura
22f e na Figura 23b, que a abordagem de otimizacdo estocastica em duas etapas
fornece o melhor retorno financeiro total médio, sendo 5.6% superior ao valor de

negocios total médio da solucéo determinista.

5.2 ANALISE DE SENSIBILIDADE

A Figura 24 apresenta os valores dos indices de Sobol das variaveis ambientais
para a situacdo de referéncia estudada, para o método com corre¢do de volume
(Figura 24a) e com poés-otimizagao (Figura 24b). Observa-se que, em ambos 0s casos,
a variabilidade dos precos € a que mais se propaga na variabilidade retorno financeiro
total. Isto explica-se pelo fato de que as incertezas sobre as contribuicdes d’agua
serem, em parte, absorvidas pela margem disponivel em cada usina, enquanto as

incertezas sobre os precgos afetam diretamente retorno financeiro.
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Nota-se igualmente que a abordagem com correcdo de volume néo revela as
interacbes entre as contribuicbes e os precos. Isto deve-se ao fato de que, nesta
abordagem, as contribuicbes e os pregcos sdo utilizados independentemente (o
programa de producao modificado é construido apenas a partir das contribuigdes). Em
vez disso, a abordagem com pdés-otimizacao realiza uma otimizacdo que toma em
conta as contribuicdes e 0s precos, por conseguinte, o programa de producéo alterado
tem em conta a interacdo entre eles. O indice de Sobol da interacdo € da mesma
ordem de grandeza que o indice de Sobol das contribuicbes. Nota-se que a
variabilidade devida a interacdo € maior na abordagem de otimizacao estocastica em

duas etapas.

Figura 24 indice de Sobol para as diferentes abordagens de otimizacio estocastica

(a) Com corregdo do volume
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(b) Com pds-otimizagdo
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Fonte: Realizada pelo autor
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5.3 TEMPO DE CALCULO

A Tabela 5 agrupa os tempos de célculo de cada abordagem de otimizacao
estocastica para a situacdo de referéncia estudada. Como esperado, as abordagens
de otimizacdo estocastica tém um tempo de calculo muito mais ao longo que o da
abordagem determinista. Da maneira que € construida, nenhuma abordagem por
otimizacdo estocastica € relevante operacionalmente (em funcionamento real, a
solucdo deve ser dada em menos de uma hora para ser utilizada). Os valores da
tabela estdo em forma de soma, isso significa: o valor da esquerda € o tempo para a
construcdo dos programas e o valor da direita € o tempo para a realizacdo das
comparacdes. Para abordagens de otimizacdo estocastica implicita, a parte mais
longa (5h) pode ser realizada em paralelo em diferentes nucleos do processador de
calculo (memodria distribuida), o que pode reduzir tempo de calculo
consideravelmente.

O método de otimizacdo estocastica em duas etapas com todos 0s cenarios
possiveis (ED (100)) é, a priori, 0 melhor método para tomar em conta o futuro incerto
na gestdo das usinas (ver ponto 5.1). No entanto, o tempo de célculo ultrapassou o
limite fixado de 40h. O tempo de célculo da abordagem de otimizag&o estocastica em
duas etapas com 20 cenarios possiveis (ED (10+10)) é menor do que aquele com
apenas 10 cenarios possiveis, este que parece ser um “acaso’. E dificil interpretar
esta observacdo ja que com cenarios diferentes possiveis, o percurso da arvore de
chamada do algoritmo Cplex mip € diferente: € possivel por conseguinte, encontrar

uma solucdo adequada de maneira mais rapida.

Tabela 5 Tempo de calculo das abordagens de otimizacdo estocastica

Abordagem Correcéo de volume Pds-otimizacao
DET 10min + 2min 10min + 4h
E1Y Sem solucéo Sem solucgéo
E2Y 10min + 10min 10min + 5h
E3Y 3h & 7h30 + 10min 3h a 7h30 + 5h

IX S5h+ 3h 5h+ 4h
ED(100) > 40h > 40h
ED(10+10) 1h30 + 2min 1h30 + 4h
ED(10) S5h + 2min S5h + 4h

Fonte: Realizada pelo autor
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5.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Globalmente, para a situacdo de referéncia estudada, as abordagens de
otimizacdo estocastica possuem melhores resultados do que a abordagem
determinista. As abordagens de otimizacdo estocastica explicita tém a mesma
estratégia de valorizacdo que a abordagem determinista. Por conseguinte, nao
utilizam todas as informac¢des dos cenarios possiveis. Além disso, para a situacéo de
referéncia estudada, sdo as abordagens probabilisticas menos vantajosas.

As abordagens de otimizacdo estocastica implicita permitem, em parte,
antecipar os futuros possiveis desvios do mercado intraday do dia seguinte. Exploram,
portanto, em parte, uma nova estratégia de valorizacdo, que parece mais interessante
do que a abordagem determinista. No entanto, a valorizagcdo no mercado day-ahead
e a valorizacdo dos futuros possiveis desvios ao mercado intraday do dia seguinte sédo
efetuadas separadamente.

A abordagem de otimizacdo estocastica em duas etapas constréi o programa
de producdao ideal para fazer a avaliacdo entre a valorizacdo no mercado day-ahead
e a valorizacao de futuros possiveis desvios antecipados ao mercado intraday do dia
seguinte. Por conseguinte, explora-se inteiramente a nova estratégia de valorizacao,
que parece ser muito vantajosa para a situacao de referéncia estudada (é construido
para dar o melhor retorno financeiro total médio).

A dificuldade comum com as abordagens de otimizacdo estocastica € a
explosdo do tempo de calculo. Tal como se apresenta, estas abordagens ndo podem
ser utilizadas em operacao real. Contudo, para a situacao de referéncia estudada, a
analise de sensibilidade mostra que as incertezas sobre as contribuicdes podem ser
negligenciadas em um primeiro momento. Isso iria reduzir o niumero de cenarios
possiveis e, portanto, o tempo de célculo.

Para concluir em termos gerais sobre os beneficios em tomar em conta no
futuro incerto, € necessario efetuar a abordagem proposta a um grande namero de
situacdes de referéncia e para o Rédano inteiro. Isto implicaria, previamente, melhorar
a construcao das previsdes por conjunto dos precos (dado que as incertezas sobre 0s
precos parecem influenciar a maior parte da variabilidade do retorno financeiro total)
e construir previsdes por conjunto das contribuicdes para todo o Rédano (que so6 existe

no momento para o Alto R6dano).
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6 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

6.1 CONCLUSAO

Este trabalho insere-se nas premissas de um projeto inovador que consiste em
integrar as incertezas sobre o futuro na otimizagéo de usinas hidrelétricas. De maneira

mais precisa, este documento traz:

e Abordagens de otimizacdo estocastica, que tomam em conta as incertezas
sobre os dados de entrada (variaveis ambientais),
¢ Um método geral que permite comparar quantitativamente as abordagens entre

si e em relacdo a abordagem determinista inicial.

As incertezas sdo estimadas com base em previsdes por conjunto, construidas
para cada dado de entrada de forma independente. Uma combinacdo de uma curva
de contribuicdo d’agua, e uma curva de preco forma um cenario possivel. Assim,
abordagens de otimizacdo estocastica sdo propostas. Sdo agrupadas segundo trés
visbes gerais: explicita, implicita e em duas etapas. A ideia comum destas abordagens
é definir um programa de producdo que maximiza (em um certo sentido) a esperanca
do retorno financeiro total (cuja aleatoriedade é focada nos possiveis cenarios). As
diferentes abordagens sdo igualmente comparadas quantitativamente gracas a lei do
retorno financeiro total: para cada abordagem (probabilistica ou determinista), traca-
se a funcdo de densidade de probabilidade do retorno financeiro total onde a melhor
abordagem é aquela que oferece a maior esperanca.

O retorno financeiro total é calculado de forma a representar a avaliacao entre
as vendas no mercado day-ahead (as 12h) e os eventuais ajustes futuros a efetuar no
dia seguinte no mercado intraday. Isso fornece uma nova estratégia de valorizacao,
gue nao podia ser utilizada com a versdo determinista: o fato de se poder antecipar
as futuras diferencas e, por conseguinte, compensar (em parte) as incertezas,
antecipadamente, gracas a flexibilidade das retencdes do Rédano.

As abordagens de otimizagdo estocastica foram testadas numa determinada
situacdo de referéncia. Os resultados deixam entrever o interesse das abordagens
probabilisticas em relacdo a abordagem determinista (aumento do retorno financeiro

total até 5.6%). Além disso, a abordagem de otimizac&o estocastica de duas etapas €
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a abordagem que melhor atende aos objetivos deste trabalho. No entanto, esta € a
abordagem que mais precisa de tempo de calculo. Para poder confirmar estes
resultados no caso geral, seria necessario considerar uma gama mais ampla de
simulac¢des sobre situacdes de referéncia diferentes.

As abordagens de otimizac&o estocastica propostas e a abordagem geral de
comparacao podem ser usadas para um estudo mais amplo. Para obter resultados
consistentes e interpretdveis, no entanto, devem ser tomadas as seguintes
precaucdes sobre os dados de entrada:

e 0 momento presente deve corresponder a etapa de elaboracdo do
programa hidraulico do dia seguinte (antes das 12h00),

e 0s 10 tracos de contribuicdes e de preco devem ser definidos a partir de
uma previsédo de conjunto que sejam coerentes,

e a metodologia utilizada para construir a previsdo por conjunto de preco
pode ser melhorada: os tragos ndo representam as incertezas sobre a

situacao econGmica, mas as incertezas do modelo de previséo,

6.2 PERSPECTIVAS

6.2.1 Melhoria da modelizacdo das incertezas

Correlacao entre os dados: Uma melhoria do modelo seria levar em conta a
dependéncia variaveis ambientais. Por consequéncia, haveria: S = N = K e, para
qualquer s € {1, ... S}, ns = ks (i.e. otrago n = s das contribuigdes seria consistente
com o trago k = s precos). Assim, a aleatoriedade seria diretamente tomada em
conta a partir dos cenarios possiveis e ndo de forma independente sobre cada uma
das variaveis ambientais. Esta melhoria permitiria igualmente reduzir o tempo de
calculo ou aumentar a precisdo das estimativas. No entanto, a construgédo de tais
cenarios coerentes parece a priori ser uma etapa complexa de se implementar.

Melhoria das curvas de contribuic&o: Os dados de Joseph Bellier definem
50 curvas de entrada por afluente do Alto-Rddano. Para os testes, s6 sao utilizados
os 10 primeiros tracos dos 50, 0 que representa apenas uma parte das incertezas
sobre a situagao hidraulica. Pode ser interessante de definir um método para agrupar

as curvas entre si, a fim de definir uma “verdadeira” previsao conjunto com 10 curvas,
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a partir de uma previsao de conjunto com 50 membros. Além disso, sera necessario,
definir previsdes de conjunto das contribuicbes para todo o Rédano. Para isso, seria
necessario utilizar a abordagem definida pelo Jospeh Bellier em (Bellier, Zin, &
Bontron, 2018).

Melhoria dos tragcos do preco: O método para criar a previsdo por conjunto
dos precos possui limites. Para melhorar a abordagem utilizada e evitar tomar em
conta as disparidades que podem existir entre os dados, seria pertinente normalizar
0s prec¢os antes de estimar o modelo estatistico. Para tomar em conta as incertezas
sobre a situacdo econdmica e néo sobre as incertezas do modelo de previsdo, seria
necessario criar previsoes de conjunto diretamente a partir do modelo de tipo “Stack”
perturbando ligeiramente os dados de entrada incertos. Obter-se-ia entdo uma
previsdo de conjunto bruta, sobre o qual se aplicaria um pds-tratamento estatistico
(tipo EMOS) e uma método ECC (em vez de shuffle Schaake) para evitar a tiragem
dos dias em que os pre¢os sdao muito diferentes.

Erro de estimativa por Monte-Carlo: Pode ser interessante realizar um estudo
para determinar o nimero de curvas da previsao de conjunto necessarias para a

estimativa pelo método de Monte Carlo.
6.2.2 Realizar testes em vérias situacdes de referéncia

Para chegar a uma conclusao geral sobre os beneficios em se tomar em conta
o futuro incerto a otimizagdo das hidrelétricas, é necessério realizar um grande
namero de testes em diferentes situacdes de referéncia. E entdo necessario aplicar

as etapas demonstradas na sec¢éo 4 para outras situacdes de referéncia.
6.2.3 Reduzir o tempo de calculo da ferramenta probabilista

Célculo paralelo em servidores computacionais: Aproximacdes por
otimizacado estocastica parecem, a priori, aumentar significativamente o retorno
financeiro. Por conta disso, pode ser pertinente investir em servidores de calculo muito
potentes e que permitiriam, na medida do possivel, efetuar os calculos em paralelo,
aumentando a velocidade dos calculos.

SDDP para a abordagem de otimizacao estocastica em duas etapas. Para
melhorar o tempo de célculo da abordagem de otimizag&o estocastica em duas etapas

(que parece, a priori, ser a melhor abordagem), pode ser interessante considerar
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diretamente o problema da otimizacdo em duas etapas (25) sem passar pelo problema
de otimizacdo em uma etapa equivalente. Seria usado entdo um algoritmo, tipo SDDP,

ver (Shapiro, 2010)). Este algoritmo consiste em estimar iterativamente o valor de

7

GI°P" (Qusr.s) da equacdo (25). O algoritmo é complexo e requer, escrever a
segunda etapa do problema (25) sob outra forma (alterando a variavel de deciséo por
exemplo). No entanto, o algoritmo parece ser muito eficaz.

Método de otimizacdo: Para reduzir o tempo de célculo da ferramenta
probabilista, pode ser relevante mudar o método de otimizacdo. O desenvolvimento
de inteligéncias artificiais pode permitir uma abordagem mais eficaz através de
machine learning para a ferramenta probabilista. Se possivel, este modelo estatistico
poderia fornecer diretamente uma solucao 6tima (e, por conseguinte, admissivel).

Modelo adjunto: Para reduzir o tempo de célculo da ferramenta probabilista,
pode ser interessante reduzir o numero de possiveis cenarios. Para isso, seria
necessario determinar as variaveis ambientais mais influentes (em termos de
incertezas) sobre o retorno financeiro total, antes de langar os calculos. A ideia é
negligenciar as incertezas sobre os afluentes menos influentes e/ou sobre os precos,

em funcéo da situacéo de referéncia dada.
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