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RESUMO

Prop8e-se o uso de restrigdes probabilisticas no problema de planejamento de longo prazo de sistemas
hidrotérmicos, resolvido por programacédo dindmica dual estocastica (PDDE), para obter uma politica
operativa considerando o risco de ndo atendimento a demanda, com distribuicdo Gaussiana multivariada
para as afluéncias aos reservatérios. Resolve-se iterativamente um subproblema de restricbes
probabilisticas, referente a operacéo varios meses a frente, cujas informacdes da solugdo sdo utilizadas
para construir um modelo linear por partes para a superficie de aversado a risco probabilistica de energia
armazenada para os subproblemas da PDDE. Apresentam-se resultados preliminares para um sistema
pequeno.

PALAVRAS-CHAVE

Planejamento da operacdo energética; Aversdo ao risco; Restricdes Probabilisticas; Decomposicédo de
Benders; Bissecéo;

1.0 - INTRODUCAO

O problema de planejamento hidrotérmico possui como caracteristicas (1): ser estocéstico, pela incerteza
sobre as afluéncias aos reservatorios; ter forte acoplamento espacial, pela existéncia de mudltiplos
reservatorios em cascata; ser multi-periodo, pela dependéncia entre decisdes presentes e futuras; ser nao
linear, pelo custo de geracéo térmica e fungdo de producéo das usinas hidroelétricas. Por sua complexidade
e grande porte, o planejamento se divide em etapas de longo, médio e curto prazos, resultando em uma
cadeia de modelos de otimizagdo (2). No longo prazo (3), prioriza-se a modelagem das incertezas, sendo
menor o nivel de detalhamento na modelagem do sistema fisico, usando o conceito de reservatério
equivalente de energia (REE) (4) (5). Pelo aumento exponencial do tamanho da arvore de cenarios, utiliza-
se a programagao dinamica dual estocastica (PDDE) (6) (7) para resolver o problema.

Mais recentemente, o planejamento da operacao hidrotérmica tem sido concebido com a finalidade de obter
uma politica de operagéo que minimiza uma combinacao entre o valor esperado do custo operativo (geragéo
térmica e eventuais cortes de cargas) e a medida de risco CVaR (conditional value-at-risk), considerando
um dado conjunto de possiveis cenérios de afluéncias futuras aos reservatorios (8). Uma alternativa para
considerar aversao ao risco no problema de planejamento da operacgdo € a superficie de aversao ao risco
(SAR) (9), considerada como um aperfeicoamento da curva de averséo a risco (CAR) (10), que foi utilizada
pelo ONS até 2013, quando foi substituida pelo CVaR. A SAR considera de forma explicita os intercambios
de energia entre subsistemas, enquanto a CAR define niveis metas individuais minimos de armazenamento
para cada reservatorio equivalente ao longo do ano, com base em determinadas hip6teses de intercambio.
Alguns aprimoramentos a abordagem original da SAR vém sendo apresentados, como uma proposta de
célculo a priori de suas restricBes, assim como uma nova forma de penalizagdo que evita um aumento
excessivo no custo marginal de operacao (11).
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Neste artigo propfe-se o0 uso de restricdes probabilisticas (12), (13) como alternativa para incluir averséo
ao risco no problema de planejamento de longo prazo da geracdo em sistemas hidrotérmicos, quando
resolvido por programacdo dindmica dual estocastica (PDDE). A metodologia consiste em uma
decomposicéo de Benders de dois estagios, como na metodologia SAR (11), porém o subproblema da SAR
€ substituido por um subproblema de restri¢des probabilisticas, denominado CCP-SAR. Tal subproblema é
resolvido aproximando-se a regido viavel da restricdo probabilistica por planos cortantes (14), construidos
pela técnica de bissec¢éo e calculando os gradientes das restricdes com o cédigo de Genz (15). Resolvendo
o subproblema CCP-SAR de cada periodo para um espectro de valores de armazenamento inicial, constroi-
s "a priori" uma aproximacéo linear por partes da superficie de aversao a risco probabilistica, que pode ser
adicionada ao problema de LTHTP, resolvido por PDDE.

A maior contribui¢cdo do trabalho é prover uma politica operativa que considera explicitamente o risco de
ndo atendimento & demanda, varios meses a frente, com uma distribuicdo Gaussiana multivariada para as
energias naturais afluentes aos reservatorios equivalentes de energia. Esta estratégia € menos restritiva
em comparagdo com a CAR ou a SAR, pois ao invés de proteger o sistema para determinado cenario
discreto, muito severo, busca-se controlar o risco de déficit a um determinado nivel de probabilidade.

2.0 - PROBLEMA DE PLANEJAMENTO HIDROTERMICO

A formulag&o do problema planejamento da operacao longo prazo (LTHTP, do termo em inglés “long Term
Hydrothermal Planning”), em sua versdo neutra ao risco, utilizada no Brasil até agosto de 2013, é
representada de forma recursiva na equacgéo (2.1)-(2.6), vide (16).
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O vetor de decisdo x; consiste nas geracdes hidroelétricas (GHID), térmicas (GTER) e intercambio de
energia (INT) entre areas, resultando como variaveis de estado nas energias armazenadas (EARM) nos
REEs ao final de cada periodo. A funcao objetivo (2.1), (2.2) consiste em minimizar o valor esperado da
soma do custo quadratico de geragao térmica (aproximado por um modelo linear por partes dindmico (17))
e do custo de déficit, sujeito a restricdes como o atendimento & demanda e balanco hidrico (2.3), (2.4), além
de limites operativos para as variaveis de decisdao (2.5), (2.6). Para resolver o problema, utiliza-se a
estratégia da PDDE (6), (7), que é baseada na decomposicao de Benders multi-estagio (18).

3.0 - LTHTP COM RESTRICOES PROBABILISTICAS — SUBPROBLEMA CCP-SAR

O subproblema CCP-SAR consiste na aplicagdo de restricdes probabilisticas (CCP) ao subproblema SAR
(vide (11)), que é resolvido para cada periodo, série forward e cenario backward da PDDE, a partir dos
armazenamentos finais nos reservatdrios obtidos ao resolver o subproblema hidrotérmico (LTHTP). A
FIGURA 1 ilustra a relacdo entre os subproblemas LTHTP e o subproblema CCP-SAR.
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FIGURA 1-Processo iterativo entre subproblemas CCP-SAR e LTHTP, resolvido por PDDE.

O objetivo do subproblema CCP-SAR é derivar as condi¢cdes necessarias para energia armazenada inicial
no sistema, de forma a atender a demanda sem déficits (8 = 0 em (3.2)), violando no maximo a um nivel
maximo de probabilidade p as restri¢es fisicas e operativas dos reservatérios. A principal diferenca entre
este subproblema e o subproblema SAR de (9), (11) é que, ao invés de estabelecer um cendrio critico, o



subproblema CCP-SAR considera a distribuicdo de probabilidades das energias afluentes, modeladas
como uma variavel aleatéria multivariada continua.

3.1 Formulacdo Do Subproblema Ccp-Sar

Escrevendo a energia armazenada do reservatorio ao final de cada periodo t da PDDE como a soma da
energia armazenada inicial e das afluéncias subtraidas da geracéo hidrica em todos os periodos anteriores
ou iguais a t, obtém-se a restricdo probabilistica conjunta (3.1), onde Ts,z € 0 nimero de periodos do
subproblema CCP-SAR, e p é a probabilidade desejada para o atendimento as restrigées.

Tsar Tsar
P |EARM + Z & - Z GHID: > META!, i=1,..NREQV,t=t+1,..,Tsur|=p (3.1)
k=1 k=1

Definindo a variavel aleatéria nf: = Y% £} e variaveis auxiliares xi = META' — EARM} + ¥,54% GHID},
parai=1,..NREQV,t = 1,...,Ts,r, Obtém-se a formulagdo sucinta abaixo para o subproblema CCP-SAR:

Tsar NSIS (3.2
— : i
B(EARMO) - Def,EARM,GI}Il}B,GTERM,INT Z Z Deﬁr
T=t+1 i=1
Sujeito a:
GTERM} + ¥ jeg, GHID] + 3 jcq INT;” +Defi =D, i=1,..NSIS,t=t+1,..,Tssp (3.3)
Plpi=>yi ,i=1,..NREQV,T=t+1,..,Tsar] =P (34)
Def, &, GHID,, GTERM, >0 7=t +1, ..., Tear (35)
(3.6)

GHID', < GHID*, EARM' < EARM! <EARM' ,i=1,..NREQV,7=t+1,..,Tsar

O numero de reservatorios equivalente de energia € NREQV, e cada reservatorio i tem limites de energia
armazenada maxima EARM* e minima EARM', além de capacidade méaxima de gerac&o hidraulica maxima
GHID'. O numero de subsistemas é NSIST e a variavel INT,’ denota o a exportagdo de energia que o
subsistema i exporta para cada subsistema j vizinho, pertencente ao conjunto ;. A afluéncia para cada
reservatério em cada periodo de tempo é representada por £ e a demanda para cada subsistema por D:.
O déficit em cada subsistema é denominado Def;. Finalmente, o objetivo é dado pela minimizacdo da soma
do déficit, dado o vetor de armazenamento inicial EARMS,.

3.2 Modelagem Da Variavel Aleatéria

Um requisito fundamental para aplicagédo da PDDE é que a fungéo de custo futuro (FCF) de cada periodo
seja convexa nas variaveis de estado, para que possa ser aproximada inferiormente por planos cortantes.
Para tal, considera-se uma distribuicdo normal multivariada para representacdo da variavel aleatdria
correspondente as vazdes afluentes a todos os REEs em todos os periodos no subproblema CCP-SAR,
pois se sabe que isso leva a uma regido viavel convexa (19), vide FIGURA 2. Entretanto, estudos mostram
gue é possivel utilizar uma distribuicdo normal truncada, e sugere-se que talvez a distribui¢cdo log-normal
também leve a uma regido viavel (20). As correlagBes entre as variaveis aleatérias, para montar a matriz
de correlacao da distribuicéo, séo obtidas a partir dos dados histéricos de afluéncia.
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FIGURA 2—Estudo de convexidade da distribuicdo bivariada normal, variando a probabilidade e
correlagao.



3.3 Célculo Da Regiéo Viavel E Resolucdo Do Subproblema Ccp-Sar

A restri¢cdo probabilistica (3.4) induz uma regido viavel ao subproblema CCP-SAR, desconhecida a priori.
Esta regido é definida de forma iterativa, pelos passos seguintes:

Passo 1 - Resolver subproblema CCP-SAR com a
aproximagdo corrente para a restricdo probabilistica
(inicialmente, ndo h& nenhuma restri¢do).

Passo 4 — Aplicar método da Bissecéo, realizando
interpolagdes sucessivas até encontrar um ponto na
fronteira da regido vidvel da restri¢do (3.4)

Passo 2 — Com base na solucdo do subproblema,
calcular, pelo codigo de Genz, a probabilidade p.q;.
para atendimento a restricao (3.4).

Se peurr < (p—€ ), Va para o passo 3.

Passo 5 - Construir um novo plano cortante para
aproximagao da restricdo (3.4), utilizando o codigo
de Genz com a férmula recursiva para célculo da
derivada da distribuicio de probabilidades

Se pasr = (p—€), pare: considera-se a restrigdo | Gaussiana.
(3.4) atendida e a solucéo étima foi encontrada. Volte ao passo 2.

3.4 Método De Bissecado

O método da bissecéo é aplicado para obter pontos na fronteira da restricdo probabilistica. Dados p, peyrr
definidos anteriormente, uma dada tolerancia € para atendimento a restrigdo probabilistica, pontos “de
fronteira” x,,,, € x,, para realizar a bisse¢éo, e o ponto corrente x.,,, (associado a pc), 0 método da
bissecao consiste nos passos seguintes:

Passo 1: Calcule, pelo cédigo de Genz, a
probabilidade p,, associada ao ponto x,,:
Se peurr = p, Fim do algoritmo.

Se peurr < p, V& para o passo 2

Passo 3: Atualizagdo dos pontos de fronteira:
Se Peurr < Pt Xiow = Xcurrs
Se Peurr > Pt Xup = Xcurrs

Passo 4: Atualizagdo do ponto corrente:

Passo 2: Se |pcur —pl = €, Fim do algoritmo. Xiow+Xup

Caso contrério, va para o passo 3

xcurr
Volte ao passo 1

3.5 Calculo das Probabilidades e derivadas pelo Cédigo de Genz

Utiliza-se o cddigo de Genz (15), segundo o algoritmo recursivo apresentado em (19), para calcular o
gradiente de restricdes probabilisticas de variaveis aleatérias Gaussianas. Seja é~N'(u, 2), define-se:

¢:(z2) = P(-§ < —z) Vz€ER", (3.7)

e o célculo do gradiente serd dado por:

2 . (3.8)
a_ZiE (Z) = _fzi(zi) q)z’(zi)(zlf vy Zi—1y Zit 1) s ZS) (1 =1,.., n)-

onde f;, € a fungéo densidade de probabilidade da componente &;, é(z;) é uma variavel aleatoria (n — 1)
dimensional com distribuicdo normal, obtida a partir de & por: £(z)~N(4,2), fi=u+ 07 (z —w) - oy,
excluindo a componente i, e £ = X — ;0,07 excluindo a linha i e coluna i da matriz de covariancia z. Para
detalhes, consulte (19).

4.0 - CONSTRUGAO DA REGIAO VIAVEL DOS SUBPROBLEMAS LTHTP: INTEGRAGCAO A PDDE

O objetivo principal deste trabalho é a construcdo da regiéo viavel de cada subproblema LTHTP, em relagédo
ao subproblema de restricdes probabilisticas CCP-SAR. Ou seja, deseja-se obter a regido de valores de
EARM finais do subproblema LTHTP (que s@o os armazenamentos iniciais do subproblema CCP-SAR
correspondente) que fazem com que a funcao objetivo desse segundo subproblema seja nula. Isto é feito
a partir de uma discretizacéo para os valores de EARM onde, para cada ponto discretizado, aplica-se o
método de hissecdo para encontrar um ponto de EARM que esteja na fronteira da regido viavel do
subproblema LTHTP. Uma vez encontrado esse ponto, constréi-se um novo corte (restricdo CCP-SAR)
para a aproximacéo linear por partes da regido viavel do subproblema LTHTP, em relagdo a EARM. O
procedimento € composto dos seguintes passos:

Passo 1. Resolver o problema CCP-SAR, para EARM | Passo 4. Construir um novo corte de viabilidade
inicial de todos os reservatorios equivalentes igual a | para a aproximagdo linear por partes do
0. Supdbe-se que, neste caso, > 0. subproblema CCP-SAR “a priori”.

Passo 2. Resolver o problema CCP-SAR para a | Passo 5. Se todas as combinagGes de
discretizacdo corrente do nivel de armazenamento | discretizagbes foram realizadas, fim de
inicial dos reservatérios equivalentes. Se g > 0. volte | algoritmo.

para o proximo ponto discretizado no passo 2, caso | Se ndo, voltar para o posso ponto discretizado
contrario va para o Passo 3. no passo 2.




Passo 3. Aplicar o método da bissecao (secéo 3.4) até
encontrar um ponto na fronteira da regido viavel de
EARM (B = 0).

Ao fim do processo, obtém-se um conjunto de restricdes SAR de modo que o subproblema LTHTP leve a
armazenamentos tais que ndo ocorra déficit no subproblema CCP-SAR com uma probabilidade igual ou
superior ao valor p especificado como dado de entrada. A construgdo é feita, portanto, a priori, ou seja,
antes de resolver o problema geral por PDDE.

4.1 Discretizacdo Da Energia Armazenada

A discretizagéo é realizada pela combinacao de (NREQV — 1) armazenamentos, pois 0 armazenamento de
um reservatorio equivalente é fixado no valor maximo, enquanto os demais variam entre a energia
armazenada maxima e minima. O numero total de discretizagdes (ndisc) e 0 passo entre as energias
armazenadas discretizadas (A) s8o dados de entrada. Para diminuir o esfor¢o computacional, é
estabelecido um ndmero de discretizagBes (liminf) onde os passos sdo maiores do que as demais
discretizagbes (ndisc — liminf). A FIGURA 3, a esquerda, ilustra a forma de realizar a discretizagdo para
dois reservatorios equivalentes.
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FIGURA 3- Discretizacao dos valores de Energia Armazenada para obtencao da superficie CCP-SAR a
priori (esquerda) e distancia entre cada ponto de discretizacdo dos armazenados e a origem (direita).

4.2 Método De Bissecdo Para Obter Um Ponto Na Fronteira Da Regido Viavel

Para obter um ponto na fronteira da regido viavel do subproblema LTHTP em relacéo ao subproblema CCP-
SAR, utiliza-se o ponto inicial EARM=0, que em principio resulta em g > 0. Desta forma, o processo iterativo
de bissecéo é aplicado para encontrar um ponto na fronteira que atenda a tolerancia do método e retorne
um valor g =0, porém positivo, para que seja possivel calcular os multiplicadores de Lagrange. Em cada
ponto da bissec¢éo, aplica-se o procedimento descrito na secdo 3.4 para identificar se a funcao objetivo do
subproblema CCP-SAR é nula ou ndo. O processo iterativo do método da bissecéo esté representado na
FIGURA 4 (direita), por pontos azuis, e o ponto vermelho encontrado nesse método é o que atende todos
0s requisitos para construcdo do corte, representado pela linha vermelha.
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FIGURA 4—Regido viavel CCP-SAR a priori (esquerda) e Pontos da bissec¢édo e corte (direita).
4.3 Construcao Do Modelo Linear Por Partes Para O Ccp-Sar A Priori

Ao realizar o método de bissecao descrito na se¢ao anterior para todos os pontos ao lado direito da Figura
4, obtém-se uma série de pontos para a fronteira da regiéo viavel do subproblema LTHTP. Para cada ponto,
ilustra-se, no lado esquerdo dessa figura, o hiperplano tangente para a construgao do corte, que sera do

ipo , - < 0, onde o primeiro termo do produto escalar é obtido a partir dos
tipo (£ (EARM,), EARM, — EARM,) < 0, onde 0 p termo do produt lar & obtido a partir d
0

multiplicadores de Lagrange do subproblema CCP-SAR para todas as restricdes que envolvem EARM,, que
€ o ponto final encontrado ap6s aplicagdo do método da bisse¢do. O conjunto de todas as aproximagoes




levam a obtenc&o de uma aproximacéao linear por partes para a regido viavel do subproblema LTHTP em
relagdo ao subproblema CCP-SAR.

5.0 - RESULTADOS NUMERICOS

Para validag&o do processo de célculo do gradiente e verificagao das restriges criadas com o uso do cédigo
de Genz, apresenta-se um caso com 4 dimensdes, sendo 2 periodos e 2 reservatorios. O primeiro caso em
estudo é de dimensdo menor, com nper = 1 e nreqv = 2, que exemplificardo a constru¢do do corte no
processo de resolucdo do problema de otimizagdo com restricGes probabilisticas. Avalia-se também a
estratégia para dimensfes um pouco maiores (nper = 5 e nreqv = 2). Os testes foram executados em um
computador Pentium Intel Quad Core de 2.83 GHz e 4 GB de meméria RAM, e os problemas de
programacéo linear foram resolvidos através do pacote OSL (21).

Para a modelagem da variavel aleatoria, utilizou-se o histérico das energias naturais afluentes (de 1931 até
2014) para os reservatorios equivalentes SE e NE do Sistema Interligado Nacional (SIN), utilizado para o
programa mensal da operacdo (PMO) de Janeiro/2016. A partir dos valores mensais ao longo do horizonte

do subproblema da SAR, calcula-se a variavel soma de afluéncias, ni = Y¢_, E;, para cada periodo t nessa

janela de tempo! Em seguida, calcula-se a média, variancia e matriz de correlacdo das variaveis ni que
entram na formulagdo do problema (vide eq (3.4)).

5.1 Validacdo Do Uso Do Cédigo De Genz- Célculo Do Gradiente E RestricSes

Comparam-se, inicialmente, os resultados obtidos na utilizagdo das diferencas finitas e a formula recursiva
aplicando o codigo de Genz. O objetivo é verificar a corre¢do na obtencao das probabilidades e gradientes
associados a restricao probabilistica. A verificacdo do calculo do gradiente ocorrerd através da comparacao
entre as restricbes criadas dos coeficientes dos cortes obtidos para aproximacdo da regido viavel da
restricdo probabilisticas. Como métrica de comparagéo, sera utilizado o conceito de erro médio absoluto
percentual (MAPE), definido na expresséo (5.1) a seguir:

neut |YdifY_chd| % 100
MAPE = ged
ncut

(6.1

onde ncut € total de cortes gerados no processo iterativo até convergéncia da probabilidade, Yy € o valor
encontrado utilizando diferencas finitas, e Ygcq € 0 valor encontrado utilizando o cédigo de Genz.

Consideram-se dois casos, nper = 1, Nreqv = 2 e nper = 2 nreqv = 2, 0 Segundo caso objetiva abordar a
importancia de avaliar casos correlacionados, ja que gera impactos na construgdo da férmula recursiva de
obtencéo do gradiente. Os resultados comparativos sdo mostrados na Tabela 1, onde algumas diferencas,
notadamente no caso com correlagdes cruzadas, indicam a importancia de se aplicar o codigo de Genz, ao
invés do método de diferengas finitas.

Tabela 1- Comparacao entre os cortes obtidos pelo método recursivo de Genz e por diferencas finitas
(RHS: termo independente; CF: coeficientes de armazenamento, iper: indice do periodo).

Estudo lteracdo Ponto Diferengas Ponto Codico de Genz MAPE MAPE MAPE
de Caso & Finitas 9 RHS CFipers CFiper2
nper=1 1 (1900,-260) (1900,-260) 0.06% 0.06% 0,14%
nreqv=2 2 (623.47,0) (623.4861, 0) 0.06% 0.07% 0,10%
nper=2 1 (1900,3900,260,740) (1900,3900,260,740) 2 95% 10,92% 40,55%

! 2,91% 3,89%
nreqv=2 2 (-100,1404.12,0,1000) | (-100,1417.21,0,1000) 1.02% 9,79% 18,65%

Ve 357% 1,43%

5.2 Resolucdo Do Subproblema CCP-SAR

Para a resolugdo do subproblema CCP-SAR, o dado de entrada é a energia armazenada inicial dos
reservatorios equivalentes e desta forma € verificado se esta ir4 satisfazer a probabilidade predeterminada
para atendimento as restricdes. A FIGURA 5ilustra o processo de resolugdo do problema do caso 1: os
cortes sd@o representados pelas linhas coloridas; os pontos encontrados na resolu¢cdo do problema de
programacéo linear sdo mostrados como circulo preenchido em preto; os pontos encontrados no método
da bissecao estéo representados pelo quadrado; e a fronteira eficiente como uma func¢éo néo linear céncava
como a representacao de uma linha preta.

1 Por exemplo, se o subproblema da SAR envolver os meses de Julho, a novembro, teremos T, = 5 € as variaveis nf
envolverdo a soma das energias afluentes deste t =1 (Julho) até cada periodo t = 7, em cada ano do historico.
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FIGURA 5—Processo iterativo e cortes para a aproximagao da regido viavel do subproblema CCP - caso 1

A direita da mesma figura, mostra-se o processo de convergéncia para resolucdo do subproblema CCP-
SAR estético: a quantidade de iteracdes geradas até que a probabilidade a restri¢cdo probabilistica convirja
ao nivel de probabilidade desejada, e os cortes gerados ao longo do processo.

5.3 Resultados Da Construcdo Da Sar A Priori

A integracao proposta neste trabalho da resolugédo do subproblema CCP-SAR com a estratégia de PDDE
€ através do céalculo a priori da regido viavel para o subproblema LTHTP, em relagdo ao subproblema CCP-
SAR. Assim, dado como entrada a demanda, as energias armazenadas iniciais serdo discretizados para
que cortes gerem uma aproximacao linear por partes da regido viavel de armazenamentos iniciais para o
subproblema CCP-SAR.

5.3.1 CASO 4: NPER =5 NREQV = 2 — com correlagdo espago-temporal

A tabela apresentada a esquerda da Figura 6 mostra as itera¢des do processo de bisse¢éo para os valores
de EARM inicial, que foram necessérias para obter um corte para a constru¢cdo da regido viavel do
subproblema LTHTP (em relacdo ao subproblema CCP-SAR), para determinado valor discretizado de
EARM, conforme descrito na secédo 4.1. As colunas indicam o indice do corte (ICUT), o valor da fungdo
objetivo (BETA), os pontos de energia armazenada inicial de cada reservatorio equivalente (EARMI) e em
sequéncia (grafico no centro da figura) o corte gerado composto pelo lado direito e os coeficientes para
cada componente. A superficie “completa” de averséo a risco CCP-SAR obtida é ilustrada na por¢cao mais
a direita da FIGURA 6, na qual os cortes estao representados em vermelho e foram gerados pelos pontos
em preto, delimitam a regido viavel do problema CCP-SAR a priori. Desta forma é possivel observar
claramente a aproximagao linear por partes da regido viavel convexa para o problema LTHTP.

PODE: CCP-SAR A PRIORI

EARM,

EARM,

FIGURA 6— Processo lterativo da bissecéo para construcéo dos cortes da superficie CCP-SAR e Gréfico
da superficie de averséo a risco CCP-SAR, construida a priori.

6.0 - CONCLUSOES

Propde-se uma abordagem alternativa para consideracao da aversdo a risco como critério de seguranca
para o planejamento hidrotérmico resolvido por programacao dindmica dual estocéastica (PDDE). Esta
abordagem utiliza restrigdes probabilisticas para construir uma superficie de aversao a risco, a partir de um
subproblema de segundo nivel denominado CCP-SAR. Este subproblema possui caracteristicas
semelhantes ao subproblema da metodologia tradicional da Superficie de aversao ao risco (SAR), porém
as variaveis aleatorias séo representadas por meio de uma distribuigdo continua e multivariada, envolvendo



todos os periodos de tempo e reservatorios equivalentes. A variavel aleatéria foi representada pela
distribuicdo Gaussiana multivariada, e utiliza-se o0 método de Genz para obter os valores de probabilidade
e os gradientes para a restricdo probabilistica, por uma forma recursiva proposta na literatura. Prop&e-se
construir a priori a superficie de averséo a risco induzida pelos subproblemas de restricdes probabilisticas,
a partir de um método de bisse¢do para obtencdo de pontos na fronteira da regido viavel, considerando
uma dada discretiza¢do para 0s armazenamentos iniciais no subproblema CCP-SAR. Uma vez obtidos os
pontos na fronteira, uma aproximacao linear por partes da regido é obtida aplicando-se um método de
planos cortantes.

Analisou-se inicialmente a acuracia e eficiéncia do codigo de Genz, A aplicacdo desse método exige um
maior esforco computacional e questdes de alocacdo da memoria, porém o resultado é mais acurado do
gue a aplicagdo do método de diferengas finitas, a medida que se aumentam as dimensées do problema e
se introduzem correlagdes entre as componentes da variavel aleatéria. Os resultados para instancias
pequenas do sistema interligado nacional, modelado a reservatérios equivalentes, mostrou que o método é
promissor, visto que foram obtidas as superficies de aversdo a risco probabilisticas para o caso
bidimensional, que podem ser introduzidas normalmente como restrices ao problema de planejamento da
operacgédo, resolvido por PDDE. Entretanto, para problemas com um ndmero maior de reservatérios,
possivelmente a resolu¢do do problema como um todo deverd ser feita por um processo iterativo entre
resolucao dos subproblemas de LTHTP e os subproblemas CCP-SAR, como apresentado ja na literatura
para as restricdes de SAR. Finalmente, a maior contribui¢éio do trabalho é fornecer uma metodologia menos
conservadora do que a superficie de aversdo a risco (SAR), ja que, ao invés de se proteger para um Unico
cenario, muito critico, considera-se explicitamente o risco de ndo suprimento na PDDE, varios meses a
frente, para uma determinada probabilidade, considerando a distribuicdo de probabilidades para as
afluéncias as usinas hidroelétricas.
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