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RESUMO

O planejamento de médio prazo visa a minimizacdo do custo esperado de operagdo para um dado horizonte de
estudo. Contudo, a possibilidade de ndo atendimento a demanda de energia € um fator preponderante no que diz
respeito ao risco de operagdo do sistema. Logo, a incorporagdo de medidas de risco aos modelos atuais de
planejamento é de grande importéncia para a obtencéo de politicas operatorias mais seguras. Dentre alguma
medidas de risco, o0 CVaR (do inglés, conditional value at risk) € uma medida de risco muito usada para quantificar
os valores esperados de perdas extremas e pode ser utilizada no campo da otimizagdo por ndo gerar nao
convexidade ao problema. Assim, este trabalho apresenta a implementagdo da medida de risco CVaR & PDE-
ConvexHull, que é uma técnica baseada em Programacé&o Dinamica Estocastica que utiliza uma discretizagédo fixa
do espaco de estados e faz o uso do algoritmo de fechos convexos, ou convex hull, para obter as fun¢des de custo
futuro.
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1.0 - INTRODUCAO

O planejamento do Sistema Interligado Nacional (SIN) é realizado por uma cadeia de modelos computacionais que
visam uma operacao eficiente do mesmo [1]. Trata-se de um problema complexo de otimizagédo, visto que se deve
considerar um longo horizonte de planejamento dentro de uma modelagem adequada do sistema hidrotérmico e
das caractaristicas de estocasticidade das afluéncias.

Contudo, mesmo com diversos avancos encontrados para a resolucéo do problema, observou-se nos ultimos anos
uma necessidade especial no que diz respeito a consideracédo dos riscos associados a operacao do sistema, dado
que uma indisponibilidade energética traria profundos impactos econdmicos. Assim, é de grande importancia a
avaliacdo da capacidade de uma operacao segura do sistema sob condi¢8es de hidrologia desfavoraveis.

A Lei 10.848 de 2004 instituiu a Curva de Aversdo a Risco (CAR), que é uma curva bianual que estabelece os
requisitos de energia armazenada como referéncia de seguranca para o atendimento do SIN. Além disso, o ONS
adota procedimentos operativos de curto prazo para aumento da seguranca do sistema, visto que o gerenciamento
dos recursos hidricos no presente acarreta grande impacto no atendimento do sistema em periodos futuros.

Estes métodos ou procedimentos visam a utilizacdo de recursos energéticos de custos mais elevados para o
aumento dos niveis dos reservatérios de forma a diminuir a ocorréncia de déficits de energia futuros. Contudo, seria
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importante que a aversao ao risco de ndo atendimento a carga fosse representada de forma direta no modelo de
planejamento de médio prazo.

Sendo assim, o modelo de médio prazo teria por objetivo ndo somente minimizar o custo esperado de operagao,
mas também minimizar os desvios ou as ocorréncias de grandes déficits de energia que podem ser causados por
hidrologias desfavoraveis.

A cadeia de modelos oficiais utilizada pelo Setor Elétrico Brasileiro (SEB) baseiam-se na metodologia de
Programacao Dinamica Dual Estocéastica (PDDE) [2][3]. Sabe-se que a implementacdo de uma politica energética
mais aversa a risco teria impacto no planejamento de longo, médio e curto prazo [4], na definicdo do Preco de
Liquidacdo de Diferencas (PLD) utilizado pela CCEE (Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica); além de
impactar na avaliagdo de cenarios do planejamento da expanséo do sistema.

No final de 2008, através de uma chamada de P&Ds Estratégicos, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)
divulgou um edital voltado para o tema de Otimizagdo do Despacho Hidrotérmico. Este edital surgiu de uma
demanda oriunda dos principais agentes do SEB interessados em investigar novas metodologias e/ou propor
adaptacdes na metodologia vigente.

Assim, dando continuidade a linha de pesquisa desenvolvida pela Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF) em
conjunto com a Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro (PUC-Rio) no ambito do P&D Estratégico, este
trabalho mostra a implementacdo do CVaR a Programacgdo Dinamica Estocastica, que antes possuia apenas a
versdo neutra a risco.

2.0 - PROGRAMAGAO DINAMICA ESTOCASTICA E FECHOS CONVEXOS (PDE-CONVEXHULL)

A Programacédo Dinamica Estocéastica (PDE) era utilizada no SEB até os anos 80, porém esta metodologia foi
substituida pela Programacéo Dinamica Dual Estocastica (PDDE) [5], que é um método iterativo em que os estados
sdo avaliados de acordo com que é realizada a representacdo mais realista das fun¢des de custo futuro (FCFs) ao
longo das iteragdes. A funcdo é um poliedro convexo que pode ser construido a partir do valor esperado dos
multiplicadores simplex associados a cada subproblema. Esta metodologia apresenta como vantagem a néo
discretizac@o do espaco de estados dos referidos sistemas, evitando a “maldicdo da dimensionalidade” presente na
PDE [6].

Apesar do problema da “maldi¢cdo da dimensionalidade” inerente ao algoritmo da PDE, foi proposta uma linha de
pesquisa voltada a reavaliacdo da utilizacdo desta técnica na resolugdo do problema de planejamento através de
modernas arquiteturas computacionais paralelas de alto desempenho, além de outras metodologias auxiliares
capazes de acelerar o processo e de tornar o algoritmo mais eficiente e com maior usabilidade.

A implementacdo da PDE baseia-se em uma iteracdo backward para o calculo da FCF, em que avalia-se cada
estagio iniciando-se o processo no ultimo estagio e terminando no primeiro. Em cada estagio, ha a necessidade da
discretizacdo do espago de estados ou niveis dos reservatorios e para cada discretizagdo resolve-se um problema
de programacdo linear para cada possibilidade de realizacdo de afluéncia dentro dos cendrios hidrologicos
considerados. Assim, determina-se, para cada estado, uma amostra de custos que sdo obtidos em fungéo das
realizagbes consideradas. A partir disto, calcula-se o valor esperado do custo de operacdo associado a cada
estado discretizado e, entéo, é possivel determinar um conjunto de pontos para a composicao da FCF.

Assim, considerando-se os estados analisados e 0s custos associados em determinado estagio é possivel construir
uma envoltéria convexa de modo a representar a FCF no problema. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo de
fechos convexos para calcular o conjunto de hiperplanos que formam esta envoltéria convexa e, desta forma, tem-
se uma funcao interpolante, linear por partes e convexa que representa a FCF. Cada hiperplano corresponde a
uma inequacao que deve ser considerada em todos os problemas de programagéo linear a serem resolvidos no
periodo anterior [7].

Depois de levantadas as FCFs associadas a cada periodo que compde o horizonte de estudo, ou seja, apés o fim
do calculo da politica energética, prossegue-se a fase de simulagdo final, em que simula-se a ocorréncia de
diversos cenarios de afluénca distintos, sejam histéricos ou sintéticos. A partir dai, extraem-se diversos resultados
como valores esperados de armazenamento ao longo do planejamento, custos marginais de operacdo, valores
esperados de déficit, geragao hidraulica, entre outros.

Dada a complexidade e dimenséo do referido problema de célculo da politica energética via PDE, foram utilizadas
técnicas de programacao paralela de alto desempenho. O fluxograma do processo € apresentado na Figura 1 [8].
Observa-se que, de acordo com as técnicas de Programacao Dindmica, 0 processo inicia-se pelo Ultimo estagio.
No Bloco 1, os diversos problemas de Programacédo Linear (PL’s) correspondentes ao célculo dos custos
operacionais médios de cada estado operativo sédo divididos entre os multiplos processadores. Os pontos que
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relacionam o armazenamento dos reservatérios com os custos de operagdo médios séo fornecidos ao algoritmo de
fechos convexos, obtendo o conjunto de hiperplanos que modelam as FCF's [9], como mostrado no bloco 2. Em
continuidade, o processo é repetido para todos os estagios de forma recursiva, até que se atinja o primeiro estagio.
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Figura 1 - Fluxograma da PDE-Fechos Convexos Utilizando Processamento Paralelo

Quanto as melhorias citadatas para aumento do desempenho e viabilizacdo do uso da PDE para o célculo da
politica, destacam-se dois procedimentos: a utilizagdo do processamento paralelo e a insercao iterativa de cortes
nos problemas de programacao Linear.

Como a maior dificuldade da resolugéo do problema via PDE é o nimero excessivo de PL's a serem resolvidos,
eles podem ser distribuidos para os diversos nlcleos de computagdo, isto porque os problemas de um dado
estagio sdo independentes entre si. Além disso, como estes problemas séo distintos e o tempo de resolugédo de
cada um pode variar, é interessante o uso de uma distribuicdo dinamica de tarefas entre os niicleos de modo a
otimizar a utilizacdo dos processadores, tal que se evite que os nudcleos figuem em estado ocioso
desnecessariamente. O procedimento é detalhadamente mostrado em [9].

Além do processamento paralelo, a presente implementagdo utiliza uma abordagem iterativa para a insercao dos
hiperplanos que modelam as restricdbes que compdem a FCF nos problemas de programacéo linear. Nesta
abordagem, as restrigbes, ou cortes, obtidos através do algoritmo mostrado no Bloco 2 da Figura 1 sao inseridos no
estagio anterior, Bloco 1, de forma iterativa, reduzindo drasticamente o tempo computacional. Ou seja, adiciona-se
um processo iterativo em que ao invés de resolver somente um problema de programacéo linear com um ndmero
grande de restricdbes de cortes, resolvem-se iterativamente problemas com ndmero bastante reduzidos de
restricbes tal que o processo convirja quando a solugdo obtida esteja de acordo com a que seria obtida ao
considerar todo o conjunto de cortes. Sendo assim, ndo ha uma grande alteracdo no algoritmo da PDE como um
todo e, além disso, como grande parte do esfor¢o na resolucéo do prolema é despendido na fase de resolu¢é@o dos
PLs, esse ganho obtido na utilizagao deste procedimento é bastante significativo. Maiores detalhes deste algoritmo
podem ser vistos em [10].

Outra observacao a ser realizada é quanto a escolha da aproximacdo da FCF através do algoritmo de fechos
convexos. Isto porque, diferentemente da PDDE, que faz uma aproximac&do por cortes ou hiperplanos tangentes
(outer approximation), na técnica proposta faz-se uma aproximagdo por hiperplanos secantes (inner
approximation), o que leva a uma tendéncia de superestimagdo da funcdo de custo futuro, ao contrario do que
ocorre na PDDE. Assim, ha uma tendéncia de que o erro cometido na avaliagao da FCF, ao considerar um niamero
pequeno de discretizagBes por exemplo, tenda a gerar politicas mais avessas ao risco. Isto pode fazer com que o
aumento no nimero de discretizagBes gere politicas menos satisfatérias visto que se obtém uma dinimuicao no
valor esperado do custo com, porém um aumento na ocorréncia de déficits nesses casos.

Desta forma, torna-se importante a aplicacdo de uma ferramenta matematicamante bem definida para a avaliagdo
do risco, tal que seja possivel o refinamento dos resultados para a obtengéo de politicas mais econdmicas sem a
incorréncia de valores indesejados de déficit.
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3.0 - APLICAGAO DA MEDIDA DE RISCO CVAR NA PDE-CONVEXHULL

3.1 Conditional Value at Risk

O CVaR é uma medida de risco apropriada a otimizacao, visto que possui as propriedades de monotonicidade,
invariancia sobre translagées, homogeneidade positiva e subaditividade (convexidade) [11]. Neste caso, a medida
de risco tem a funcdo de representar uma parcela que agrega maiores informacdes quando da ocorréncia de
valores extremos, fazendo com que seja representado ndo somente o valor esperado ou central, mas também seja
possivel levar-se em conta informacdes relacionadas a valores extremos das distribui¢des.

Sendo assim, em vez de minimizar o valor esperado de operacao, serd minimizada a combinacgdo convexa entre 0
valor esperado e o valor assumido pela medida de risco de acordo com um peso a ser considerado. Isto ainda
adere uma flexibilidade quanto a intensidade da aversdo a risco a ser considerada e o problema fica
matematicamente bem condicionado.

O CVaR é uma medida de risco e, de acordo com a definigdo, este é calculado em funcgdo da distribuicdo ou
amostra da variavel aleatédria, de tal forma que considere-se em especial no problema as amostras existentes na
cauda da distribui¢cdo. Assim, sabendo-se que uma funcéo de distribuicdo acumulada F(y) assume valores de 0 a 1,
para todo y, pode-se utilizar esta funcdo F(y) para obter um dado quantil em fungdo de um nivel a, value at risk
(VaR), utilizando a inversa da fungdo distribuicdo acumulada. Sendo assim, tem-se que VaRq(Y) = F'l(a) e a
visualizacao na funcéo de distribui¢do acumulada é mostrada na Figura 2.

Funco de Distribuicdo Acumulada

(

F'(0)= VaR.(Y) v

Figura 2 — Obtenc¢é&o do VaR (Func¢éo de Distribuicdo Acumulada)
Assim, define-se o CVaR como:
CVaR,[Y] = E[Y|Y > VaR, (V)] (1)

Em resumo, observa-se que o CVaR é o valor esperado da variavel aleatéria quando esta assume valores
superiores a um dado valor que é funcdo do nivel ¢ da distribuicdo acumulada. Quanto mais proximo de 1 é o
parametro a, mais considera-se o efeito dos valores extremos da variavel aleatéria no problema.

Uma forma muito utilizada de se representar o CVaR é através de um problema de minimizagdo, como mostrado a
seguir [11][12]:

CVaR,[Y] = min (u + ﬁ E[Y - u]*) 2)

Onde [-]* = max{ -,0}. Adicionalmente, tem-se que a solugdo 6tima é obtida quando u* = VaR,.

3.2 Modelagem Proposta: Aplicacdo do CvaR a Programacédo Dindmica Estocastica

Como mostrado na se¢do 2.0 para a PDE neutra a risco, determina-se, para cada estado discretizado, uma
amostra de custos que sdo obtidos em fungcéo das realizacdes de afluéncia consideradas. Onde calculava-se o
valor esperado do custo de operagdo para compor o conjunto de pontos para a composi¢cdo da FCF, agora sera
também calculada a medida CVaR para a amostra.

Para o célculo da parcela de averséo a risco, utiliza-se a equacgéo (2) na condi¢édo de otimalidade (u* = VaR,) para
obter uma expressao alternativa para o célculo do CVaR, que nao utiliza variavel auxiliar u assim como em [13].

k
k 7.
CVaR,[Z] = Li-s ‘)+Zk [1_

k
"N(l-«a N(1— a)] 3
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Neste caso, considera-se que as amostras de custo Z; estdo dispostas em ordem decrescente e N € o numero de
realizag6es consideradas. Além disso, a constante k € um valor inteiro definido como:

k=[N1-a)] (4)

Lembra-se que [x ] denota a funcéo teto, que converte o nimero real x no menor nUmero inteiro maior ou igual a x.
O termo que multiplica Z, tem a funcao de corrigir o calculo do CVaR para o caso em que N(1 — a) néo € inteiro.

Para uma abordagem avessa a risco, em vez de utilizar somente o operador de valor esperado, utiliza-se uma
combinagdo convexa entre o valor esperado e o CVaR através um operador (p) sobre os custos Z; obtidos das
ocorréncias das realizagdes ou eventos, tal como [14]:

plZ] = (1 = DE[Z] + ACVaR,[Z] (5)

Que atende as condi¢cdes necessarias para que tenha-se uma medida de risco coerente, dado que 0 < 1 < 1
[15][12]. Pela expressdo acima, tem-se que quanto maior é o valor do 4, ou quanto mais proximo de 1 for o
parametro, mais avessa a risco é a politica a ser determinada, visto que o peso da medida de risco na composi¢ao
da funcéo de recurso € proporcional a A.

Sendo assim, os pontos a serem avaliados pelo algoritmo de fechos convexos ndo sao determinados utilizando-se
somente o valor esperado, mas uma composicao do valor esperado e da medida de risco considerada. O problema
de programacao linear a ser resolvido é definido como:

Qc(x-1,60) = }Crtll(glt cf x¢ + 6; (6)
Sujeito a:
Aixy = by — Bexe_q (N
0; — (Qg)Txt =>b}, n=1,,Heq (8)
X Sx <% 9)

Em que Q;(x;_1,&;) € o valor étimo encontrado na resolucdo de um subproblema de otimizagdo e representa o
valor de custo associado ao estado inicial x,_; e ao evento &;; com um conjunto de realiza¢gBes ¢, compde-se a
amostra de custos Z; a serem utilizados pelo operador p de forma a obter um ponto para a determinacéo fungéo de
custo futuro do estagio t — 1 por meio do algoritmo de fechos convexos. O vetor ¢, contém coeficientes da funcéo
objetivo, composta principalmente pelo custo das usinas térmicas e custo de déficits de energia. A matriz A, contém
os coeficientes das restricdes operativas, que em resumo, referem-se as equacdes de demanda e balanco
energético. O vetor b, contém os dados de entrada para as relagdes de igualdade, contendo, por exemplo, os
valores de demanda e os valores dos recursos hidricos disponiveis ou as afluéncias; sendo assim, este vetor é
funcéo de &,. B, € uma matriz auxiliar a transigdo de estados no problema.

A variavel 9, representa o valor de custo futuro associado ao estado final x;. A relagcdo é feita através de um
conjunto de H;,, inequagdes advindas dos H,,; hiperplanos que definem o limite inferior do invélucro convexo
obtido pelo algoritmo de fechos convexos. Assim, g refere-se aos coeficientes de cada hiperplano e b7, ao valor do
termo independente que define cada hiperplano. Lembra-se que as inequa¢des para representagdo dos cortes sdo
inseridos iterativamente até que a funcao de custo futuro esteja adequadamente representada de acordo com todos
0s H;,, hiperplanos. As restricdes mostradas em (9) referem-se as restricdes de canalizagdo das variaveis, como
energia armazenadas minima e maxima e limites de geracao térmica.

4.0 - RESULTADOS

A metodologia da PDE com a utilizagdo do CVaR foi avaliada usando-se os dados oficiais do SEB correspondentes
ao caso de janeiro de 2013 [16]. O calculo da politica operativa foi realizado utilizando a metodologia proposta sob
um numero de 5 discretizagdes por subsistema; ou seja, de 25 em 25% da capacidade de armazenamento de cada
um dos quatro subsistemas. Foram consideradas 70 séries histéricas de afluéncia para a amostragem discreta das
realizagOes. Para a simulacdo final utilizou-se as mesmas 70 séries histdricas de forma continua, ou seja, as séries
criticas estdo incluidas.

4.1 Resultados da Metodologia Base
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Como foi analisado anteriormente, quando € utilizada a técnica da Programagdo Dinamica Estocastica com Fechos
Convexos, o erro cometido na representacdo da FCF tende a superestima-la, levando a politicas mais
conservadoras do que seria obtido na resolugcéo exata do problema de valor esperado. Sendo assim, foi feita uma

simulacdo da metodologia base (neutra a risco) para 3 e 5 discretiza¢gfes. A Tabela 1 mostra os custos esperados
de operacao obtidos em cada um dos casos.

Tabela 1 — Custo Esperado de Operacéo: 3 Discretizagdes versus 5 Discretizagdes

3 Discretizacbes

5 Discretizacbes
21.9bi R$

22.6 bi R$

O valor do custo esperado de operacdo apresentado para 5 discretizagdes foi ainda superior ao obtido por 3
discretizagBes. Isto mostra que a politica mais conservadora, ainda que conservadora por erro de aproximagéo
pode levar a politicas mais seguras ou mais econdmicas quando se consideram séries criticas, o que é o caso do
presente trabalho. Assim, este resultado também evidencia que as séries apresentadas no historico apresentam
interdependéncia temporal e a capacidade de representacéo dos cenarios criticos € importante para uma operacgao

mais satisfatoria. A Figura 3 mostra 0 aumento nos niveis esperados de déficit de energia quando se utiliza um
namero maior de discretizacdes:

Valor Esperado de Déficit de Energia no Sistema
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Figura 3 — Valor Esperado de Déficit (3 Versus 5 Discretizacdes)

Estes resultados mostram que aprimorar a representacdo do risco seja talvez mais importante do que o

aperfeicoamento da técnica da PDE, com a possibilidade da utilizacdo de um grande ndmero de discretizacdes
para 0 caso neutro a risco.

4.2 Resultados da Metodologia Proposta: PDE-ConvexHull com Representacdo do CVaR

Inicialmente, para mostrar o efeito da incluséo da parcela de risco no problema, foram realizadas simulacdes para
um dado valor de a de 0.8 e variou-se o parametro A partindo do caso neutro (4 = 0) até um caso de maior aversao

a risco. A Tabela 2 mostra a variacdo do custo esperado de operacdo em funcéo da intensidade em que considera-
se a avers8o a risco:

Tabela 2 — Custo Esperado de Operagéo (a = 0.8)

A1=0 1=0.1 1=02 A=03

A=04
22.6 bi R$ 20.5 bi R$ 19.1 bi R$ 18.8 bi R$

19.4 bi R$

Observa-se que dados os cenarios considerados, o custo de operac¢do diminui quando o pardmetro A aumenta até
o valor 0.3. J& para um valor maior, observa-se que o custo comega a subir novamente, mostrando que o prego da
aversdo a risco torna-se preponderante. De fato, dependendo do cenério, a operacéo avessa a risco pode levar a
operagBes econdmicas na ocorréncia de cendrios criticos ou, caso contrario, incorre a custos extras de um prego
de uma operacao segura. No caso teorico, em que a simulacédo final é realizada para um numero realmente
representativo de séries, a utilizacdo do CVaR levaria a um aumento no valor esperado do custo e uma diminuicdo
nos valores esperados de déficit de energia. Adicionalmente, ressalta-se que ndo houve variagbes consideraveis no
tempo computacional para a resolugdo de ambos o0s casos; especificamente, ndo houve aumento maior do que 3%

no tempo de resolucao e, assim, conclui-se que a inclusdo da averséo a risco ndo gerou um aumento apreciavel no
esforgo computacional.

Para verificar o comportamento do sistema perante as variagbes no parametro A, a Figura 4 mostra o custo
operacional ao longo do horizonte de planejamento para os diferentes parametros.



Custo de Operacdo Mensal do Sistema
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Figura 4 — Custo de Operagdo Mensal (¢ = 0.8)

Observa-se que para 0s casos mais avessos a risco, ha um custo de operagao inicial maior para enchimento dos

reservatorios. Verifica-se a possibilidade de uma operacdo mais econdmica e estavel nos estagios finais. A Figura
5 apresenta os valores de energia armazenada no sistema.

Energia Armazenada no Sistema
300000
g 250000 100
§ 200000 - ———A-08,L-0.1
= 150000 ———A-08,L-0.2
100000 —A-08,L-03
: ———A-08,L-04
&

Figura 5 — Energia Armazenada Final no Sistema (a = 0.8)

Observa-se que quanto maior o valor de 1 mais os reservatorios tendem a estarem cheios ao longo de todo o

planejamento, o que € esperado de uma politica avessa a risco. Para o enchimento dos reservatorios, espera-se
uma diminuigdo na geragéo hidraulica, cujo grafico € mostrado na Figura 6.

Geracio Hidraulica do Sistema
65000
& 60000 A 7\ L-0.0
E= N———
2 55000 - ——A-08,L-0.1
E 50000 - ~———A-0.8,L-0.2
45000 +—+—++—v+—v+—+—v+vr—vrrrrrrrrrrr—r———————— A-08,1-03
NN oMnN NN NN FEFIFIFTNDNWNNWLLNM O OO OO OSSN
I E I el I LI LY LI I I LT TILIEIILTYTLTLIZILY: ———A-08,1-04
EEEEY55EFEEE 8 EEY88 8288 FEREs o
Figura 6 — Geragao Hidraulica do Sistema (a = 0. 8)
A Figura 7 apresenta os valores esperados de geracao térmica do sistema.
Geragio Térmica do Sistema
9000
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Figura 7 — Geragdo Térmica do Sistema (a = 0.8)
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Como pode ser observado, ha uma consideravel complementacdo térmica no inicio do planejamento. Um gréfico

bastante importante para analise é o grafico da Figura 8, que contém os valores esperados de déficit total para o
sistema.

Déficit de Energia no Sistema
400
L-0.0
g 300 A
£ 200 | A A ——A-08,1-01
= 100 // lA\ /l /\\ ——A-08,1-02
0 - ——A-08,L-03
mm mn N oo F FFFFFNDN NN NN OO O OO0 NSNS
I LI I L T LI I I I EI T LILIIILTLITIICY ———A-08,1-04
EEEEYEEEEEY R EEEEEFEREYSEEERES '

Figura 8 — Déficit Total no Sistema (a = 0.8)

E possivel perceber uma diminuicdo consideravel nos niveis de déficit quando considera-se mais intensamente a

aversdo a risco no problema. Isto, obviamente impacta no Custo Marginal de Operacdo (CMO) que, por
conseguinte, apresenta diversos impactos para o planejamento.

Custo Marginal de Operacio - SUDESTE

Custo Marginal de Operagio - SUL

300 —— - 0.0 —— . 0.0
250
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§ 200 ——A-08,L-01 A-08,1L-01
= 150 f
2100 ==Y A-08 L-02 A-081-02
50 7
o A-08 L-0.3 A-08,1-03
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200 —_— 00 200 —_— 00
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A-08 L0, = - 0.8, L0,
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. " o oo -~
SERE% A-0B L-04 == = A-08,L-04
EFREER iE EFE

Figura 9 — Custo Marginal de Operagéo (a = 0.8)

Em geral, verifica-se um aumento no valor do CMO no inicio do planejamento para as politicas mais avessas. Em

contramao, tém se comportamentos mais bem definidos para os periodos restantes, com diminuigdo consideravel
nos picos de custo.

Para verificar a variacdo da politica com o pardmetro «, que define o quantil de custo a ser considerado,

realizaram-se algumas simulagdes computacionais com um valor fixo para A de 0.3. A figura 10 apresenta o custo
de operacéo mensal para cada caso.

Custo de Operacdo Mensal do Sistema
1200000
1000000
S 800000 I\ A A A07L.03
= 600000 —%%S@% o ’
2 400000 ———A-08,L-03
200000
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'\"Q '79‘ \‘\’\ & '\’Z’Q f}é \& & '\’Z’Q '79‘ \‘*\ & '\’Z’Q &é \& & '\’Z’Q /79‘ \‘*\ &

Figura 10 — Custo Marginal de Operagéo (4 = 0. 3)



A Figura 11 mostra o valor esperado de armazenamento para diferentes valores do pardmetro a, em que se espera
gue maiores valores deste parametro leve a politicas mais conservadoras.

Energia Armazenada no Sistema

300000
g 250000 —/.\—/ﬁ—
5 200000 +—— N\ /\\/ NF N Ae07.103
= 150000 /-\ / N —A-08,L-03

"
100000 . . : . A-09,L-03
> <'0 ROSIREN ‘»b‘ NP ‘,x" &N c\’b REIREIIN ‘\(\ o
T T FFTFITFFFITF T ITSFFTF TS

Figura 11 — Energia Armazenada no Sistema (4 = 0. 3)

Espera-se que a politica mais avessa a risco, gerada por maiores valores para o parametro «, acarrete em uma
politica segura, com menor valores esperados de déficit. Sendo assim, a Figura 12 mostra o déficit esperado total
no SIN.

Déficit de Energia no Sistema
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Figura 12 — Déficit Total no Sistema (4 = 0.3)

5.0 - CONCLUSOES

O trabalho mostrou resultados da implementacdo da medida de risco CVaR ou conditional value at risk na
metodologia da PDE e fechos convexos. Sendo assim, foi abordada uma deficiéncia da metodologia anteriormente
desenvolvida quanto ao tratamento do risco, visto que com um numero de discretizacdes, obtinham-se politicas

menos seguras. Observou-se que com a implementacdo do CVaR foi possivel a obtencdo de politicas mais
avessas a risco, com diminuigdes consideraveis nos niveis de déficit.

Resultados pontuais mostram que de acordo com os parametros considerados, tém-se intensidades distintas para

aversdo a risco e obtiveram-se comportamentos esperados de elevagdo nos niveis dos reservatorios, aumento de
complementacéo térmica e diminui¢do nos valores de déficit, por exemplo.

Por fim, ao final do processo da implementagdo da medida CVaR a metodologia de PDE com fechos convexos
te

m-se uma metodologia mais flexivel, que permite um controle na intensidade do risco a ser considerado, o que

resulta em uma ferramenta mais confiavel para o célculo da politica energética do SIN do que a versado neutra a
risco, além de satisfazer uma importante demanda atual do setor elétrico brasileiro.
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