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RESUMO — A politica de opera¢io a longo prazo do sistema hidrotérmico de
geragio brasileiro é calculada atualmente por um modelo de programagio
dindmica estocastica (PDE). O algoritmo de PDE considera como varidveis de
estado a energia armazenada no reservatério equivalente e, representando a
"tendéncia hidrolégica", a energia afluente ao reservatério no més anterior.

Neste trabalbo investiga—se o efeito da troca da variédvel de estado "tendéncia
hidrolégica", segundo sugestio de Stedinger, Sule e Loucks (1984): a energia
afluente ao reservatério equivalente no meés anterior é substituida pela previsio
da energia afluente ao reservatério no més em curso. Esta previsdo ¢ feita com
um modelo autoregressivo de ordem elevada (AR(p)) (Maceira, 1989), que se
mostrou adequado para a representacdo de afluéncias.

A aplicacgio do algoritmo proposto, chamado de PDEP, é ilustrada no céleulo da
politica 6tima de operacio para a Regiio Sudeste do Brasil, discutindo—se o
impacto da representacdo da tendéncia hidrol6gica por modelos mais sofisticados
(AR(p)). Uma outra alternativa para PDE, que também utiliza a previsdo de
afluéneias como varidvel de estado, baseia-se em um algoritmo chamado
programacio dinimica amostral (Maceira e Kelman, 1989).

INTRODUGAO

Em geral, para qualquer modelo de programacio dindmica, as varidveis que irdo
representar o estado do sistema devem afetar o custo futuro de operacdo. Para
representar sisternas hidrotérmicos sdo necessirias, a0 menos, as seguintes varidveis: nivel
de armazenamento dos reservatorios e a tendéncia hidroldgica do sistema. Isto significa
que a estratégia de operagio deve ser calculada para todas as possiveis combinagQes entre
niveis de reservatérios e tendéncia hidrolégica. Para viabilizar computacionalmente o
método s3o necessirias simplificacdes tanto a nivel da descricio dos nfveis de
armazenamento quanto da tendéncia hidrolégica. Por exemplo, suponha que o volume
armazenado em cada reservatério seja representado por 20 valores discretos e a tendéncia
hidrolégica seja representada por apenas uma varidvel, discretizada também em 20
valores. Se o sistema possui n=4 reservatdrios. existem 2020 = 208 combinagdes possiveis
entre os estados armazenamento dos reservatdrios e tendéncia hidrologica.

A solucdo para reduzir este crescimento exponencial do niéimero de combinagdes é
usar uma representacio agregada do conjunto de reservatorios componentes do sistema,
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dada por um fdnico reservatério ¢ conhecida como representacio por reservatorio
equivalente. Como a energia que pode ser produzida com o volume total de 4gua
armazenada no sistema depende da forma como estd distribuida esta 4gua, convém
representar o estado de armazenamento agregado do sistema, ou seja, 0 armazenamento
do reservatério equivalente, através da energia que pode ser produzida pelo
deplecionamento total do sistema, de reservatérios dado 0 armazenamento de 4gua inicial.
Como a queda de cada usina é fun¢do do nivel do seu reservatério, a energia total que
pode ser produzida depende das regras de operacdo deste deplecionamento hipotético.
Uma regra de operacio simplificada é descrita por Arvanidits e Rosing (1970).
Empregando—se um procedimento similar para obter a energia correspondente as
afluéncias s usinas obtem—se a representacio do sistema hidroelétrico dado por um
reservatorio de energia que a cada intervalo de tempo sofre um deplecionamento
correspondente A energia total gerada pelo sistema hidroelétrico e um re—enchimento dado
pela energia correspondente as afluéncias hidricas no mesmo intervalo de tempo.

No modelo PDE, & tendéncia hidrologica é representada pela afluéncia ao
reservatorio equivalente no estigio anterior, 0 que equivale a assumir que as afluéncias ao
sistema seguem um processo autoregressivo de ordem um (modelo AR(1)). Acreditava—se
que_ esta forroulacio permitia uma solucio de compromisso entre viabilidade
computacional e representacio da estrutura de correlacio das afluéncias.

Uma critica que se faz ao modelo AR(1) para representar o processo estocistico das
afluéncias é que este modelo, em escala mensal, falha em representar as propriedades do
processo em escala anual (Kelman, 1987). Como consequéncia, 0 modelo tende a atribuir
probabilidades excessivamente baixas a secas de longa duraclio que efetivamente
ocorreram no passado, como a de 1952-1956 na Regido Sudeste. Dal suspeita—se que a
estratégia obtida pela PDE possa ser considerada "otimista", no sentido que o seu uso
implicaria em excessiva confianca nas afluéncias futuras e portanto numa sub—utilizacio
das unidades térmicas do sistema. Uma tentativa de suplantar este problema seria,
usando o mesmo esquema da PDE, representar o processo estocistico das afluéncias com
modelos autoregressivos de ordens maiores que um, 0 que nio é computacionalmente
vidvel devido ao aumento que acarretaria no ndmero de varidveis de estado. Nada
impede, no entanto, que se utilize a melhor previsdo para as afluéncias futuras (Stedinger,
Sule e Loucks (1984) e Kelman et alii (1988)5).

-

O objetivo deste trabalho é avaliar o efeito da utilizacdio da previsio da afluéncia no
més em curso, feita com um modelo autoregressivo de ordem elevada, cujos parmetros
sdo periddicos.
H {

o’

PROGRAMAGAO DINAMICA ESTOCASTICA

1

Caso as afluéncias futuras sejam desconhecidas, devemos utilizar um algoritmo de
programacio dindmica que leve em conta a estocasticidade do sistema. O algoritmo de
programacdo dindmica estocistica (PDE), tem sido bastante aplicado (Bras, Buchanan e
Curry (1983), Stedinger, Sule e Loucks (1984) e Terry et alii (1986)), e seu objetivo é
identificar a politica que minimiza o valor esperado do custo de operacdo ao longo do
horizonte de planejamento.
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sujeito a:
St+1 = St + A — Ry
onde:

EIJ. [] representa o valor esperado do custo de operacdo, que depende da varidvel
At, Ag

aleatéria Ay condicionada ao valor da previsio da energia afluente ao

feiervatério equivalente durante o estgio (t), As, obtida no inicio do estégio

t). .

. E . representa o valor esperado do custo futuro de operagio, que depende
Aca | Ap,Ag

da varidvel aleatoria A:, condicionada aos valores de Age Aq.

y *
A defluéneia real Ry, para uma afluéncia A¢ e uma meta de defluéncia Ry é obtida
por (3.a) e (3.b).

-

CALCULO DAS PROBABILIDADES DE TRANSICAO PRESENTES NO
ALGORITMO DA PDEP

O modelo PDEP emprega duas distribui¢des de probabilidades que podem ser
calculadas utilizando—se uma funcdo distribuiciio de probabilidades acumulada (CDF):

A) Probabilidade da varidvel aleatéria Ag, representada por L intervalos
(IA(D, =1,...,L), pertencer ao Fésimo intervalo, IA(J), condicionado ao valor
da previsdo da afluéncia 20 reservatério durante o estagio (t), A

P (A€ IA() | Ag= 40

Supondo que as variaveis A; e A, sejam descritas por uma distribuicio bivariada
Log—Normal (trés parimetros), pode-se aplicar a transformacdo logaritma i série de
energias afluentes a0 reservatodrio equivalente, e entfio as varidveis L(A¢) e L(A¢) serdo
descritas pela correspondente distribui¢io bivariada Normal. Trabalhando no dominio dos
logaritmos (L(.)), a densidade de probabilidade de:L(A¢) condicionada ao valor L{A) =
LF&;) tém a seguinte forma: .

pe (L(A¢) | L(Ae) = L(&y)) = (2702)0,5 EXP[-0,5 0 (L(Ay) — )7 (5)
Os momentos condicionais i e ¢2 sfo dados por:

P=bra) T g [L(ét) _‘”L(At)] (6)

=0l a)~F LAy

——
-1
e
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- R
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Substituindo—se (12) a (15) em (10) e (11) obtem—se a média e a covariancia
condicionais (p e 62).

MODELO DE PREVISAO: PAR(P)

Séries hidrolégicas de intervalo de tempo menor que 0 ano, tais como séries mensais,
tém como caracteristica o comportamento periédico das suas propriedades probapbilisticas,
como por exemplo & média, a varidncia, a assimetria e a estrutura de autocorrelacio. A
anjlise deste tipo de séries pode ser feita pelo uso de formulagoes autoregressivas cujos
parametros apresentam um comportamento. periédico. A esta classe de modelos
costuma—se denominar de modelos autoregressivos periddicos (Salas et alii, 1980). Estes
modelos sdo referenciados por modelos PAR (p), onde p é a ordem do modelo, ou seja, 0
pimero de termos autoregressivos do modelo. Em geral, p é um vetor, p = (D1, D2ye--s Ps)
onde cada elemento fornece a ordem de cada perfodo.

O modelo PAR(p1, p2,---, Ps) pode ser descrito matematicamente por:
‘ !

! n(B) {,ﬁt_%;&m] =a (16)
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8 & 0 nimero de periodos (s=12 para séries mensais)
N é o numero de anos
Un é a média sazonal de perfodo s
On é o desvio—padrao sazonal de periodo s
on(B) é o operador autoregressivo de ordem pp do periodo m
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A funcio, ¢l definida em fungdo do indice k, é chamada de fungio autocorrelagdo

parcial para o periodo m. O conjunto de funcdes Pky, m = 1,5, é uma outra forma de
representar a estrutura de dependéncia do processo estocastico ao longo do tempo. Em

um processo autoregressivo de ordem Dm, funcio de autpcorrelagéo parcial gl serd
diferente de zero para k menor ou igual a pn € Zero para k maior que Pm.

Ajuste do modelo

Box e Jenkins (1970) sugeriram uma metodologia bastante elaborada para ajuste de
modelos estocasticos da familia ARIMA a séries temporais, que pode ser extendida para
modelos da familia PAR(p). Nesta metodologia & estratégia de selecdo do modelo é
dividida em trés etapas. A primeira etapa, denominada por Box e Jenkins de
identificacio do modelo, consiste em escolher, tentativamente, a ordem do modelo

baseando—se em estimativas das funcges pm(k) e Rk obtidas a partir da série amostral.
Na modelagem autoregressiva peribdica isso consiste em, escolher o vetor p. A segunda
etapa refere—se a estimacdo do modelo, ou seja, estimagao dos seus parametros, sendo em
geral recomendado O usO de estimadores de maéxima verossimilhanga ou suas
aproximacdes. A terceira etapa diz respeito a verificacio do modelo, isto é, verificar
através de testes estatisticos se as hipoteses assumidas durante as etapas anteriores sao
atendidas. Se as hipdteses ndo sdo verificadas deve—se retornar & primeira etapa até que

os resultados sejam satisfatorios.

Ressalta—se que esta estrategia gsode muitas vezes resultar em mais de um modelo
capaz de descrever 0 processo estocéstico em estudo. Mais ainda, modelos que nio
pertencam & familia analisada podem ser mais apropriados. Nestes casos a selecio do
modelo mais adequada pode ser feita submetendo—0s a testes de aplicagdo similares aos
usados em Kelman et alii (1978) e em Oliveira et alii (1985). Por exemplo, s€ 0 objetivo
do estudo & previsdo de valores futuros de uma série temporal, podemos realizar um teste
de performance de previsao com 05 modelos selecionados & partir de um outro conjunto de
dados nio utilizados na etapa de ajuste dos modelos.

Identificacio — A identificacdo do modelo consiste em determinar as ordens mais
apropriadas dos operadores autoregressivos de cada periodo pm, m=1,3. Isto pode ser feito

obtendo—se estimativas ¢k , k=1, N/4, substituindo em (19) p=(j), j=1.k pelos
respectivos valores a,mqstra.is. Se a ordem do operador autoregressivo de um periodo

qualquer m & py entdo Ry para k > py tem distribuicio aproximadamente Normal com
média, zero e variancia N-1 (Noakes, McLeod ¢ Hipel (1983)). Para cada periodo m

procura—se 0 maior lag i’tal que todos as estimativas ¢P para k > i nado sejam mais
significativas. A ordem i 6 uma boa estimativa inicial para Pp.

~ Estimagio — Apés a etapa de identificacdo é necessario obter estimativas para oS
diversos parametros do modelo. Para modelos autoregressivos 08 estimadores de momento
530 em geral bastante eficientes (Harvey, 1981).
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L -
Qua =¥ 3 (r4m () + HEgk L) m=1,..8 (21)

sdo assintoticamente independentes e tém distribuicio Quiquadrado com (L—pp) graus de
liberdade (Noakes, McLeod, Hipel (1985)).

Um valor significativamente alto para Qp,1 indica que a modelagem do periodo m
nio esti adequada. Neste caso deve—se ou procurar variar a ordem para mais ou para
menos, ou retirar alguns termos autoregressivos do modelo até se obter ruidos
independentes. Neste processo é sempre ftil analisar as funcbes de autocorrelacio parcial
amostrais.

O modelo deve também ser testado em conjunto usando—se a estatistica agregada:

N
Ql = m§1 Qm,l . (22)

. 8
tendo Q distribuicio Quiquadrado com E_l (I-pm) graus de liberdade.

Maceira (1989) apresenta maiores detalhes sobre o assunto, bem como uma tabela

contendo o8 parimetros ¢g, k=1,pn, m=1,s, para 0 modelo equivalente da regidio Sudeste

do Brasil.
o

“TN

ESTUDO DE CASO

. O modelo PDEP permite a utilizacio de modelos mais complexos do que o modelo
AR({1) para a definicio da variivel de estado tendéncia hidroldgica, em particular a
familia de modelos autoregressivos periédicos, PAR(p), cuja ordem do modelo pode variar
entre estagios, bem como assumir valores maiores que um. Para este estudo compara—se o
modelo PDE com o modelo PDEP.

A politica otima de operagio foi obtida para o sistema hidrotérmico da Regidio
Sudeste do Brasil, considerando—se. o registro histérico de energias afluentes ao
reservatério equivalente, entre os anos 1931 e 1980, produzido a partir de uma
configuracio estitica com base em dezembro de 1984. A Tabela (1) apresenta as usinas
componentes do sistema hidroelétrico e a poténcia instalada correspondente (em MW).
Consta da Tabela (2) os reservatérios considerados na aproximagio por reservatorio
equivalen‘&e, conjuntamente com os dados de produtibilidade (em MW /(m3/s)) e energia
armazenada.

O custo esperado de operacdo ao longo do horizonte de planejamento é dado pelo
custo das unidades térmicas mais penalidades pelo nio-—atendimento da demanda de
energia, traduzida pelo custo do deficit. A Tabela (3) fornece o custo de operagdo e a
capacidade de geracio das unidades térmicas consideradas, bem como o custo de deficit
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ia hidrologica". A energia|afluente

O horizonte de plgnejamento tipico
o sistema hidrotérmicq brasileiro é cin
estado representativa dp
de tal forma que esta dfscretizacio preservg
parametros. Ajustou—ge fambém, a distr
energética condicionadg A{varidvel de estadolfite
no estigio foi discretizafiaiem quarenta im] 3108,

‘deste sistema hidrotérmico da Regifio
Ipassou~se 3 simulacio deste mesmo
ergffticas produzida pelo modelo DESAG
annal de afluéncias é representado por

rio e, em seguida, é desagregado em

Sudeste do Brasil, pell P}
sistema a partir da sérip sintética de afluéydjas
(Kelman et alii, 1978)f Neste modelo o proges
um modelo autoregressf ode ordem unitafih
afluéncias mensais.

Em cada uma dasgsitnulaces foi con Abil glcusto anual de operacdo do $istema.

Este estudo foi rdalizado para difergntes
ndo a possibilidade de rpcipnamento prevent

CASG I mercado ca '

B o Al
-y S W - S 8
S . A - 1. SV

CAS(JH{ mercado o il or|
sem raciongmeftto . |

1 ‘

CASQII  mercado copsili @rilﬁ.wooo MW.més

CASQIY  mercadoco i 6rf}# 12000 MW .més

com racion

CAS@V  mercado co'_

S 'Eqr Eﬁ 13000 MW.més
By t T:




- POTENCIA
USINA INSTALADA
(MW)
MASCARENHAS 123,0
SALTO GRANDE 104,0
PEREIRA PASSOS 106,0
LAJES 0,0
FONTES 158,0
ILHA DOS POMBOS 164.,0
NILO PECANHA 380,0
FUNIL : 222.0
SANTA BRANCA 0,0
PARAIBUNA 85,0
JAGUARI 28,0
HENRY BORDEN 880,0
BILLINGS 0,0
CAPIVARA 640,0
LUCAS N. GARCEZ 72,0
XAVANTES 4160
A. A. LAYDNER 98.0
JUPIA 1414,0
IBITINGA 132,0
A. S. LIMA 1440
CACHOEIRA DOURADA 439.0
A. S. OLIVEIRA 32,0
EUCLIDES DA -CUNHA 108.0
CACONDE 80,0
PORTO COLOMBIA 328,0
VOLTA GRANDE ~380,0
JAGUARA 400,0
ESTREITO 1104,0
ITUTINGA 54,0
NAVANHANDAVA - 202,0
TRES MARIAS : 396,0
PROMISSAO ‘ 264.0
BARRA BONITA : 140,0
ILHA SOLTEIRA i 3240,0
SAQ SIMAO ' 1680,0
ITUMBIARA v 92280,0
EMBORCACAQ £ 1192,0
AGUA VERMELHA 1380,0
M. DE MORAES 478.0
FURNAS S 1312,0
CAMARGOS 48,0

Tabela 1 — Poténcia instalada das usinas componentes
da configuragio — Regifo Sudeste
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] 1] Eiil33 ! { ; ‘
Refervatétio | Rroutibilifade E.Armaz.
W/ (MW.més)
LAGES 2,08 459,7
FUNI 1344 802,6
SANTA BRANCA i 404,0
PARAIBUNA 4 4108,6
JABUARI }3 1195,4
BIJLINGS 16} 2810,2
CAPIVARA 0L 778,5
NTES h; 1306,0
A.]A.LAYDNER 14 1701,8
CACONDE 34 622,5
TRES MARIAS o4 2440,0
PROMISSAO 1044 533,7
B BONITA 1 1149,7
ILXA|SOLTEIRA 0y 2722,2
sAb siMAo 1 24373
ITYMBIARA 24 9751,9
EMBORCACAOQ 214 14061,9
A.VERMELHA 1, 1987,1
MARIMBONDO 14 2968,6
M.JDE MORAES 3l 3058,0
FURNAS | 3{¢ 26001,0
CAMARGOS g 1120,1
Thabela 2 -~ Produt{fillidele dhergia armazenada dos
reservgi{nps condlderados na aproximacio
por resetvitdrio elluivalente—Regifio Sudeste
UNIDADES | | cus GERACAO
TERMICAS 15/ MW.més
}A NTA CRUZ | 560
VucLEAR 394
PIRATININGA [T 1 8 456
GARAPE ik | | 7a00 112
LEO ikl | 17980 79
DEFICIT I | 162000 -
TabelaB - Custo de operaltg ; gge#aj{ 0 média das unidades térmi%:a,s




A Tabela (4) apresenta o custo_anual de operacio do sistema, 0 risco de déficit (em
excesso a0 racionamento preventivcg em um ano qualquer e a diferenca percentual do
custo anual conseguida entre os modelos PDE e PDEP. A simulagio foi realizada para
urm periodo de 999 anos, sem considerar desconto (= 1,0).

PDE PDEP
CASO1 Custo 58,3 55,0
M =11000 [D.Custo - |-57%
Sem Rac. R.Anual 2% 2%
CASOIT Custo 162,0 152,9

M = 12000 D.Custo - ~5,6%
Sem Rac.  |R.Anual 7% 7%
CASOTI  |Custo | 4822 | 4228
M = 13000 |D.Custo - {=2,2%
v Sem Rac. R.Anual 22% 26%
CASOIV  |Custo 1228 | 114,7
M = 12000 |D.Custo Z o 1-65%
Com Rac. R.Anual 4% 3%
CASOV Custo 315,0 3033
M = 13000 |D.Custo zo1-3,7%
Com Rae. R.Anual 10% 7%

Tabela 4 — Resultados da simulagéo
Custo anual em 108 US$/ano

Na opcio "com racionamento" a ocorréncia de corte de energia para fins de
. racionamento nio configura ocorréncia de deficit.

Observa—se que a troca da varidvel de estado ocasiona uma melhora de 2,2% a 6,5%
na funcio objetivo, sem alterar significativamente o risco de deficit (com excessdo do
caso III, que €st4 associado a um mercado irrealisticamente alto).

CONCLUSAO

Para o sistema hidrotérmico da regido Sudeste do Brasil é recomendivel que a
variavel de estado "tendéncia hidrolégica'™ seja a previsio da energia afluente no més em
curso, obtida pela aplicagio do modelo PAR(p), em substituicdo a energia afluente no més
anterior, atualmente em uso pelo Setor Elétrico.
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