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Capitulo 1

Introducao

1.1 Planejamento da Operacao Energética

O Brasil ¢ um pais de dimensoes continentais, com uma populacao de aproxima-
damente 190 milhoes de habitantes. Sua atividade econémica gira em torno de 2,1
trilhoes de dolares, que corresponde & aproximadamente 40% da atividade econo-
mica de toda a América Latina. A industria é responsavel por aproximadamente
30% do PIB, o que indica seu grau de maturidade [1].

O Sistema Interligado Nacional (SIN) ¢ composto por dois grandes sistemas
interligados. O primeiro engloba as regioes Sul, Sudeste e Centro-Oeste do pais, e é
responsavel por 79% do consumo de energia. O segundo engloba a regiao Nordeste e
parte da regiao Norte, sendo responsavel por 19% do consumo. Desde dezembro de
1998, estes dois sistemas sao interligados através de 1000 km linhas de transmissao,
a um nivel de tensao de 500 kV e capacidade de 1000 MW. Existe também um
sistema isolado na regiao Norte, responsavel por 2% do consumo.

Adicionalmente, o sistema elétrico brasileiro é predominantemente hidroelétrico
(sendo mais de 90% da produgao de eletricidade composta por este tipo de fonte)
e caracterizado por reservatorios de grande porte, com regularizacao plurianual e
dispostos em cascata ao longo de varias bacias. E um sistema de grande porte,
com 145 usinas hidroelétricas e 60 usinas térmicas (sendo 2 destas usinas nucleares),
totalizando mais de 200 usinas [2].

As usinas hidroelétricas utilizam a dgua armazenada nos reservatorios para pro-
duzir energia no futuro, substituindo os custos que seriam causados pela geragao
termoelétrica. Entretanto, as afluéncias as usinas hidroelétricas tém um comporta-
mento estocastico, pois dependem de precipitacoes futuras, que em geral nao podem
ser previstas de forma acurada. Além disso, as afluéncias apresentam grandes varia-
¢oes nao so de acordo com as estagoes ao longo do ano, mas também de um ano para

o outro. Isto é refletido nos elevados coeficientes de variacao das vazoes historicas



mensais. Outra caracteristica do sistema é que os registros histéricos de afluéncia
apresentam alguns perfiodos muito secos, superiores a um ano.

A capacidade limitada de armazenamento nos reservatorios, somada as incerte-
zas nas afluéncias futuras, promove um acoplamento entre as decisoes operativas
tomadas em um determinado instante de tempo e as conseqiiéncias futuras dessa
decisao. Por exemplo, se o operador decide deplecionar os reservatérios no presente,
e baixas afluéncias venham a ocorrer no futuro, as usinas hidroelétricas podem nao
dispor de 4gua suficiente para atender & demanda no futuro. Como conseqiiéncia,
pode ser necessario utilizar geracao térmica com altos custos de combustivel, ou até
mesmo realizar cortes de carga. Por outro lado, se os niveis dos reservatorios forem
mantidos elevados (por meio de uma maior utilizagdo de geragado térmica no pre-
sente) e elevadas afluéncias ocorram no futuro, os volumes nos reservatérios podem
exceder sua capacidade, provocando vertimentos, que podem ser vistos como um
desperdicio de energia.

Em resumo, a operacao do sistema hidrotérmico brasileiro possui as seguintes

caracteristicas:

e I acoplado no tempo, ja que estratégias operativas no presente afetam os

custos futuros do sistema;

e [ essencialmente estocastico, devido principalmente as incertezas acerca das

afluéncias futuras;

e Os registros historicos de afluéncia apresentam periodos secos com duracoes

de alguns anos;
e Os reservatorios do sistema apresentam regularizacao plurianual;

e As defluéncias de uma usina hidroelétrica afetam a operagao das usinas a

jusante;

e O valor da energia gerada por uma usina hidroelétrica nao pode ser avaliado
diretamente como funcao do estado da usina de forma isolada, mas em termos

da reducao promovida nos custos futuros de geracao térmica;

e Ha uma correlagao positiva entre os custos operativos e a confiabilidade no

suprimento de energia.

Além de todas essas caracteristicas, a programagcao diaria do despacho deve
levar em consideracao restrigoes operativas para as unidades geradoras hidroelétricas
e termoelétricas, problema denominado na literatura de unit commitment. Desta
forma, o planejamento da operacao envolve desde o problema de otimizagao anual

dos reservatorios até o problema de otimizagao do despacho horario das usinas.



O objetivo do planejamento da operagao energética é determinar, a cada estagio,
uma politica de operagao para cada usina, visando atender a demanda com a me-
lhor composi¢ao possivel de custo operacional, que se deseja baixo, e seguranca de
atendimento, que se deseja alta. No custo operacional estao incluidos os custos com
os combustiveis das termoelétricas, além de custos associados ao nao atendimento &
demanda, ou seja, o custo do deficit.

Esse objetivo esta implementado através de modelos matematicos, que também

podem ser utilizados em diversos estudos, tais como [3]:

1. tomada de decisao operativa em relagao aos intercaAmbios de energia
entre os subsistemas e também em relagcao ao despacho dos blocos

hidraulicos e térmicos.

1. informacoes sobre consumo de combustivel: através da simulacao da
operacao para diversos cenarios hidrolégicos e de demanda, podem ser esti-
madas média e variancia do consumo de combustivel e valores de pico deste

consumao.

14. estudo de politicas tarifarias: um dos resultados dos modelos de planeja-
mento é o custo marginal de operacao, que mede a variagao do custo esperado
de operacao com relacao a incrementos de demanda. Esse indice é usado atu-
almente na formacgao do preco de liquidagao das diferengas (PLD) da energia

elétrica.

1. estudos de politica de racionamento: os modelos de planejamento da ope-
racao representam o efeito de diferentes politicas de racionamento de energia,

em termos de duracao, profundidade e impactos econémicos e financeiros.
v. estudos de expansao da geragao e transmissao do sistema.

vi. calculo da garantia fisica do sistema.

1.1.1 Modelos de Planejamento da Operacao Energética

Considerando a grande complexidade do problema do planejamento energético,
tanto no contexto da operacao quanto no planejamento da expansao da geracao
hidroelétrica, seria inviavel uma implementacao computacional de um modelo ma-
tematico para a solugao desse problema em um tinico programa, contemplando todas
as caracteristicas apresentadas no item anterior. Mesmo com os recursos computaci-
onais nos dias atuais. Para contornar essa situagao, o Centro de Pesquisas de Energia
Elétrica (CEPEL) desenvolve um sistema de Apoio ao Planejamento/Programagao

da Operacao Energética, no qual o problema foi dividido em varias etapas, com



diferentes horizontes de estudo e diferentes discretizacoes, em funcao da relevancia
daquilo que se esté estudando. Esse sistema forma uma cadeia de modelos de otimi-
zagao e simulagao, que esta mostrada na figura 1.1, envolvendo desde a otimizagao
multi-estagio da operacdo dos reservatorios (longo prazo) até o despacho horario
(curto prazo). Algoritmos de programagao dindmica dual estocastica sao aplicados
para se definir o uso 6timo dos recursos hidrelétricos e termelétricos no horizonte de
planejamento de longo e médio prazo. Ja no curto prazo é aplicado um algoritmo

que integra programacao dinamica dual e relaxacao Lagrangeana [2].

GEVAZP NEWAVE SUISHI
Geracgao de Vazdes » Coordenagéo Hidrotérmica » Simulacédo da Operacéo de
Sintéticas a Longo Prazo Sistemas Interligados

CONTROLE DE CHEIAS

Alocag¢éo de Volumes de

Espera
A 4 A

PREVIVAZ DECOMP CONFINT

Previsdo de Vazdes : Coordenacgéao Hidrotérmica » Analise de Confiabilidade
Semanais a Médio Prazo de Sistemas Interligados

PREVICAR

Previsdo de Carga —
4
PREVIVAZH DESSEM

» Coordenagéo Hidrotérmica

Previsdo de Vazdes Diarias
a Curto Prazo

Figura 1.1: Cadeia de modelos para o planejamento da operacao.

Essa cadeia de modelos de otimizacgao, que tratam diferentes horizontes de pla-
nejamento e niveis de detalhamento da representacao do sistema, compoe o sistema
computacional utilizado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) para o
planejamento/programacao da operagao eletro-energética do sistema brasileiro. O
ONS é responsavel pelo despacho centralizado do sistema, de acordo com regras
acordadas pelos agentes do sistema, e aprovadas pela ANEEL [2].

Como ja mencionado, o objetivo do planejamento da operacao de sistemas hidro-
térmicos é definir a estratégia de operacao que minimize o valor esperado do custo
operativo de todo o horizonte de planejamento, dado o estado inicial do sistema.
No contexto do planejamento de longo prazo, o estado do sistema deve incluir os
niveis de armazenamento dos reservatorios e informagoes sobre tendéncia hidrolo-
gica, por exemplo, os ultimos p volumes afluentes aos reservatérios. O planejamento

da operacao de longo prazo agrupa os reservatorios de cada subsistema em um re-
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servatorio equivalente. O mesmo tratamento é feito para as energias afluentes aos
reservatorios de cada subsistema. O planejamento da operagao de médio prazo e a
programagao da operagao de curto prazo tratam individualmente os volumes arma-
zenados e afluéncias aos reservatorios do sistema.

Matematicamente, o problema do planejamento da operacao energética pode ser

escrito, de forma geral, conforme apresentado a seguir:

1
at(Xt) = A;|EXt min CtG,I;g + BOZt+1(Xt+1):| Vt = T, T— 17 cee 1 (11)

sujeito a

Equagao de balanco hidrico em cada hidrelétrica ou reservatorio equivalente:

Vig1 = Vt—i-At—Qt—St—i‘Z(Qt-i-St) - EV, (1.2)
UM

Equagao de suprimento & demanda em cada subsistema k:

D Qi+ Y GT+ ) (Fux— Fua) = Dy (1.3)

UHE UTE S

Limites de armazenamento em cada usina hidrelétrica ou reservatério equiva-

lente:
Vi1 <V (1.4)

Limite maximo de turbinamento em cada usina hidrelétrica ou reservatorio equi-

valente:

Q<Q (1.5)

Limite minimo de turbinamento e vertimento em cada usina hidrelétrica ou re-

servatorio equivalente:

Limites minimo e méximo de geracao em cada usina termelétrica:
GTmin,i S GT‘t S GTmam,i (17)
Limites de fluxo de intercAmbio entre subsistemas:

Fmint S Ft S Fmaxt (18)



Conjunto de restri¢oes lineares multivariadas que representam a funcao de custo

futuro:
Qpy1 2 Z Tott1 Vit + Tar g1 A¢ + -+ + Tap 41 Ai—p1 + const (1.9)
UHE
onde

t representa o indice de estagio

X, vetor de estado (V;, A¢_1,-- -, A4—,) no inicio do estéagio ¢

Vi nivel de armazenamento no reservatorio

Ay energia afluente a usina hidrelétrica ou reservatoério equivalente,
ay(Xt), o valor esperado futuro do custo de operacao (do estagio t
até o final do horizonte de planejamento da operagao)

A Xy distribuicao de probabilidade das afluéncias A; condicionados ao es-
tado Xt

E() operador valor esperado

GT; geracao de cada usina termelétrica

Q: volume turbinado em cada usina hidrelétrica ou usina hidrelétrica
equivalente de cada subsistema

15} taxa de desconto

Cy custo unitario de operacao de cada usina termelétrica

Sy volume vertido em cada usina hidrelétrica ou usina hidrelétrica equi-
valente de cada subsistema

EV; volume evaporado nos reservatorios ou energia evaporada do reserva-
torio equivalente de cada subsistema

p coeficiente de produtibilidade da usina hidrelétrica, é funcao de V;,
Vis1, Q, St

Fik fluxo de intercambio do subsistema k para o subsistema i

Dy demanda de energia do sistema

v limite maximo de armazenamento do reservatorio

Q limite maximo de turbinamento da usina hidrelétrica

Qmin limite minimo de turbinamento e vertimento da usina hidrelétrica

GTin limite minimo de geragao termelétrica

GT,aw limite maximo de geragao termelétrica

Fin limite méaximo de fluxo de intercambio entre subsistemas

Fran limite minimo de fluxo de intercambio entre subsistemas

Ty multiplicador simplex ou variavel dual associado ao nivel de armaze-
namento no reservatorio

Tal multiplicador simplex ou varidvel dual associado ao volume afluente

no estagio anterior



A seguir é feita uma breve descricao de cada um dos modelos computacionais

que compoem a Figura 1.1:

NEWAVE: O modelo NEWAVE foi desenvolvido para o planejamento da ope-
racao de longo prazo. Através dele é calculada, para cada més de um horizonte
de cinco a dez anos (podendo ser, no méaximo, 30 anos), a alocagdo 6tima de re-
cursos hidrelétricos e termelétricos, de forma a minimizar o custo esperado total
de operagao (custo de geragao termelétrica mais penalidade por ndo suprimento da
demanda). Os diversos reservatorios sao agregados em um reservatorio equivalente
de energia, representando, por exemplo, os subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e
Norte. O método de solugao para o problema de otimizagao é a Programacao Di-
namica Dual Estocéstica (PDDE) [4]. Nesse algoritmo, a energia armazenada e as
energias naturais afluentes anteriores a um determinado més (chamada de tendéncia
hidrolégica) representam um vetor de estados e uma simula¢ao de Monte Carlo é
usada para construir interativamente uma fungao de custo futuro multivariada para
o sistema.

O modelo NEWAVE sera uma das ferramentas utilizadas nessa tese e portanto

seré descrito mais detalhadamente no Capitulo 3.

SUISHI: O modelo SUISHI é um modelo de simulacao individualizado para a
operagao das usinas de sistemas hidrotérmicos interligados. Ele é capaz de simular
sistemas eletricamente interligados, porém hidraulicamente desacoplados. Ele pode
ser acoplado com a decisao estratégica gerada pelo modelo NEWAVE através da
funcao de custo futuro de cada estagio e pode considerar restricoes operativas de
usos miltiplos da dgua: méxima vazao para controle de cheias, vazao minima para
navegacao ou saneamento e desvio de dgua para projetos de irrigacao. Através do
modelo SUISHI, séries multivariadas de afluéncias sao simuladas, seja a observada
no passado ou a gerada pelo modelo GEVAZP, produzindo indices de desempenho

probabilisticos.

DECOMP: O modelo DECOMP determina a geracao para cada usina do sis-
tema (termelétrica e hidrelétrica) tal que atenda a demanda e minimize o custo
esperado da operacao a cada semana no primeiro més e para os proximos meses do
periodo de planejamento, levando em conta o comportamento estocastico de longo
prazo das afluéncias. O algoritmo de solugao é obtido por programacao dindmica
dual estocastica, sendo o armazenamento dos reservatorios a variavel de estado. As
principais caracteristicas sao: representagao individualizada das usinas hidrelétricas,
integragao com os modelos de longo prazo e programagao da operacao (NEWAVE e

DESSEM) através da func¢ao de custo futuro, representagao da variagao nao-linear



das alturas de queda das usinas hidrelétricas, tempo de viagem da agua e patamares
de carga. A previsao de vazao afluente aos reservatorios usado no primeiro més é ob-
tida por um modelo de previsao. Para os préoximos meses do horizonte, sao gerados

cenarios de vazoes pelo modelo GEVAZP.

DESSEM: O modelo DESSEM foi desenvolvido para a programagao diaria do
despacho hidrotérmico. Ele calcula o despacho de geracao a cada meia-hora, com
horizonte de uma semana, considerando restricoes detalhadas das usinas hidrelétri-
cas. Além disso, um modelo de fluxo de poténcia linearizado representa a rede de
transmissao.

Os modelos acima constituem as ferramentas de otimizacao que compodem a
cadeia de modelos para o planejamento da operacao energética. Adicionalmente

destacam-se modelos que que fornecem suporte as ferramentas de otimizagao:

e Modelo GEVAZP: gera um grande ntimero de cenarios de vazoes afluentes ou

energias naturais afluentes multivariadas;

e Modelos PREVIVAZM, PREVIVAZ e PREVIVAZH: produzem previsoes

mensais, semanais e diarias de afluéncias;

e Sistema SPEC (Sistema para Estudo de Prevenc¢ao de Cheias em Sistemas
Hidroelétricos): conjunto de modelos para apoiar os estudos de prevengao de

cheias;
e Modelo PREVICAR: produz previsoes mensais ou semanais de carga;

e Modelo CONFINT: responsavel pela avaliacao da confiabilidade de sistemas

hidrotérmicos interligados.

A descrigao detalhada desses modelos pode ser consultada em MACEIRA et al.
[2], MACEIRA et al. [3], BATISTA et al. [5], COSTA et al. [6], MACEIRA et al.
[7], COSTA et al. [8], COSTA et al. [9], COSTA et al. [10].

1.2 Motivacao

Nos modelos de otimizagao adotados oficialmente no planejamento da operagao
energética e do planejamento da expansao da geracao do sistema elétrico brasileiro,
a fungao objetivo é minimizar o valor de um determinado indice de desempenho (por
exemplo, o valor esperado do custo total de operagao), respeitando-se determinadas
restricoes. No 6timo do problema de otimizagao, o que se deseja, a principio, é en-
contrar os valores das variaveis de decisao que identificam a tal solucao 6tima. Mais

especificamente, a funcao objetivo adotada pelo setor elétrico brasileiro e utilizada



pelo ONS como suporte as decisoes de otimizagao da producao de energia consiste na
minimizagao do custo total de operagao, composto de duas parcelas basicas: custo
de geracao das usinas termoelétricas e custo de penalidade pelo nao atendimento da
demanda de energia elétrica. Nessa forma, o que se tem é um processo de otimizagao
mono-objetivo.

Segundo citado em IPSID [11]:

“Observa-se na histéria da pesquisa operacional, que a intensificacdo da
utilizacdo da programacdo linear para busca da solucdo 6tima surgiu num
contexto préprio de um paradigma mono-objetivo, especialmente quando se
considera a pesquisa de solucdes em operacbes militares. Esta visdo mais
classica se consolidou com a revolugdo industrial, onde a busca de solugdes
no contexto de sistemas de producdo de bens permitia a modelagem de
problemas numa visdo mono-objetivo. Atualmente, contudo, com a cres-
cente intensificacdo de contextos representados por sistemas de producio
de servicos, o paradigma mono-objetivo tem dado lugar ao paradigma mul-

tiobjetivo.”

Na pratica, as atividades de planejamento e operacao de sistemas elétricos de
poténcia contemplam a composicao de varios objetivos, entre os quais se destacam
o da minimizacao de custos e o da maximizacao da confiabilidade de suprimento.

Estes diversos objetivos estao presentes na propria missao do ONS:

“Operar o Sistema Interligado Nacional de forma integrada, com transpa-
réncia, eqliidade e neutralidade, de modo a garantir o suprimento de energia

elétrica continuo, econdémico e seguro no pais.” [12]

Naturalmente ha um tradeoff entre esses objetivos.

Com essa preocupagao, foi realizado no ano de 2006 um processo de entrevistas
com gestores e técnicos do ONS, com o objetivo de captar o exato nivel de expecta-
tiva existente no Operador Nacional do Sistema Elétrico com respeito a introducao
de metodologias de decisao multicritério no planejamento da operagao energética do
sistema hidrotérmico brasileiro.

Como sintese das manifestagoes dos entrevistados, destacam-se os seguintes pon-
tos [13]:

e O critério de minimo custo da operacao nao deve ser abandonado na gestao
hidrotérmico do SIN;

e QOutros critérios devem ser compartilhados com o de minimo custo, na visao

dos entrevistados;



e Com destaque, foi indicado o critério de seguranca do atendimento;

e Foi indicada a incorporagao de condicionantes ambientais do tipo abasteci-
mento d’agua, legislacao e vazoes minimas, no processo decisorio de gestao
hidrotérmico do SIN;

e Com menor intensidade, foi indicada também a necessidade de se considerar
condicionantes de uso multiplos das aguas (turismo, lazer etc), além de o que

foi chamado, pelos entrevistados, de “praticas operativas” do ONS;

Adicionalmente, a questao da previsibilidade dos resultados no processo decisorio
da gestao hidrotérmica do SIN pelo ONS foi destacada como um aspecto de alta
importancia. Foi indicado também ser de alta relevancia que os modelos adotados
pelo ONS na gestao hidrotérmica do SIN continuem a possibilitar a realizagao de

simulagoes plurianuais das condigoes de atendimento ao mercado.

1.3 Objetivos

O objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de um Sistema de Apoio & De-
cisao, no contexto do planejamento da operagao energética do Sistema Interligado
Nacional. A metodologia empregada é a Teoria da Decisao de Abraham Wald, base-
ada na Teoria da Utilidade de John von Neumann e Oskar Morgenstern, associada a
Progamagao Dindmica Dual Estocastica (PDDE). Esse sistema utilizaré, entre suas
ferramentas, os modelos de otimizacgao energética desenvolvidos pelo CEPEL. Nessa
tese, serd adotado o modelo NEWAVE.

O Sistema de Apoio a Decisao proposto nessa tese sera capaz de:

e Considerar explicitamente diversos objetivos relevantes ao problema do plane-

jamento da operacao energética;

e Incorporar as preferéncias do decisor ao problema do planejamento da operacao

energética do sistema elétrico brasileiro.

A representacao das preferéncias do decisor é feita através de uma funcao, de-
nominada funcao utilidade. Uma vez obtida essa fungao, é possivel a realizacao de
analises comparativas entre decisores no que se refere ao seu comportamento frente
a0 risco.

Sao propostas trés abordagens distintas para a solucao do problema de decisao
no planejamento da operacao energética do SIN, considerando a Teoria da Decisao,

a saber:

i. Abordagem com o problema representado em uma escala discreta;
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it. Abordagem com o problema representado em uma escala continua;

i13. Abordagem através de simulagoes com o modelo NEWAVE.

A metodologia resultante desse trabalho pode ser diretamente aplicada ao pro-

blema de planejamento da expansao da geragao do SIN.

1.4 Organizacao do trabalho

O texto da tese esta estruturado da seguinte forma:

e No Capitulo 2 sao apresentados os resultados de uma revisao bibliogréfica
sobre métodos de apoio a decisao e a aplicacao desses métodos em sistemas
elétricos de poténcia. Desses métodos, a Teoria da Decisao é a mais adequada

ao problema de planejamento energético de longo prazo.

e No Capitulo 3 sao apresentados alguns conceitos que sao a base para o desen-
volvimento da tese. E apresentada a Teoria da Decisdo e também um resumo
sobre a Programacao Dinamica Dual Estocéstica e sobre o modelo par(p), que
é o utilizado na geracao dos cendarios sintéticos de energia natural afluente.
Essas sao as principais ferramentas para a metodologia aqui apresentada. Al-
gumas anélises adicionais estao contidas no Apéndice A, que complementa esse

capitulo.

e No Capitulo 4 ¢é definido o problema que se trata nesta tese. Sao propostas

trés abordagens na solugao do problema.

e No Capitulos 5 é apresentada a primeira abordagem, com o problema de de-

cisao representado em uma escala discreta.

e No Capitulo 6 é apresentada outra abordagem, onde o problema de decisao ¢é
representado em uma escala continua. E apresentado uma modelagem anali-
tica para a solu¢ao do problema. Os desenvolvimentos analiticos desse capitulo

estao no Apéndice B.

e No Capitulo 7 é apresentada uma abordagem onde as funcoes conseqiiéncia

sao estimadas através de simulacao.

e No Capitulo 8 sao apresentados resultados, considerando a abordagem apre-
sentada no Capitulo 7. Esses resultados foram obtidos através da aplicacao de
protocolos de educao da funcao utilidade em diversos técnicos e decisores que

atuam no setor elétrico.
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e No Capitulo 9 sao apresentadas as conclusoes da tese e sugestoes para futuros

desenvolvimentos.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o resultado de um levantamento bibliografico sobre
métodos de apoio a decisao e de aplicagoes desses métodos ao problema de planeja-
mento da operagao de sistemas elétricos.

As datas de publicacao dos trabalhos variam do ano de 1971 até 2009 e abran-
gem desde o planejamento de longo prazo até a programacao didria da operagao.
Sao apresentados trabalhos com modelagem de problemas de despacho de geragao
termelétrica, gestao de recursos hidricos e planejamento da operacao energética e
expansao.

Seré apresentada, inicialmente, uma secao sobre os métodos de apoio a deci-
sao. Em outra secao sao apresentadas as aplicacoes desses métodos no contexto de

sistemas elétricos.

2.2 Meétodos de Apoio a Decisao

Varios sao os paradigmas e métodos que conduzem a sistemas de apoio a decisao.

E importante ter-se uma idéia desse universo.
2.2.1 Visao Geral das Abordagens

Em MARZANO et al. [13] e IPSID [11] consta a seguinte observagao:

“A escolha do método depende de varios fatores, destacando-se as ca-
racteristicas [14, 15]:

e Do problema analisado;
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e Do contexto considerado (prazos, disponibilidade de dados etc): aspec-
tos de simplicidade, facilidade de aplicacdo e objetividade da decisio

podem ser requeridos;

e A estrutura de preferéncias do decisor: & particularmente importante e

pode ser o fator preponderante na selecio do método a empregar;

e A prépria problematica que se apresenta, que se refere 8 maneira como
o processo decisério é encarado. S3o trés as principais problematicas

de referéncia: problematica de escolha, ordenac3o e classificac3o.”

O que esta em questao no texto citado acima é a escolha do método de apoio a
decisao a ser adotado em um determinado problema. Com base nisso, foi realizada
uma pesquisa bibliografica relacionada aos métodos de apoio a decisao disponiveis
na literatura técnica, com o intuito de se definir qual o método é mais adequado
ao problema de planejamento da operacao energética do SIN, conforme formulado
nesse trabalho. As classificagbes e nomenclaturas destes métodos muitas vezes sao
divergentes em funcao do autor ou da escola que se esté sendo considerada. Nesse
trabalho em particular, serd adotada a seguinte classificagao com relagao a metodo-

logia de apoio a decisao:

1. Métodos de Decisao Multiatributo ou Multicritério: que engloba mé-
todos de selecao, ordenagao ou categorizagao de um nimero finito, ou seja,

discreto, de alternativas, explicitamente conhecidas;

1. Métodos de Decisao Multiobjetivo: formulados como problemas de oti-

mizacao;

ii. Teoria da Decisao: surgiu a partir de Abraham Wald [16] e esta baseada na
Teoria da Utilidade de John von Neumann e Oskar Morgenstern [17], aborda
o problema de como realizar o melhor processo decisério quando hé incerteza

sobre o que podera acontecer.

No topico seguinte, segue uma sintese dessas metodologias, com as suas principais

abordagens.

2.2.2 Métodos de Decisao Multiatributo ou Multicritério

Essa categoria de métodos engloba métodos de sele¢ao, ordenagao ou categori-
zagao de um namero finito, ou seja, discreto, de alternativas, explicitamente conhe-

cidas. Pode-se fazer a seguinte classificacao:

e Métodos compensatoérios ou de fungao tnica de sintese: onde se escolhe
um tipo de “compensacao entre os critérios”, ou seja, uma desvantagem em um

critério é contrabalanceada com uma vantagem em outro;
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e Métodos nao compensatoérios ou de sobreclassificagao: requerem uma

informagao correspondente & importancia relativa entre os critérios.

De uma maneira geral, os métodos compensatorios podem favorecer agoes nao
balanceadas; aquelas cujo desempenho é excelente sob algum aspecto, mas que é
sofrivel nos demais. Por outro lado, os métodos nao compensatorios favorecem

acoes mais balanceadas, que apresentam um melhor desempenho médio.

Meétodos Compensatoérios ou de Fungio Unica de Sintese

Nestes métodos, os critérios sao agregados através de uma expressao analitica
que sintetiza o objetivo global de forma compensatéria como, por exemplo, a soma

ponderada dos objetivos.
Segundo IPSID [11]:

“Os métodos compensatérios permitem que largas desvantagens em al-
guns critérios possam ser compensadas por boas avaliagdes em outros crité-

rios.”

Abaixo segue uma breve descricao de métodos deste conjunto.

A Teoria da Utilidade Multiatributo: Referida freqiientemente por MAUT
(Multi-Attribute Utility Theory), foi derivada da Teoria da Utilidade [18|.
Esse método incorpora & teoria da utilidade a questao do tratamento de pro-
blemas com miltiplos objetivos. Estes objetivos sao representados pelo que sao
denominados, nesta teoria, de atributos [19]. Como teoria, tem-se em MAUT,
uma estrutura muito solida, axiomatica e consistente, para decisao multicri-
tério, e por decorréncia, com fortes restrigdes para aplicacao [19]. Embora
alguns autores classifiquem MAUT entre os métodos aplicaveis para proble-
mas discretos, deve-se observar que sua concepc¢ao inicial associada & Teoria
da Decisao permite a solugao de problemas com conjunto de agoes discreto
ou continuo. Talvez por esta classificacao mais restrita, MAUT venha sendo
utilizada mais freqlientemente para problemas discretos. Em relagao a pro-
blemas que envolvem modelagem probabilistica, a questao de tratamento das
incertezas é inserida dentro da estrutura axiomatica, que permite uma abor-
dagem mais consistente de problemas de decisao multicritério sob situacao de

incerteza [11].

O método SMART: Proposto em EDWARDS [20], é baseado em MAUT, consi-
derando que estrutura de preferéncia do decisor leva ao modelo analitico de
agregacao aditiva, com funcgoes utilidade lineares. Esta simplificagao é usada
em algumas situacoes especificas, com base na avaliagao das conseqiiéncias da

simplificagdo do modelo [11].
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O método MACBETH: Proposto por Bana e Costa & Vansnick [21], este método
é baseado nas mesmas simplificacoes do SMART. Entretanto considera que o
decisor pode incorrer em erros ao estabelecer avaliagoes em escala numérica
para critérios subjetivos. O método usa escala verbal para este tipo de critério,
transportando as avaliacoes verbais para uma escala numérica e aplicando o
modelo aditivo [11].

Método AHP (Analytic Hierarchy Process): Criado por Saaty [22], foi um
dos primeiros métodos para o tratamento de problemas de decisoes multicri-
tério discretas e é amplamente utilizado na literatura [19]. Nesse método, um
problema de decisao é dividido em niveis hierarquicos, facilitando sua compre-

ensao e avaliagao [11].

Vale ressaltar que os trés tltimos métodos tratam de problemas deterministicos e
o MAUT pode tratar de problemas onde o espago de conseqiiéncias é probabilistico.
Além disto, a abordagem por MAUT pode ser incorporada dentro da Teoria da
Decisao [11].

Métodos Nao Compensatoérios ou de Sobreclassificagao

De forma geral, os métodos de sobreclassificacao nao admitem a compensacao
ilimitada de largas desvantagens e, além disso, levam em conta o fato que pequenas
diferengas entre as avaliagoes das alternativas nem sempre sao significantes [23].

Os métodos de sobreclassificacao seguem duas etapas principais [24]:

e A etapa de construcao das relagoes de sobreclassificacao, que consiste numa

comparagao par a par das alternativas, levando em conta todos os critérios;

e A etapa de exploracao das relagoes de sobreclassificacao.
Dentre os métodos de sobreclassificacao, destacam-se:

Métodos PROMETHEE: A familia de métodos PROMETHEE é considerada
uma das mais importantes dentre os métodos baseados em relacao de so-
breclassificagdo de valor. As variagoes do método PROMETHEE tém sido
bastante aplicadas na pratica, uma vez que, de forma geral, s@o de facil en-
tendimento e os parametros envolvidos em sua aplicagao geralmente possuem
significado fisico ou econdémico. Os métodos PROMETHEE foram propostos
pela primeira vez em 1982. Atualmente, podem-se observar desenvolvimentos

e adaptagoes complementares que impulsionam o uso desses métodos [11, 25].
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Métodos ELECTRE: A familia de métodos ELECTRE (FElimination et Choizx

Traduisant la Réalité) se caracteriza como o conjunto de métodos mais expres-
sivos da chamada “escola francesa”. Dado um conjunto finito de alternativas
avaliadas segundo diversos critérios, este método tem por objetivo selecionar
um subconjunto das alternativas ou ordené-las. Os métodos ELECTRE tém
intmeras aplicacoes nas mais diferentes areas de conhecimento, sendo dispostos

em diferentes versoes com finalidades e caracteristicas bem distintas [11, 15].

2.2.3 Meétodos de Decisao Multiobjetivo

A classe de métodos denominados nesse trabalho por Métodos de Decisao Mul-

tiobjetivo é formada por aqueles formulados como problemas de otimizacao e que

variam em funcao do processo adotado para agregacao das preferéncias do decisor.

Neste caso, as possiveis alternativas de acao ou de escolha nao sao predetermina-

das, porém um conjunto de “funcoes objetivo” é otimizado sujeito a um conjunto de

restricoes. A solucgao eficiente de melhor compromisso é procurada. Esses métodos

podem ser classificados como [26]:

0.

1.

114,

Métodos em que é feita uma articulagao a prior: de preferéncias:
Nesse tipo de método, os parametros sao fixados a priori, ou seja, a agregacao

de preferéncias é feita antes de se executar os algoritmos.

Métodos de articulagao progressiva de preferéncia (interativos): Se-
gundo VINCKE [23], um método interativo consiste da alternancia sistemética
entre as etapas de calculo e etapas de didlogo com o decisor. Os dados advindos
da etapa de calculo sao apresentados ao decisor, que reage explicitando novas
informagoes acerca de sua estrutura de preferéncias, as quais realimentam o

processo permitindo que novas solugoes sejam construidas [11].

Meétodos de articulagao a posteriori de preferéncias (geradores das
solugoes eficientes): Nesse tipo de métodos, as solugoes eficientes sdo ge-
radas e apresentadas ao decisor para que esse possa decidir sua acao. Nesse

caso, a agregacao das preferéncias é feita apds a aplicacao do método.

A seguir sao apresentados, em linhas gerais, métodos que compdem as classes de

articulacao de preferéncias acima.
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Métodos de Articulacao de Preferéncias a Prior:

Método da distancia minima a solugao ideal: Este método consiste na mini-
mizacao da distancia do ponto de referéncia z*, correspondente & solucao ideal',
até o hiperplano das solugoes eficientes, segundo um determinado critério,

como, por exemplo, a p-norma:

N 1/p
Hz*—zC”p: Z‘zf—zﬂp (2.1)
i=1

onde z¢ ¢ um ponto que pertence ao conjunto das solucoes eficientes.

Para p = 2, tem-se a distancia Euclidiana \/ SV (2 —29)%  Quando
p — 00, esta métrica corresponde a distancia de Tchebycheff, dada por

max;— .y 2 — 25 [11].

Método da funcao utilidade: Por esse método, constroi-se uma funcao utilidade
Ulz1(z), ..., z,(z)], na qual os objetivos z;(z) sdo os argumentos dessa fungao.
Em CLIMACO et al. [26] observa-se que se a funcdo U satisfizer certas pro-
priedades, o 6timo de Ulz(z),...,2,(x)] pertence ao conjunto das solugoes
eficientes, ou seja, o ponto de tangéncia de U com o conjunto eficiente seria a
solugao de compromisso do problema. Esta abordagem ¢é baseada na estrutura
axiomatica de Teoria de Utilidade [11].

Método Lexicografico: Neste método, as fungoes objetivo sao ordenadas de
acordo com as preferéncias do decisor, sendo esta ordenacao utilizada numa
seqliéncia de otimizagoes. Assim, em cada passo, se otimiza um objetivo e, a
partir do valor obtido e da funcao objetivo em foco, é construida uma restricao
de igualdade, mesmo que se use uma certa folga, restricao essa que fara parte

das otimizagoes seguintes [11].

Programacao por Metas (ou Goal Programming): Neste método o que se
procura é minimizar o desvio em relagao as metas (O,...,0,), estabeleci-
das pelo decisor para cada um dos objetivos [27]. Uma forma de se modelar

matematicamente este método é:

INesse contexto, denomina-se solucdo ideal o ponto z*, no espaco das funcdes objetivo, cujas
coordenadas sao z* = (27, 23,...,2x), onde 2} é o valor 6timo da fungéo objetivo 4, se considerada
como Unico critério a ser otimizado. Este ponto, em geral, nao existe no espago de solugoes viaveis.
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_ 1/8
min { T (dy + d;r)/j} (2.2)
sa. {zeR:Ax=0bz>0}
y(e)+d; —df =05,  j=1,...p

df,d; >0, j=1,....p
+- — -
did; =0, j=1...,p

onde d;r e d; sao os desvios por falta ou por excesso, em relagao a meta O;.

Neste método, deve-se ter um cuidado no estabelecimento das metas, para nao
se conduzir a uma solu¢ao dominada do problema, ou seja, o decisor estaria
pouco ambicioso ao definir o que pretende, ou ainda, a aplicacdo do método
pode conduzir a uma solugao satisfatoria para o decisor, mas que pode nao
pertencer ao conjunto de solugoes eficientes. Nessa situacao, o analista havera

de sugerir metas mais ambiciosas ao decisor [11, 26].

Métodos de Articulagcao Progressiva das Preferéncias

Método STEM (Step Method): Este método foi desenvolvido em BENAYOUN
et al. [28], sendo interativo através da reducao progressiva da regiao admissivel.
Nesse método, em cada interacao, o decisor é chamado a especificar a quanti-
dade que ele esta disposto a sacrificar na func¢ao objetivo, cujo valor considera
mais satisfatorio, de modo a tentar melhorar aqueles outros objetivos cujos

valores nao o deixam satisfeito [11].

O Método de ZIONTS e WALLENIUS: Proposto por Zionts & Wallenius
[29], neste método o espago dos pesos é reduzido progressivamente, de acordo
com as preferéncias do decisor, expressas como resposta a cada interacao, a
partir de comparacgao entre pares de solucoes e de julgamento sobre as ten-
déncias de variacao unitaria, ao longo de arestas do poliedro do dominio das

solugoes admissiveis que tém origem na solugao atual, em que se encontre.

O processo termina quando o espago dos pesos for reduzido a uma regiao
suficientemente pequena, de tal modo que se possa identificar uma solucao
final, ou quando a informagao de preferéncias, expressa pelo decisor, indique

que a solucao atual é a de melhor compromisso.

Note-se que o que se busca é a obtencao de um conjunto de pesos a se-
rem aplicados aos varios objetivos, que representam a preferéncia do decisor,

trabalhando-se, contudo, no espago dos objetivos [11].
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O Método TRIMAP: O TRIMAP [26] é um ambiente computacional dedicado a
apoiar o decisor na pesquisa de solugoes eficientes, em problemas de programa-
¢ao linear multiobjetivo (PLMO), mas que, conceitualmente, pode-se imagina-
lo aplicavel a outras abordagens de programacao matematica que permitam

agilidade na interatividade decisor-modelo.

Constitui-se em um conjunto de procedimentos que possibilitam uma pesquisa
livre, com base em uma aprendizagem progressiva e seletiva do conjunto de
solucoes eficientes. Combina a reducao da regiao admissivel, com reducao do
espaco dos pesos. O decisor pode especificar limitacoes para os valores das
fungbes-objetivo e/ou impor restrigoes no espago dos pesos. Em cada fase de

calculo, é otimizada uma soma ponderada das func¢oes-objetivo.

A finalidade do método TRIMAP é ajudar o decisor a eliminar progressiva-
mente os subconjuntos de solugoes eficientes que nao lhe parecem interessantes,
e nao a de apenas assegurar a convergéncia para uma solucao de compromisso
otima.

O processo de pesquisa termina quando o decisor considera conhecer o sufi-

ciente sobre o conjunto de solugoes eficientes, permitindo que se tome uma
decisao final [11].

O Método ICW (Interval Criterion Weights): O método ICW foi desenvol-
vido por Steuer [30], sendo um método interativo que reduz progressivamente
o cone convexo formado pelos vetores gradientes das fungoes-objetivo. A re-
dugao é feita, de acordo com as preferéncias manifestadas pelas respostas do
decisor ao escolher qual solucao prefere de uma amostra de solucoes nao domi-
nadas, que lhe seja apresentada nas etapas de didlogo. Pode-se interpretar que,

por esse método, busca-se uma “convergéncia” progressiva entre os objetivos.

O método utiliza vérios vetores de pesos regularmente dispersos no espaco dos
pesos, para definir um conjunto de somas ponderadas (evita-se, assim, que se
faca depender da educao de informacao sobre as preferéncias do decisor, da
indicagao explicita de vetores de pesos). Em fungao das respostas do decisor,
o cone convexo vai sendo contraido até que se chegue a uma regiao de abran-
géncia mais reduzida, para entao se focar a pesquisa numa pequena regiao

admissivel [11].

O Método Pareto Race: O método Pareto Race foi proposto por Korhonem &
Wallenius [31], baseado em trabalhos anteriores do primeiro autor. Trata-
se de um método de pesquisa direcionada, que permite ao decisor mover-se

livremente sobre a regiao eficiente.

20



A informagao requerida do decisor, durante a busca da “melhor solugao”, con-
siste, fundamentalmente, na especificacao das fungoes-objetivo a melhorar,
alterando a direcao do movimento. Solugoes eficientes sao obtidas por meio
da otimizacao de uma “funcao escalarizante”, construida a partir de um ponto
de referéncia, e utilizando programacao paramétrica em relacao aos termos

independentes das restrigoes.

Através da definicao de niveis de aspiragao para os valores das fungdes-objetivo,
especificados originalmente pelo decisor, é construida uma direcao de referén-
cia. Esta direcao parte de um ponto de referéncia no espaco dos objetivos,
e oferece uma variacao nos valores das fungoes-objetivo, que esta de acordo
com as preferéncias do decisor. A direcao de referéncia é, entao, projetada
sobre o conjunto das solugoes eficientes utilizando uma métrica - a distancia
ponderada de Tchebycheff -, gerando uma trajetoria (subconjunto de solugoes
eficientes) que é apresentada ao decisor, que pode, portanto, percorrer a fron-
teira eficiente do poliedro das solugoes admissiveis, controlando a dire¢ao do
movimento (privilegiando as fungdes-objetivo a sua vontade) e a velocidade
(permitindo solugbes mais ou menos proximas umas das outras), como se es-

tivesse dirigindo um veiculo (dai o nome Pareto Race) sobre essa superficie
[11].

Métodos de Articulagao de Preferéncias a Posteriori

Meétodo dos Pesos: O problema de programacgao linear com objetivos multiplos
é transformado num problema com um s6 objetivo, constituido pela soma
ponderada dos p objetivos do problema original, sendo os pesos Ay, ..., A, tais
que y b N=1leX>0,i=1,...,p.

7es 4
’L:

max Z Aizi(Z) (2.3)

As solugoes que maximizam, em S, Y ¢, \;z;(z) pertencem ao conjunto das
solugoes eficientes. O método dos pesos consiste na resolucao de um problema
de programacao linear deste tipo para a obtengao de cada solugdo (ou, em
casos especiais, de uma parte do conjunto das solugoes) eficiente(s). Calcula-
se um certo numero de solugdes eficientes, fazendo variar os parametros A; (em
geral de forma regular) e, a partir dessas solugdes, obtém-se uma aproximagao
do conjunto das solugoes eficientes, isto é, gera-se a fronteira da envoltoria

convexa das solugoes exatas previamente calculadas.
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Método das Restrigoes: Consiste em reduzir o problema com objetivos multiplos
a um problema com um s6 objetivo, considerando os objetivos restantes como

restrigoes. O problema linear multicritério é convertido em:

max {z:(Z) : 21(Z) > wn, ..., 2i1(2) > wisy, 241 () > Wi, ..., 2p(2) > wp}
(2.4)

A solugao (ou solugoes) deste problema, para valores dos w; compreendidos
em certos intervalos, conduz a uma solugao eficiente (ou, em casos especiais,
a uma parte do conjunto das solugoes eficientes). A partir deste ponto, o
método é semelhante ao método dos pesos. Enquanto no método dos pesos se

atribuem diferentes valores aos \;, aqui variam-se os w;.

Comparado com o método dos pesos, o método das restrigoes tem a desvan-
tagem de, se nao houver cuidado, a escolha de um determinado w; pode levar

a problemas sem solu¢ao admissivel.

Esses dois métodos estdo descritos com maior nivel de detalhes em CLIMACO
et al. [26].

Existem na literatura outros métodos de articulacao a posteriori, porém baseados
em algoritmos evolucionarios. Esses métodos sao capazes de construir a fronteira
eficiente em uma tnica execuc¢ao, a partir de uma populacao inicial, sem a neces-
sidade da transformacgao do problema original para um mono objetivo e posterior
variacao dos ponderadores. A essa classe pertencem os algoritmos Niched Pareto
Genetic Algorithm (NPGA) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA).

Niched Pareto Genetic Algorithm: Esse algoritmo foi proposto por Horn et al.
[32] e se baseia na competicao entre dois candidatos, selecionados aleatoria-
mente da populacao, cuja comparacao é feita através de conceitos de domi-
nancia [26]. Cada um dos candidatos é comparado com outros individuos
pertencentes a um subconjunto da populac¢ao (escolhidos de forma aleatoria
também), chamado de conjunto de teste. O candidato vencedor é aquele que
domina o conjunto de teste enquanto o outro nao. Caso os dois candidatos
sejam nao dominados pelo conjunto de teste ou nenhum seja, o candidato ven-

cedor ¢é escolhido através de um critério, denominado pelos autores de sharing.

A adogao do sharing tem por finalidade evitar que, apdés algumas geragoes,
o algoritmo convirja para uma tunica solucao eficiente, ou seja, ele garante a
diversidade das solugoes. O principio é que os candidatos sejam distribuidos
uniformemente sob a regiao da fronteira eficiente, através da reducao de suas
aptidoes quando eles encontram-se em um nicho, ou seja, quando em sua vizi-

nhanca existam muitos individuos (dai o nome Niched Pareto). Uma ilustrac¢ao
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da competicao por sharing é mostrada na figura 2.1. Sejam os dois candidatos
representados através de circulos, competindo. A regido tracejada representa
o conjunto das solugoes de Pareto. Na vizinhanga do candidato 2 (circulo
de raio ogpare), existem menos individuos que na vizinhanga do candidato 1.

Logo, o candidato 2 é o vencedor.

Conjunto de solugbes
de Pareto ~—;" &,

Vizinhanga dos
candidatos

Figura 2.1: Competicao por sharing.

Uma vez atendido o critério de parada e, conseqiientemente, estabelecido o
conjunto de solugoes eficientes, um procedimento de selecao da solucao de
melhor compromisso, baseado em teoria de conjuntos fuzzy, pode ser aplicada.
Esse procedimento pode ser tutil quando nao ha a presenca do decisor ou esse

nao é capaz de selecionar uma decisao. Ele foi proposto em [33].

Strength Pareto Evolutionary Algorithm: Esse algoritmo foi proposto em [34]
por Zitzler e Thiele e tem como caracteristica principal a manutencao externa
de um conjunto de individuos contendo as solugoes 6timas de Pareto geradas
até o momento, além da populacao. Esse conjunto é usado para avaliar a
aptidao de um individuo com base nas relacoes de dominéncia de Pareto.
Adicionalmente, técnicas de clusterizacao sao usadas para reduzir o conjunto

de Pareto, caso necessario.

Em linhas gerais, para cada individuo do conjunto externo de Pareto, um
numero real s € [0,1) é associado. Esse ntmero, ou peso, é proporcional ao
nimero de individuos dominados por ele e serve como base para o calculo
da aptidao de cada individuo. Para os demais individuos da populacao, a
aptidao é calculada como sendo a soma dos pesos dos individuos que pertencem
ao conjunto externo e que dominam ele. Um exemplo desse procedimento é
ilustrado na figura 2.2, para um caso de dois objetivos com uma populacao de
dez individuos. Os individuos pertencentes ao conjunto externo de Pareto sao

representados por um X.
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Figura 2.2: Exemplo de calculo de pesos - SPEA.

Uma vez atendido o critério de parada e, conseqiientemente, estabelecido o
conjunto de solugoes eficientes, um procedimento de sele¢ao da solucao de

melhor compromisso pode ser aplicado.

2.2.4 Teoria da Decisao

A Teoria da Decisao, como tratada nesse trabalho, surgiu a partir de Abraham
Wald [16], em 1950, e esta baseada na Teoria da Utilidade de John von Neumann e
Oskar Morgenstern [17]. Ela aborda o problema de como realizar o melhor processo

decisério quando hé incerteza sobre o que podera acontecer. Segundo CAMPELLO
DE SOUZA [35],

“a partir de uma lista exaustiva das possiveis hipéteses sobre os esta-
dos que a natureza ou mundo podem assumir, das observacdes ou dados
experimentais relevantes a essas hipéteses, juntamente com uma lista das
possiveis acdes a adotar e dos ganhos e perdas que se obtém exercendo-se
cada uma dessas acdes em varios possiveis estados do mundo, deve-se es-
colher a melhor regra de decisdo que estabelece que agdo adotar a partir do

que foi observado.”
Ainda segundo CAMPELLO DE SOUZA [35]:

“Uma boa decisdo deve ser uma conseqiiéncia légica daquilo que se quer,

daquilo que se sabe e daquilo que se pode fazer.

e O que se quer — refere-se as preferéncias que se tem pelas varias
conseqiiéncias das decisdes, conseqiiéncias que podem ser incertas ou

distribuidas no tempo.
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e O que se sabe — é o conhecimento das grandezas envolvidas e das
relacBes entre elas; a informacdo que se traz ao processo de decis3o; a

percepcdo das circunstancias e das “leis’ basicas que prevalecem.

e O que se pode fazer — s3o as alternativas disponiveis de acio

(encontrar alternativas é a parte mais criativa do processo de decis3o).

"

Ao decisor racional, cabe a escolha da acdo que torne as conseqiiéncias as mais
favoraveis possiveis para ele. Esse é o paradigma formalizado matematicamente
como Teoria da Decisao. Pode-se identificar os seguintes elementos de um problema
de decisao [35]:

e Conseqiiéncias (bens, payoffs) — quando a natureza encontra-se em um
certo estado e o decisor adota uma agao, ocorre entao uma certa conseqiiéncia,

resultados concretos referentes a ganhos ou perdas associados.

¢ Um conjunto de possiveis estados da natureza — sao todas as possiveis
formas, configuragoes ou estados que a natureza ou o mundo em estudo pode
assumir. Sao os parametros que influenciam as distribui¢oes de probabilidade
sobre os payoffs deterministicos e sobre os quais nao se tem nenhum controle.
Como exemplo de natureza, podemos citar a macroeconomia de um pais, e os
seus possiveis estados corresponderem a cenarios de aumento, estagnacao ou

decréscimo da taxa de crescimento do seu PIB.

¢ Um conjunto de agoes ou alternativas disponiveis — cursos de agao

que podem ser tomados em um processo de decisao.

e Observagoes — em casos onde, por impossibilidade fisica, técnica ou econo-
mica, nao é possivel observar diretamente o estado da natureza, pode-se traba-
lhar com dados (observagoes) que guardem relagdo com o estado da natureza

em questao.

¢ Os mecanismos probabilisticos — em um problema de decisao existem
varias fontes de incerteza, sendo necessario descrevé-las e representa-las. Esse
carater probabilistico caracteriza-se pelo fato de nao se ter certeza sobre qual
elemento de um dos diversos conjuntos de um problema de decisdo (estados
da natureza, conseqiiéncias, etc) vai se materializar. Os mecanismos probabi-

listicos sao constituidos de:

— funcao conseqiiéncia;

— fungao de verossimilhanca;
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— distribuicao a priori.

e A funcao utilidade — A funcao utilidade representa a ordem de preferéncia
do decisor quanto as distribuigoes associadas as conseqiiéncias. Esse é o ele-
mento central da Teoria da Decisao. Um ponto crucial a ser salientado é que
as preferéncias do decisor sao exercidas sobre distribuicoes de probabilidade
sobre os bens. As preferéncias se exercem num conjunto de distribuicoes de

probabilidade, que sao as fungoes conseqiiéncia.

e Uma regra de decisao — associa uma acao a cada observacao.

2.3 Aplicacao dos Métodos de Apoio a Decisao no

Contexto de Otimizacao em Sistemas Elétricos

No setor elétrico, como em qualquer outro setor, varias decisoes tém que ser
tomadas. O que se segue sao trabalhos encontrados na literatura técnica que tratam

desse assunto.

2.3.1 Comentarios gerais sobre os objetivos a serem conside-

rados

Tradicionalmente, o problema de despacho de geracao tem por objetivo definir
as metas de geracao de cada usina de modo a atender a demanda da forma mais
econdmica possivel, isto ¢, minimizando-se os custos de combustivel de geracao ter-
melétrica e de eventuais deficit de energia. Entretanto, a geracao termelétrica causa
impactos ambientais, e incluir estes impactos no processo de planejamento tem sido
uma grande preocupagao [36]. Gent e Lamont [37] foram os primeiros a considerar
o problema de despacho com enfoque ambiental. Eles propuseram uma formulagao
para o problema de despacho de geracao na qual a fungao objetivo considerada foi a
minimizacao da emissao de NO,2. Entretanto, este trabalho ndo tratou os aspectos
econdmico e ambiental como objetivos a serem otimizados conjuntamente. A critica
a este trabalho é que estes objetivos sao conflitantes, isto é, o despacho econdémico
pode nao resultar em despachos pouco poluentes ou vice e versa. Porém, a solugao
do despacho da geracao que prové o melhor compromisso entre os critérios deve ser
buscada.

A partir da observacao acima, varias propostas surgiram no sentido de se con-

siderar tradeoffs entre o objetivo econémico e o impacto ambiental causado pela

2NO, é uma denominacdo genérica para a familia de 6xidos de nitrogénio, por exemplo, NO e
NO,
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emissao de poluentes atmosféricos (SOy, NO, e CO;) devido & queima de combus-
tiveis para geragao de energia. Nesta linha pode-se citar os trabalhos CHANG et al.
[38], FARAG et al. [39] e DIAKOULAKI et al. [40].

Além dos objetivos econdmico e ambiental, Heslin e Hobbs apresentam em HES-
LIN e HOBBS [41] um modelo que incorpora como objetivo adicional minimizar a
reducao do namero de empregos em minas de carvao causado pela substitui¢cao, no
despacho de geracao, de usinas termelétricas a carvao por outras menos poluentes.

Alguns autores argumentam que, devido a crescente interligagdo dos sistemas
de poténcia, o problema de despacho de geragao deve levar em conta além dos
objetivos econdmico e ambiental, também o objetivo de seguranga. Neste sentido,
Yokoyama [42] e Wong [43] incorporam a questao de seguranga operativa tratando-a
através da maximizacao da margem de seguranca na transferéncia de poténcia entre
sistemas. Em SRINIVASAN et al. [44], os autores incorporam a seguranga operativa
tratando-a de duas formas: minimizacgao do carregamento nas linhas de transmissao
e maximizacao da reserva de geragao. Ressalta-se que, em tais artigos, o objetivo

da seguranca ¢ prioritario em relagao aos demais.

Abordagens na Gestao de Recursos Hidricos

O problema de operacao de reservatorios é, em esséncia, acoplado no tempo, o
que leva a uma formula¢ao multi-estagio, onde os estagios correspondem & operagao
nos intervalos de tempo em que o horizonte de estudo é discretizado. No caso
do sistema elétrico brasileiro, é também um problema estocéstico, principalmente
devido a incerteza nas afluéncias futuras aos reservatorios.

Segundo DIAKOULAKI et al. [40], a analise de sistemas hidroelétricos e a oti-
mizagao da operagao e gestao de reservatorios é uma das mais antigas aplicagoes de
Métodos Multicritério de Apoio & Decisao. Além disso, os conflitos naturais destes
problemas derivam da competicao entre as unidades operadoras, na mesma base, e
de eventuais competicoes entre usos destinados a questoes outras, tais como: vazao
minima, irrigacao e agricultura, uso doméstico e industrial, navegacao, recreagao,
sustentabilidade ecologica e protecao de espécies.

Em ZAGONA et al. [45], é apresentado o programa computacional RiverWare,
que tem como objetivo resolver problemas de operagao de sistemas de reservatorios
com multiplos usos. O programa é executado tipicamente diversas vezes ao dia,
trabalhando com horizonte de uma semana, discretizado em intervalos de seis horas.
Entre os objetivos levados em conta tém-se geracao economica de energia elétrica,
controle de cheias, navegacao, recreagao e qualidade da agua. Em MAGEE et al.
[46] ¢ BIDDLE [47], o programa River Ware foi aplicado ao sistema de reservatorios
do TVA (Tennessee Valley Authority). Em WHEELER et al. [48] o programa ¢é

aplicado a bacia do rio Colorado.
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E apresentado em GILMORE [49] um levantamento bibliografico sobre a adocao
ou nao de modelos de otimizagao para suportar decisoes operativas da bacia do rio
Colorado, e se os resultados obtidos com as politicas adotadas foram positivos.

Em LYRA e FERREIRA [50], os autores consideram um ambiente competitivo,
no qual o problema multiobjetivo é formulado considerando os interesses empre-
sariais com relagao a operacao de aproveitamentos hidrelétricos de duas empresas
distintas em uma mesma bacia.

Foram encontradas algumas aplicagoes da abordagem multiobjetivo para proble-
mas com formulagao linear estocastica. Em GOICOECHEA et al. [51], os autores
apresentam o modelo PROTRADE para um problema de otimizacao de recursos hi-
dricos em um periodo de 30 anos discretizado em intervalos de 2 anos. As incertezas

sao tratadas pelo método de equivalente deterministico.

2.3.2 Emprego de Técnicas de Articulagao a Posteriori

Em ABIDO (33, 52, 53, 54| os métodos NPGA e SPEA foram aplicados a um
sistema de 30 barras e 6 unidades geradoras. O problema de otimizac¢ao é cons-
tituido por duas fungoes objetivo, uma economica e outra ambiental, ambas nao
lineares. Segundo o autor, algumas vantagens do uso desses dois algoritmos podem
ser levantadas, comparando-se com os algoritmos genéticos convencionais. A pri-
meira é que, pela caracteristica de construgao, os pontos que pertencem ao conjunto
externo de Pareto sao distribuidos de maneira mais uniforme através da fronteira.
Os algoritmos genéticos convencionais tendem a privilegiar determinadas regioes.
Esses resultados estao mostrados em [33, 52-54] . Outro ponto positivo é que, tanto
no SPEA quanto no NPGA, a fronteira eficiente é construida em uma tnica execu-
¢ao, enquanto os algoritmos convencionais normalmente partem de uma ponderagao
da soma das fungoes objetivos e sao feitas diversas execucoes a partir da variagao
desses ponderadores. Finalmente, cabe observar que o emprego de SPEA ou NPGA
nao restringe a solugao quanto ao nimero de objetivos a serem considerados no
problema.

Nos artigos consultados, foi introduzida uma técnica baseada em logica fuzzy
para a determinacao da solug¢ao de melhor compromisso entre os objetivos, a partir
de uma modelagem da estrutura de preferéncias do decisor.

Em VILLASANTI et al. [55], também se utilizou o algoritmo SPEA e um outro
algoritmo chamado Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) para
obter cinco pontos nao dominados em um problema de maximizacao da eficiéncia
hidraulica e minimizagao das variagoes no nimero de unidades ligadas de um in-
tervalo para outro em um problema multi-estagio. E mencionado no artigo que a

escolha do critério para a melhor solucao deve ser feita pelo decisor.
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Em HUANG et al. [56], obtém-se pela técnica de Fuzzy Satisfaction-Mazimizing
(FSM) a curva de tradeoff objetivo econémico versus objetivo ambiental, a partir
da variagao da funcao de pertinéncia que representa as preferéncias do decisor. Em
HUANG e HUANG [57], essa mesma técnica ¢é utilizada para a obtencao de varias
curvas de tradeoff, considerando-se diversos niveis histéricos de demanda. Em se-
guida, os diversos pares (nivel de demanda, curva de tradeoff) sao utilizados para
treinamento da rede de raciocinio abdutivo (ARN — Abductive Reasoning Network).
Com isso obtém-se a curva de tradeoff objetivo econémico versus objetivo ambien-
tal associada ao nivel de demanda do caso em estudo. A definicao da solugao de
melhor compromisso é feita segundo a abordagem de ordenagao de preferéncias por
similaridade & solugao ideal (TOPSIS), baseada nas distancias de cada ponto da
curva as solugoes que os autores chamam de ideal e anti-ideal.

Em DAS e PATVARDHAN |[58] formula-se um problema cuja fun¢ao objetivo
é composta por uma soma ponderada dos objetivos econdmico e ambiental. O
problema é resolvido pela técnica de simulated-annealing combinado com algoritmo
genético a fim de obter uma curva de tradeoff. Em WONG et al. [43] e CHANG et al.
[38], a técnica de simulated-annealing, é também empregada a fim de se obter uma
curva de tradeoff entre os objetivos econdmico e ambiental. Em seguida, para cada
um dos pontos da curva, a margem de seguranca do sistema, definida como a folga
na capacidade de transmissao, é calculada e a solugao escolhida é a que maximiza
essa margem.

A priorizagao do critério de seguranga também é adotada em YOKOYAMA et al.
[42] para definir a melhor solugdo em uma curva de Pareto econdémico-ambiental,
obtida através do algoritmo de otimizagao Quasi-Newton, onde o objetivo econémico
¢ minimizado e as questoes ambientais e de seguranca sao tratadas como restrigoes.
Neste artigo, o indice de seguranca considerado ¢ baseado na sobrecarga das linhas
de transmissao. Esse indice é calculado por uma simulacao Monte-Carlo das saidas
forcadas das unidades geradoras.

Em HESLIN e HOBBS [41], a curva de tradeoff, que relaciona o custo do despa-
cho de geracao, a queda de emprego nas minas de carvao e a reducao de emissao de
SOy, ¢ obtida variando-se os pesos de uma soma ponderada dos trés objetivos. O
problema de otimizacao é resolvido por um algoritmo de simulacao probabilistica,
chamado Multiobjective Probabilistic Production Costing Model. Esse algoritmo uti-
liza uma ordem de mérito do custo unitario de producao das usinas, dado pela soma
ponderada dos custos unitarios de cada um dos trés objetivos.

Em GJENGEDAL et al. [36] é proposta uma formulagao onde os objetivos econd-
mico e ambiental sao somados de forma ponderada. Considerando que existem di-
versos poluentes (SOy, NO,., CO,, entre outros), os autores propoem que as diversas

emissoes sejam agregadas através de uma soma ponderada, e o resultante desta agre-
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gacao seja ponderada com o custo econdmico, tendo-se, dessa forma, um problema
bi-objetivo. A partir da variacao das ponderagoes, é obtida uma curva de tradeoff.
O problema de otimizacao formulado é nao linear. Foi usado o método de Relaxacao
Lagrangeana para sua solugao.

Com freqiiéncia, problemas multi-estagio sao resolvidos por algoritmos de pro-
gramacao dinamica (PD). Em TAUXE et al. [59], propoe-se a utilizagao do algoritmo
de programagao dinadmica multiobjetivo, que consiste na aplicacao do algoritmo de
PD tradicional de Bellman [60], discretizando-se os valores de (n-1) objetivos, que
sao tratados como restricoes. Ao final do processo, obtém-se a curva de Pareto para
os objetivos considerados.

Em LYRA e FERREIRA [50], os autores utilizam programagcao dinamica dife-
rencial discreta® para resolver o problema multiobjetivo de conflito entre agentes
de geragao hidrelétrica, onde a curva de tradeoff é obtida através das variagoes dos
pesos das parcelas na fungao objetivo. Outras aplicacoes de PD em uma aborda-
gem multiobjetivo sdo apresentadas em SZIDAROVSKY et al. [61], KANG e BIEN
[62], CHANKONG et al. [63].

2.3.3 Emprego de Técnicas de Articulagao a Priori

Um método utilizado para resolver o problema de escolha de solucao de compro-
misso ¢ adotar a priori pesos para cada um dos objetivos e resolver um problema
de otimizagao com um tunico objetivo. Tal abordagem é empregada em XU et al.
[64], que emprega algoritmo genético para obtengao de uma solugao nao dominada.
Nesse trabalho, a proposta é encontrar a solugao de melhor compromisso entre a
minimizagao do custo de operacao e a minimizagao de poluentes por usinas de com-
bustiveis fosseis (carvao, o6leo e gas). A metodologia ¢ aplicada a um sistema de
pequeno porte, constituido de seis unidades geradoras, todas termoelétricas.

O custo total de operacao desse sistema de m geradores é dado por
Fr =kihi(P1) + kaho(Py) + - - - + khi(P) + - - - + kihi (Pr) (2.5)

onde h;(P;) é a taxa em MBTU /h gerada pelo gerador ¢, P; é a geragao da unidade
i e k; é o custo, em $/MBTU, associado a esse gerador. A geracao das usinas, P},
deve estar compreendida entre P/ e P, A fungao h;(P;) é quadrarica.

O atendimento & demanda é dado por

Pp=) P~P (2.6)
i=1

3Assim como a programacdo dindmica dual, é uma técnica que procura contornar o mal da
dimensionalidade da programacao dindmica tradicional.
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onde Pp é a demanda do sistema e Pp, representa as perdas na rede de transmissao.

O outro objetivo a ser considerado no problema refere-se & emissao de poluentes.
Basicamente, os poluentes considerados sao SOy, NO, e CO,. Esse objetivo deve ser
minimizado. Seja n o nimero de poluentes, k;; a constante do j-ésimo poluente, dado
em kg/MBTU para o i-ésimo gerador, e k;, o custo ambiental, dado em $/MBTU,

do j-ésimo poluente. O custo ambiental é entao dado por:
Fy=> ki kihi(P) (2.7)
j=1 =1

Tanto Fy quanto F, sdo expressos em $/h. Esses objetivos sdo combinados
através de uma soma ponderada, formando um tnico objetivo, F}, que sera otimizado

através do método de algoritmo genético. A funcao objetivo resultante é dada por
F,=wF;+ (1 —w)F, (2.8)

onde w esta compreendido entre 0 e 1. Quando w é igual a o, o problema resume-se
na otimizagao puramente ambiental e quando w € igual a 1, o problema é puramente
econdmico. Conforme provado em CLIMACO et al. [26], uma solucdo que otimiza
F; é uma solugao eficiente do problema multiobjetivo.

Além do problema formulado acima, durante o processo de gerac¢oes do algoritmo
genético, questoes ligadas & seguranca operativa sao avaliadas.

Na solucao do problema é empregada a técnica de algoritmo genético convenci-
onal. Um fluxograma do procedimento de solug¢ao é mostrado na figura 2.3.

A funcao de aptidao considerada é:

, 1/F, —1/12000) x 10° Fi(X;) < 12000
0 se  Fy(X;) > 12000

onde X, representa o i-ésimo individuo da populacao.

A probabilidade de um individuo ser selecionado para permanecer no processo é

dada por:
p(Xi) = F(X0)/ 3 F(X)) (2.10)

onde NN ¢é o tamanho da populagao. Pode-se observar que quanto maior a aptidao
de um individuo, maior é a probabilidade dele permanecer no processo.
As probabilidades de cruzamento e mutagao sao consideradas constantes durante

todas as geragoes.
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Figura 2.3: Estratégia de solucao do problema multiobjetivo.

Para o sistema teste apresentado, os resultados mostraram-se promissores. Ne-
nhuma analise de tempo computacional foi feita. Entretanto, pelas complexidade
reduzida do sistema teste, possivelmente isso nao é relevante.

Esse trabalho mostra-se interessante por apresentar o tradeoff existente entre os
objetivos econémicos e ambienteis. O problema multiobjetivo foi transformado em
um problema de um tnico objetivo através da soma ponderada dos objetivos do
problema original e diversas curvas foram tracadas a partir da variacao do peso da
soma.

Entretanto, os algoritmos genéticos convencionais podem apresentar alguns pro-
blemas de desempenho, dependendo do tipo de aplicacao. Dessa forma, em SONG
et al. [65], é empregada a técnica FCGA (Fuzzy Controlled Genetic Algorithms) a
fim de tornar o algoritmo convencional o mais robusto possivel. Com a inclusao de
controladores fuzzy para controlar as taxas de cruzamento e mutagao pretende-se

melhorar o desempenho do algoritmo genético tradicional.
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Nesse artigo, foi incluido um controlador fuzzy que, baseado na alteracao da fun-
¢ao de aptidao, controla a taxa de cruzamento e mutacao. Na figura 2.4 é apresen-

tado um diagrama de blocos representando a metodologia. Essa figura foi extraida
de SONG et al. [65].

crossover (Aelt) [
fuzzy
controller
genetic Ht]
algorithms
mutotion
fuzzy .
controbler [&mitl

Figura 2.4: Diagrama de blocos da metodologia proposta - FCGA.

O controlador fuzzy da figura 2.4 consiste de quatro componentes principais:
interface de fuzzyficacao, base de regras fuzzy, mecanismo de inferéncia fuzzy e in-
terface de defuzzyficacao.

O controlador fuzzy da taxa de cruzamento ajusta automaticamente a probabili-
dade de cruzamento durante o processo de otimizacao. Os principios heuristicos de
atualizagao da probabilidade de cruzamento sao baseados nas alteragoes da aptidao
média das populagoes, isto é, Af(t — 1) e Af(t). Se as alteragdes sao maiores que
zero, e mantém o sinal positivo durante sucessivas geragoes, a probabilidade de cru-
zamento deve ser aumentada. Caso contrério, essa probabilidade deve ser reduzida.
A saida é dada pela alteragao na probabilidade de cruzamento, Ac(t).

A operagao de mutagao consiste na troca de um bit da populacao, segundo uma
probabilidade de mutacao. Essa probabilidade é alterada em funcao das variagoes
na funcao de aptidao através de um controlador fuzzy. A informagao heuristica para
o ajuste da probabilidade de mutacao é de tal forma que se as variagoes na funcao de
aptidao sao pequenas em sucessivas geracoes, entao a taxa de mutacao deve ser au-
mentada enquanto a aptidao média continua aumentando em consecutivas geragoes.
Se a variacao da aptidao média cai, a probabilidade de mutacao deve ser reduzida.
As entradas do controlador fuzzy de mutacao sao as mesmas do controlador fuzzy de
cruzamento e a saida ¢é a variagao na probabilidade de mutagao, Am(t). Asregras do
controlador fuzzy de mutagao sao analogas as do controlador fuzzy de cruzamento.

Os objetivos considerados nesse artigo sao o de minimizagao do custo operativo
e minimiza¢do da emissao de puluentes (NO,). A fungao objetivo do problema é
composta pela soma ponderada de cada um dos objetivos.

A metodologia FCGA foi testada em um sistema de pequeno porte, com seis
unidades geradoras. Foram testados dois casos: um de despacho puramente econo-

mico e outro considerando os objetivos econémico e de emissao de poluentes. Para
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esse ultimo, nao foi mencionado em SONG et al. [65] quais foram os valores dos
pesos adotados. Para o primeiro caso teste, o desempenho obtido com o algoritmo
FCGA foi comparado ao obtido através de algoritmo genético convencional (CGA)
e foi mostrado que os valores da fungao objetivo obtidos com o uso de FCGA sao
aderentes aos obtidos com CGA, entretanto com um tempo computacional signi-
ficativamente menor. No segundo teste, onde foram considerados os objetivos de
minimizagao de custo operativo e minimizagao de emissao de NO,, os resultados do
FCGA foram comparados aos obtidos adotando-se um método de Newton para a
solugao do problema de otimizacao. Os resultados obtidos foram aderentes entre as
duas metodologias de solugao. Pode-se observar nos resultados apresentados que o
valor da funcao objetivo obtida com o FCGA ficou ligeiramente inferior aquele ob-
tido com o método de Newton. Entretanto, nenhum comentéario foi feito a respeito.
Além disso, os tempos computacionais nao foram apresentados para esse segundo
teste.

Nada foi mencionado com relagao & dominancia das solugoes mas, como pode ser
provado em CLIMACO et al. [26], a solucdo 6tima obtida através da soma ponderada
de diversos objetivos é uma solucao eficiente do problema multiobjetivo. Logo, caso
seja desejada a obtengao da curva de Pareto, o algoritmo FCGA poderia ser usado
sucessivamente, onde os valores dos pesos de cada um dos objetivos poderia ser
variado.

Outro trabalho que utiliza Logica Fuzzy como técnica de solu¢ao de um problema
multiobjetivo é SRINIVASAN et al. [44]. Nesse problema, diversos objetivos sao
considerados. O primeiro objetivo é o de operar o sistema elétrico considerando
o menor custo operativo possivel. Esse é um objetivo classico em problemas de
operacao de sistemas de poténcia e consiste basicamente de considerar a funcao de
custo unitario de geracao elétrica, além de custos de partida das unidades, parada
das unidades e custo de espera (stand-by). O segundo objetivo refere-se a questoes
ambientais e consiste na minimizacao da emissao de poluentes por parte de usinas
que usam combustiveis fosseis. Além desses objetivos, ha o de méxima confiabilidade
e seguranca na transmissao. Analisados conjuntamente, pode-se observar que ha
um compromisso (tradeoff) entre eles e o problema resultante é um problema de
otimizacao multiobjetivo.

O problema multiobjetivo é transformado em um problema mono objetivo, onde
deseja-se maximizar a funcao resultante. Adicionalmente, técnicas de reconheci-
mento de padrao podem ser incorporadas para estimar a confiabilidade do sistema
para um dado nivel de carga e para a avaliagao de limites de transferéncia de energia
para sistemas vizinhos.

O sistema proposto em SRINIVASAN et al. [44] para a solu¢ao do problema de

despacho energético é mostrado na figura 2.5.
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Figura 2.5: Sistema proposto por Srinivasan et al.

Nesse sistema, a carga horéria é prevista através de um mecanismo de previsao
usando redes neurais com um algoritmo adaptativo de retro-propagacgao de erro para
o treinamento da rede.

Um sistema fuzzy é usado para obtengao do despacho energéticos das unidades
geradoras usando uma técnica de busca que consiste em encontrar uma seqiiencia
de operacoes de tal forma que uma solu¢ao de compromisso é encontrada, sem que
as restrigoes do problema sejam violadas.

Este artigo [44] esta entre os trabalhos pioneiros na solu¢ao de problemas mul-
tiobjetivo voltados a sistemas elétricos de poténcia, considerando diversos objetivos
simultaneamente e usando técnicas inteligentes.

Esse artigo representa os objetivos e as restrigoes através de funcoes de perti-
néncia e o compromisso entre os objetivos é modelado através de regras fuzzy. O
grande problema em se trabalhar dessa forma ¢é a dificuldade na educao das fungoes
de pertinéncia do decisor, bem como na determinacao das regras.

Os resultados apresentados nesse artigo sao obtidos a partir de sistemas pura-
mente térmelétricos e de pequeno porte. Para um sistema de grande porte, a tarefa
de eduzir a preferéncia do decisor é ainda mais drdua, dado o grande ntimero de
combinagoes possiveis de regras.

Outro ponto negativo é que nao ha nenhuma garantia que a solugao encontrada
seja uma solucao o6tima de Pareto. Pelo contrario, as solugoes encontradas prova-

velmente serao solugoes dominadas.
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Foram também encontrados, na pesquisa bibliografica, trabalhos que adotam a
técnica de Goal Programming para a solugao ao problema multiobjetivo. Nessa téc-
nica, minimiza-se o nao atendimento a metas minimas pré-estabelecidas pelo agente
de decisao para cada objetivo. Em NANDA et al. [66], o problema multiobjetivo
é resolvido através dessa técnica e sao considerados os objetivos econdmico e am-
biental. Outros trabalhos que aplicam Goal Programming sao: ZAGONA et al.
[45], MAGEE et al. [46], BIDDLE [47|, WHEELER et al. [48], GILMORE [49].

2.3.4 Emprego de técnicas de articulacao progressiva

Nas técnicas de articulacao progressiva had um processo iterativo entre as etapas
de calculo e de didlogo com o decisor, onde, a cada iteragao, agrega-se informagoes
sobre sua estrutura de preferéncias, realimentando esse processo. Essas informagoes
sao obtidas a partir da apresentacao, ao decisor, de resultados oriundos do processo.

Um método de articulacio progressiva proposto em CLIMACO et al. [26] ¢ o
TRIMAP. Esse é constituido de um ambiente computacional dedicado a apoiar o
decisor na pesquisa de solugoes eficientes, em problemas de programacao linear mul-
tiobjetivo (PLMO). O TRIMAP constitui-se em um conjunto de procedimentos que
possibilitam uma pesquisa livre, com base em uma aprendizagem progressiva e sele-
tiva do conjunto de solucoes eficientes. A cada iteracao, a regiao viavel é reduzida,
com reducao do espago dos pesos. O decisor pode especificar limitagoes para os va-
lores das fungoes-objetivo e/ou impor restrigdes no espago dos pesos. Em cada fase
de calculo, é otimizada uma soma ponderada das fungoes-objetivo. Dessa forma, o
decisor elimina progressivamente os subconjuntos de solugoes eficientes que nao lhe
parecem interessantes. O processo de pesquisa termina quando o decisor considera
conhecer o suficiente sobre o conjunto de solugoes eficientes, permitindo que se tome
uma decisao final.

Esse método é abordado em ALBUQUERQUE et al. [67], onde os autores eviden-
ciam sua aplicabilidade no planejamento da expansao do sistema elétrico brasileiro.
A proposta é buscar a melhor op¢ao de evolucao do parque gerador de energia
elétrica, composto de plantas hidrelétricas, termoelétricas e de fontes alternativas
(energia solar, edlica etc), que atenda a uma demanda de energia considerando um
nivel de seguranca pré-estabelecido. Nesse trabalho, o problema de planejamento
da expansao é formulado considerando um conjunto de miultiplos objetivos: mini-
mizacao do custo total de operagao, minimizacao do impactos ambientais e maximi-
zagao da confiabilidade energética. Considera-se no problema as incertezas hidrolo-
gicas inerentes ao sistema. Discute-se nesse artigo que o algoritmo apresentado em
ALBUQUERQUE [68] pode ser aplicado as etapas do planejamento da expansao,
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definindo-se a trajetoria do “mix energético” do parque gerador de energia elétrica
em trés ou quatro janelas dentro do horizonte de longo prazo.

Outro método de articulagao progressiva encontrado na literatura é o STEM
[28], onde, em cada interagao, o decisor especifica a quantidade que ele esta dis-
posto a sacrificar na fungao objetivo, cujo valor considera mais satisfatério, de modo
a tentar melhorar aqueles outros objetivos cujos valores nao o deixam satisfeito.
Em KUNSCH e TEGHEM JR [69], os autores aplicam um modelo denominado
STRANGE (Strategy for the Nuclear Generation of Electricity), baseado no STEM,
em um problema estocéstico de otimizagao dos ciclos de uma usina nuclear ao longo
de um periodo de 25 anos discretizado em periodos de 2 anos. Considera-se estocas-
ticidade nos precos de combustivel, que sao tratados aumentando-se o ntumero de
objetivos a serem considerados.

O modelo PROMISE [70], que também se baseia no método STEM, considera
um problema onde os cenarios sao ordenados de acordo com suas probabilidades de
ocorréncia, que entretanto nao sao especificadas. O exemplo de caso nao é aplicado,

e envolve apenas 2 cenérios, 2 variaveis e 2 objetivos.

2.3.5 Aplicagao de Métodos Nao Compensatorios ou de So-

breclassificagao

Um trabalho relevante de aplicacao de Métodos de Apoio & Decisao no setor
elétrico ¢ KLIGERMAN |[71], onde é aplicada metodologia de sobreclassificacao a
um problema real do Sistema Elétrico Brasileiro, no contexto do planejamento da
operacao energética. Nesse trabalho, o autor propoes um Sistema de Apoio & De-
cisao, baseado na familia de métodos PROMETHEE, onde as possiveis alternativas
de operacao sao ordenadas através desse método. Cada alternativa é uma possi-
bilidade de operacao, obtida através de otimizagdo deterministica (foi utilizado o
modelo DECOMP). Inicialmente sdo gerados cenarios hidrologicos factiveis e esses
cendrios sao simulados através do modelo DECOMP. De todas as solugoes (para
cada um dos cenarios hidrologicos), sao selecionadas apenas as solugoes eficientes,
considerando o custo de operacao e o corte de carga. Apesar de ser uma aplicagao a
um problema real, o uso de KLIGERMAN [71], na pratica, implicaria em se perder a
capacidade de reproducao da decisao adotada pelo decisor, bem como a capacidade
de realizacao de simulagoes plurianuais das condi¢oes de atendimento ao mercado.
Esses sao dois requisitos necessarios a aplicagao de um sistema de apoio a decisao
no SIN.
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2.3.6 Aplicagao da teoria da decisao em sistemas elétricos

Outro trabalho importante no contexto de aplicagao de Métodos de Apoio & De-
cisao ao sistema elétrico brasileiro ¢ CAMPELLO DE SOUZA [72]. Nesse trabalho
foram aplicados os conceitos da teoria da utilidade de von Neumann-Morgesnstern
[17] para a edugao® da fungao utilidade, considerando-se dois objetivos relevantes
para o planejamento da operacao de médio prazo do sistema elétrico brasileiro: segu-
ranca operativa, representada pelo percentual de deficit de atendimento ao mercado,
e o custo total de operacao do sistema. E escolha desses objetivos foi feita com base
em entrevista realizada com dirigentes representantes do setor elétrico [13].

A partir de um protocolo de edugao, no qual participaram diversos profissionais
do setor elétrico, foi estabelecida a utilidade desses profissionais para o vetor dos
objetivos considerados, assim como utilidades isoladas para cada objetivo. Foram
propostos dois modelos para o mecanismo probabilistico implicito aos resultados do
modelo NEWAVE.

A estrutura matematica adotada para o problema abordado é composta pelo

seguinte conjunto, baseado na teoria da decisao:

Estados da natureza: é o conjunto de parametros que influencia o comporta-
mento futuro do sistema. No caso do problema em questao, esse conjunto

é constituido por:
e demanda do sistema;
e cronograma de obras (plantas hidrotérmicas, linhas de transmissao etc);
e custo unitario variavel (CVU) das usinas;
e manutencao das maquinas;
e vazoes afluentes as usinas hidrelétricas etc.

Esse ultimo se destaca por ser a principal fonte de incertezas do planejamento

da operagao do sistema elétrico brasileiro.

Espaco de agoes: sao as variaveis que alteram a distribuigao de probabilidades das
conseqiiéncias. Em [72], sugere-se que seja parametrizada a funcao de custo

de deficit, adotada no planejamento da operacao.

Conjunto das conseqiiéncias: pode ser formado pelos resultados obtidos através
das agoes. As principais conseqiiéncias, citadas no trabalho, sao a proba-
bilidade de ocorréncia de deficit de energia, o custo de operacgao e variaveis
ambientais relacionadas ao abastecimento de agua, legislacao e vazoes mini-

mas.

4Eduzir: do latin, educere, termo utilizado, nesse contexto, com o significado de trazer a luz a
estrutura de preferéncias do decisor.
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Conjunto das observagoes: sao elementos que evidenciam os estados da natu-
reza, como por exemplo, a funcao de verossimilhanca. No caso do NEWAVE,

essa fungao estd implicita no modelo.

Nesse trabalho, foram obtidas as expressoes analiticas da fungao consequéncia do
problema, a partir da analise dos dados produzidos pelo NEWAVE, reproduzidos na
figura 2.6. Estao mostrados, nessa figura, uma série de 2000 pontos, normalizados

entre 0 e 1.

10 T

Custo Total de Operagéo Normalizado

0.0 0.2 04 06 0,8 1.0
Deficit Total do Sistermna Normalizado

Figura 2.6: Nuvem de pontos obtida a partir do NEWAVE.
Foram propostos dois modelos para a funcao conseqiiéncia, a saber:

Modelo 1:

Baseado na funcao beta. Foi introduzido delta de Dirac em pq, pois foi observado

que a probabilidade do deficit de energia ser nulo é diferente de zero

I'os + 6 _
Pp,p, (p1,p2|0) = M{ [p!

T L P (= p) T = o (L= ) o)+

04—1 F(91 + 62) 01—1

(2.11)
+ {901933(1 — p2) m% (1— p1)92_1} }
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Modelo 2:

Baseado na distribui¢do gama generalizada (trés parametros). Esse modelo se

ajustou melhor & nuvem de pontos da figura 2.6.

Pp,p,(p1,p2|6) = (1 — 90192)% exp {— ( 94)} 6(p1)+

05
(pl - ‘91>03_1 { (Pl - 91)} (p2 - 94 f6—1 [ (pz - 94)}
+ P e |- (22 ) 0
05T (65) 6, PG ()

Essas expressoes podem ser usadas para gerar nuvens (fungoes conseqiiéncia)

(2.12)

sintéticas, ou seja, sem a necessidade da execugao do modelo NEWAVE.

Também foi obtida, baseado em um protocolo de educao elaborado nesse mesmo
trabalho, a fungao utilidade dos decisores entrevistados (nesse caso, os decisores en-
trevistados foram pesquisadores do CEPEL). Os dados ajustaram-se a um polindémio
de segundo grau, conforme a equagao 2.13, e a utilidade obtida estd mostrada na

equacao 2.14.

u(pr, p2) = Bo + Bip1 + Bopz + Bapipz + Bapi + Bsps (2.13)

u(py,ps) = 1,006532 — 0,000751p> — 0, 004214p> (2.14)

A partir das expressoes analiticas da fun¢do consequéncia (seja pelo modelo 1 ou
pelo modelo 2) e da funcdo utilidade do decisor, foi estimada a expressdo do valor

esperado da utilidade. Para o modelo 1, a expressao obtida em [72] foi:

9003 91(91 + 1)

" 05(05 + 1)
05+ 05 (01 +05)(0 +02+1)

s+ 00) (05 6, + 1) 2
(2.15)

O que se deseja é variar a fungao conseqiiéncia de forma a maximizar a utilidade

Elu(p1,p2)] =1 - Br —

esperada, mostrada na equacao 2.15. Isso é feito através da variagao de um paré-
metro que represente a acao do decisor, que parametriza, por exemplo, a funcao de
custo de deficit do problema. A acao a ser adotada é aquela para a qual o maior
valor da utilidade esperada é obtido. Também foi apresentada a expressao para a

utilidade esperada, baseada no modelo 2

2.4 Consideracoes finais

Dos trabalhos pesquisados para a Revisao Bibliogréfica, poucos tratam de um

problema real e apenas dois abordam um problema de grande porte. A maior parte
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dos trabalhos possuem uma abordagem deterministica do problema de decisao ou
tratam as incertezas de forma implicita. Desses, CAMPELLO DE SOUZA [72] ¢ o
tnico que possui uma modelagem explicita do problema estocastico de grande porte
e, portanto, serd tomado por base para o desenvolvimento dessa tese.

Quanto aos métodos, de todos, a Teoria da Decisao ¢ a tnica que se aplica de
forma consistente e completa ao problema do planejamento energético do SIN, dadas
as caracteristicas estocasticas intrinsecas a esse problema. Salienta-se aqui que,
mesmo que a Teoria da Decisao pareca, em um primeiro momento, com os métodos
MAUT, eles sao conceitualmente distintos. Por exemplo, na Teoria da Decisao nao
se faz necessaria a caracteristica compensatoéria da Funcao Utilidade, o que, por si
s0, ja torna o MAUT inadequado ao problema abordado nessa tese. A forma da
funcao utilidade, e conseqiientemente a forma das suas curvas de nivel, emerge no
processo de edugao. Na Teoria da Utilidade de von Neumann e Morgenstern, valor
e atitude com relacao ao risco sao, na mente do decisor, imbricadas. O protocolo de
educao leva em consideragao isto, e esta imbricacao se consubstancia na expressao

analitica da funcao utilidade resultante.
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Capitulo 3

Referencial tedrico

3.1 Introducao

Dado o objetivo da tese, que é a elaboragao de um Sistema de Apoio a Decisao
baseado em Teoria da Decisao aplicado ao contexto do planejamento energético de
longo prazo do Sistema Elétrico Brasileiro, neste capitulo serao colocados alguns ele-
mentos tedricos nos quais a tese se baseia. Sera feito um breve resumo sobre a Teoria
da Decisdo de von Neumann, Morgenstern e Wald [16, 17| e um exemplo didéatico,
fora do contexto da tese, com o intuito de fixar os conceitos aqui apresentados.

Adicionalmente, também sera apresentado um resumo sobre a Programacao Di-
namica Dual Estocéstica (PDDE), em particular, sobre o modelo NEWAVE, haja
vista que é uma das ferramentas utilizadas no sistema que esta sendo proposto. Pela
caracteristica estocastica do problema, principalmente no que se refere ao aporte de
agua, serda dada énfase na apresentacao do modelo estocastico para geracao dos

cenarios sintéticos de energias naturais afluentes.

3.2 Teoria da decisao

A todo momento, somos levados a tomar decisoes. Geralmente, essas decisoes
implicam na escolha entre duas ou mais opgoes: a escolha de um prato no cardapio,
qual o momento de se efetuar uma ultrapassagem no transito, adquirir ou nao um
imovel, qual a melhor carteira de investimentos, etc. Quando a escolha por uma
opcao implica em um ganho em detrimento da perda pela outra opgao, tem-se um

tradeoff. Em CAMPELLO DE SOUZA [35|, um tradeoff ¢ definido como:

“uma quantidade de um atributo (ou variavel, ou aspecto) do qual o decisor!

vai desistir de forma a ganhar uma quantidade especifica de outro atributo.”

!Denomina-se decisor o responsével pela tomada de decisdao. Pode ser um individuo ou grupo.
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A teoria da decisao é uma area de conhecimento que, considerando situagoes onde
a incerteza esta presente, oferece uma abordagem sistematica para o tratamento do
problema de tomada de decisao. Através de uma metodologia bem definida, a partir
de uma estrutura axiomética, oferece ao decisor uma ferramenta capaz de leva-

lo & melhor decisao, considerando, principalmente, sua estrutura de preferéncias.

Conforme citado em CAMPELLO DE SOUZA [35] e ja mencionado no Capitulo 2:

“Uma boa decisdo deve ser uma conseqiiéncia légica daquilo que se quer,

daquilo que se sabe e daquilo que se pode fazer.”

O que se segue é uma explicacao geral dos principais aspectos da Teoria da
Decisao, através de um exemplo pratico, que pode fazer parte do cotidiano de cada

um. Seja o seguinte problema:

Uma pessoa (professor, aluno, funcionédrio, pesquisador, etc) trabalha
ou estuda na Ilha do Fundao, na cidade do Rio de Janeiro. Ela esta em
sua sala, as 17:00 horas de uma quinta-feira, e tera que decidir sobre o
melhor horario para ir para casa, considerando o problema dos intensos

engarrafamentos que ocorrem na Ilha do Fundao nesse horario.

A incerteza desse problema estd no tempo em que se leva para ir da Ilha do
Fundao até em casa.

Suponha que essa pessoa esteja com o seu carro no estacionamento. Em fungao de
sua decisao, existe uma probabilidade de se ficar um longo tempo ao volante, em um
grande engarrafamento de veiculos. Nesse momento, essa pessoa é um decisor, frente

a um problema de decisao sob incertezas. Nesse problema de decisao, identifica-se:

e O que se quer — minimizar o tempo gasto no transito.

e O que se sabe — existe um conhecimento prévio com relagao ao fluxo de
veiculos no trajeto, nesse dia e horario. Também pode-se utilizar informa-
¢oes coletadas da internet, como imagens de cameras de video, noticias das

condigoes do transito, etc.

e O que se pode fazer — Pode-se tomar a decisao de sair as 17:00 horas. Tam-
bém pode-se esperar algumas horas e sair mais tarde. Durante esse tempo de
espera, em sua sala ou laboratorio, essa pessoa pode dar seqiiéncia as suas ati-
vidades profissionais ou académicas, tornando produtivo o processo de espera

pelo melhor horério para sair.

3.2.1 Estrutura Mateméatica

Segundo CAMPELLO DE SOUZA [35]:
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“A Teoria da Decisdo aborda o problema de como realizar o melhor pro-
cesso decisério quando ha incerteza sobre o que podera acontecer. A partir
de uma lista exaustiva das possiveis hipéteses sobre os estados que a na-
tureza ou mundo podem assumir, das observacdes ou dados experimentais
relevantes a essas hipéteses, juntamente com uma lista das possiveis acées
a adotar e dos ganhos e perdas que se obtém exercendo-se cada uma dessas
acdes em varios possiveis estados do mundo, deve-se determinar o curso de
acdo a tomar. Em outras palavras, escolher a melhor regra de decisdo que

estabelece que ac3o adotar a partir do que foi observado”.

Em suma, a Teoria da Decisao é elaborada a partir de quatro conjuntos funda-
mentais, trés mecanismos probabilisticos e duas funcoes.

Os conjuntos sao:

e Fstados da natureza: sao todas as possiveis formas, configuracoes ou estados
que a natureza ou o mundo em estudo pode assumir. O conjunto dos estados
da natureza ¢ denotado por © = {6}.

No exemplo enunciado, pode-se ter © = {0,605}, onde:
— 0 — Baixo fluxo de veiculos
— 05 — Alto fluxo de veiculos
— 03 — Engarrafamentos

e Um conjunto de agoes ou alternativas disponiveis: cursos de agao a serem
exercidas sobre o sistema no momento da tomada de decisao. O conjunto de
todas as agoes é denotado por A = {a}.

No exemplo enunciado, A = {ay,as}, onde:
— a; — ir para casa as 17:00
— ay — esperar para ir para casa mais tarde

e Bens ou Payoffs: representa aquilo que se quer. Denotado por P = {p}. O
conjunto de distribuigoes de probabilidade sobre P é dentado por: P* = { P},
onde P(p) é a probabilidade de se obter um payoff p. Entre essas distribuigoes,
estd a fungao conseqiiéncia, P(p|d,a).

No exemplo enunciado, P = {p1, p2, ps, P4, p5}, onde:
— ps — chegar em casa em 15 minutos
— pgy — chegar em casa em 25 minutos
— p3 — chegar em casa em 30 minutos

— po — chegar em casa em 1 hora
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— p1 — chegar em casa em mais 2 horas

E claro que: p1 < p2 < p3 < pa < ps. >

e Observagoes: em casos onde, por impossibilidade fisica, técnica ou econémica,

nao é possivel observar diretamente o estado # da natureza, pode ser possivel

trabalhar com dados (observagoes) que guardem rela¢do com o estado da natu-

reza em questao. O conjunto de todas as observagoes ¢ denotado por X = {x}.

No problema enunciado, X = {z1, x5}, onde:

— x1 — Ha noticias de acidente no trajeto até em casa

— x5 — Nao ha noticias de acidente no trajeto até em casa

Os mecanismos probabilisticos sao:

e A funcio consegiiéncia: P(plf,a). E a probabilidade de ocorréncia de um

payoff p, dado que a natureza estd em um estado 6 e o decisor optou pela

acao a.

Nesse exemplo:
P(P1|9i,aj) P(p2‘9i7Gj> P(p3|0iuaj) P(p4|6iaaj> P(p5|0iaaj)

0
01
02
)
05
03

a1
a2
ay
a2
a1

a2

0,00 0,00 0,05 0,29 0,66
0,00 0,00 0,01 0,17 0,81
0,06 0,25 0,38 0,25 0,06
0,01 0,08 0,26 0,41 0,24
0,43 0,40 0,14 0,02 0,00
0,06 0,25 0,38 0,25 0,06

e A funcgio de verossimilhanca: P(z]f). E o “canal de comunicacdo” com a

natureza.

Seja entao, para o problema exemplo, a seguinte funcao de verossimilhanca:

P(x1|0;)  p(x2|0;)
9, 01 0,90
0, 0,6 0,40
05 0,7 0,30

e Distribuicao a priori sobre os estados da natureza: 7(0).

Para o exemplo, seja a seguinte distribuicao a priori:

7(6;)
,1
,3
,6

0
02
03

0
0
0

2p; < py significa que py é preferivel a p;.
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As distribuicoes de probabilidade que compdem os mecanismos probabilisticos
podem ser obtidas com base na experiéncia do especialista. No problema enunciado
nessa se¢ao, pode-se usar o conhecimento que se tem com relacao ao transito no
horério das 17:00.

Sobre as duas funcoes, tém-se:

o A funcao utilidade: u : fIP;* :L(]}%. Um ponto crucial a ser salientado é que
as preferéncias do decisor sao exercidas sobre distribui¢oes de probabilidade
sobre os bens. As preferéncias se exercem num conjunto de distribuigoes de
probabilidade, que sao as funcoes conseqiiéncia. A funcao utilidade representa
a ordem de preferéncia do decisor quanto as distribui¢oes P* = {P}.

Nesse exemplo, a funcao utilidade do decisor é dada por:
yai P2 P3 Pa b5
u(p;) 0,00 0,10 0,50 0,80 1,00

e Regra de decisao nao randomizada: d : X — (AG Associa cada observacao a
z — d(x
uma agao.
As regras de decisao para o problema associado ao horério de saida da Ilha

do Fundao é:
Ty T2

d a
dy a1 a
ds ay a;

dy as a

Muitas sao as possibilidades mateméticas para a representacao dos elementos
da Teoria da Decisao. Esses podem assumir valores continuos, discretos, finitos,
infinitos, escalares, vetoriais, em escala taxondmica (ou nominal, ou categorica),
ordinal, intervalar etc.

No exemplo enunciado, todos os elementos estao representados em um intervalo
discreto e finito. Esse problema poderia ser tao mais complexo quanto se queira. Por
exemplo, o conjunto de observagoes pode ser expandido, combinando as informagoes
de acidentes com informagoes sobre ocorréncia de chuvas. Ou o espago das agoes
poderia ser representado em uma escala continua, onde a acao seria quantas horas
se esperaria para sair da Ilha do Fundao. Tudo vai depender de como o especialista
pretende modelar o problema de decisao, em funcao de quao representativos sao

cada um dos aspectos do problema e das possibilidades de mensuracao e registro.
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Solucao do Problema

O que se deseja é encontrar a regra de decisao que maximiza a utilidade esperada
do decisor. Essa regra é denominada Regra de Bayes.
Seja u(P(plf,a)) a utilidade esperada do decisor. Em um problema continuo,

essa funcao ¢ dada por:

u(Pl0.0) = B = [ o) P01y 3.1

onde v(p) ¢é a fungao valor para um dado payoff p.
A Fungao Perdas, L(0,a), é definida como o negativo da utilidade esperada.

Logo:

ua@:—@mwn:—[%wmpma@@ (3.2)

(o]
Em uma escala discreta, a integral é substituida por um somatorio e a Fun¢ao Perdas

é definida por:

L(8,a) = —E,lu(p)l = = Y _v(p)P(pl8, a) (3-3)

p
A funcao risco, de se usar a regra de decisdao d quando # é o verdadeiro estado

da natureza, é dada por

Ry(6) =) P(x|0)L(6, d(x)) (3.4)

E o valor esperado da perda.
Denomina-se Risco de Bayes o valor esperado do risco. O Risco de Bayes é dado

por

ra =Y _m(0)Ra(0) (3.5)

0

E o risco de se usar a regra d. A melhor decisao é aquela onde se obtém o menor
Risco de Bayes.

Considerando o exemplo proposto nessa se¢ao, a Fungao Perdas pode ser calcu-
lada através da equagao (3.3). Os resultados sdo mostrados na Tabela 3.1

Através da equagao (3.5), os Riscos de Bayes para cada uma das possiveis regras
de decisao é calculado. Os resultados sao:

Pelos resultados apresentados na Tabela 3.2, observa-se que, dada a utilidade

do decisor e os mecanismos probabilisticos estimados, a melhor regra de decisao, ou
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Tabela 3.1: Funcao Perdas.

L(@Z, ai)
91 aq —0,91
91 a9 -0,96
92 aq —0,48
02 a9 -0,71
05 a -0,13
93 a9 —0,48

Tabela 3.2: Risco de Bayes.

Td
d; -0,31
dy -0,41
ds -0,50
dy -0,59

seja, a Regra de Bayes é a regra d4. Por essa regra, qualquer que seja a observacao,

X1 ou xg, é¢ melhor tomar a agao ay, ou seja, esperar para ir para casa mais tarde.
O diagrama da figura 3.1 representa a sistematizagao da aplicacao da Teoria da

Decisao. Esse diagrama foi extraido de CAMPELLO DE SOUZA [35], onde se pode

ter todo o processo de escolha da melhor decisao.

Utilidade da

Payoffs —p p—» nggéo ——u(p) Fungédo ——u(P(p|6,a))—» Fungao Perdas
Utilidade AN
Consequéncia
L(6.a)

d(x)=a
P(p|6,a)
Fungéo
™ Actes a I Conseqiéncia
0
Risco
X
Estados da Conhecimento
Natureza 0 — a priori Rq(0)
0)———
0 P(x|0)
Observagdes >\i)—> Verossimilhanga Risco de Bayes
1]

Figura 3.1: Arquitetura e funcionamento da Teoria da Decisao.
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3.2.2 A funcao utilidade

Diversas sao as referéncias na literatura técnica que abordam o assunto da Te-
oria da Utilidade e da Funcao Utilidade. Dentre elas, cita-se VON NEUMANN e
MORGENSTERN [17], CAMPELLO DE SOUZA [35|, WANDERLEY |[73]. O que
seré apresentado aqui ¢ um breve resumo, porém suficiente para que os conceitos de
utilidade tratados no decorrer dessa tese possam ser compreendidos.

Define-se relacoes de preferéncias entre as distribuicoes de probabilidades

P, P, € P*, associadas as conseqiiéncias pi, ps € P como:
Definicao 3.1 Para todo Py, P, € P*,
1. Py = Py significa que Py € pelo menos tao desejdavel quanto Ps;
1. Py = Py significa que Py € preferivel a Py,
1. Py ~ Py significa que Py e Py sao equivalentes.
“a7 “7 e “~ sao relagbes binarias.
Definicao 3.2 Para todo Py, P, € P*,
1. Pp > P, se é verdade que Py = P, e falso que P, < P>.

1. P ~ Py se € verdade que P, = Py e P, X Ps.

A partir dessas defini¢oes, foram desenvolvidos em VON NEUMANN e MOR-
GENSTERN [17] os axiomas que se seguem, que sao a base para a definigdo de
Funcao Utilidade.

Axioma 3.1 (Linearidade ou Ordem Total) Se P;, P, € P*, entao Py = P5 ou
P o= P

Axioma 3.2 (Transitividade) Se Py, P>, P3 € P*, e se P, = P ¢ P, = P3, entao
P, = P5.

Segue o seguinte lema:
Lema 3.1 Se P, = P, e P, = P5, entao P, = Ps.
Adicionalmente, tém-se as seguintes propriedades em relacao a P*:
i. P* é convexo, ou seja, se Py, P, € P* entao AP+ (1 - AP, € P*, VO < A < 1.

ii. Toda distribuicao degenerada estéa em P*.
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Sejam Py, P, € P*, que sao duas distribui¢oes de probabilidades. Como visto,
a relacdo AP, + (1 — M)P, € P*, V0 < A < 1 também ¢é uma distribui¢ao de
probabilidades. Essa relagao pose ser interpretada como uma loteria, onde se ganha
a distribui¢do P; com probabilidade A e a distribuigdo P, com probabilidade (1 — X).

Segue, entao, o seguinte axioma:
Axioma 3.3 (Dominancia) Sejam Py, Py, P3 € P* e 0 < A < 1.
i. Se P, = Py, entao VP3 € P* tem-se que AP, + (1 — A\)P3 = AP + (1 — \) Ps.
it. Se Py ~ Py, entao VP; € P* tem-se que APy + (1 — A\) Py ~ APy + (1 — \) Ps.
Axioma 3.4 Se P, = P, = P3, entao existem numeros 0 > X\ > pu > 1, tais que

/\P1+(1—)\)P3>-P2>-MP1+<1—/L)P3

Um decisor ¢ dito racional se ele é capaz de expressar suas preferéncias de forma
consistente com os Axiomas 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4. Essas preferéncias podem ser repre-
sentadas por uma fungao real, u(P), denominada Fungao Utilidade. Matematica-

mente, essa funcao é definida como:

Defini¢ao 3.3 (Fungao Utilidade) A fun¢io u(P), definida como u : P* — R, €

uma Funcgao Utilidade se:
i. Py = Py se, e somente se, u(Py) > u(Py).
i. YOS A< 1, ulAPL+ (1 = N B] = Mu(Pr) + (1 — Nu(FP).
1. € unica, a menos de uma transformacao linear.

Dada essa definigao matematica de Fungao Utilidade, tem-se o seguinte Teorema:

Teorema 3.1 Se os Aziomas 3.1, 3.2, 3.3 e 8.4 sdo vdlidos, entao:
. 3 uma utilidade linear v : P* — R.
it. u(P) € limitada superiormente.
iti. w(P) € unica, a menos de uma transformagao linear.

A prova do Teorema 3.1 pode ser encontrada em CAMPELLO DE SOUZA |[35].
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3.3 O Modelo NEWAVE

Na secao anterior foram mostrados alguns conceitos basicos sobre Teoria da De-
cisao. O que se segue é um resumo sobre a Programacao Dinamica Dual Estocéstica
e sobre geragao de cenarios sintéticos para estudos de Planejamento da Operagao
Energética. Nesse contexto, os cenarios sintéticos representam as Energias Naturais
Afluentes aos reservatorios do sistema. Esses dois conceitos estao sintetizados em
um modelo matematico denominado NEWAVE, desenvolvido e implementado com-
putacionalmente pelo CEPEL. Esse modelo é uma ferramenta fundamental para o

Sistema de Apoio a Decisao que esta sendo apresentado nessa tese.

3.3.1 Caracteristicas Basicas

Baseado na técnica de Programacao Dinadmica Dual Estocastica e considerando
uma representacao agregada do parque hidroelétrico, o modelo NEWAVE pode con-
siderar varios subsistemas interligados, permite a representacao estatica ou dinamica
da configuragao do sistema, discretizagdo do mercado em até trés patamares (por
exemplo, pesada, média e leve), representacao dos cortes no suprimento do mercado
de energia elétrica em até quatro patamares de deficit. Os cenarios de energias natu-
rais afluentes utilizados na PDDE sao obtidos através de um modelo auto-regressivo
periodico de ordem p, par(p).

Basicamente, o modelo NEWAVE é composto pelos seguintes modulos:

Moédulo de calculo do sistema equivalente: Calcula os subsistemas equivalen-
tes de energia a partir de uma configuracao definida nos dados de entrada.
Cada subsistema é definido basicamente por: energias armazenéveis maximas,
séries historicas de energias controlaveis e energias fio d’agua, parabolas de
energia de vazao minima, energia evaporada, capacidade de turbinamento,
correcao da energia controlavel em funcao do armazenamento e perdas por

limite de turbinamento nas usinas fio d’agua [74].

Modulo de energias afluentes: O modelo par(p) modela a afluéncia de um més
como sendo funcao de p afluéncias dos meses anteriores. Através do uso do
par(p), secas de longa persisténcia sdo capazes de serem reproduzidas [75].
Nesse modulo, estima-se os parametros do modelo estocastico, par(p), e gera-se
séries sintéticas de energias afluentes que sao utilizadas no moédulo de célculo
da politica de operacao hidrotérmica e para geracao de séries sintéticas de
energias afluentes para anédlise de desempenho no moédulo de simulagao da

operacao. Esse modulo sera apresentado com mais detalhes a frente.

Moédulo de calculo da politica de operagao hidrotérmica: E responsavel

pela construcao iterativa da funcao de custo futuro através do algoritmo
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de Programagao Dinamica Dual Estocastica. A cada estagio (t) e estado,
o problema de operacao hidrotérmica é resolvido como um problema de
programagcao linear e as variaveis duais associadas a solug¢ao do problema sao
utilizadas para construir o corte de Benders que esta associado a funcgao de
custo futuro do estagio anterior. Serao adicionados & funcao de custo futuro
de tantos cortes de Benders quantos forem os estados selecionados. Esse
processo recursivo é chamado de Backward. Ao final desse, pode-se obter da
fungao de custo futuro do primeiro estagio um limite inferior para o valor
esperado do custo de operagao ao longo do horizonte de planejamento. Para
obter-se uma estimativa do valor esperado do custo de operacao ao longo do
horizonte de planejamento, considerando-se a politica de operacao traduzida
pela funcao de custo futuro, calculada no processo Backward, processa-se
uma simulacao da operacao do sistema para diversos cenarios de afluéncias.
Esse processo é chamado de Forward. Para cada cenario calcula-se o custo de
operacao ao longo do horizonte de planejamento e, a partir da média do custo
de operacao de todos os cenarios, obtém-se um limite superior para o valor
esperado do custo total de operacao. Quando a diferenga entre os limites
inferior e superior estiver dentro de uma tolerancia, a funcao de custo futuro

representa a politica 6tima de operacao.

Moédulo de simulagao da operagao: Simula a operagao do sistema ao longo do
periodo de planejamento, para distintos cenarios de sequéncias hidrologicas.
Sao calculados indices de desempenho, tais como o custo esperado de operagao,
probabilidade de nao atendimento da demanda de energia (tabém chamado
de risco de deficit), valor esperado da energia nao suprida, a distribui¢ao de
frequéncias dos custos marginais de operagao, dos intercambios de energia, das

geracoes hidraulicas e térmicas, etc.

3.3.2 Problema de programacgao linear

Pelo algoritmo da PDDE, o problema de otimizagao a ser resolvido ¢é dividido
em varios subproblemas, onde o acoplamento entre eles (nesse contexto, temporal)
é preservado através de uma funcao linear por partes denominada Funcao de Custo
Futuro. Essa funcao é estimada iterativamente, através do algoritmo. No caso do
modelo NEWAVE, cada um dos subproblemas representa um periodo e um estado,
onde um periodo significa um més de planejamento e um estado ¢ um vetor com-
posto pela energia armazenada inicial ao periodo e pelas energias naturais afluentes
anteriores ao periodo.

O problema de programacao linear resolvido em cada subproblema da PDDE é

apresentado a seguir.
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Funcgao objetivo:

NSIS NPDF
Q= min Z ( Z CTjegtijie + Z CD;gidfirs + Coar, ,0AR ,+
i= JjeUTE; k=1 (3 6)
) 1
+CEVZi,t5EVZi,t =+ pfloi,t> + T BatJrl

Na fungao objetivo sdo considerados os custos presente e futuro (ayi1). A esse
tltimo é aplicada uma taxa de desconto mensal para trazé-lo a valor presente (na
referéncia de tempo t) . Ele corresponde ao custo de operagao deste o periodo ¢ + 1
até o final do horizonte de estudo. No custo presente sao considerados os custos
de geragao das usinas termoelétricas e o custo associado ao nao atendimento dos
requisitos de demanda (deficit). Sao consideradas também penalidades associadas a
violacoes das restricoes de atendimento aos requisitos de vazao minima obrigatoria

e a violagao da curva guia de seguranga (CAR).

Restrigcao de balanco hidrico:

€it1 + ghiy + eviy +evziy = BA; + vi FAF;, (3.7)
i=1,...,NSIS

Na restrigao de balanco hidrico é feito o balango da energia controlével de cada
subsistema. A parcela v, EFAF;; é chamada de energia controlavel bruta. A essa
parcela sera abatida a energia de vazao minima (evz;;). Essa energia, que nao é

controlavel, é considerada no NEWAVE como uma geragao.

Restrigao de atendimento & demanda:

NPDF
ghit +evziy +efio s + Z gti i+ Z dfire + thmt
JEUTE; JEQ; (3.8)
— th”t exciy = D,
JEQ;

i=1,...,NSIS

A demanda de energia do subsistema i pode serd atendida pelos recursos de

geracao hidroelétrica (gh;; + evz;; + efio;;), termoelétricas (gt; ;) ou importacao
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de energia (int;;.). Para os excessos de energia, onde ndo é possivel a exportacao,

ha a variavel de folga exc; ;.

Restrigcao de atendimento a curva guia de seguranca:

€ 41 + (SAR,L-’t 2 CARijt (39)
i=1,... NSIS

A restricao de atendimento a curva guia de seguranca, conhecida no setor elétrico
como curva de aversao ao risco (CAR), tem por objetivo manter o nivel de armaze-
namento do reservatorio equivalente de energia acima de um valor pré estabelecido

(CAR; ;). As violagoes a esse nivel sdo penalizadas na fun¢ao objetivo do problema.

Restricoes operativas de armazenamento:

EAmIN ., et < EAyax; . (3.10)
i=1,.. . NSIS

Essas restrigoes de caixa representam limites operativos para o reservatorio equi-
valente de energia. O limite superior serve para, em geral, controle de cheias. O
limite inferior representa, em geral, niveis minimos para que as turbinas das usinas

operem com seguranga (evitar assoreamento, por exemplo).

Restricao de energia a fio d’agua:

efiois +pfiog, = (1 — ) EAF;, (3.11)
i1=1,...,NSIS

Essa equacgao limita a parte da energia afluente nao controlével que é chamada
de energia a fio d’agua ((1 — v;¢) EAF;;) pelo engolimento méaximo das usinas a fio

d’agua.

Restricao de atendimento aos requisitos de vazao minima obrigatoéria:

evziy +0pvz, = EVZ, (3.12)
i—1,... NSIS

A vazao minima obrigatéria é uma parte da energia natural afluente que deve
ser defluida obrigatoriamente para atendimento de requisitos ambientais, garantia

de vazao no rio, garantia de atividades de piscicultura e navegagao, etc.
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Restricao de limite de geracao hidraulica controlavel:

ghit + evzip +efiogy < GHyax,, (3.13)
i—1,... NSIS

Essa restricao representa o méximo que o conjunto turbina-gerador pode con-

verter energia em geragao hidroelétrica.

Restricao de perdas a fio d’agua:

pfioi,t > apfioi,j,tefioii + bpfioi,j,t (314>

i=1,...,NSIS
j=1,..., NPFIO

Esse conjunto de restrigoes representa a funcao nao linear de perdas a fio d’agua

por engolimento maximo.

Funcgao de custo futuro:

NSIS NSIS p’"i
o E , s ke 1 C iyt 41 > E E :Wai,j,k,t+1EAE,t_j+1 + M/tjut—"_l (315>
i—1 i=1 j=1

k=1,...,NOCUT

Esse conjunto de restricoes é uma representacao linear por partes da funcao
de custo futuro do problema. Cada restricao é chamada de “corte de Benders”
e ¢ estimada iterativamente através do algoritmo de programacao dindmica dual

estocastica (PDDE).

Os termos desse problema de otimizagao sao:
NSIS Numero de subsistemas

NPDF Numero de patamares de deficit
NPFIO Numero de partes da funcao de perdas a fio d’agua

NCUT Numero de cortes da fungao de custo futuro
UTFE; Conjunto de usinas termoelétricas do subsistema ¢
Q; Conjunto de subsistemas interligados eletricamente e diretamente ao

subsistema %
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B
CT; ;s
CD; o+

Ccar,,

CEVZM

EA;,
EAF,
Di,
CAR;,

EAnn,

i,t+1

EAnax

it+1

EVZ;,
GHyax,,

Apfio; 5
bpfioi,j,t
W”i,k,t+1

ﬂai,j,k,tﬂ

Wit
Vit
Qpq1
0AR;,

(5EVZM
pf iOz‘,t

ghi,t
9tijt

Taxa de desconto mensal

Custo unitario de geragao da usina termoelétrica j, em R$/MWh
Custo unitario associado ao deficit do patamar k, para o subsistema
i, em R$/MWh

Penalidade associada a invasao da curva guia de seguranca, para o
subsistema ¢

Penalidade associada a violagao dos requisitos de energia de vazao
minima obrigatoria

Energia armazenada no inicio do estagio ¢, para o subsistema ¢
Energia natural afluente ao subsistema i

Demanda de energia do subsistema 1

Nivel da curva guia de seguranga (também chamada de curva de aver-
sa0 ao risco), no subsistema i

Minima energia que pode ser armazenada no subsistema 7, por ques-
toes operativas

Maxima energia que pode ser armazenada no subsistema 4, por ques-
toes operativas

Requisito de energia de vazao minima obrigatoéria para o subsistema ¢
Méxima capacidade de geracao hidraulica para o subsistema ¢
Coeficiente angular da equagao j da funcao de perdas a fio d’agua do
subsistema ¢

Coeficiente linear da equacao j da funcao de perdas a fio d’dgua do
subsistema ¢

Coeficiente do corte de Benders k associado ao estado de energia ar-
mazenada no inicio do periodo, para o subsistema ¢

Coeficiente do corte de Benders k associado ao estado de energia na-
tural afluente ao subsistema 7 no instante t — j

Termo independente do j-ésimo corte de Benders

Parcela controlavel da energia natural afluente

Custo esperado de operacao do estagio ¢t + 1 até o final do horizonte
Violacao do nivel da curva guia de seguranca, para o subsistema ¢
Violagao dos requisitos de energia de vazao minima obrigatoria, para
o subsistema ¢

Perdas por engolimento maximo nas usinas a fio d’agua, devido a
vazao incremental

Geracao hidroelétrica controlavel do subsistema ¢

Geragao da usina termoelétrica j, do subsistema ¢, em MW
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dfi ket Deficit de energia no patamar k, para o subsistema i, em MW

€a; 141 Energia armazenada no inicio do periodo ¢ + 1, so subsistema ¢
ev; ¢ Energia controlavel vertida no subsistema i

evZiy Energia de vazao minima obrigatéria no subsistema

efio;y Energia a fio d’agua liquida do subsistema

int; Intercambio de energia do subsistema ¢ para o subsistema j
exc; 4 Excesso de energia no subsistema ¢

Todos os termos representados por letra mintscula sao varidveis de decisao da
otimizagao.

Os multiplicadores de Lagrange (ou variaveis duais) associadas & restri¢ao de
atendimento a demanda, equagao (3.8) sao conhecidos no setor elétrico brasileiro
como os Custos Marginais de Operagao e indicam o acréscimo no Custo Total de
Operacao quando h& um incremento na demanda.

Os multiplicadores de Lagrange (ou variaveis duais) associadas & restricao de
balango hidrico, equacao (3.7) sdo conhecidos no setor elétrico brasileiro como os
Valores da Agua e indicam a reducdo no Custo Total de Operacdo quando ha um

incremento na energia controlavel ou armazenada.

3.3.3 Geragao de cenarios sintéticos

Das incertezas inerentes ao problema de planejamento da operagao energética
do sistema elétrico brasileiro, a hidrologia ¢ a mais critica e relevante de todas. Ela
é a unica tratada explicitamente pelo modelo NEWAVE. Em funcao disso, nessa
secao sera feita uma explicagao mais detalhada do processo de geracao de cenérios

sintéticos de energias naturais afluentes, que é a parte central da PDDE.

As séries historicas

No modelo NEWAVE; o histérico de afluéncias é expresso em energia (MWmés),
denominada Energia Natural Afluente (ENA), e calculado a partir do histérico de
vazoes naturais afluentes (m?/s). Para o célculo da ENA, ¢ considerada, além das
vazoes naturais afluentes, a configuragao das usinas hidroelétricas, ou seja, quais sao
as usinas, qual seu estado de expansdo (ja existe, estd enchendo o volume morto,
esta submotorizada®, etc) e qual a topologia do sistema. Existe um registro histérico
para cada usina hidroelétrica , com discretizagao mensal. O calculo da ENA mensal

para um subsistema s é mostrado na equagao (3.16).

ENAps=c1 Y Quipi (3.16)

1€Us

3Define-se aqui por submotorizada a usina hidroelétrica que apresenta sua capacidade instalada
inferior & sua energia firme.
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onde ENA,,  é a energia natural afluente do subsistema s no més m (MWmés),
c1 ¢ uma constante para transformacao de unidades, Us; é o conjunto de usinas
hidroelétricas do subsistema s, @,,; é a vazdo afluente a usina i no més m (m?3/s),
p; € a produtibilidade da usina hidroelétrica .

A equagao 3.16 esta baseada nas premissas adotadas para o subsistema equiva-
lente de energia [74]. Como se trata de uma grandeza em energia, obtida a partir de
uma conversao de energia potencial ou cinética, levando-se em consideracao a altura
de queda da usina?, a ENA de um subsistema é uma funcio dessa altura, que varia
em funcao da operacao dos reservatorios. Os resultados que serao apresentados a
seguir foram obtidos considerando que todos os reservatorios do subsistema estao
com um volume armazenado igual a 65% de seu volume 1til®.

No contexto do planejamento da operacgao energética de médio prazo, o parque
gerador hidroelétrico do Sistema Interligado Nacional (SIN) é agregado em qua-
tro subsistemas: Sudeste/Centro-Oeste (SE), Sul (S), Nordeste (NE) e Norte (N).

Eletricamente, esses subsistemas estao interligados conforme diagrama da figura 3.2.

Figura 3.2: Diagrama de interligacao entre os subsistemas.

Na figura 3.3 é apresentado um gréafico contendo as ENAs, para cada um dos
subsistemas. Foi considerada a configuracao do meés de setembro de 2010. Para essa
configuragao, o histérico adotado foi desde o ano de 1931 até o ano de 2008. Pode-se
observar um comportamento sazonal das ENAs. Observa-se também a ocorréncia
de eventos nao tipicos, de longa duracao, como é o caso de baixas afluéncias no

subsistema Sudeste, durante a década de 50, por exemplo.
Segundo MACEIRA [76],

“Séries hidrolégicas de intervalo de tempo menor que o ano, tais como

séries mensais, tém como caracteristica o comportamento periédico das suas

4Entende-se por altura de queda a diferenca entre as cotas da lamina d’agua do reservatoério e
do canal de fuga da usina, descontadas as perdas.
5Entende-se por volume titil a diferenca entre os volumes maximo e minimo da usina.
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Figura 3.3: ENA historica para os quatro subsistemas.

propriedades probabilisticas, como por exemplo a média, a variancia, a assi-

metria e a estrutura de auto-correlacdo.”

Dessa forma, as estatisticas do histoérico de energias naturais afluentes que serao
apresentadas a seguir levarao em consideragao tal observagao. Como sera visto no
item seguinte, ao se modelar o processo estocéstico por um modelo auto-regressivo
periodico, essas propriedades sazonais levarao a estimagao de um modelo para cada
meés, que é a discretizagao do problema.

A figura 3.4 apresenta a evolucao temporal da média mensal das ENAs e do
desvio padrao amostral, para os quatro subsistemas. Pode-se observar que os sub-
sistemas Sudeste, Nordeste e Norte apresentam um comportamento sazonal melhor
definido que o subsistema Sul. Esse ultimo também apresenta uma variabilidade nas
afluéncias superior aos demais. Isso pode ser observado nos graficos de coeficiente
de variacao, apresentados na figura 3.5. O subsistema Sul apresenta um coeficiente
de variagao entre 0,5 e 0,8 (em meédia, 0,7).

No Apéndice A estao mais algumas estatisticas das séries histéricas. Nas figuras
A1, A2, A3, A4 sao apresentadas as correlagoes temporais para cada subsistema.
Cada figura corresponde a um subsistema e apresenta 12 correlogramas, uma para
cada més, onde estao impressas as correlagoes até o lag 11. Nas figuras A.5, A.6,
A.7 e A.8 sao apresentados os histogramas das ENAs dos subsistemas Sudeste, Sul,
Nordeste e Norte, respectivamente. Para cada subsistema existem 12 histogramas,

um para cada meés.
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Figura 3.5: Coeficiente de variacao para os quatro subsistemas.

Na atividade de planejamento da operacao energética®, a cada més, quando um

PMO é executado, o historico de vazoes é alterado.

Esse registro ¢ atualizado

6Essas atividades sdo realizadas pelo ONS, com a participacio dos agentes do setor elétrico
(geradores, consumidores, etc).
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anualmente, com a consideragao de mais um ano de histérico consolidado. O ultimo
ano historico para fins de ajuste do modelo estocastico nao é necessariamente o ano
anterior ao que se esta trabalhando. Por exemplo, nos estudos do PMO do ano
de 2010, o ultimo ano histérico considerado ¢ 2008. Para os estudos de 2011, é
acrescentado o ano de 2009.

Por outro lado, a cada més do PMO, os registros de tendéncia hidrologica (pas-
sado recente), utilizados para a geragao dos cenarios sintéticos, é atualizada. Ou
seja, os cenarios sao gerados considerando o informagao mais recente que se tem até
o momento. Como um PMO é realizado na tltima semana que antecede o més a que
ele se aplica, o primeiro més da tendéncia hidrolégica (o mais recente) é formado
por uma previsao e nao apenas por observagoes. O erro proveniente dessa previsao é
corrigido no estudo do més seguinte, quando esse valor ja foi consolidado. E por esse
motivo que, a cada més, se faz um PMO. Na secao 3.3.3 serd explicado com mais
detalhes o processo de geracao de cenarios e do significado da tendéncia hidrologica.
O objetivo nessa sec¢ao é avaliar como as estatisticas do historico de ENAs varia com
a atualizacao de seus registros. Seréd focada apenas a média, mas as conclusoes sao
genéricas para as demais estatisticas.

Na figura 3.6 é apresentado um grafico contendo o valor da ENA média para
todos os subsistemas e para todo o horizonte de estudo (5 anos), para diferentes
decks” de PMO. Estao considerados estudos deste 2001 até o ano de 2010.
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Figura 3.6: ENA - média histoérica total, considerando diferentes decks.

"Entende-se por deck um conjunto de dados de entrada do NEWAVE.
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Pode-se observar que ha uma variacao na energia afluente historica média do
SIN, para os diferentes decks considerados. Entretanto, dois aspectos devem ser
analisados: a influéncia da varia¢@o na configuragao (ou evolugao do parque gerador),
que afetard a energia (vide eq. 3.16), e a influéncia da variagao do proprio historico,
com a inclusao de novos registros. Para isolar esses dois efeitos, foi realizado o
seguinte estudo: para os diferentes decks da figura 3.6, considera-se um mesmo
histérico de vazoes. Na figura 3.7 sao apresentados esses resultados considerando o
historico de vazbes utilizado no deck de setembro de 2010 (que inicia-se em janeiro
de 1931 e termina em dezembro de 2008).
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Figura 3.7: ENA - média historica total, considerando diferentes decks e um mesmo
historico (set/2010).

Pode-se observar que as curvas apresentadas nas figuras 3.6 e 3.7 sao muito
semelhantes. Ou seja, a evolugao do parque gerador é relevante para a variagao do
valor esperado da ENA. Esse é um resultado esperado. Para completar a analise,
outra sensibilidade deve ser realizada: a partir de um mesmo deck do NEWAVE,
considera-se os diferentes histéricos de vazoes utilizados nos estudos anteriores. Na
figura 3.8, foi considerado o deck de janeiro de 2001.

Com a consideracao de diferentes historicos de vazoes naturais afluentes, aplica-
dos a uma mesma configuracao, tem-se como resultado variagoes nao significativas no
valor esperado das ENAs. Nao sera apresentado aqui, mas essa conclusao continua
verdadeira se considerada a evolugao temporal do valor esperado das ENAs para os
diferentes decks, assim como para o desvio padrao e outras estatisticas (assimetria,

por exemplo). O mesmo vale se a analise for feita por subsistema.
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Figura 3.8: ENA - média histoérica total, considerando diferentes histéricos de vazoes
decks e um mesmo deck.

Na realidade, observando o gréafico da figura 3.8 pode-se observar uma pequena
variacao nos anos de 2003 e 2004. Essa variacao se deve ao fato de que a consisténcia
dos registros historicos foi revista nesses anos, pelo ONS.

Conforme apresentado nessa se¢ao, a atualizagao anual dos registros historicos,

por si s0, nao afeta as estatisticas das energias naturais afluentes.

O modelo GEVAZP

A série historica de energias naturais afluentes pode ser vista como uma das
possiveis realizagoes de um processo estocéstico. Entretanto, para o céalculo de
uma funcao de custo futuro e de indices de desempenho do sistema, admintindo
uma variabilidade aceitavel, esse tnico registro é insuficiente. Por exemplo, para
os estudos atuais de planejamento da operacao energética do sistema interligado
nacional, o registro consolidado de vazoes naturais afluentes possui 78 anos, com
discretizagao mensal (desde 1931 até 2008). Esse registro é o apresentado na figura
3.3. Considerando o horizonte de estudo de 5 anos, obtem-se 74 séries mensais de
60 meses (a ultima série comegando em 2004, terminando em 2008). Pode-se até
aumentar esse niimero um pouco mais, completando as séries que comecam de 2005
até 2008 com os primeiros anos. Nesse caso, obtém-se um conjunto de 78 séries,
que ainda é um ntmero pequeno. Para uma simulacao da operagao com o objetivo
de calcular indices de desempenho para o sistema, a pratica mostra que um bom

numero de séries € 2000. Dessa forma, adota-se um modelo estocéstico, ajustado
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a partir do registro histérico, para a geracao de cenarios sintéticos. O principio
desse modelo é que sejam garantidas as semelhancas estatisticas entre os registros

historico e sintético. Na figura 3.9 ha uma ilustragao desse processo.

Registro histérico Vh

|

h

Modelo
estotastico
amm Série sintética 1

Série sintética 2

w1

|hwis ; oedeziuno ap ojapogy

20 v
- — gz —
Série sintética 3
V3

N

Figura 3.9: Ilustracao de um modelo estocastico para geracao de cenarios sintéticos.

As séries sintéticas de energias naturais afluentes aos subsistemas sao geradas
a partir de um modelo autorregressivo periodico — par(p), de ordem p, onde p é
um vetor composto pelos componentes p,,, sendo m o més. Por esse modelo, a
energia afluente de um periodo ¢ é uma funcao das energias naturais afluentes do
passado, t — 1, t —2 -+ t — p,,. A estrutura de dependéncia temporal é sazonal.
Por exemplo, o modelo ajustado para o més de janeiro é o mesmo para todos os
janeiros do horizonte de estudo. Os resultados obtidos com a aplicagdo do par(p)
no planejamento energético de médio prazo apresentam um bom desempenho, uma
vez que se consegue reproduzir secas de longa duragao, como observado no histérico
(0 que nao seria obtido com um modelo AR de ordem 1), reproduzir as estatisticas
do registro historico (média, desvio padrao, correlagdes) e o modelo é adequado a
formulagao linear adotada no NEWAVE.

Para um determinado subsistema, a expressao analitica da ENA é dada pela

equagao (3.17).

ENA s~ Mm,s - ENA—is_ m—i,S
be ZHms N g e T ) (3.17)

Om,s Om—i,s

i=1
onde t é o perfodo (més), t = 1,...,60, m é o més, m = jan,...,dez, ENA; é

a energia natural afluente ao més ¢ e do subsistema s, p,, s ¢ a média sazonal do
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meés m e do subsistema s, 0, s ¢ 0 desvio-padrao sazonal do més m e do subsistema

S, ¢im,s € 0 termo autorregressivo de ordem ¢ e do subsistema s, €, é o ruido, de

2

¢, € do subsistema s.

média zero e variancia o

O ajuste do modelo par(p) é feito em trés etapas:

Identificagao: A partir da anélise da fun¢ao de autocorrelagao parcial, é obtida a

ordem do modelo.

Estimagao: Através da solugao das equagoes de Yule-Walker, os parametros au-

torregressivos ¢; ,,, sao estimados, um para cada més.

Verificagao: Na etapa de verificacao sao utilizados procedimentos estatisticos que
permitem verificar se o modelo estimado é adequado e portanto, capaz de gerar

de forma satisfatoria as séries sintéticas.

Uma vez estimados os parametros do modelo autorregressivo, sao sorteados os
ruidos ¢, 5, com distribuicao lognormal de trés parametros. O objetivo do uso desse
tipo de distribuicao é garantir que nao sejam gerados valores negativos de vazao, o
que é fisicamente inviavel. E feita entdo uma geracao univariada de ruidos e, através
de transformagoes lineares, esses ruidos sao correlacionados entre os subsistemas,
dando origem a uma série de ruidos multivariados. Com esse procedimento de
correlagao, as relagoes das vazoes entre os subsistemas, observadas no histérico, sao
preservadas.

As séries sintéticas sao geradas a partir da aplicacao desses ruidos lognormal
correlacionados e das energias obtidas nos p,, meses anteriores a ¢t na equacgao 3.17.

Para os primeiros periodos, deve-se ter um conhecimento a priori, das afluéncias
anteriores ao inicio do estudo, para que se possa aplicar a equagao do par(p). Dessa

forma, os cenérios sintéticos podem ser gerados de duas formas:

Geracgao condicionada: Adota-se, como condi¢ao de contorno, as observacoes de
afluéncias recentes, chamadas tendéncia hidrolégica. Esse é um dado de entrada.
Esse tipo de geragao ¢é utilizado em estudos do Plano Mensal de Operacao (PMO) e
nos procedimentos para obtengao do Prego de Liquidagao de Diferengas (PLD). A

figura 3.10 apresenta um diagrama ilustrativo desse processo.

Geracao nao condicionada: Nesse caso, a tendéncia hidrologica nao é infor-
mada. O processo é feito em duas etapas. E feita uma primeira geracao de cenarios,
adotando-se a média histérica como tendéncia. Dessa geragao, utiliza-se os tultimos
pontos gerados como tendéncia hidrologica, um para cada série. Assim, cada um

dos cenarios tem como condigao inicial um passado diferente. Esse tipo de geragao
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Figura 3.10: Ilustracao do processo de geracao condicionada de cenarios sintéticos.
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Figura 3.11: Ilustracao do processo de geragao nao condicionada de cenarios sinté-
ticos.

é adotado em estudos de maior horizonte, com menor periodicidade, como é o caso
do Plano Decenal de Energia (PDE). A figura 3.11 ilustra esse processo.

O fluxo apresentado na figura 3.12 é uma representacao simplificada de todo o
processo.

A seguir sera mostrado um exemplo para ilustrar as estatisticas obtidas a partir
de uma geracgao de 2000 cenarios sintéticos de energias naturais afluentes. Os resul-
tados foram gerados a partir de uma execu¢ao do modelo NEWAVE com o deck de
dados para a obtencao do PLD do més de outubro de 2010, disponivel no site da
CCEE . Serao apresentados aqui apenas alguns dos diversos resultados que podem
ser obtidos.

Inicialmente, é mostrada na tabela 3.3 as ordens e os termos autorregressivos
para o subsistema Sudeste. Como pode ser verificado, para cada més, um modelo
diferente é estimado (podendo ter, inclusive, ordens diferentes).

Na figura 3.13 sao comparadas a média e o desvio padrao entre a geracao de
2000 cenarios sintéticos e o historico de energias naturais afluentes. Nesses graficos
estao tracadas as evolugoes temporais dessas duas estatisticas. Pode-se notar que

as estatisticas de média e desvio padrao sao reproduzidas pelo gerador de cenérios.
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Tabela 3.3: Coeficientes estimados para o subsistema Sudeste.
Meés(m) pm  OsEm-1  PSEm—2 OSEm-3 OSEm-a

Jan 1 0,599 — — —
Fev 1 0,588 — — —
Mar 1 0,646 — — —
Abr 1 0,783 — — —
Mai 3 0,626 —0,0410 0,328 —
Jun 1 0,824 — — —
Jul 3 0,706 0,0213 0,261 —
Ago 1 0,833 — — —
Set 1 0,823 — — —
Out 4 0,373 0, 0850 0,322 —
Nov 1 0,725 — — —
Dez 4 0,657 —0,114  0,0178 0,258

Apenas nos periodos iniciais (1° ano, principalmente) ha um descolamento das cur-
vas. Isso se deve ao tipo de geragao de cenarios que foi adotado, que é condicionado a
tendéncia hidrolégica. A estatistica do historico assume um valor nao condicionado.
Em uma geracao nao condicionada, esse descolamento nao ocorre. Esse resultado

pode ser observado nos graficos da figura 3.14.
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Figura 3.13: Média e desvio padrao de uma geragao de 2000 cenarios sintéticos —
geracao condicionada.

Na figura 3.15 é apresentado um gréfico de evolucao temporal da energia natural
afluente para dois dos 2000 cenérios gerados, para o subsistema Sudeste, em uma
geracao nao condicionada. Com o objetivo de comparagao, também ¢é tracada a

média do histérico. A “Série sintética 1”7 é uma série critica. Ela foi colocada no
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Figura 3.14: Média e desvio padrao de uma geracao de 2000 cenarios sintéticos —
geragao nao condicionada.

grafico para ilustrar um caso onde longos periodos secos sao obtidos. Entre os anos
de 2010 a 2012, as afluéncias obtidas sao inferiores & média do historico, assim
como ocorreu na década de 50. Ja a chamada “Série sintética 2” é uma série com
ocorréncias de afluéncias superiores & media do historico. Em 2014 ha um pico de
aproximadamente 140% da média historica para o mesmo més.

O grafico da figura 3.15 é apenas uma exemplo de secas de longa duragao re-
produzidas através da utilizagdo do modelo par(p). Formalmente existem testes
estatisticos para a validacao desse requisito. No NEWAVE sao utilizados os testes

de seqiiéncia negativa. A descrigdo desses testes podem ser consultadas em [76] e

[75].
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Capitulo 4

Definicao do problema

4.1 Introducao

Dos métodos avaliados na Revisao Bibliografica, a Teoria da Decisao de Abraham
Wald, baseada na Teoria da Utilidade de John von Neumann e Oskar Morgenstern,
é aquela que se mostra mais adequada ao tratamento do problema por ser a tnica
que representa de forma completa e consistente o problema de decisao sob incer-
tezas, tendo como elemento central a func¢ao utilidade do decisor (que representa
sua estrutura de preferéncias) e como elementos as distribui¢oes de probabilidades
dos payoffs, das conseqiiéncias das possiveis acoes, dado o estado que a natureza se
manifesta. Adicionalmente, a Progamacao Dinamica Dual Estocéstica (PDDE) sera
incorporada ao problema de decisao, tornando o modelo NEWAVE uma importante
ferramenta do SAD proposto.

A partir do SAD:

e os diversos objetivos relevantes ao problema do planejamento da operagao

energética passam a ser considerados explicitamente;

e as preferéncias do decisor sao incorporadas ao problema do planejamento da

operacao energética do sistema elétrico brasileiro.

Segundo MARZANO et al. [13], deve-se levar em consideragao duas questoes

importantes, requisitos para a aplicacao pratica do que se propoe:

Previsibilidade da acao a ser adotada: deve ser mantida a capacidade de re-
produgao da decisao adotada pelo decisor frente a maximizacao da utilidade

do mesmo, considerando os payoffs adotados;

Simulabilidade: deve ser mantida a capacidade de realizacao de simulagoes plu-

rianuais das condig¢oes de atendimento do mercado com vistas a avaliagao do
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desempenho futuro do sistema, bem como para fornecer subsidios para a co-

mercializacao de energia no curto prazo.

Esses dois itens foram apontados em CEPEL [77] como fundamentais ao processo
decisorio do planejamento energético de médio prazo.

As preferéncias do decisor, uma vez eduzidas, sao introduzidas dentro do Sistema
de Apoio a Decisao de uma forma objetiva, para que haja previsibilidade e simu-
labilidade da acao. Dessa forma, o espago de as acoes do decisor é entao definido
e a previsibilidade da acao a ser adotada estard garantida. A metodologia que se

propoe esté inserida no diagrama decisério mostrado na Figura 4.1.

1. Estruturagdo e estabelecimento dos objetivos/
critérios relevantes

» 2. Incorporagao dos objetivos/critérios no modelo de Decisao
planejamento de operacgéo

3. Desenvolvimento da modelagem de preferéncias

4

4. Estabecimento dos parametros representativos da

estrutura de preferéncias Modelagem

5. Aprovagéo/normatizagao Normatizagéo
6. Divulgacao da 7. Aplicagao do ) .
nova estrutura de modelo de planej. da |« Aplicagéo
preferéncias operagao pelo ONS

Houve algum
fato novo ? N

8. Avaliagao/revisdo dos objetivos e critérios

Figura 4.1: Fluxograma béasico do processo decisorio.

Na figura 4.1, as etapas 1, 2 e 3 correspondem ao que aqui vai se convencionar
como decisao efetivamente adotada, com envolvimento dos decisores. Esta fase
envolve o estabelecimento dos objetivos e a modelagem de preferéncias onde a edugao

da utilidade do decisor sera realizada. A etapa 4 trata da modelagem do sistema
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de decisao, devendo-se incorporar a estrutura de preferéncias no SAD proposto.
Essas quatro primeiras etapas constituem o objetivo dessa tese. Ressalta-se que,
no contexto da tese, decisao refere-se aquilo em que o decisor pode interferir no
problema do SAD e nao a solugao do problema de otimizacao primério.

A etapa 5 corresponde ao processo de normatizagao, para que as decisoes aprova-
das sejam regulamentadas, e posteriormente divulgadas (etapa 6), permitindo assim
a previsibilidade do processo de planejamento da operacao.

A etapa 7 consiste na aplicagao/incorporagao dos parametros estabelecidos na
etapa 4, e posteriormente aprovados e normatizados, ao modelo de planejamento da
operacao do ONS.

A etapa 8 permite uma reavaliacao das preferéncias do decisor, caso algum fato
novo e relevante a justifique.

O se se segue é a contextualizagao no Planejamento da Operagao Energética no

problema a ser resolvido através da Teoria da Decisao.

4.2 Definicao Geral dos Elementos da Teoria da De-
cisao

Conforme mencionado no Capitulo 1, no ano de 2006 foi realizado um processo
de entrevistas com gestores e técnicos do ONS, cujo objetivo foi captar o exato
nivel de expectativa existente no Operador Nacional com respeito a introducgao de
metodologias de decisao multicritério no planejamento da operagao energética do
sistema hidrotérmico brasileiro. Como sintese das manifestacoes dos entrevistados,

destacam-se os seguintes pontos [11]:

e O critério de minimo custo da operacao nao deve ser abandonado na gestao
hidrotérmico do SIN;

e Qutros critérios devem ser compartilhados com o de minimo custo, na visao

dos entrevistados;
e Com destaque, foi indicado o critério de seguranga do atendimento;

e Foi indicada a incorporacao de condicionantes ambientais do tipo abasteci-
mento d’agua, legislagao e vazoes minimas, no processo decisorio de gestao
hidrotérmico do SIN;

e Com menor intensidade, foi indicada também a necessidade de se considerar
condicionantes de uso multiplos das aguas (turismo, lazer etc), além de o que

foi chamado de “praticas operativas” do ONS;
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A partir dessas entrevistas, os resultados obtidos em [13| e consolidados em
CAMPELLO DE SOUZA [72], capitulo 5, afirmam que:

e A incerteza é parte fundamental do problema do planejamento da operacao
energética do sistema elétrico brasileiro. Qualquer metodologia que nao a
considere de forma explicita, em bases cientificas (epistemologia hipotético-
dedutiva), é inadequada para a abordagem do problema. A Teoria da Decisao

[16, 17] é portanto o instrumento adequado.

e O problema tem, pelo menos, duas variaveis (ou atributos, ou aspectos, ou
objetivos, etc), a saber:
— p; — deficit de energia;
— po — custo esperado da operacao.

e O modelo NEWAVE ja produz, por assim dizer, automaticamente, a fungao

conseqiiéncia do problema, P(p|f,a).
Com relacdo aos construtos® da teoria da decisao, cabe explicitar que:

e Payoffs: A partir de entrevista realizada com dirigentes/representantes do
ONS, consolidadas em CEPEL [77], ficou estabelecido que os payoffs sao:
— p1 — deficit;
— po — custo de operagao;
— p3 — custo marginal de operagao;
— pg — vertimento;
— etc.
Os modelos e resultados apresentados nessa tese contemplam os dois primeiros

payoffs listados acima. Entretanto, a modelagem é flexivel o suficiente para a

incorporacao dos demais.

e Estados da natureza: Diversas incertezas estao presentes no planejamento
da operagao energética do sistema elétrico brasileiro:
— as vazoes naturais afluentes aos reservatorios do sistema;
— a demanda de energia;

— os cronogramas de obras (plantas termoelétricas, hidroelétricas, linhas de

transmissao etc);

Do inglés, construct, significa uma idéia ou teoria contendo varios elementos conceituais. Nesse
contexto, sao os elementos da teoria da decisao.
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— 0s precos e a disponibilidade dos combustiveis das termoelétricas;
— as taxas de falhas dos equipamentos;

— FEtc.

No problema do planejamento energético de longo prazo, a incerteza hidrolo-

gica ¢ a maior delas. Essa sera a tinica incerteza explicita tratada aqui.

e Observacoes: Dentre as observacoes que afetam os estados da natureza,

pode-se citar:

— Séries historicas de vazoes;

— Séries historicas do PIB (Produto Interno Bruto);
— Séries historicas de demanda de energia;

— Previsoes climéticas;

— Observacgoes de falhas nos equipamentos;

— Etc.

Dessas variéveis, a primeira constitui um dado de entrada do NEWAVE e esta
relacionada ao estado da natureza que serd considerado nessa modelagem do

SAD. Entretanto, outras observagoes podem ser incorporadas futuramente.

e Acoes: Deve-se considerar os elementos onde o decisor pode atuar para que
as distribuicoes de probabilidade, segundo as quais estao estruturadas suas
preferéncias, sejam alteradas. Podem ser representadas pela parametrizacao
de dados de entrada do modelo NEWAVE, pela parametrizacao de parcelas
de sua propria fungao objetivo ou por alteragoes na fungao objetivo ou em

restri¢oes do problema. Por exemplo:

— Fungao de custo de deficit;
— Curva de aversdo ao risco® (CAR);

— Incorporacao de medidas de risco na PDDE, com a parametrizagao do
fator de ponderagao da medida de risco na fungao objetivo (k), como por

exemplo:

21 = mink Bz + (1 — k)CVaR(%)

Nesta tese, a representacao matematica da acao sera feita através da para-
metrizacao da Fungao de Custo de Deficit do problema. Em avaliagoes preli-
minares, a parametrizagao da CAR se mostrou menos eficiente em relagao a

parametrizacao da funcao de custo de deficit no que se refere as variacoes das

2N3#o deve ser confundida com o conceito de aversdo ao risco da Teoria da Deciséo.
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distribuicoes de probabilidades sobre os payoffs, que foram menos significati-
vas. Com relagao a terceira alternativa citada, essa nao foi avaliada por ainda
estar em fase de desenvolvimento pelo CEPEL, no momento da elaboracao

desta tese.

A funcao de custo de deficit, como introduzida no modelo NEWAVE, é uma
representacao linearizada daquela estimada sob conceitos macroecondémicos,
que representa o impacto no PIB do pais em caso de racionamento de energia
elétrica, considerando os diversos setores produtivos da matriz de producao.
Através dessa equacao, o espaco das acoes é definido a partir da variacao do
parametro «. Logo: A = {aj,as,...,a,}, onde n é o namero de possiveis
acoes que se queira considerar. Para um dado «;, o custo do deficit resultante,

associado a cada patamar ipat é dado por:

élefipat(a’i> = Cdef;);)iat
O gréfico da Figura 4.2 exemplifica a variagao do parametro o. Nesse grafico é
apresentada a fungao original (o = 1,0) e duas variagoes: « =0,9e v =1, 1.
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Figura 4.2: Exemplo das fungoes de custo de deficit obtidas pela variacao do para-
metro da acao.

e Funcao conseqiiéncia: O NEWAVE, através do algoritmo de programacao
dinamica dual estocéstica, tem por objetivo a minimizacao do valor esperado
do custo total de operagao. Seu uso no planejamento da operacao energética
de médio prazo, no sistema elétrico brasileiro, permite a obten¢ao de uma poli-
tica 6tima de operagao, a partir da qual, serao obtidas as dietrizes de operacao
das usinas hidrelétricas e termoelétricas. Além da politica 6tima de operacao,
o NEWAVE produz, a partir da simulacgao de 2000 séries sintéticas de energias

naturais afluentes aos subsistemas, indices de desempenho do sistema, tais
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como, valor esperado de energia nao suprida, risco anual de deficit de ener-
gia, valor esperado do custo marginal de operacao, etc. Além desses indices,
sao disponibilizados pelo programa o resultado de cada uma das variaveis de
decisao do programa?®, para cada uma das séries simuladas. A partir desses
resultados, pode-se obter a distribuicao de probabilidade conjunta de diversas
variaveis do problema, obtida a partir de uma ‘“nuvem de pontos” num espago
euclidiano bidimensional (exemplo, deficit e custo de operacdo). Essa distri-
buigao é, por si s6, a funcao conseqiiéncia do problema de decisao, ou seja,

P(pl#,a). Pode-se obter essa fungdo em um espago continuo ou discreto.

e Funcgao de verossimilhanga: A fungao de verossimilhanga, P(z|f), pode
ser estimada a partir dos dados historicos de vazao natural afluente ao sis-

tema. Pode-se considerar também que ela esta contemplada, internamente, no
algoritmo de PDDE do modelo NEWAVE.

e Distribuicao a priori: O NEWAVE utiliza, em sua formulac¢ao do modelo
estocéstico, os principios do maximo de verossimilhanca e dos minimos qua-
drados, e nao o paradigma de inferéncia estatistico bayeseano. Dessa forma, o
modelo nao utiliza a distribuicao a priori sobre os 0’s. Contudo, pode-se esti-

mar essa funcao a partir dos dados do historico de afluéncias, caso necessario.

e Regra de decisao: Essa funcao associa a cada observacao, uma acao a ser
exercida no sistema. E determinada a partir da escolha dos parametros que

representam a agao (e.g. parametrizagao da func¢ao de custo de deficit).

4.2.1 Consideragoes sobre o espago dos payoffs

Nas edugoes da preferéncia do decisor apresentadas em CAMPELLO DE SOUZA
[72], ficou claro que ha uma boa percepgao dos valores e das incertezas associadas
a p1 (deficit). O mesmo ndo ocorre com o payoff ps (Custo Total de Operagdo —
CTO). Contudo, é possivel adotar uma mudanga de variaveis, escolhendo outra que
seja igualmente representativa do custo total de operagao, mas que haja no setor
uma melhor percepg¢ao do seu significado. Como sugestao, adota-se a variavel pg —
Custo Marginal de Operagao (CMO) — ao invés de ps. Entretanto, é importante
que exista uma boa correlagao entre esses dois payoffs.

Na Figura 4.3 sao apresentados 2000 pares ordenados (CTO,CMO), obtidos de
uma execucao do modelo NEWAVE, com os dados do deck de janeiro de 2001. Cada

par ordenado corresponde ao resultado da simulacao de uma série hidrologica. O

3Decisdo no sentido de programacio matematica, otimizacdo, e ndo no sentido de teoria da
decisao.
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CTO é o custo total de operagao (custo de geragao termoelétrica) da série, referen-
ciado ao primeiro més de estudo. O CMO ¢ o valor esperado do custo marginal
de operacao para o horizonte de planejamento, todos referenciados ao primeiro més
de estudo. Como existe um valor de CMO para cada subsistema de energia, a mé-
trica adotada para um CMO que represente o SIN foi considerar a média dos CMOs
dos subsistemas, ponderada pelos respectivos mercados. Outras métricas podem ser
adotadas, mas essa foi a que apresentou as mais altas correlacoes com o custo total

de operagao. Para o caso do PMO de janeiro de 2001, a correlagao entre o CTO e

o CMO foi de 0,899.

350
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Figura 4.3: Correlacao entre Custo Total de Operacao e Custo Marginal de Operagao
para o PMO de jan/2001.

Na Figura 4.4 sao apresentadas as correlacoes entre CTO e CMO, obtidas para
a simulacao de diversos casos de PMO, desde 2001 até o ano de 2010. Em todos os
casos é observada uma alta correlagao, nunca inferior a 0,75. Dessa forma, pode-se
adotar o Custo Marginal de Operacao como o segundo payoff, em conjunto com o
deficit de energia elétrica, no processo de edugao do conhecimento dos decisores.
Os payoffs ficam entdo definidos como [py,ps]. Nao ha prejuizo na qualidade dos

resultados, considerando-se o problema original — [p, pa].

4.2.2 Consideracoes Sobre os Estados da Natureza

Para um sistema hidrotérmico, e em particular para o Brasil, a incerteza relaci-

onada ao aporte de agua ¢é a principal delas. Nesse caso, o conjunto de estados da
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Figura 4.4: Correlagao entre Custo Total de Operagao e Custo Marginal de Operagao
para diversos PMOs.

natureza pode ser representado por todas as possibilidades de afluéncia aos subsis-
temas, durante o horizonte de estudo. Por exemplo, em uma representacao simpli-
ficada (mas 1til por ser didatica para o entendimento da defini¢do do conjunto de
estados da natureza), e supondo o interesse apenas no primeiro meés de operagao e
considerando uma escala discreta para as afluéncias, um possivel conjunto dos esta-
dos da natureza é: © = {0y, 05,03}, onde 0; significa muita agua (altas afluéncias),
0, significa afluéncia normal (média historica, por exemplo) e 63 significa pouca agua
(baixas afluéncias). Nesse exemplo, 6; representa a energia natural afluente de todo
o SIN.

Melhorando a representacao para um problema pratico, deve-se levar em conta
todas as possibilidades de afluéncias. Deve-se considerar também o fato de que o
conjunto de estados da natureza deve ser representado de forma vetorial, contem-
plando os diversos subsistemas existentes (ou até mesmo as usinas, caso se trabalhe
com um problema de curto prazo ou pré despacho).

Nesse caso, o conjunto de estados da natureza pode ser definido como:

O = {0} ={bo; €R|0< by; < 00,i=1,... nsis} (4.1)

onde nsis é o numero de subsistemas.
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Na definicao da equacao 4.1, 0o pode estar expresso em m?/s, para o caso de
afluéncias por usinas ou entao em MWmés, para o caso de energias naturais afluentes
(por subsistema). Entretanto, é conveniente trabalhar em termos de percentual da
média historica, para efeitos de padronizacao de escalas.

Para ilustrar como é a conseqiiéncia de uma acao para uma distribuicao de es-
pagos da natureza, na figura 4.5 é apresentado um grafico dos payoffs p; — deficit e
p3 — custo marginal de operacao. Esse grafico foi obtido através de uma simulacao
final da operagao, utilizando o modelo NEWAVE, com 2000 cenarios sintéticos de
energias naturais afluentes. Adotou-se, nessa simulagao, o conjunto de dados do
PMO de janeiro de 2001. Cada ponto no grafico corresponde a um par ordenado
(p1,p3) onde p; é formado pelo valor esperado do deficit total entre os quatro sub-
sistemas em relacao ao mercado do Brasil, no horizonte de um ano, condicionado
a ocorréncia ou nao de corte de carga e p3 é formado pelo valor esperado do CMO
dos quatro subsistemas, ponderado pelo mercado de cada um deles, também no ho-
rizonte de um ano, trazido a valor presente (inicio do horizonte). Logo, o grafico da

figura 4.5 possui 2000 pontos.
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Figura 4.5: Fungao conseqiiéncia f(pld,a) — PMO de janeiro de 2001.
A geracao de cenérios sintéticos para a simulagao que gerou os resultados da
figura 4.5 esta condicionada ao passado recente (tipo de geracao ilustrado na fi-

gura 3.10). Para tal foi adotada uma tendéncia hidrolégica igual a 50% da média

historica, para todos os subsistemas. Também foi adotado, como condi¢ao de con-
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torno, um armazenamento inicial de 50% da capacidade méaxima, para cada um dos
subsistemas.

Adicionalmente, foi realizado um estudo de sensibilidade com os estados da na-
tureza, no inicio do horizonte. Foram feitas mais duas simulagoes, considerando
cenarios mais favoraveis de afluéncias: um com uma tendéncia de 100% da mé-
dia histérica e outro com 200% da média histérica (para todos os subsistemas).
Considerando os estados da natureza onde ha um maior aporte de dgua (melhores
afluéncias), a nuvem de pontos tende a se aproximar da origem. Os resultados sao

apresentados na figura 4.6.
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Figura 4.6: Funcao conseqiiéncia f(pl6,a) — PMO de janeiro de 2001. Sensibilidade
com a tendéncia hidrolégica.

Um outro aspecto que deve ser observado é que a operacao do sistema possui um
comportamento diferente quando se considera diferentes armazenamentos iniciais
para uma mesma afluéncia. Seja outro estudo de sensibilidade: a partir dos dados
considerando uma tendéncia de 50% da média histérica, foram realizadas diferentes
execugoes do NEWAVE, considerando diferentes valores de armazenamento inicial:
0% e 100% da capacidade maxima de armazenamento, para cada um dos subsis-
temas. As fungoes conseqiiéncia f(py, p3|f, a) para cada caso sdo apresentadas na
figura 4.7.
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Figura 4.7: Fungao conseqiiéncia f(p]6,a) — PMO de janeiro de 2001. Sensibilidade
com o armazenamento inicial.

Observa-se que a operagao do sistema ¢é sensivel tanto com relagao a variagao

do armazenamento inicial quanto a propria tendéncia hidrolégica. Nesse aspecto,
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deve-se considerar como aporte de agua nao so as afluéncias, mas também o arma-
zenamento inicial (que também é uma variavel aleatoria, para os diversos meses do
horizonte de planejamento). Essa variavel também deve ser incluida no conjunto de
estados da natureza.

Logo, a equacao 4.1 deve ser rescrita entao como:

O = {00,601} = {00, €R|0 < y; < 00,01; €R|0< by; <100,i=1,...nsis}
(4.2)
onde 6; representa o vetor de energias armazenadas inicial para os subsistemas, dado

em % da energia armazenavel maxima (EApax).

4.2.3 Consideracoes Sobre a Funcao de Custo de Deficit

O espaco de acoes, A, é formado pela parametrizacao da funcao de custo de deficit
adotada nos estudos do planejamento energético de longo prazo. Dessa forma, essa
funcao passa a ter duas componentes: uma econométrica e outra que contempla as
preferéncias do decisor. O que se segue é a descricao do modelo econométrico para
obten¢ao da funcao de custo de deficit, que foi proposta em MELO et al. [78].

O modelo para a estimativa da funcao de custo de deficit considera a relacao
entre o Produto Interno Bruto (PIB), o consumo de energia elétrica e a elasticidade
energética do PIB. Quando ha um aumento na atividade econoémica, isso implica
em elevacao no consumo de eletricidade. Por outro lado, restricoes no fornecimento
de energia elétrica provocam redugao no nivel da atividade econdémica. Logo, o
valor econémico da energia nao suprida deve refletir o impacto na economia do pais
(perda no PIB) em funcao do racionamento de energia elétrica. Essa é a fungao
de custo de deficit. Essa fungao deve ser variavel, em concordancia com o setor
econodmico racionado. Sua estimativa é realizada de forma consistente, sob o ponto de
vista macroecondémico, observando-se principios fundamentais como, por exemplo,
o equilibrio entre oferta de demanda. Essa metodologia é a atualmente empregada
no Brasil, regulamentada pela ANEEL.

A metodologia descrita em MELO et al. [78] é uma alternativa ao que foi proposto
em GCPS [79] a partir da aplicacdo do modelo de CARRILLO ¢ CAMPERO |[80].
Essa metodologia sera denominada nesse item por metodologia GCPS.

Seja a economia do pais segmentada em n setores produtivos e o PIB representado

pOr Y € exXpresso como:

y= iuzxz (4.3)
i=1

onde
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y  PIB a precos sociais;
x; valor da producao do setor produtivo i;

u; coeficiente com a contribuigao do valor adicionado no setor <.
Considerando a producao de energia elétrica representada por x. e diferenciando

y em relagao a x., obtém-se:

n
oy ox;
0x. = ox.

A elasticidade de um setor produtivo z; relativa a z., avaliada no entono do
ponto (e, ;) € uma relacdo econométrica entre essas duas variaveis e é dada pela
expressao:

0, _

8_1’6(xe’ z;)
Z;

Te

(4.5)

(T, Te) gz =

Uma forma de se estimar a elasticidade é através de modelos de regressao, con-
siderando dados histéricos de z. e de todos os z;.
Substituindo (4.5) em (4.4), chega-se a:

dy Z uie(a:i, Te) T (4.6)

oxr, 4 Te
i=1

A relagao g—j@ esté expressa em unidades monetarias de PIB por unidades mone-
tarias de producao de eletricidade. Considerando a tarifa média de eletricidade, em
R$/MWHh e expressa por ¢, e multiplicando a equagao (4.6) por ¢, obtém-se o custo

marginal global de energia nao suprida, representado por ¢ e expresso em R$/MWh.

c=t

dy Oy _ti w; (i, Te) Ty

or. ow Te

(4.7)

i=1
onde w ¢é o consumo de energia elétrica.

Pela metodologia do GCPS, o custo marginal global é desagregado em custos
marginais setoriais. A partir dos resultados obtidos dessa desagregagao, a fungao de
custo de deficit é estimada. Dessa forma, representa-se a variacao do valor econé-
mico da energia nao suprida em fun¢ao do setor racionado. Essa funcao deveré ser

crescente com a profundidade do deficit de energia elétrica.
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Seja ¢; o custo marginal de deficit desagregado para um setor produtivo i e c”

o custo marginal de deficit desagregado para a demanda final. Pelas premissas da

metodologia GCPS, a seguinte relacao deve ser mantida:

n

Z iy = ¢ (4.8)

i=1
onde v; é a fracao monetaria do mercado de energia elétrica relativo ao setor pro-
dutivo 3.

Para a determinacao de ~;, considera-se que a proporg¢ao entre as diferencas entre
os custos marginais setoriais, ¢;, e a tarifa média de eletricidade e a “importancia”
desse setor na economia deve ser mantida. Matematicamente:

cp—1t c;j—t P —t

10y/0x1 T 7,0y /0, - Doy /9P (4.9)

onde as relagoes dy/0z; sao obtidas através de modelos economeétricos considerando-

se séries historicas de variacao de y e x;.
Uma vez calculados os custos marginais setoriais de deficit, é calculada a funcao

de custo de deficit. Sao adotadas as seguintes hipoteses |79

e '0s setores seriam racionados seletivamente em ordem crescente de custo, sendo
que cada setor suportaria uma cota maxima de racionamento igual a 30% de sua

carga;”

e ‘deficit de energia superiores a 20% do mercado total afetariam de tal forma as
atividades econémicas que todos os setores seriam atingidos, resultando num custo

de deficit médio. "

Considerando tais hipoteses, sao calculados quatro patamares de custo de deficit,
correspondentes aos seguintes percentuais de mercado: 0 a 5%, 5 a 10%, 10 a 20%
e mais de 20%.

Uma variante a metodologia proposta em GCPS [79] é apresentada em MELO
et al. |78], motivada por algumas criticas feitas a metodologia original. O critério de
“importancia setorial” é questionado pois é resultante de uma escolha heuristica que
deveria ser melhor analisada e que tem como conseqiiéncia considerar que os custos
marginais setoriais do deficit tém uma relacao direta com o montante de energia
elétrica consumida de cada um. Pela proposta de MELO et al. |78], a relagao (4.9)
¢ substituida por:

cq—1 cj—t P —t

S — = 4.1
A X AD (4.10)
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onde \; é dada por:

1
A = Jlny

= S = <) (4.11)

Pode-se observar que nesse novo modelo a “importancia” setorial, que é utilizada
na desagregacao dos custos marginais do deficit de energia elétrica, é dada pela elas-
ticidade energética de cada um dos setores produtivos. Essas elasticidades podem
ser estimadas através de modelos de regressao, considerando-se as séries historicas
de consumo de energia elétrica de cada um dos setores envolvidos.

Outra alteracao na Metodologia GCPS esta na estimativa do custo marginal
global de energia nao suprida, que passa a ser calculado em fun¢ao dos consumos de
energia elétrica, conforme a equagao (4.12).

oy

c=g = e(y, w) (4.12)

S|

Em MELO et al. [78] essa metodologia foi aplicada, considerando as tarifas e
o PIB para o ano de 1998. Os dados da matriz de rela¢oes intersetoriais (matriz
insumo-produto) foram obtidos para o ano de 1975 e corrigidos para o ano de 1996
de acordo com a variagao da intensidade de energia elétrica na composicao do PIB.
A funcao estimada é apresentada na tabela 4.1. Diversas simulagoes adotando-
se essa fungao foram realizadas e as comparagoes com outras fungoes de custo de
deficit (com um e quatro patamares), ja adotadas anteriormente no setor, foram

apresentadas nesse artigo.

Tabela 4.1: Funcao de custo de deficit.
Intervalo  Custo do deficit

(US$/MWh)
0a 5% 394
5a10% 480

10 a 20% 990

20 a 100% 1736

Desde 1997, a metodologia descrita em GCPS [79] vem sendo adotada no Ciclo
Decenal de Planejamento da Expansao, resultando na funcao apresentada na tabela
4.2.

Em 24 de janeiro de 2002, a Camara de Gestao da Crise de Energia — GCE —
emitiu a resolugao n® 109, estabelecendo em seu artigo 62 que a funcao de custo de
deficit seja definida em quatro patamares, adotando-se os valores vigentes nos estu-
dos de planejamento de expansao dos sistemas elétricos, conduzidos pelo Ministério
de Minas e Energia e apresentados na tabela 4.2.

Em 26 de novembro de 2003 a ANEEL abriu a Audiéncia Piblica n® 046,/2003,

com o seguinte objetivo:
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Tabela 4.2: Funcao de custo de deficit.
Intervalo  Custo do deficit

(R$/MWh)
0a5% 553,00
5a 10% 1.193,00
10 a 20% 2.493,00
20 a 100% 2.833,00

“Obter subsidios e informacdes adicionais para o aprimoramento do ato
regulamentar, a ser expedido pela ANEEL no sentido de estabelecer proce-
dimentos para atualizacdo da curva do Custo do Deficit de energia elétrica

e do limite ..."

Como resultado, baseando-se nas notas técnicas n°41,/2003 [81] e n2118,/2003 [82],
bem como nas contribuicoes recebidas dos agentes durante o processo de Audiéncia,
foi emitida, em 23 de dezembro de 2003, a Resolugao RES 682/03 que determina que

a funcao de custo de deficit tratada na Resolugao GCE n2 109 e apresentada na tabela

4.2 deve ser atualizada pela variacdo do Indice Geral de Precos — Disponibilidade

Interna — IGP-DI, para o periodo de 12 meses, tomando-se por base o més de

novembro de 2002. Desde entao, é emitida pela ANEEL, anualmente, uma resolugao

determinando a atualizacao da curva por esse mesmo indice, por um periodo de mais

12 meses. Na tabela 4.3 sao apresentados todas as fungoes de custo de deficit vigentes

deste 2004 até o presente.

Tabela 4.3: Funcgoes de custo de deficit vigentes no Brasil.

Custo do deficit (R$/MWh)

Intervalo 20041 20052 20063  2007@W 20080 2009(6)

2010

0 a 5% 749,52 841,18 855,31 886,00 944,51 1.050,27 1.142,80
5a10% 1.616,95 1.814,69 1.845,17 1.911,38 2.037,61 2.265,76 2.465,40
10 a20% 3.378,93 3.792,14 3.855,85 3.994,20 4.257,97 4.734,74 5.152,46

20 a 100% 3.839,76 4.309,32 4.381,72 4.538,94 4.838,69 5.380,48 5.845,54

FONTE: ANEEL

Essas funcoes foram definidas através das seguintes resolucoes da ANEEL: (0 —

RES 682/03, ? — REH 286/04, ® — REH 267/05, Y — REH 413/06, ® —
597,07, ©) — REH 757/08, (" — REH 923/09, ® — REH 1.099/10
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4.3 Abordagens Propostas

Nos capitulos que se seguem sao apresentadas trés abordagens distintas para a
solucao do problema de decisao no planejamento da operagao energética do SIN,

considerando a Teoria da Decisao, a saber:

i. Abordagem com o problema representado em uma escala discreta;
it. Abordagem com o problema representado em uma escala continua;

i11. Abordagem através de simulagoes com o modelo NEWAVE.

Nas abordagens 7 e i1, todos os elementos da Teoria da Decisao sao considera-
dos explicitamente. Em i, as distribui¢oes de probabilidade sao obtidas através de
freqiiéncia relativa, considerando resultados obtidos de simulagdes com o modelo
NEWAVE. Na abordagem i sao propostos modelos analiticos classicos para repre-
sentacao das distribui¢oes de probabilidades. Na abordagem i, sao consideradas as
constatagoes feitas em CAMPELLO DE SOUZA [72]| de que os resultados obtidos
das simulagoes com o modelo NEWAVE ja consideram, internamente e implicita-
mente, diversos dos elementos da Teoria da Decisao. Nesse caso, uma simulagao

final ja constroi, de forma automatica, a funcao conseqiiéncia do problema.

87



Capitulo 5

Abordagem com o problema

representado em uma escala discreta

Nesse capitulo sera apresentada uma abordagem com o problema de decisao no
planejamento energético do Sistema Interligado Nacional representado em uma es-
cala discreta. Serao definidos todos os elementos da Teoria da Decisao, conforme foi
apresentado no Capitulo 3. Os resultados foram obtidos utilizando-se uma planilha
(Microsoft Excel®), desenvolvida inicialmente por Alessandra Berenguer de Moraes
e utilizada Luiz André Nadler Lins [83] e adaptada aqui para o problema em questao.
Essa planilha é uma implementacao computacional do Capitulo 3 do livro “Decisoes
Racionais em Situagoes de Incerteza” [35].

Para a obtencao dos dados de entrada que alimentam a planilha, diversas simula-
¢oes com o modelo NEWAVE foram realizadas. Serao utilizados resultados obtidos
dessa simulacdo. Foi adotado como caso referéncia o deck de dados' do PMO de
abril de 2001, fornecido pelo ONS. Esse caso foi escolhido por se tratar de um pe-
riodo de relevancia para a operacao energética do pais: o racionamento de energia
de 2001.

Como estudo de caso, sera considerado um decisor, denominado D,,. Esse decisor
trabalha atualmente na area de pesquisa em metodologias aplicadas ao planejamento
da operagao de longo prazo.

A seguir sao apresentados os elementos da Teoria da Decisao, conforme definidos

em CAMPELLO DE SOUZA [35] e no Capitulo 3 desse trabalho.

IEntende-se por deck de dados o conjunto de arquivos que contém os dados de entrada neces-
sarios para a execugao do modelo NEWAVE
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5.1 Elementos da Teoria da Decisao

5.1.1 Os estados da natureza — ©

O conjunto discreto de estados da natureza tera ||©|| = 3 elementos, e ¢ definido

como © = {6y,05, 603}, onde:

0; — Grande aporte de agua (afluéncias em torno de 150% da média
historica)

0 — Aporte de 4gua normal (afluéncias em torno da média histoérica)

03 — Pequeno aporte de agua (afluéncias em torno de 50% da média

historica)

5.1.2 Conseqiiéncias (payoffs) — P

Pela defini¢ao do problema de decisao no Capitulo 4, os atributos a serem tra-

tados aqui sao:

p1 — Deficit (% da carga cortada)
p3 — Custo marginal de operagao — CMO (R$/MWh)

O que se deseja é operar o sistema com os menores valores de deficit e custo de
operacao.

Cada atributo sera dividido em 4 faixas, conforme apresentado na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Definicao dos atributos.

Atributo / Faixas 1 2 3 4
Deficit (%) [10:30] [5:10) [25:5) [0;25)
CMO (R$/MWH) | [200 ; 800] [50 ; 200) [10; 50) [0 ; 10)

Cada elemento do conjunto de payoffs, P, é um par ordenado C; = (p1,p3).
Nesse exemplo sera adotada ||P|| = 16, uma vez que cada dimensao possui quatro

partigoes. Esse conjunto é definido pela equagao (5.1).

T:{Cl,CQ,"' 7016} (51)

O conjunto P é ilustrado em um plano p; X p3, mostrado na figura 5.1.

Pela monotonicidade da funcao utilidade, nos dois argumentos, sabe-se que:
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Figura 5.1: Plano p; X ps.

Para as horizontais:
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Para as verticais:
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Para as diagonais:
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C’12
Cs

Como se pode observar, algumas ordens saem naturalmente, pela definicao do
problema. Contudo é necessério estabelecer a ordem completa dos payoffs, para que
se possa realizar a educao da fungao utilidade. Essa ordem nao sera lexicografica.
Por exemplo, ainda que um decisor possa priorizar reduzir a ocorréncia de deficit a
operar com valores baixos de CMO (e custo de operagao), provavelmente, Cg > Co,
uma vez que o aumento no custo marginal de operacao é significativo.

Para o estabelecimento da ordem completa de preferéncias do decisor, sera ado-
tado o algoritmo desenvolvido em WANDERLEY 73|, para a edugao de uma ordem

linear sobre as conseqiiéncias, em casos multiatributo. Esse algoritmo, implemen-
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tado no ambiente Matlab®), foi aplicado ao decisor D,. Como resultado, foi obtida

a seguinte ordenacao de preferéncias:

Cig=Cis = Ciza=Csg = Ciy = Cig = Cig = Cg =
>011>09>O7>O5>O4>03>02>01

5.1.3 Acgoes — A

As possiveis agoes do decisor, nesse contexto, serao implementadas no modelo
NEWAVE a partir de parametrizagoes nos dados de entrada. Considerando os
payoffs em questao, uma forma de se alterar a funcao conseqiiéncia do problema,
fazendo-a tender mais para uma dimensao ou para a outra, é a parametrizacao da
funcao de custo de deficit, que compoe o conjunto de entrada de dados do NEWAVE.

A funcao de custo de deficit ¢ modelada no NEWAVE através de uma funcao em
partes, conforme foi apresentado Capitulo 3. Sera adotada aqui a fungao de custo

de deficit da equagao (5.2), parametrizada por «.

Cdef(Oé) = Ca (52)

onde Cges € 0 custo do deficit resultante, C' é o custo de deficit atual (status quo).
Para o caso em questao, C' = 684,00 R$/MWh.
O conjunto de agoes, A, tera ||A|| = 3 e ¢ definido pela equagao (5.3).

A = {(11,0,2,&3} (53)
onde

a; — menor custo de deficit (o =0,9)
ay — custo de deficit atual - status quo (o =1,0)

a3 — maior custo de deficit (o = 1,1)

5.1.4 Observagoes — X

O conjunto X contém as observagoes do problema.

Segundo CAMPELLO DE SOUZA [35]:

“As observacdes s3o variaveis que, lidas hoje, informam sobre o 6 que

vai se manifestar amanh3.”

Pelo processo estocastico associado as afluéncias futuras, a observagao de afluén-

cias dos meses passados ¢ um indicativo do que ocorrera no més seguinte.
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Nesse capitulo, foi considerado o seguinte conjunto de observagoes: X =
{x1,29,- -+ ,x,}, onde cada variavel z; sera dada pela soma das afluéncias ante-
riores ao més de estudo, ponderadas pelos respectivos coeficientes autorregressivos
ajustados durante a execucao do NEWAVE. Supondo que o estudo comece em ¢, a

defini¢ao de z; sera dada pela equagao (5.4).

Pq
ri=Y ¢ ENA_; (5.4)
j=1

onde ENA,; ¢ a energia natural afluente ao més ¢, ¢;, ¢ o termo autorregressivo de
ordem j e p, ¢ a ordem do modelo autorregressivo periédico.

Observa-se que, pela defini¢ao da equagao (5.4), x; tem a dimensao de energia
natural afluente.

Nesse capitulo, trabalhar-se-4 com ||X|| = 3 elementos, onde cada elemento é

definido a seguir:

x1 — todas as afluéncias passadas sao iguais a 150% da média histo-
rica
xr9 — todas as afluéncias passadas sao iguais & média historica

x3 — todas as afluéncias passadas sao iguais a 50% da média histoérica

5.1.5 Mecanismos probabilisticos
Distribuigao a priori dos estados da natureza — 7(6)

A distribui¢ao a priori dos estados da natureza, w(f) foi obtida a partir de
simulagao, adotando-se o modelo GEVAZP, considerando o més de inicio do estudo
(abril de 2001) e os parametros do modelo autorregrassivo periodico, estimados a
partir do historico de afluéncias. A distribuicao a priori obtida estd mostrada na
tabela 5.2.

Tabela 5.2: Distribuicao a priori — m(6).

7(0)
0, 0,1545
6, 0,7035
05 0,1420

Funcgao de verossimilhanga — P(z|0)

A funcao de verossimilhanca, assim como a distribuicao a priori, foi obtida atra-

vés de simulagao. Para cada valor de z;, foram geradas 2000 possibilidades de
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afluéncias, através do modelo GEVAZP e foram contados quantos valores estao no

entorno de 6y, 6 e #5. Os resultados sao apresentados na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Fungao de verossimilhanga — P(z0).

T o) Z3
6, 0,9805 0,0175 0,0020
0> 0,0500 0,9240 0,0260
03 0,1240 0,1170 0,7590

Funcao conseqiiéncia — P(p|f, a)

Para a estimacdo da func¢do conseqiiéncia, P(pl|f,a), foram realizadas diversas
simulagoes com o NEWAVE, adotando-se como caso base aquele descrito no inicio
desse capitulo. Considerando os conjuntos de estados da natureza © e de acoes A,
foram obtidas 9 “nuvens de pontos”, associadas a cada par (;,a;). Esses resultados

sao apresentadas na figura 5.2.

Caso:61,a1 Caso:e1,a2 Caso: 61,a3
- = =
s £ 600 £ 600
H S H o
& & 400 & 400 0,° o
g CED g %0 0% ° 5%
o
5 S 200 S 200 onglog, o °
o<g0 0070 °
0 0
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Deficit [%] Deficit [%] Deficit [%]
Caso: 62,a1 Caso: 92,a2 Caso: 62,a3
< = <
S s S
s s s
L L g
Q Q Q
3 3 B o
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Deficit [%] Deficit [%] Deficit [%]
Caso: 63,a1 Caso: 93,a2
- - -
g S 600 S
L & 400 L
Q Q Q
3 S 200 3
o &l
§ N i ’
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Deficit [%] Deficit [%] Deficit [%]

Figura 5.2: Simulacoes do NEWAVE para cada par (0;,a;).

Considerando a definicao dos atributos, conforme tabela 5.1, as funcoes con-
seqiiéncia foram obtidas através de freqiiéncia relativa, para cada simulagao mos-

trada na figura 5.2. Os resultados sao apresentados na tabela 5.4.
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5.2 A fungao utilidade — u(p)

Para a edugao da fungao utilidade, adotou-se o software SEP (System for Educ-
tion of Preferences), desenvolvido por Cassiano Henrique de Albuquerque [84]. A
educao foi aplicada ao decisor D,, considerando-se a ordem completa eduzida para
esse decisor e apresentada anteriormente. A funcao utilidade obtida esta mostrada

no grafico da figura 5.3.

utilidade

1N
IS

0.2

ol -
[0;10]

[10; 50] [0:25]

50 ; 200]

[5:10]

200 ; 800 :
p, - CMO (R$MWh) [ 1 [10;30] p, - deficit

Figura 5.3: Funcao utilidade.

Os valores que formam o gréafico da figura 5.3 estao listados na tabela 5.5, para

cada payoff do problema.

Tabela 5.5: Funcao utilidade.

Ordem  Payoff u(C;) | Ordem  Payoff u(C})
16 4 0,0000 10 Cy 0,3283
15 Cy 0,0298 7 Cho 0,4179
14 Cs 0,0597 9 Cnh 0,3582
13 Cy 0,0298 6 Cia 0,3283
12 Cs 0,2985 3 Ci3 0,5970
8 Cs 0,2985 ) Cha 0,8320
11 Cr 0,2985 2 Cis 0,5902
4 Cs 0,2985 1 Cie 1,0000
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5.3 As regras de decisao

As regras de decisao sao relacoes univocas que associam cada observacao r a

uma ag¢ao a e sao definidas como:
d: X — (5.5)
z — d(z)=a
O conjunto de todas as possiveis regras de decisao é denotado por D, onde

D = {d}. Do exemplo tratado nesse capitulo, tem-se que , ||D|| = 27. Na tabela

5.6 sao apresentadas todas as 27 possiveis regras de decisao para o problema.

Tabela 5.6: Regras de decisao.

Decisao x7 x9 x3 | Decisao x; 9 x3 | Decisao 7 x2 I3
d; a; a2 as dio Gz G2 a3 dig a; az a
dy a; a3z G2 di1 az a3 a dao a; asz Qag
ds az a1 asg di2 az az daz dyy az a3z Qa2
dy az az ai di3 az ap ai dao az a1 Qa2
ds az ap Gz dig az ap a das as a; as
dg as a2 a dis ayp G2 G2 day as az as
dy a; ap G2 dis az G2 G2 das a; ap a
dg ap ap asg di7 a; az das das Qg G2 QA2
dy az Gz ai dig Gz a3 dag dar az a3 ag

Escolha da melhor decisao

Uma vez definidos e obtidos todos os elementos e mecanismos probabilisticos,
deve-se escolher qual a melhor regra d(x), de tal forma que a utilidade do decisor seja
maximizada. No terceiro capitulo de CAMPELLO DE SOUZA [35] é apresentada
toda a demonstragao de como escolher essa regra. No presente capitulo, serao apenas
colocadas as equagoes, considerando um caso discreto.

Dada a fungao utilidade u(p) do decisor e a func¢do conseqiiéncia do problema,

P(pl0,d), a utilidade dessa distribuigao ¢ dada por:

u(P(plo,d)) => u(p) Y p(xl6)P(pl6, d) (5.6)

O negativo da fungao definida na equagao (5.6) é chamado de fungao perda.

L(0,d(x)) = —u(P(pl0,d)) (5.7)
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Tomando o valor esperado de L em relagao a x, considerando um dado 6 e d(x),

obtém-se a fungao risco R,(6).

Ra(f) =) L(6,d(x))P(zl6) (5.8)

Considerando o conjunto ©, a melhor regra é aquela que apresenta o menor risco.
Define-se risco de Bayes o valor esperado, em 6, da funcao risco. Sua expressao

analitica é mostrada na equagao (5.9).

ra =Y _m(0)Ra(0) (5.9)

0

A regra de Bayes é aquela onde o menor risco de Bayes é obtido. No capitulo 4
de CAMPELLO DE SOUZA [35] é mostrado que essa regra é aquela que maximiza

a utilidade do decisor.

Resultados obtidos

Para cada regra de decisao d; da tabela 5.6, a equagao (5.8) foi aplicada. Foram
adotados os dados das tabelas 5.3, 5.4 e 5.5. Os resultados obtidos para o calculo

da funcgao de risco, para cada regra de decisao, estao apresentados na tabela 5.7

Tabela 5.7: Funcao de risco — Ry4(6).

Decisao 0, 0, 05 Decisao 0, 0, 05
dq —0,8978 —0,7816 —0,4168 d1s —0,8978 —0,7808 —0,4153
ds —0,9187 —0,8109 —0,4251 die —0,8987 —0,7838 —0,4118
ds —0,8660 —0,7579 —0,4427 di7 —0,9188 —0,8118 —0,4266
dy —0,9192 —0,8116 —0,4248 dig —0,9185 —0,8131 —0,4216
ds —0,8663 —0,7586 —0,4428 dig —0,8977 —0,7801 —0,4201
de —0,8987 —0,7831 —0,4166 dao —0,9187 —0,8109 —0,4251
dr —0,8653 —0,7557 —0,4462 doy —0,9193 —0,8122 —0,4201
dg —0,8654 —0,7565 —0,4477 das —0,8659 —0,7570 —0,4412
dgy —0,8983 —0,7814 —0,4150 da3 —0,8663 —0,7595 —0,4443
dio —0,8984 —0,7830 —0,4118 doy —0,8988 —0,7846 —0,4134
dip —0,9196 —0,8132 —0,4264 das —0,8653 —0,7549 —0,4510
di12 —0,9197 —0,8139 —0,4217 doe —0,8984 —0,7821 —0,4102
di3 —0,8659 —0,7563 —0,4459 dor7 —0,9197 —0,8147 —0,4232
dia —0,8662 —0,7579 —0,4475 — — — —

Com os resultados da tabela 5.7, pode-se aplicar a equagao (5.9), obtendo-se

assim os resultados apresentados na tabela 5.8.
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Tabela 5.8: Risco de Bayes — ry.

Decisao rq Decisao Tq
dy —0,7478 dys —0,7470
ds —0,7728 dyg —0, 7487
ds —0,7298 di7 —0,7736
dy —0,7733 dig —0,7738
ds —0,7304 d1g —0,7471
dg —0, 7489 dog —0,7728
dy —0, 7287 doq —0,7731
dg —0,7295 doo —0,7290
dy —0,7475 dos3 —0,7312
d1o —0, 7481 doy —0,7495
di1 —0, 7747 dos —0, 7288
d12 —0,7745 dog —0,7473
di3 —0,7292 do7 —0, 7754
d14 —0,7306 — —

Pela tabela 5.8, a decisao com o menor risco de Bayes é dy7. Logo, pelas preferén-
cias do decisor D, a melhor decis@o (aquela que maximiza sua utilidade) é adotar

a acdo agz, independente do que se observa (1, Ts ou 3).

5.4 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi apresentada uma abordagem para solugao do problema de de-
cisao contextualizado no planejamento energético do Sistema Interligado Nacional,
com representacao dos elementos da Teoria da Decisao em uma escala discreta. Os
resultados obtidos, considerando-se a func¢ao utilidade eduzida de um decisor, deno-
minado D, sao coerentes ao que foi modelado. Contudo, avaliando-se a aderéncia do
modelo com a realidade operativa, verifica-se que diversas simplificacoes foram ne-
cessarias no momento de se definir os elementos da Teoria da Decisao. Por exemplo,
o conjunto de observacoes foi definido desprezando-se a correlacao temporal entre as
afluéncias mensais. Naturalmente, poder-se-ia abrir mao de algumas simplificagoes,
porém o modelo de decisao poderia se tornar um problema intratavel, sob o ponto
de vista computacional. O principal objetivo desse capitulo foi apresentar, de forma
didatica, como a decisao no planejamento energético pode ser modelada através da
Teoria da Decisao. As abordagens que serao apresentadas a seguir, também sob a

6tica da Teoria da Decisao, tém uma melhor representagao ao problema real.
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Capitulo 6

Abordagem com o problema

representado em uma escala continua

Nesse capitulo se propoe um modelo analitico para a aplicacao da Teoria da
Decisao no problema de planejamento energético de médio prazo. Esse modelo
¢ baseado na dissertagdo de mestrado de Luiz André Nadler Lins [83], onde foi
desenvolvida uma modelagem para decisao em casos de medicina, em particular na
decisao das margens de recessao de um caso clinico de carcinoma basocelular.

A vantagem de se trabalhar com esse tipo de abordagem é que, uma vez estimados
todos os parametros do modelo, é possivel obter a melhor decisao que atende as pre-
feréncias do decisor sem a necessidade de simulagoes a partir do modelo NEWAVE.
Neste caso, simulagoes com o modelo NEWAVE sao feitas apenas para as estimativas
dos parametros.

Por outro lado, nao ¢é trivial o estabelecimento dos mecanismos probabilisticos
para a Teoria da Decisao, dadas as dimensoes e caracteristicas problema de plane-
jamento energético associado ao Sistema Elétrico Brasileiro.

Mesmo considerando a grande dificuldade ou impossibilidade de se estabelecer
os elementos e mecanismos probabilisticos propostos nesse Capitulo com razoavel
precisao e aderéncia a realidade, esse modelo é 1til para o entendimento do problema
de decisao, utilizando a Teoria da Decisao.

Os elementos e nomenclaturas adotados nesse capitulo seguem o livro
CAMPELLO DE SOUZA [35] e o problema a ser tratado foi descrito no Capitulo
4.

6.1 Elementos da Teoria da Decisao

6.1.1 Conseqiiéncias (payoffs) — P

Os payoffs a serem considerados aqui sao:
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{ p1 — deficit de energia (normalizado entre 0 e 1)

ps — custo marginal de operac¢ao (normalizado entre 0 e 1)

6.1.2 Os estados da natureza — ©

Nesse modelo, os estados da natureza serao relacionados ao aporte de agua do
sistema (vazoes afluentes e armazenamento nos reservatorios), que é a principal
incerteza do problema de planejamento energético de médio prazo.

O conjunto dos estado da natureza é definido aqui em uma escala continua,

variando entre 0 e 1, onde seus extremos sao representado da seguinte forma:

0 = 0 — Grande aporte de dgua (boas afluéncias)

6 = 1 — Pequeno aporte de agua (baixas afluéncias)

Logo:
O={eR|0<H<1} (6.1)

6.1.3 Acgoes — A

As acoes do problema de decisao aqui tratado se referem a forma com que o deci-
sor deseja que o sistema seja operado, dados os payoffs ja estabelecidos. Ressalta-se
que esses payoffs foram especificados pelo proprio decisor.

Conforme ja foi abordado anteriormente, uma forma de se estabelecer uma acao
sobre as conseqiiéncias, dado um estado da natureza 6, é através da parametriza-
¢ao da funcao de custo de deficit do problema de otimizagao para o planejamento
energético. Essa fungdo foi concebida com base em MELO et al. [78], através de
conceitos de macroeconomia, observando-se a elasticidade energética do Produto In-
terno Bruto do pais, e é atualizada anualmente pela ANEEL, considerando-se indices
de inflagao. Essa atualizagao é realizada através de resolugoes, como, por exemplo,
a resolugdo REH ANEEL 1.099/10.

Com a parametrizacao dessa funcao, é possivel obter uma operacao energética
que contempla tanto as conseqiiéncias para a sociedade do nao suprimento de energia
quanto as proprias preferéncias do decisor de como que o sistema deve ser operado.

A funcao objetivo do NEWAVE ¢, de forma geral, escrita como:

NSIS NPDF 1
Qp = min Z ( Z Cﬂ,j,tgt@Lt -+ Z CDi,k,tdfi,k,t>+1 i Both (62)

i=1 \jEUTE; k=1
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onde t é o instante de tempo; a; é o custo de operacao em t; NSIS é o nimero de
subsistemas; UT'E; ¢ o conjunto de usinas termoelétricas do subsistema i; C'T; ;; ¢
o custo unitario de operagao da termoelétrica j; gt; ;; € a geragao da termoelétrica
J; CD; 1 € o custo unitério do deficit no patamar k; df; .+ é o deficit de energia em
um subsistema ¢ no patamar k; NPDF' é o numero de patamares de deficit; B é a
taxa de desconto que atualiza os custos futuros a valor presente em ¢.

A funcao de custo de deficit relaciona o custo unitario do deficit, em R$/MWh, ao
montante de energia nao suprida do sistema. Para o pais, quanto maior é o deficit no
suprimento de energia, maiores sao as conseqiiéncias em termos de desenvolvimento.
Em sua concepcao, a fungao de custo de deficit é uma fungao nao-linear, crescente.
Para o problema de otimizagao linear resolvido através do NEWAVE, essa fungao
foi discretizada em quatro partes (patamares de deficit), em fun¢ao da energia nao
suprida. Um exemplo da func¢ao de custo unitério de deficit é mostrado na tabela
7.1.

Tabela 6.1: Funcao de custo de deficit aplicada no ano de 2011 —
REH ANEEL 1.099/10.

Patamar (% de Redugao de Custo do deficit

de deficit ~ Carga — RC) (R$/MWh)
1 0% < RC < 5% 1.142,80
2 5% < RC' < 10% 2.465,40
3 10% < RC < 20% 5.152,46
4 RC > 20% 5.845,54

Pela parametrizacao da fungao de custo de deficit aqui proposta, que representa
a acao do decisor no contexto da Teoria da Decisao, o termo CD;, da equacao
(6.4) seria substituido por C'D}, ,, onde v esta relacionado & agdo a. Propoe-se aqui

que seja definido um parametro a como:

a = 0 — menor custo de deficit

a = 1 — maior custo de deficit

Considerando-se razoavel que v = [0,9; 1, 1], a relagao entre a e 7y é:

~v=0,2a+0,9 (6.3)

A nova funcao objetivo do NEWAVE, agora parametrizada, ¢ dada por:

NSIS NPDF ]
— 1 .. L. . (O,2a+0,9) .
oy = min Z ( Z CT; jigtije + Z CDi i df%k,t)—l—l n 7 (6.4)

i=1 \jEUTE; k=1
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Observa-se que o custo unitéario do deficit original (status quo) é obtido quando
a=0,5.

Logo, o espacgo de agoes do decisor é definido como:
A={aeR|0<a<1} (6.5)

6.1.4 Observacoes — X

Sendo a incerteza sobre o 6 mais concentrada no aporte de agua, é natural
pensar que xg, kK = 1,2,3,..., sejam variaveis relacionadas a vazao afluente (ou
energia natural afluente).

Como um primeiro modelo, propoe-se aqui tratar z, como sendo uma variavel
de Bernoulli, onde xj, refere-se a verificacao de vazoes no instante ¢t — k, definido

COo1mo.:

x, = 0 — afluéncia no instante t — k maior que a média historica

xr = 1 — afluéncia no instante t — k menor que a média historica

As observacgoes serao dadas como a soma de todos os x.

Na pratica esse nao é um bom modelo, pois esta se assumindo que as afluéncias
nao possuem correlacao temporal, o que nao é verdade. Esse modelo sera aplicado
aqui apenas para fins didaticos, pois ele é adequado para se estabelecer a funcao de
verossimilhanca.

Considerando k£ = 1,2,...,6, cada elemento do conjunto de observacoes, dado

pela soma dos k xj, é definido como:
X =1{0;1;2;3;4;5;6} (6.6)

6.1.5 Mecanismos probabilisticos

Assim como foi feito com o conjunto das observagoes, os mecanismos probabi-
listicos descritos a seguir foram estabelecidos para serem didaticos, nao sendo eles
necessariamente aderentes com a realidade do problema.

Fungao de verossimilhanga — P(z|0)

Considerando que as observagoes sao varidveis de Bernoulli, serd adotada a dis-

tribuigdo binomial como sendo a fungao de verossimilhanga, P(z|f). Tem-se que:

P(x]0) = (”) 6°(1 — o)™
x
onde, como j4 foi definido, n = 6.
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Distribuigao a priori dos estados da natureza — 7(0)

Observando-se o histoérico de afluéncias, as distribui¢oes Lognormal e Gama ficam
bem ajustadas. Entretanto, se considerado esse histérico normalizado, com valores
entre 0 e 1, também é adequado o ajuste através de uma distribuicao Beta.

A distribuicao Beta é a conjugada da binomial (que é a fun¢ao de verossimi-
lhanga) e, portanto, seré utilizada nesse modelo como sendo a distribuigdo a priori
dos estados da natureza. Ela é matematicamente interessante pois facilitara as in-
tegracoes do modelo de decisao, que sera visto mais a frente. Entao,

_ Tla+8) 0 B-1
7(0) = WQ (1-0) (6.7)
onde a > 0e > 0.

Nao se deve confundir aqui o parametro o da distribuicao Beta com a variavel
do problema de otimizagao «ay, da equagdo (6.4), que representa o custo total de
operacao no periodo t.

A partir das séries histoéricas das vazoes é possivel obter-se uma estimativa para

ae .

Distribuicao a posteriori dos estados da natureza — 7(0|z)

A distribuicao a Posteriori do estado da natureza pode ser obtida pela aplicacao
da regra de Bayes.
P(z|0)m(0)  P(x|0)n(0)

P(x) [ P(x]0)7(6)d6

A distribuicao a posteriori dos estados da natureza sera dada entao por:

7(0]z) =

I'(n+a+p)
Iz + a)l'(n—z+B)

m(f|z) = grrol(1 — g)n—ethl (6.8)

Fungao conseqiiéncia — P(p|f, a)

A distribuicao de probabilidades dos payoffs condicionada a ocorréncia de um
estado da natureza 6 e a uma decisao a é chamada de fungao conseqiiéncia. Para
o problema de decisao de planejamento da operacao energética do SIN, essa distri-
buicao pode ser estimada a partir de uma simulacgao do NEWAVE. Seja o grafico
apresentado na Figura 6.1, obtido a partir da simulacao do caso do PMO de abril
de 2007. Existem 2000 pontos, dispostos em um plano (pq, ps). Esse é um exemplo

de uma funcao conseqiiéncia.
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Figura 6.1: Exemplo de uma fungao conseqiiéncia.

A partir do grafico da Figura 6.1, é possivel o ajuste de uma distribuicao con-
junta de probabilidades, obtendo-se assim uma expressao analitica para a funcao
conseqiiéncia. Isso foi feito em CAMPELLO DE SOUZA [72].

Nesse capitulo, procurar-se-4 uma expressao analitica para a func¢ao conseqiién-
cia, a partir de algumas observagoes sobre o comportamento do sistema em func¢ao
de 6 e a, de tal forma que ela seja flexivel o suficiente para se ajustar aos dados, como
os apresentados na Figura 6.1. Deseja-se também que essa expressao possibilite um
tratamento analitico ao problema de decisao.

Pode-se fazer a seguinte anélise:

e Valores baixos de # significam melhor situacao hidrolégica. A probabilidade
de ocorréncia de deficit é baixa e os custos de operacao também sao baixos.
Por outro lado, valores elevados de 6 significam em hidrologia desfavoravel. A

probabilidade de ocorréncia de deficit é alta e os custos de operacao também.

e Sef é alto, é importante a escolha de um a alto, para que, durante a otimizagao
do problema, se tenha uma sinalizacao da necessidade de economizar agua,
despachando preventivamente termelétricas, reduzindo, assim, ocorréncias de

corte de caga severos.

e Se f é baixo, nao é desejavel escolher um a alto, pois haveria uma majoracao
desnecessaria dos custos marginais de operacao em funcao de uma politica de

operacao cara.

e Uma boa decisao seria a escolha de um a = 6. Isso é analogo a pensar que o

decisor “acertou” qual o estado a natureza esta.
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Deve-se lembrar que, no momento da decisao, nao se tem conhecimento sobre o
estado # em que a natureza se encontra.

Seja a seguinte relacao entre 0 e a, a partir da definicao de uma variavel y:
1 1
=—(a—0)+ = 6.9
y=j5a—0)+3 (69)

Quando y = 0 — 6 = 1 (baixas afluéncias) e a = 0 (custo de deficit o menor
possivel). Nessa situagao verifica-se uma maior probabilidade de deficit de energia
elevado, com custo de operacao alto.

Quando y = 1 — 6 = 0 (altas afluéncias) e a = 1 (custo do deficit o maior
possivel). Nessa situagao, probabilidade é que haja um deficit muito pequeno, mas
o custo operativo estard majorado, sem necessidade.

Se a = 0, ter-se-a4 uma situagao intermediéria, com y = % E uma situacdo de
equilibrio entre a hidrologia do sistema e a politica 6tima de operacgao obtida através
do NEWAVE.

A partir dessas observagoes, seré proposta uma expressao analitica para a funcao
conseqiiéncia. Para tal, seja a Figura 6.2. Nessa figura sao apresentados esbogos
da funcao de densidade conjunta de probabilidades dos payoffs p; e ps, onde estao
destacadas as regides com probabilidade diferente de zero. A partir de resultados
obtidos em simulag¢oes com o NEWAVE, por exemplo, Figura 6.1, os pontos p11, p12,

P31 € p3o podem ser estimados.

b3 b3
1 .............................. 1 ..............................
P32 |- —————————— ---------- :
D32 ---------- rrrrrrrrrrrrr
D31 [ ---------- ----------
p31 . , .......... ...............
0 P11 P12 1 m 0 pn D12 1 D1

Figura 6.2: Exemplos de fungao conseqiiéncia. Plano (py, ps3).
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Com base nas observagoes anteriores com relacao a y, 6 e a e considerando
o eshoco da Figura 6.2, é proposta a seguinte funcao de densidade conjunta de

probabilidades para p; e ps, condicionada a y:

b1y? se 0 <p; <ppie 0<ps<ps,

boy(l —y) sepi <p1 <pize psi < ps < P,
fP1P3(p1,p3|?/) = ) (6-10)
bs(1 —y)? sepia<pr<le pyp<ps<1,

0 para os outros casos

Como fp,p,(p1,p3ly) ¢ uma fungao de densidade de probabilidade,

/ frips (1, p3ly)dprdps = 1

Logo,

P11 P31 P12 P32
/ / byy*dp,dps + / / bay(1 — y)dpidps+
0 0 P11 D31

1 1
+/ / bs(1 — y)?dpidps = 1 Vy (6.11)
P12 P32

51312]911}?13 + bzy(l - ?J)(pm - p11)(2932 - p31) + 53(1 - y)2(1 - p12)(1 - psz) =1
Vy (6.12)

Desenvolvendo (6.12),

blp11p13?/2 + by (p12 - p11)(p32 - psl)y — by (p12 - p11)(p32 - p31)y2+
+ 53(1 —Plz)(l - p32) - 253(1 - Plz)(l —P32)y + b3(1 - p12>(1 - p32)y2 =1

Vy (6.13)
Agrupando em (6.13) os termos em y,
[b1p11p1s + bs(1 — pr2) (1 — ps2) — ba(pr2 — p11) (P32 — p31) ]y’ +
+ [ba(p12 — p11) (P32 — ps1) — 203(1 — p12)(1 — ps2)]y+
+b3(1 —p12)(1 —ps2) =1
Yy (6.14)
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Como a equagao (6.14) é verdadeira Yy, depreende-se que,

bs(1 —p12)(1 —p32) =1
ba(p12 — p11) (P32 — p31) — 2b3(1 — p12)(1 — p3a) =0 (6.15)
bipiipiz + 53(1 - p12)(1 —p32) - b2(p12 - Pn)(psz - p31) =0

b = L
P11P31
_ 2
by = (p12—p11)(P32—P31) (6'16)
by = 1

(I—p12)(1—p32)

A funcao densidade conjunta serd dada entao por

2

p11p31y se 0 <p1 <pue0<p;<ps,
feiry (1 p3ly) = § oo YL —¥) se i < p1 < pio e pai < p3 < P,
a1 —y)? se pia <p1r <leps <ps<1
(6.17)
Esta é a func@o conseqiiéncia, pois Y = y(6, a), ou seja,
P(pwa CL) = fﬂ’\@,fl(plap3|97 G) = fP1P3|5(p17p3’y) (618>
Distribuicoes marginais para p; e ps:
Pode-se também obter as distribuicoes marginais para p; e ps.
Sabe-se que:
friy(pily) = / fepipyy) (p1, p3ly)dps (6.19)
fryy(psly) = / fep gy (P1, p3ly)dp (6.20)

Para a distribui¢ao marginal para py:

fpl\'é(pl‘y) =

P31 P32 1
=/ f(plpgw(phpgly)dpﬁ/ f(plpgw(pl,psly)dpﬁ/ fpipspy (P1, p3ly)dps =
0 P31 P32
=L+ L+

Pela defini¢do da equacdo (6.17), I; # 0, 0 < p; < p11 e I; = 0 para os demais

casos. Logo:
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P31 1 2
[ = Lo Y dps se 0 <p1 <pu,

0 demais casos

7 ,%92 se 0<pi <pu,

0 demais casos

Da mesma forma, Iy # 0, p11 < p1 < p12 € I = 0 para os demais casos. Logo:

P32 2
I, = P31 (plzfpu)(Psz*pm)y(l —y)dps se pu < pi < pio,

0 demais casos

T plﬁpuy(l—y) se  piu <p1 <P,
A2 =

0 demais casos

Finalmente, I5 # 0, p12s < p;1 < 1 e I3 =0 para os demais casos. Logo:

1
S T (L= ¥)%dps se pia <pi <1,

I; = {7
0 demais casos
I = 1_1,12(1 —y)*, se p<p <1
0, demais casos
Portanto:
ﬁyQ se 0 < p1 < pu1,
fey(prly) = § o =2=y(1—y)  se pu <p1 < pro,
1*;312 <1 - y>2 sep2 <p; <1
Ter-se-4 analogamente:
ﬁQQ se 0 < p3 < ps1,

—2y(l—y) seps < p3 < pao,

fPs\’Zﬂ(p?)'y) =

(1 —y)?  sepyp <p3 <1

6.2 A fungao utilidade — u(p)

Dados os payoffs:

p1 — deficit médio de energia
p3 — custo marginal de operacao
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propoe-se o seguinte modelo para definicao da func¢ao utilidade:

u(pr,ps) = k1 (L=p1)+ka(1—ps) +ks(1—p1)(1—p3) +ka(1—p1)*+ks(1—p3)* (6.21)

O modelo da equagao (6.21) é uma formulacao quadratica completa. As expres-

soes polinomiais quadraticas sao interessantes pois:

e Expressa diversos tipos de comportamento, onde a atitude do decisor em rela-
¢ao ao risco pode ser inferida de acordo com a concavidade ou convexidade ao
longo do dominio de P, ou ao proprio formato da utilidade (parabola, elipse,

hiperbole);
e Ajustou-se bem em [72| para as diversas utilidades eduzidas;

e Facilita o tratamento analitico do modelo de decisao que esta sendo proposto

e nas analises de sensibilidade.

A funcao utilidade da equagao (6.21) esta escrita em termos de (1—p;) e (1—ps),
porque quando p; ou p3 aumenta, a utilidade diminui. Ressalta-se que p; e ps estarao
normalizados entre 0 e 1.

Para a educao da funcao utilidade, utiliza-se dois programas elaborados, desen-
volvidos e implementados em WANDERLEY [73] e em ALBUQUERQUE [84]. O
primeiro é adotado para o estabelecimento da ordem completa dos payoffs e o se-
gundo, para a construcao da funcao utilidade. A partir dai, os k;, i = 1,...,5,
da equagao (6.21) podem ser ajustados através de regressdo. Serdo estabelecidas

restricoes para esse ajuste.

Estabelecimento das restrigoes sobre os k;
Os ki, i =1,...,5, devem ser escolhidos de tal forma que u(0,0) = 0eu(1,1) = 1.

Isso implica que:

ki+ky+ks+kys+ks=1 (6.22)

Deve-se ter também:

ou

ou
Op;

>0,Vi=1,3

ou

<0,vi=1,3
Desenvolvendo (1 — py)(1 — p3):

(1 =p)(1 —p3) =1—ps—pi +pips (6.23)
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Substituindo (6.23) em (6.21) e expandindo (6.21):

w(pr,ps) = ki —kipr + ko — kaps + ks — ksps — kspr + kspips+

+ky — 2ksp1 + kap? + ks — 2ksps + ksp3

u(pl,pg) = (]{31 -+ ]{72 + k3 + k4 + k5) — (]{71 + kg + 2]1'4)]?1 — (l{?Q + ]Cg + 2k5)p3+

+kspips + kap? + ksp?

Substituindo (6.22) em (6.24):

(6.24)

u(p1,p3) = 1 — (ki + ks + 2kq)p1 — (ko + k3 + 2ks)ps + kspips + kap? + ksps (6.25)

Desenvolvendo as derivadas:

ou

I —(ky 4 ks + 2ky) + kaps 4+ 2kyp1 <0 Vpy,ps
1

ou

e = — (ko + ks + 2ks) + kapy + 2ksps <0 Vpy,ps

Para p; = p3 = 0 deve-se ter:

—(k1 + ks +2k4) <0
— (ko + k3 +2k5) <0

Considerando que se a < 0e b <0 = a+ b <0, tem-se que:
— (k1 + k3 + 2kg + ko + ks + 2k5) <0
—(k1+ ko + ks +ka+ks) — (ks +ka+k5) <0

ks +ky+ ks > —1

Para p; = p3 = 1 deve-se ter:

Para p; =0 e p3 = 1, deve-se ter:

ky +2k4 >0
ko + ks >0
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Para p; =1 e p3 = 0, deve-se ter:

ki +ks >0
ko 4+ 2ks > 0

Em resumo, as condic¢oes sobre os k;s sao:

ki +ho+ks+ky+hs=1
k>0

ky >0

ky + 2k, >0

ko + ks >0

ki +ks >0

ko +2ks >0

ks +kq+ ks > —1

Os Tradeoffs

Dependendo dos valores dos parametros k;, ¢ = 1,...,5, as curvas de nivel da
funcao utilidade se alteram, evidenciando os tradeoffs do decisor. Cada decisor
terd o seu padrao. Nos graficos das Figuras 6.3 a 6.5 sao apresentados diversos
exemplos de padroes de curvas de nivel para a funcao utilidade que podem surgir.
Essas curvas nao foram obtidas através de processos de educao da utilidade. Foram
obtidas através de expressoes analiticas sinteticamente definidas, cujo objetivo é o

de ilustrar alguns dos muitos tradeoffs que podem se manifestar.

1 2 2 4 ~ ~ ~ 2 2
uD1(p1,p3) =1-0.5p;-0.5p; uDz(p1,p3) =1-0.1p,-0.1 p,-0.2 p,p,-0.3 p{-0.3 p
k1:7.00 k 2:1.00 k 3:000 k ‘:70.50 k 5:70.50 k1:0v90 k 2:090 k 3:70.20 k 4=~0.30 k 5:70.30

a” 0.5¢ £ 05¢
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
b, P,

Figura 6.3: Exemplos de funca@o utilidade - caso 1 (a) e caso 2 (b).
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Upg(Py:Pg) = 1-0.5p,-0.5 p, Upy(Py:Pg) = 1-0.6 p,~0.6 p,—0.4 p,p,+0.3 pf+0.3 pi
k =050 k =050 k =000 k =000 k =000 k=040 k =040 k =040 k =030 k =030

%
\

< 057 & 050
0 : 0
0 0.5 1 0 0.5 1
[ P,
(a) (b)
Figura 6.4: Exemplos de fungao utilidade - caso 3 (a) e caso 4 (b).
uDS(p1,p3) = 1—p1—p3+0.5 p12+0.5 pg uDG(p1,p3) =1+0.3 p1—p3-0.3 p1p3—0.5 p12+0.5 pg
k1:0.00 k 2:0.00 k 3:[100 k ‘:0.50 k 5:0.50 k1:1.00 k 2:0.30 k 3:70.30 k 4:~0.50 k 5:0.50
1r 1r x
00 0.5 1 00 015 1
[ )

(a) (b)

Figura 6.5: Exemplos de funcao utilidade - caso 5 (a) e caso 6 (b).
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A Matriz de Aversao ao Risco
A funcao de aversao ao risco de Pratt-Arrow generaliza-se para o caso multidi-
mensional, trabalhando-se com a matriz:
0%u

Op;Op;
R(p) = - —paup ’ (6.28)

Ip;
A matriz de aversao ao risco absoluto R é diagonal se e somente se a funcao

utilidade u é aditiva. Se R é diagonal, os payoffs sao de riscos mutuamente inde-

pendentes [85].
Seja a fungao utilidade definida na equagao (6.25), transcrita abaixo.

u(p1,p3) = 1 — (ki + ks + 2ky)p1 — (ko + ks + 2ks)ps + kspips + kap? + ksp3

Entao
@ 8%u
Ip? Op10p3
Ou Ou
dp1 dp1
R(p1,ps) = -
aQu 82u
Op39p1 ap3
Ou Ou
L Ops Ops
Desenvolvendo,
2ky k3
R(p1,p3) - — —(k1+k3+2k2)3+k3p3+2k4p1 —(k1+k3+2k§g:—k3p3+2k4p1 (6.29)
—(k2+k3+2ks)+k3p1+2ksps  —(ka+k3+2ks)+k3p1+2ksps

Para os decisores hipotéticos, D1 a D6, cujas func¢oes utilidade sao apresentadas

nas Figuras 6.3 a 6.5, foram calculadas as respectivas matrizes de aversao ao risco.

Essas matrizes seguem abaixo.

3 1
5 3&+p73+i 5 m_,_Ls_,_L
RDZ(p17p3):_ ( ° 15 10) ( ° 35 10)
SR SR
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R (PR

1
Rps(p1,ps) = — | "1 |

0 p3—1
1 3
3p3 3 3p3 3
_ P11t " 10 10 {p1+55"— 16
10 (221 —ps+1) 3P pstl

Observa-se que, pela funcao utilidade dos decisores D1 e D5, os tradeoffs entre
p1 € p3 sao mutuamente exclusivos. As matrizes Rp; e Rps sao diagonais para
quaisquer valor de p; e p3. Contudo, a atitude ao risco de cada um desses decisores
é diferente. Enquanto do decisor D1 é sempre avesso ao risco, o decisor D5 é um
tomador de risco.

A matriz de risco Rps ¢é nula para qualquer payoff. Essa matriz revela que o

decisor hipotético D3 é sempre neutro ao risco.

6.2.1 O Calculo da Utilidade da Fungao Consequéncia

Nesta sessao, deseja-se calcular a utilidade da distribuigao condicionada de p; e
ps3, ou seja, a utilidade da fungao conseqiiéncia. Esse calculo é fundamental para a
escolha da melhor decisao, que sera abordada adiante.

De CAMPELLO DE SOUZA [35], sabe-se que a utilidade de uma distribuigao
de probabilidades P(p) é dada por:

onde E[-] é o valor esperado.

Ser4 calculado u(P(p|6,a)). Como P(p|d,a) = fp,p,(p1,p3]Y),

W(P(pl8, a)) = u(frvm (b1, paly)) = / / w(pr, ps) for (P psly) dps dps (6.30)

Tem-se:

u(p1,p3) = 1 — (ki + kg + 2ky)p1 — (ko + ks + 2ks)ps + kspips + kap? + ksp3
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)
y? se 0 <p; <pi1e0<ps<ps,

Pp11p31

(p12*p11)2(p32*p31)y<1 —y) sepn <pi <pi2eps <ps<pa,

frps(p1,p3ly) = 1 5
Tra sy (L —Y) se prz <p1 < lepsp <pg<1,

\ 0 demais casos

O desenvolvimento da equagao (6.30) esta mostrado no Apéndice B. O resultado

u(P(plf,a)) = (m1 = ma +ms) E(a —0) + %} + (ma — 2m3) E(a —0) + %} +my
(6.31)
onde

1 1 1 1 1
mp =1-— 5]311(7@ + ks +2ky) — §p31(k2 + ks +2ks) + anp:slka + gp%/ﬂl + §p§1k5
mg =2 — (p12 + p11) (k1 + ks + 2kq) — (P31 + paa) (ko + ks + 2ks)+
1 2 2
+ 5(1012 + p11) (P32 + ps1)ks + 5(??2 + propin + piy)ka + g(pgz + psaps1 + P ks
1 1
ms=1— 5(1 —l—plg)(/ﬁ + ks + 2]{34) — 5(1 +p32)(/{52 + ks + 2]65)—1—

1 1 1
+ 1(1 + p12)(1 + p3a)ks + 5(1 + P12 + pla)ka + 5(1 + P32 + Pig) ks

6.3 Calculo da Regra de Bayes

O problema de decisao consiste em escolher o « (que implicara no custo unitario
do deficit) de forma a maximizar a utilidade do decisor. Isso significa minimizar o
Risco de Bayes.

O Risco de Bayes, ry4, é definido pelo valor esperado da perda. Matematicamente,

rq = E[L(0,d(z))|x] = /_OO L(0,d(z)) m(0]x)db (6.32)

o0

onde L(6,d(z)) é a fungao de perda, que ¢ definida como

L(9,d(x)) = —u(P(pl6, a))
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Para o problema tratado nessa tese,

L(9,d(z)) = —u(P(plé, a))
— —u(fony (pr,psly)

1 1
:—/ / U(p1,p3)fP1P3(plap3|y) dp1 dp3
0o Jo

A decisao, d*(x) = a*, que minimiza o Risco de Bayes é

a

a* = min /01 L(0,d(x))n(0|x) dO (6.33)

A regra de decis@o d*(z) é denominada Regra de Bayes e é a melhor decisao para

o problema [35].

6.3.1 Regra de Bayes sem considerar a preferéncia do decisor

Suponha-se, inicialmente, que a preferéncia do decisor nao seja considerada. Esse
¢ um problema apenas de inferéncia. Nesse caso, pode-se usar a fungao de perda
quadratica,

L(0,a) = (0 — a)® (6.34)

A Regra de Bayes sera dada por

d*(z) = main ry= main E[(6 — a)?|z] (6.35)

Em CAMPELLO DE SOUZA (35| é apresentada a solu¢ao para esse problema.

d*(z) = a" = E(0|z), (6.36)

Aplicando ao problema do planejamento energético, conforme definido nesse Ca-

pitulo, e desenvolvendo E(6|z),

T+ «

1

Esse desenvolvimento é apresentado no Apéndice B. Logo,

N T+
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6.3.2 Regra de Bayes considerando a preferéncia do decisor

Seja agora a fungao utilidade do decisor, u(P(p|f, a)), definida na equagao (6.31),
e a distribuigao a posteriori, definida na equagao (6.8). Nesse caso, o Risco de Bayes

é dado por

ry = /0 l L(6, d(z)) 7(6]) db (6.38)

O desenvolvimento dessa integral encontra-se no Apéndice B. O resultado é

a r+a« 1 (x+a)(z+a+1)
§n—|—a+6+1(n+a—l—ﬁ)(n—l—a+ﬁ+l)
a 1 z+4+a« 1
+§_§—n+a+ﬁ Z:|(m1_m2+m3)
a 1 z+a 1

a2
=T

. 2
Para se obter a* = minr,, deve-se ter % =0e 86;2‘1 > 0.
a

org a 1 24+« 1 1
da (2 dntatp 2) (m1 = ma o mg) = 5 (ma — 2my)

Logo,

r—n—_p Mo — 2M3
n+a+pf  my—mg+ms

o0?r 1
872(1:—5(m1—m2+m3) ZO

Deve-se observar que, pela definicao do problema, 0 < a* < 1. Caso o resultado

*_

(6.40)

da aplicagao de (6.40) seja menor que o limite inferior ou maior que o limite superior,

o limite violado serd adotado como sendo a*.

6.4 Resultados numéricos

Para a aplicacao do modelo analitico proposto nesse Capitulo, devem ser seguidos

0s seguintes passos:

i. Obtém-se k1, ko, k3, ks, ks, ajustados utilizando os pontos obtidos através da
educao das preferéncias do decisor. Existem varios protocolos ja estabeleci-
dos. Utiliza-se dois programas elaborados, desenvolvidos e implementados em
WANDERLEY [73] e em ALBUQUERQUE |[84]. O primeiro ¢ adotado para o
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estabelecimento da ordem completa dos payoffs e o segundo, para a construgao
da fungao utilidade. A partir dai, os k;, i = 1,...,5, da equagao (6.21) podem

ser ajustados através de regressao.

1. Estima-se pi1, p12, P21, p2o considerando os resultados obtidos através de si-
mulacao com o modelo NEWAVE. Pode-se adotar, na estimativa desses para-

metros, uma simulagao considerando aw = 0,5 (status quo).

i11. Estima-se «, § considerando o histérico de energias naturais afluentes do caso

usado na simulagao do item anterior.

w. Estima-se x considerando os dados de tendéncia hidrolégica do caso usado na

simulagao do item anterior.

v. Substitui-se os valores dos parametros na equagao (6.40) para obtengao da

melhor decisdo.

Considerando o caso do PMO de abril de 2007, que deu origem ao grafico da
Figura 6.1, ¢ ajustada uma distribuigao Beta para o histérico de energias naturais
afluentes desse caso. Foi considerado o somatoério das energias para os subsistemas.
Os parametros ajustados sao: « = 3,590951 e § = 2,280457. Considerando a
tendéncia hidrolégica do caso e adotando n = 6, chega-se a © = 1.

Pela aplicagao da equagao (6.37), obtém-se a* = 0,386723. Essa é a melhor
decisao, caso nao se considere a utilidade do decisor.

Para a estimativa da melhor decisao, considerando a utilidade do decisor —
Regra de Bayes — sao necessarios ainda o ajuste de alguns parametros para o uso
da equagao (6.40).

Os valores de p;; obtidos, considerando a Figura 6.1, foram: p;; = 0,001000,
p12 = 0,062185, p3; = 0,061895 e p3e = 0,125025.

Para os k;, i = 1,...,5, da equagao (6.21), serao adotados aqueles obtidos para
os decisores hipotéticos, cujas fungoes utilidade sao apresentadas nos graficos das
Figuras 6.3 a 6.5.

Pela equagao (6.40), foram encontrados valores de a superiores a 1 para todos os
decisores. Logo, a Regra de Bayes para esses decisores é a* = 1.

Na Figura 6.6 é mostrado um gréafico contendo o Risco de Bayes para todas
as possiveis acoes, considerando os 6 decisores hipotéticos. Dessa Figura constata-
se que o menor Risco de Bayes (ou maximizagao da utilidade esperada) estd em

conformidade com o resultado obtido pela aplica¢ao da equagao (6.40).
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—-—Decisor 1
A —6— Decisor 2
-0.6 —— Decisor 3
—+— Decisor 4
—*— Decisor 5

——&— Decisor 6

Risco de Bayes: Ty

_1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Decisdo: a

Figura 6.6: Risco de Bayes.

6.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentada uma abordagem analitica para a solucao do pro-
blema decisoério proposto nessa tese, com todos os elementos da Teoria da Decisao
representados em uma escala continua. Através dos modelos matemaéticos apresenta-
dos neste capitulo para representacao destes elementos, foi derivada uma expressao
analitica para a Regra de Bayes, dada pela equacao (6.40). Essa expressao é formada
por parametros que representam a parte inferencial do problema (z, n, a e ) e por
parametros que representam as preferéncias do decisor (my, mq e mg).

Uma vez estabelecida a expressao analitica para a Regra de Bayes, com todos os
seus parametros estimados, nao hé a necessidade de se realizar miltiplas execugoes
do modelo NEWAVE para a maximizacao da utilidade esperada do decisor. Essa
regra é obtida, diretamente da equagao (6.40), sempre que novas observagoes forem
realizadas.

Com relacao aos parametros pi1, P12, P31 € P32, ressalta-se que estes nao se alteram
em fungao das diferentes agoes possiveis («) do decisor. Apenas a densidade conjunta
de probabilidades dos payoffs varia, conforme ilustrado na Figura 6.7. Nesta figura,
uma vez estabelecidos, a priori, p11, pi2, P31 € P32, estao representadas diferentes
densidades para diferentes possiveis acoes. Os retangulos mais escuros representam
maiores densidades de probabilidade.

Cabe comentar que este modelo é também adequado para a realizagao de analises
de sensibilidade e analises de comportamento frente ao risco, através do uso da matriz

de aversiao ao risco de Duncan.
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Por outro lado, os desenvolvimentos analiticos se tornam muito complexos, ou até
inviabilizam-se, a medida em que sao consideradas outras distribuig¢oes de probabi-
lidades. Por exemplo, as observagoes foram modeladas como varidveis de Bernoulli.
Assim como na abordagem do capitulo anterior, esta se desprezando a correlacao
temporal entre as afluéncias. De outro modo, nao seria possivel a ado¢ao de distri-
buigoes binomiais e Beta para a funcao de verossimilhanca e distribuicao a priori

dos estados da natureza.

P32 P32 |- e
P31 P31 feeer
0 pn1 P12 1 0 pi1 P12 1 ;
aZO)O a:O75 a:l’o

Figura 6.7: Exemplos de fungao conseqiiéncia. Plano (py, p3).
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Capitulo 7

Abordagem através de simulacoes
com o modelo NEWAVE

7.1 Introducao

Conforme ja discutido, através da abordagem analitica apresentada no capitulo
anterior é possivel obter a acao 6tima que maximiza a utilidade esperada do decisor,
também chamada de Regra de Bayes, sem a necessidade de nenhuma execucao do
programa NEWAVE. Isso é interessante sob o ponto de vista pratico, posto que o
tempo para a obtengao da Regra de Bayes fica muito reduzido. Adicionalmente,
observa-se que o emprego de abordagens analiticas sao extremamente flexiveis, faci-
litando, por exemplo, anélises de sensibilidade.

Por outro lado, considerando o problema pratico que se pretende resolver, que é
multivariado e de grande complexidade, nao é uma tarefa trivial obter expressoes que
representem os elementos da Teoria da Decisao, com um grau de representabilidade
aceitavel. Por exemplo, a hipotese de se considerar o conjunto de observagoes através
de variaveis de Bernoulli é simplista, uma vez que nao esta sendo levado em conta
a correlacao temporal entre as afluéncias mensais. Também nao foi considerada a
correlagao espacial entre os subsistemas. Considerou-se, neste caso, apenas a ener-
gia natural afluente do Brasil. Mas a representacao das observagoes através desse
tipo de variavel torna o modelo analitico tratavel, sob o ponto de vista matemaético,
pois foi o uso de uma distribuicao binomial para as func¢oes de verossimilhanca é
uma conseqiiéncia natural decorrente da representagao adotada para as observagoes.
Modelar esses elementos considerando as correlagoes traria maior aderéncia do mo-
dela & realidade fisica a que se pretende modelar, mas, em contrapartida, tornaria

o problema analitico intratavel.
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A abordagem proposta nesse capitulo parte da aplicacao direta dos resultados
obtidos através da execu¢ao do modelo NEWAVE como elementos da Teoria da

Decisao.

7.2 Elementos da Teoria da Decisao

Conforme ja apresentado no Capitulo 3, apds a estimativa da fungao de custo
futuro pelo NEWAVE, através do uso da Programagao Dindmica Dual Estocas-
tica, s@o realizadas simulagoes com essa fun¢do (processo chamado de simulagao
final), considerando-se um conjunto de cenarios sintéticos de energia natural aflu-
ente. Usualmente, sao simulados 2000 cenarios. Como resultado dessa simulagao,
sao estimados diversos indices de desempenho, que sao utilizados no planejamento
da operacao energética e da expansao da geragao do sistema interligado nacional.
Entre esses indices estao os riscos (probabilidades) de deficit, valor esperado da ener-
gia nao suprida, valor esperado do custo total de operagao, valor esperado do custo
marginal de operacao, entre outros. Além dessas estimativas, sao disponibilizados
ao usuario todos os resultados obtidos da solucao de cada problema de programagao
linear resolvido.

A partir dos resultados obtidos da simulacao final do NEWAVE, pode-se estimar
também, para cada um dos cenérios sintéticos de energia natural afluente, o valor
do custo total de operagao, trazido a valor presente, e o valor esperado do deficit,
condicionado a ocorréncia de corte de carga. Esses sao os payoffs que estao sendo
trabalhados nessa tese. Pode-se obter também o valor do custo marginal de operacao
médio no horizonte de planejamento, trazido a valor presente, e considerando a
média entre os subsistemas, ponderado pelos respectivos mercados. Nesse contexto,
a definicao dos elementos da Teoria da Decisao e seus mecanismos probabilisticos,
tal como foi feita nos dois capitulos anteriores, sera reavaliada aqui.

Nas abordagens apresentadas até aqui, paradigma inferencial de Bayes é adotado,
onde as distribui¢oes de probabilidades a priori e a fungao de verossimilhanca sao
usadas como elementos para a obtencao da melhor regra de decisao. Nesse contexto,
essa regra é denominada de Regra de Bayes |35]. Deve-se observar que, ao se adotar
o modelo NEWAVE para estimativa dos elementos probabilisticos da Teoria da
Decisao, o paradigma inferencial do problema de decisao é outro. Na modelagem do
NEWAVE; o principio do maximo de verossimilhanca é adotado. Logo, distribuigoes
a priori e fungoes de verossimilhanca nao serao utilizadas. Dessa forma, a escolha
da melhor regra de decisao sera feita através do maior valor esperado da utilidade

do decisor, dada uma fungao conseqiiéncia.
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7.2.1 Os estados da natureza e as observagoes

Como a hidrologia é a principal incerteza do problema de planejamento energé-
tico de médio prazo, o conjunto de estados da natureza, ©, representa a condi¢ao
em que se encontra o sistema em termos de aporte de agua: afluéncias altas, bai-
xas, etc. Os elementos desse conjunto serao representados pelos cenarios sintéticos
de energia natural afluente, gerados através de um modelo autoregressivo peridédico
— par(p). Observa-se que essa é uma abordagem mais completa e também mais
complexa, pois esses elementos nao estao explicitos, como nas abordagens apresen-
tadas anteriormente. Contudo, esta implicitamente representada toda a estrutura
de correlagao do problema, tanto espacial, entre os subsistemas, quanto temporal,
considerando a discretizacao mensal adotada. Isso torna o modelo mais aderente a
realidade fisica a que se esta buscando representar.

Assim como no conjunto de estados da natureza, o conjunto das observacoes
também é contemplado de forma implicita pelo modelo estocastico gerador de cena-
rios sintéticos, utilizado pelo NEWAVE. Se, por um lado, os parametros do modelo
par(p) sao estimados a partir da série historica de energias naturais afluentes, a
geracao condicionada dos cenérios parte dos dados de energias naturais afluentes
observadas nos meses imediatamente anteriores ao estudo. Esses dados compoem o
conjunto de observagoes, X.

Ressalta-se aqui que a série historica de energias naturais afluentes adotada para
a estimacao dos parametros deve ser consistida pelo ONS. Os dados consolidados
pelo operador estao disponiveis deste o més de janeiro de 1931 até o més de dezembro

do segundo ano imediatamente anterior ao inicio do estudo.

7.2.2 As conseqiiéncias (payoffs)

Os payoffs do problema, como ja definido anteriormente, sao:

p1 — Deficit (mercado racionado em % do mercado total)

ps — Custo marginal de operagao (em R$/MWh)

Ressalta-se aqui que o uso do payoff ps representa, na pratica, uma transposicao
de escalas em relacao ao payoff original p, — custo total de operacao. Essa trans-
posicao se justifica pela maior facilidade que o decisor apresenta em trabalhar com
as grandezas em termos de custo marginal de operagao e pelo fato de que essas duas
variaveis sao altamente correlacionadas. A melhor compreensao do custo marginal
de operagao do que do custo total de operacao por parte dos decisores e técnicos
do setor elétrico brasileiro é uma observacao feita em CAMPELLO DE SOUZA

[72] e confirmada durante o processo de educao da utilidade realizado nessa tese.

123



Varios dos decisores e técnicos, principalmente aqueles ligados a operacao do SIN,
confirmaram esse fato, durante as entrevistas.

O conjunto P das conseqiiéncias sera definido nesse capitulo em um espacgo dis-
creto, onde cada elemento do conjunto representa uma faixa de variagao do payoff.
O numero de discretizagoes do espago e os limites intervalos devem ser estipulados
observando-se os histogramas para o deficit e custo marginal de operacao, obtidos
a partir dos resultados do programa NEWAVE. Adotando-se os casos de PMO do
ano de 2010, os limites dos intervalos foram escolhidos de forma que cada faixa
(para cada variavel) tivesse o mesmo nimero de pontos. Em uma primeira analise,
considerou-se 36 discretizagoes (espago 6 x 6). Uma vez obtidos os limites das dis-
cretizagoes, esses foram ajustados, de forma a facilitar a compreensao do decisor
sobre aquilo que esta sendo decidido. Chegou-se entao aos intervalos apresentados

na Figura 7.1, que representa os elementos do conjunto P.

ps (R$/MWh)

Maior que 500 | C3y | Cos 1 Cg 1 C13 ¢ C7 & Cy

Entre 200 e 500 032 026 020 014 Cg 02

Entre 100 e 200 033 027 021 015 Cg 03

Entre 50 e 100 | C'34 1 Cyg : Cog : C1g i Cg 1 Cf

Entre 10 50 [ C'35 : Cog i Co3 1 C17 i C1p & Cs

Entre 0 10 | C36 : U39 : Cog : C1g i Cra 0 Cp
< (%)
© W

Figura 7.1: Defini¢ao dos payoffs (6 x 6) — plano p; x ps.

Cada conseqiiéncia é representada por um vetor de payoffs. Assim,

. 1 Maior que 10%
C corresponde a p = = ]
1 Maior que 500 R$/MWh
. 1 Maior que 10%
C5 corresponde a p'= =
2 Entre 200 e 500 R$/MWh
. 6 Sem deficit
(36 corresponde a p'= =
6 Entre 0 e 10 R$/MWh
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Para estes 36 payoffs, tem-se que:

1
Com a realizacao das primeiras edugoes do conhecimento em decisores e técnicos

6 1
Melhor situacao: p = 6 ; pior situacao p = [ ] .

do setor elétrico brasileiro, observou-se que nao eram necessarias tantas faixas, pois
esse alto nivel de detalhamento nao agregava informacoes ao processo e dificultava
a realizacao da educao. Por exemplo, para os decisores, as faixas de custo marginal
de operacgao “Entre 200 e 500” e “Maior que 500” tém o mesmo significado, pois o
custo ja é alto o suficiente para CMO acima de 200 R$/MWh. O mesmo ocorre com
algumas das discretizagoes do deficit.

Procurou-se entao uma nova discretizagao que fosse mais confortavel ao decisor
para o processo de educao, mas que nao implicasse na perda da qualidade dos
resultados. Foram avaliadas outras alternativas: 5 x 5, 4 x 4, etc. Ao final, foi
adotado um espaco 4 x 4, cujas faixas estao definidas conforme apresentado na
Figura 7.2.

ps (R$/MWh)

Maior que 200 Clgé Cg 05 Cl

Entre 100 ¢ 200 | C14 i Cp i Cg © Cy

Entre 50 100 | C'5  C11 1 C7 ¢+ O

Entre 0 e 50 016 Clgé Cg C4
(")

Figura 7.2: Defini¢ao dos payoffs (4 x 4) — plano p; x ps.

7.2.3 Mecanismos probabilisticos
Funcgao conseqiiéncia

Seja o grafico da Figura 7.3. Esse grafico contém uma “nuvem” de 2000 pontos,
obtidos a partir de uma simulacao com o programa NEWAVE. Cada ponto é um
par ordenado (p1, p3), onde o payoff p; é o valor esperado do deficit total do Sistema
Interligado Nacional (SIN) ao longo de todo o horizonte de planejamento (5 anos),
condicionado & ocorréncia do deficit. O payoff p3 é o valor esperado do custo mar-
ginal de operagao (CMO) do SIN, referenciado a valor presente, ao longo de todo o

horizonte de planejamento. A métrica adotada aqui para a obtencao do CMO equi-
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valente do SIN é a média ponderada dos CMOs por subsistema pelos respectivos

mercados. As escalas desse grafico estao padronizadas.

0.8} o,

[ CMO

.. 06 0.8 1
P, - deficit

Figura 7.3: Exemplo de uma fungao conseqiiéncia.

A partir desse grafico, é possivel obter uma distribui¢ao conjunta de probabili-
dades P(p1,p3). Como a proposta do Sistema de Apoio a Decisao apresentado nessa
tese ¢ modelar a agdo do decisor («) através da parametrizagdo dos dados de en-
trada do programa NEWAVE, a distribuigao P(p1, p3) representa as probabilidades
dos payoffs, dada uma acao do decisor. Essa distribuicao pode ser rescrita como
P(p1,ps|a). Essa é a Fungao Conseqiiéncia do problema. Observa-se que os estados
da natureza jé estao considerados nessa distribuigao. O NEWAVE é, nesse contexto,

um simulador de decisoes.

Distribuicao a prior: e funcao de verossimilhanga

Uma vez que o modelo NEWAVE ¢é construido com base no paradigma inferencial
do principio do maximo de verossimilhanca, nao sao adotadas a distribuicao a prior:

dos estados da natureza — m(6), nem a funcao de verossimilhanca — P(z|6).

7.2.4 Acgoes — A

Assim como nas duas abordagens anteriores, a acao do decisor serd modelada
parametrizando-se a fun¢ao de custo de deficit, que é um dos dados de entrada para o
programa NEWAVE. O que se deseja é encontrar qual distribui¢ao de probabilidades

P(p1,p3 | ;) maximiza a utilidade esperada do decisor.
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O conjunto das possiveis agoes do decisor, A, seré representado em um espago
discreto, onde cada acao «; estaréd representada por uma diferente fungao de custo
de deficit. A partir da definicao do conjunto A, sao efetuadas simulagdes com o
programa NEWAVE, uma para cada «; € A, obtendo-se assim as diversas fungoes
conseqiiéncia P(py, ps|a;).

Define-se entao:

A=Aay,ag,...,q,} (7.1)

onde n ¢ o ntimero de possiveis a¢oes que se queira considerar e «; € [0;1].
Para o ano de 2011, a funcao de custo de deficit adotada pelo ONS no Programa
Mensal de Operagao (PMO) é mostrada na Tabela 7.1'.

Tabela 7.1: Funcao de custo de deficit — ano de 2011.
Patamar (% de Redugao de Custo do deficit — Cye Fipat

ipat Carga — RC) (R$/MWh)
1 0% < RC < 5% 1.142.80
2 5% < RC < 10% 2.465,40
3 10% < RC < 20% 5.152,46
4 RC > 20% 5.845,54

Para um dado «;, o custo do deficit resultante, associado a cada patamar ipat é
dado por:

¢l ipat

Cz/iefipat(ai> = Clgeporiait0:s (7.2)

Os parametros do expoente da equacao (7.2) (linear=0,4 e independente=0, 8)
foram estimados para que os resultados obtidos das simulagoes do programa
NEWAVE tivessem suas ordem de grandeza dentro de escalas numericamente razoa-
veis, considerando que « varie entre 0 e 1. Esses parametros podem ser reavaliados
sempre que necessario (por exemplo, ao ser publicada uma nova Fungao Custo de
Deficit).

O conjunto das possiveis agoes do decisor que sera tratado aqui é apresentado
na Tabela 7.2. Considerou-se n = 21. Pode-se observar que a = 0,00 representa
a decisao onde a funcao de custo de deficit assume os menores valores. Com essa
decisao sao obtidos altos deficit, pois a fungao de custo futuro nao tem uma boa
sinalizacao das conseqiiéncias futuras de uma operacao a custos mais reduzidos no
presente. Por outro lado, quando o = 1,00, a funcao de custo de deficit assume os
valores mais elevados. A ocorréncia de deficit é baixa, mas a funcao de custo futuro

apresenta valores altos. Para a = 0,50, tem-se a funcao de custo futuro vigente.

IEssa fungao esta definida pela resolugao da ANEEL REH 1.099/10
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Na Figura 7.4 é apresentada uma representacao grafica para a funcao de custo de
deficit quando @ = 0,00, « = 0,50 e = 1, 00.

Tabela 7.2: Conjunto das possiveis agoes do decisor.

¢ Qi Cél@fl C’élef 2 Célef 3 Célef 4
1 0,00 279,50 517,02 932,42 1031,48
2 0,06 321,76 604,43  1106,25  1226,86
3 0,10 370,42 706,62  1312,48  1459,26
4 0,15 426,44 826,08  1557,16  1735,68
5 0,20 490,92 965,74  1847,45  2064,46
6 0,25 565,16 1129,01  2191,86 245551
7 0,30 650,63 1319,89 @ 2600,48  2920,64
8§ 0,35 749,02 1543,03  3085,27  3473,88
9 040 862,29 1803,90 3660,45 4131,92
10 0,45 992,68 2108,87  4342,85  4914,60
11 0,50 1142,80 246540 5152,46  5845,54
120,55 1315,62 2882,21 6113,01  6952,82
13 0,60 1514,57 3369,48  7252,62  8269,85
14 0,60 1743,61 3939,13 8604,70  9836,35
15 0,70 2007,28  4605,09 10208,83 11699,59
16 0,75 2310,83 5383,64 12112,01 1391577
17 0,80 2660,28  6293,81 14369,99 16551,74
18 0,85 3062,57 7357,86 17048,91 19687,02
19 0,90 3525,70 8601,80 20227,26 23416,21
20 0,95 4058,87 10056,04 23998,12 27851,79
21 1,00 4672,66 11756,14 28471,97 3312757

35000 -

30000 i

25000 -

i
i
]
1
I
20000 - i
i
1
1
1
i

Custo do deficit (R$/MWh)

a=0,5
- = =a=00
is00f- - ' [Tz =10
joo00f !
!
]
1
__________________________________
oe - = 1 |
5 10 20 100

% da reducgéo de Carga

Figura 7.4: Fungao de custo de deficit.
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Nas Figuras 7.5 a 7.7 sao apresentados os graficos contendo as “nuvens” de pontos
P1 X3, bem como os histogramas com as distribui¢goes marginais para cada um desses
payoffs. Sao apresentados os casos para a = 0,0 (Figura 7.5), « = 0,5 (Figura 7.6)
e a = 1,0 (Figura 7.7). Foi considerado nessas simulagoes os decks de dados do
PMO de janeiro de 2011.

5000
4000
g
2 3000
|
a” 2000
1000
@ 9 o ® o
0.14 0.16
[}
: :
o - o
,I:I,_— v Z_,_ v A ‘\:’{, ::., ; % A
a’ Vi a” a v v o’ <’ <
vi * ‘Q o o v A
Figura 7.5: Funcao conseqiiéncia considerando a = 0, 0.
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4000
g
Z 3000
|
<" 2000
[e]
1000
o o]
R Beemee 838 T © o o o
1 | 1 1 1 1
0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
p1—deficit
= 1007 8465 =
g g
3 P
g 50 g
3 3
8 5.8 5 3.85 0.7 S
o 0 o - -
:{ v Z_ v A é.j éﬂ v v A
a Vi o’ a i vi a® a” a”
v © Vi o o vi Vi

Figura 7.6: Fungao conseqiiéncia considerando o = 0, 5.

Pode-se observar das Figuras 7.5 a 7.7 que os pontos se “deslocam” do eixo de p;

para o eixo de p3 a medida que « varia de 0 para 1. Nota-se também, nos histogramas
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Figura 7.7: Funcao conseqiiéncia considerando a = 1, 0.

das figuras, que as probabilidades para p; = 0% aumentam com o incremento de «,

enquanto as probabilidades associadas a baixos valores de p3 diminuem.

7.3 Funcao utilidade

Conforme ja discutido nesse capitulo, o espago dos payoffs foi discretizado con-
siderando 4 particoes para cada dimensao, resultando entao em 16 conseqiiéncias.
Esse espacgo esta ilustrado na Figura 7.2.

Pelo primeiro axioma de von Neumann e Morgentern da Teoria da Utilidade [17],
é necessario que se exista uma ordem completa de preferéncias sobre as distribuigoes
de probabilidades sobre os payoffs. Quando se trabalha em casos monodimensionais,
a relacao de ordem das preferéncias é natural, podendo-se assumir a monotonicidade
sobre elas. Contudo, em casos multidimensionais, essa ordem nao é natural (veja que
o R™ ndo ¢ um espago ordenado). Em WANDERLEY [73] s@o discutidos os efeitos
pela consideracao equivocada de se estabelecer a priori, uma ordem completa com
casos dessa natureza.

Entretanto, para o problema de decisao abordado nesse trabalho, algumas ordens
parciais podem ser estabelecidas a priori. Pela monotonicidade da funcao utilidade

nos dois argumentos e considerando a racionalidade do decisor, sabe-se que:

Cis = Co = Cs5 = ()
Cu = Cp = Cs = O
Cis = Cin = C; = (4
Ci = Crp = Csg = (4
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Cie = Ci5 = Cuu = Ci3
Cia = Ci1 = Cip = Cy
Cy = C; = Cg = Cf
Cy » C3 = Cy = ()
Cs = (5

Cin = C; = Oy

Cig » Cnn » Cg = ()
Cis = Cipo = Cj

Cuy = Cy

A ordem completa de preferéncias sobre as conseqiiéncias deve entao ser eduzida
do decisor. Para tal, serd adotada a metodologia desenvolvida em WANDERLEY
[73]. Por esse algoritmo, o decisor responde a um questionario contendo perguntas
sobre a preferéncia entre duas conseqiiéncias deterministicas. Nesse questionario,
sao feitas questoes sao do tipo:

Deficit entre 1 e 5% Deficit até a 1%

O que vocé prefere? ou

CMO entre 50 e 100 CMO entre 100 e 200
Esse algoritmo foi implementado em MATLAB® por André Leite Wanderley [73].

Adicionalmente, foi implementada nessa tese uma interface grafica para o programa,

também em MATLAB®. Na Figura 7.8 é apresentada uma tela da interface.

Edugdo da crdem completa

Ferramenta para educao da ordem completa de
preferéncias do decisor

Nome do decisor: Vitor Silva Duarte

— O gue vocé prefere?

-~ Deficit: Maior que 5% — Deficit: Entre 1% e 5%
~ CMO: Entre 100 e 200 R$/MWHh ~ CMO: Maior que 200 R$/MWh

Figura 7.8: Tela da interface de educao da ordem completa.

Ao final do questionario, a ordem completa (ou ordem linear) é obtida. Segue
um exemplo:
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Cl‘<C5-<CQ—<06—<09-<03-<C4-<C7-<08
<Cp=C1 =Ci3 =01 =C14 =Ci5=<Cyp

Uma vez obtida a ordem completa sobre as preferéncias do decisor, procede-se a
educao da utilidade. Existem na literatura diversos métodos para tal finalidade, a

maioria deles baseado em loterias. Esses métodos, podem ser classificados em:

1. Métodos de comparacgao de preferéncias;
2. Métodos de equivaléncia em probabilidade;
3. Métodos de equivaléncia em valor;

4. Métodos de equivalente certo.

Em WANDERLEY [73] ha uma apresentagao de cada um desses métodos.
No processo de edugao da utilidade do decisor adotado nesse trabalho, usar-se-a
o método das escalas superpostas [35]. A escala a ser usada no calculo da regra de

decisao 6tima sera tal que:

U(Cl) =0e u(C’w) =1.

Em ALBUQUERQUE [84] é apresentada uma implementagao computacional
desse método, denominada SEP®. Esse software foi codificado em linguagem
JAVA®.

Através do SEP@, o decisor informa sua preferéncia entre uma conseqiiéncia de-
terministica e uma loteria, onde ele ganha a melhor situagao com uma probabilidade
p e a pior situagao com probabilidade 1 — p. Na Figura 7.9 h4 um exemplo de uma
tela do programa, contendo uma questao desse tipo.

Suponha-se que o decisor opte pela situagdo B (jogo), no exemplo apresentado
na Figura 7.9. O payoff p; da situagao deterministica é igual ao da situac¢ao proba-
bilistica. Entretanto, na dimensao ps, o da situagao probabilistica é melhor (CMOs
mais baixos). A escolha do decisor pela situagdo B demostra que ele prefere redi-
zir os custos, mesmo que com uma probabilidade baixa. H& uma preferéncia por
baixas probabilidades. Nesse caso, o decisor terd que informar ao programa qual
¢ a probabilidade que o deixa indiferente entre as duas situagdes. Nesse exemplo,
essa probabilidade devera estar entre 0% e 40%, conforme mostrado na Figura 7.10.
Essa faixa é ajustada automaticamente pelo programa, ao longo do questionario, em
funcao de suas respostas anteriores.

Esse processo segue, até que a funcao utilidade do decisor, u(p;, p3) esteja com-

pletamente definida.
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SYSTEM OF PREFERENCES EDUCTION

i

;;'ém, First Step- Start _\\ﬁ Second Step- Items ‘;h, Third Step- Eduction T‘ Final Step- Results o Help

Educing Bracketing

y \
| 'WHICH OF THE TWO FOLLOWING SITUATIONS DO YOU PREFER ? SELECT "A” or "B" ‘ "
‘ Situation A - Deterministic Situation B - Probabilistic

{Deﬁci! => IGUAL A 0% Best Situation I
‘ |CMO -> MAIOR QUE 200 RS /MWH Deficit -> IGUAL A 0% |

0,18 CMO -> ENTRE 0 E 50 RS/MWH

l

] ! Worst Situation
0,82 Deficit -> ATE 1%

WITH CERTAINTY
CMO -> ENTRE 0 E 50 RS /MWH

_ SELECTB |
SELECT A =

SYSTEM DEVELOPED BY CASSIANO HENRIQUE DE ALBUQUERQUE - Msc Candidate in Production Engineering (UFPE)

Figura 7.9: Tela da interface do programa SEP®@.

SYSTEM OF PREFERENCES EDUCTION

i;&*EM, First Step- Start _\\ﬁ Second Step- Items *&, Third Step- Eduction q Final Step- Results 9 Help

Educing Bracketing

| |
| WHICH OF THE TWO FOLLOWING SITUATIONS DO YOU PREFER ? SELECT "A” or "B" ‘ )
‘ Situation A - Deterministic Situation B - Probabilistic
| Deficit -> IGUAL A 0% Best Situation {
‘ |CMO -> MAIOR QUE 200 RS /MWH Deficit -> IGUAL A 0% |
CMO -> ENTRE 0 E 50 RS /MWH

Worst Situation
Deficit -> ATE 1%

WITH CERTAINTY
CMO -> ENTRE 0 E 50 RS /MWH

YOUR PREVIOUS CHOICES INDICATES THAT YOUR INDIFFERENCE VALUE WOULD BE BETWEEN  0-0 AND" (0.4

[ ok |

SYSTEM DEVELOPED BY CASSIANO HENRIQUE DE ALBUQUERQUE - Msc Candidate in Production Engineering (UFPE)

Figura 7.10: Tela da interface do programa SEP®.

7.4 Escolha da melhor decisao

Considerando a utilidade do decisor, u(p1, p3), e estimadas as fungdes conseqiién-
cia do problema, P(p1,ps]|;), a partir de simulagoes com o programa NEWAVE,
para cada «y, deve-se calcular a utilidade esperada do decisor, para uma dada agao

(o € A). A utilidade esperada do decisor é mostrada na equagao (7.3).

u(P(p1,ps|eq)) =Y > ulpr, ps) P(pr,ps | ) (7.3)

p1
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Para o conjunto A, a melhor regra de decisao, ou a decisao 6tima, é aquela que

apresenta a maior utilidade esperada. Denominando-se por r, essa regra,

ro = maxu(P(py, ps | i) (7.4)

a; €

7.4.1 Exemplos

Nesse item sao apresentados alguns exemplos de aplicacao da metodologia apre-
sentada nesse capitulo. Considerando o deck de dados do PMO de janeiro de 2011,
foram realizadas 21 simulagoes com o programa NEWAVE, uma para cada possivel
acao do decisor, conforme mostrado na Tabela 7.2. Como resultado, sao estimadas
as funcoes conseqiiéncia P(py,p3| o), i=1,...,21.

Sejam decisores hipotéticos, com fungoes utilidade definidas pelo modelo apre-
sentado Capitulo 6. Na Figura 7.11a é apresentada a funcao utilidade de um desses
decisores, discretizada num espacgo de conseqiiéncias de dimensao 6 x 6, conforme
mostrado na Figura 7.1. Para essa funcao utilidade foram calculadas as utilidades
esperadas do decisor, através da equagao (7.3). Os resultados estao apresentados no
grafico da Figura 7.11b. Para esse decisor, a melhor decisao é para a = 0.7. Essa é
a acao 6tima, sob o ponto de vista da Teoria da Decisdo. E aquela que maximiza a
utilidade esperada do decisor.

Das Figuras 7.12 a 7.15 sao apresentadas exemplos analogos, com diferentes
padroes de funcao utilidade. Por exemplo, para um decisor cujo padrao de utilidade
¢é apresentado na Figura 7.12, onde ha preferéncia por baixos custos em detrimento

de baixos deficit, sua utilidade esperada é méaxima quando a = 0, 05.
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Figura 7.11: Decisor hipotético 1: (a) Fungao utilidade e (b) Utilidade Esperada.
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Figura 7.13: Decisor hipotético 3: (a) Funcao utilidade e (b) Utilidade Esperada.

7.5 Consideragoes finais

Nesse capitulo foi apresentada uma abordagem ao problema de decisao para
o planejamento energético considerando elementos da Teoria da Decisao obtidos
através de simulagoes com o modelo NEWAVE. Foi visto que, analisando os dados
de entrada e os resultados obtidos com o NEWAVE, os mecanismos probabilisticos
ja sao tratados, implicitamente, pelo programa. Dessa forma, considerando os 2000
pares ordenados (deficit,cmo) obtidos com a simulagao final, é possivel estimar uma
distribuicao conjunta de probabilidades desses payoffs, que ja é a propria funcao
conseqiiéncia do problema de decisdo, p(p1, ps | @).

Considerando que todos os mecanismos probabilisticos da Teoria da Decisao

ja sao tratados implicitamente pelo modelo NEWAVE, nao ha a necessidade de
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Figura 7.15: Decisor hipotético 5: (a) Funcao utilidade e (b) Utilidade Esperada.

aproximagoes em relagao aos modelos de planejamento da operagao energética em
vigor, o que torna essa abordagem metodologicamente mais aderente a realidade do
planejamento da operagao energética.

O modelo de acao do decisor é o mesmo empregado nas abordagens dos capitulos
anteriores: parametrizacao da funcao de custo de deficit. Foram executadas diversas
simulagoes com o programa NEWAVE, uma com cada funcao de custo de deficit, e
obtidas assim as diferentes func¢oes conseqiiéncia, uma para cada possivel acao.

Todos os resultados apresentados nesse capitulo foram obtidos considerando um
caso real de planejamento, porém as funcoes utilidade sao artificiais, produzidas
através de modelos matemaéticos. Como o modelo NEWAVE adota o principio do

méaximo de Verossimilhanga, o paradigma inferencial de Bayes nao é o adotado.
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Nesse contexto, a melhor decisao é aquela em que a utilidade esperada do decisor,
dado o conjunto das possiveis agoes do decisor.

No Capitulo seguinte serao apresentados resultados obtidos com essa abordagem,
porém com funcoes utilidades obtidas com o uso de protocolos de educao aplicados

em decisores reais, que atuam no setor elétrico brasileiro.
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Capitulo 8

Resultados

8.1 Introducao

Nesse capitulo serao apresentados os resultados obtidos com a aplicacao da abor-
dagem descrita no Capitulo 7 para o problema de decisao no contexto do planeja-
mento da operacao energética de médio prazo. A vantagem dessa abordagem em
relacao aquelas apresentadas nos capitulos anteriores é que os mecanismos probabi-
listicos adotados sdo os mesmos do problema real e adotados no modelo NEWAVE;,

sem a necessidade de aproximagcoes, como nas abordagens anteriores.

8.1.1 Caso simulado

Para a obtengao das fungbes conseqiiéncia do problema, P(pq,ps|a), foi con-
siderado um caso baseado nos estudos do Programa Mensal da Operacao (PMO)
de janeiro de 2011, para o modelo NEWAVE. Mais precisamente, o deck de dados
apresentado nesse capitulo ¢ o mesmo adotado pela CCEE na formacao do Prego de
Liquidagao das Diferencas (PLD), que é utilizado para valorar a compra e a venda
de energia no Mercado de Curto Prazo. Os decks da CCEE sao publicos e podem
ser obtidos através do website da CCEE!. Eles sao baseados nos decks do PMO,
gerados pelo ONS, onde sao desconsideradas as restricoes elétricas internas aos sub-
sistemas. Para a analise sob a 6tica da Teoria da Decisao, nao hd nenhuma perda
em qualidade de resultados ao se adotar esses conjuntos de dados.

Na Tabela 8.1 sao apresentadas as fungoes conseqiiéncia obtidas com a execucao
do modelo NEWAVE para o deck de janeiro de 2011, para cada um dos possiveis

valores de «; € A, modelados na tese.

Lurl: http://www.ccee.org.br, acessado em outubro de 2011.
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8.2 Educao da funcao utilidade

As funcoes utilidade aqui apresentadas foram obtidas considerando o protocolo
de educgao e as ferramentas computacionais descritas no Capitulo 7. Participaram
do processo diversos executivos e técnicos que atuam diretamente no setor elétrico
brasileiro, em diferentes areas, seja no proprio planejamento da operacao energética,
planejamento da expansao da geragao, comercializacao de energia, geracao hidrotér-
mica e pesquisa. Por diversos motivos (relagoes institucionais, relagdes de negocio,
etc), serd mantido sigilo com relagao a identidade das pessoas que participaram
desse processo, bem como de suas institui¢oes ou empresas. O processo de edugao
da funcgao utilidade ocorreu durante os meses de agosto a outubro de 2011.

Cada uma das entrevistas iniciou-se com uma breve apresentacao sobre a pro-
posta da tese, algumas nog¢oes basicas de Teoria da Decisao e sobre os programas
computacionais utilizados no processo de edugao. No decorrer da apresentagao ocor-
reram também algumas discussoes acerca do trabalho, que foram muito produtivas

e agregaram valor a esse trabalho. Em sintese, destacam-se os seguintes pontos:

1. O uso dessa metodologia em outras aplicagoes do setor elétrico brasileiro, além
do contexto do planejamento energético de médio prazo, ¢ imediata e de grande
utilidade.

2. Os decisores concordaram com o resultado observado em CAMPELLO DE
SOUZA [72] e adotado nessa tese com relac¢ao a dificuldade cognitiva no uso
do Custo Total de Operagao. Foi mencionado em diversas entrevistas que o

melhor payoff é realmente o Custo Marginal de Operagao.

3. A métrica adotada para o Custo Marginal de Operacao foi questionada. Ainda
que a adocao da ponderacao dos CMOs de cada subsistema pelos seus respec-
tivos mercados tenha sido a métrica de maior correlagao com o Custo Total de
Operacao, diversos decisores levantaram a questao que nao é a mais aderente
as praticas operativas. Entretanto, todos os que levantaram essa questao se

prontificaram de retomar essa discussao no futuro.

4. A dimensao do espaco de estados das conseqiiéncias foi considerada adequada.
Os decisores concordaram que detalhar mais esse espago (aumentar sua di-
mensao) dificultaria as escolhas nas alternativas dos questionérios, pois nao se

teria clara a diferenga entre as conseqiiéncias.

5. Alguns decisores sugeriram alterar a forma de apresentacao das perguntas,
trocando as faixas por termos do tipo “Sem deficit”, “Pouco deficit”, "Defi-
cit intermediario” e “Alto deficit”. Essa sugestao sera avaliada em trabalhos

futuros.
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8.2.1 Funcgoes utilidade e melhor decisao

O que se segue sao os resultados obtidos a partir da aplicacdo de um protocolo
de edugao, para cada um dos decisores, bem como a melhor decisao estimada para
cada um deles (maior utilidade esperada). As fungoes utilidade estimadas serao
apresentadas, através de tabelas e de um gréfico de superficie e os valores da utilidade
esperada para cada uma das possiveis a¢oes através de um grafico de barras. A barra

preta representa aquela agao que maximiza a utilidade esperada do decisor.

Espaco de conseqiiéncias de dimensao 6 x 6

Conforme abordado no Capitulo 7, as primeiras edugoes ocorreram considerando-
se um espaco de conseqiiéncias de dimensao 6 x 6. Participaram desse processo trés
decisores, ligados a area de pesquisa e a geragao de usinas hidroelétricas. Dentre
esses, apenas dois terao seus resultados apresentados, pois o terceiro nao chegou
ao final do processo, por considerar que o numero de faixas era excessivo e que as
discretizacoes nao estavam agregando informacao ao processo. Esse decisor teve sua
utilidade eduzida em um espago 4 x 4. Os demais decisores serao identificados aqui
como “Decisor a” e “Decisor b”.

Nas Figuras 8.1 e 8.2 sao apresentadas as utilidades eduzidas desses decisores
e o valor esperado da utilidade, dada uma agdao. As func¢oes conseqiiéncia foram

estimadas considerando os dados para calculo do PLD do més de janeiro de 2011.
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Figura 8.1: Decisor a, educao em espago 6 X 6.

O “Decisor a” apresenta um comportamento onde ha uma tolerancia a deficit
pequenos, com utilidades altas para conseqiiéncias onde nao ha deficit, que cai rapi-
damente quando os racionamentos atingem patamares superiores a 5% de corte de
carga. Também pode-se observar que a utilidade cai rapidamente para conseqiién-

cias com altos custos de operagao. Mesmo assim, a melhor decisao para esse decisor

141



-

0.9r

S
g

°
(o}

°
£

utilidade

Utilidade

Igual a 0%
Entre 0% e 1%
Entre 2% e 5%

Entre 5% e 10%

Entre0e 10
Entre 100 e 200

Entre 200 e 500

Maior que 500 Maior que 10% peficit (%)
CMO (R$/MWh)

Figura 8.2: Decisor b, edugao em espago 6 X 6.

é aquela com maior custo de deficit, onde as probabilidades de racionamento sao
muito baixas.

Com relacao do “Decisor b”, a analise é semelhante, porém nao ha nenhuma tole-
rancia a corte de carga. As utilidades caem abruptamente quando as conseqiiéncias
apontam uma operacao com deficit.

Ambos os decisores tém uma clara preferéncia pela dimensao de p; do que de ps.
Em muitas faixas, ha uma indiferenca pelo custo de operacao.

Na utilidade eduzida do “Decisor b”, pode-se observar uma discrepancia na con-
Igual a 0%

seqiiéncia C; =
Entre 200 e 500

Espaco de conseqiiéncias de dimensao 4 x 4

Os resultados apresentados nessa se¢ao foram obtidos considerando-se um espago
4 x 4, conforme sugerido por diversas pessoas que participaram desse processo de
educao do conhecimento. Nessa parte, os decisores serao identificados através de
ntmeros, para diferenciar daqueles que tiveram suas utilidades apresentadas na se¢ao
anterior. Por exemplo, “Decisor 1”. Na Tabela 8.2 sao apresentadas as fungoes
utilidade eduzidas dos 8 decisores que participaram do processo. O que se segue é

uma anélise da funcao utilidade de cada um desses decisores.
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Na Figura 8.3 é apresentada a funcao utilidade eduzida de um especialista ligado
ao setor de geracao hidroelétrica. Para esse decisor, em sua utilidade é observada
uma indiferenca ao custo marginal de operacao para conseqiiéncias sem deficit, po-
rém, nos demais cenarios, ha uma preferéncia por custos marginais de operagao
medianos (entre 50 e 200 R$/MWh), para um mesmo patamar de racionamento.
Ha preferéncia por p; a ps e racionamentos pequenos sao tolerados. Caso esse deci-
sor fosse chamado a operar o sistema (sendo um decisor para a operagao do SIN),

sua agao Otima seria operar com a mais elevada fungao de custo de deficit (o = 1).
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Figura 8.3: Decisor 1: Utilidade (a) e valor esperado da utilidade (b).

Nas Figuras 8.4 a Figura 8.7 sao apresentadas as utilidades para decisores que
sao ligados direta ou indiretamente a operagao do Sistema Interligado Nacional.
Observa-se, nessas figuras, que ha uma preferéncia por p;, independente do custo de
operacgao a que essa operacao possa ter como resultante. Por exemplo, os decisores 2
e 3 tém sua utilidade reduzida a metade quando os niveis de racionamento comecam
a atingir patamares superiores a 1% de corte de carga. Isso porque esses decisores
atuam em &area mais ligada ao curto prazo e ao tempo real. Ja os decisores 4 e 5
apresentam uma maior tolerancia a deficit pequenos.

Para os decisores 2 a 5, a decisao 6tima é aquela onde sao adotadas as funcoes
de custo de deficit com valores mais elevados, priorizando o atendimento & demanda
de energia. Para o decisor 2, a decisao 6tima estimada foi para a = 0,95 no caso de
2011. Os decisores 3, 4 e 5 operariam o sistema com « = 1, 00.

Na Figura 8.8 é a apresentada a funcao utilidade eduzida de um decisor ligado
a comercializacao de energia elétrica. Em func¢ao de sua atuacao no setor elétrico,
observa-se que seu padrao de comportamento frente a p; e p3 é oposto ao observado
para os decisores 1 a 6 ou seja, a prioridade é para o custo marginal de operacao,
havendo preferéncia por custos marginais de operagao elevados. Observa-se que em

determinadas regioes no espaco das conseqiiéncias, ha uma preferéncia por deficit
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Figura 8.4: Decisor 2: Utilidade (a) e valor esperado da utilidade (b).
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Figura 8.7: Decisor 5: Utilidade (a) e valor esperado da utilidade (b).

altos em relagao aos mais baixos. Segundo informado por esse decisor, ao final dos
questionérios de edugao, essas sao situacgoes particulares onde héd uma chance de se
obter maiores lucros em seus negocios. Cabe observar que esse decisor participou do
processo respondendo aos questionérios como um comercializador de energia e nao
emulando o que faria um operador, ou seja, seu objetivo era a maximizacao de seus
lucros. Pelo grafico da Figuras 8.8b, observa-se que esse decisor tem preferéncia por

operar com valores de o mais baixos.
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Figura 8.8: Decisor 6: Utilidade (a) e valor esperado da utilidade (b).

Nas Figuras 8.9 e Figura 8.10 sao apresentadas as utilidades para decisores que
também sao ligados direta ou indiretamente & operagao do Sistema Interligado Na-
cional, porém em contexto de planejamento de médio e longo prazo. Diferente dos
decisores 2 a 5, esses possuem uma utilidade mais “equilibrada” entre os payoffs p;

e ps3, ou seja, hd uma maior preocupagao com relagao ao custo de operacao. Essa
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diferenciacao em relacao aos decisores 2 a 5 é natural, pois no planejamento de
longo prazo tolera-se um certo nivel de racionamento em beneficio da do custo de
operagao, uma vez que, frente a uma sinalizacao de racionamento, ha tempo para
que o operador possa se planejar na programacao da operagao através da adocao
de medidas adicionais de seguranca. Para esses decisores, a agao 6tima seria operar

com o « atual, como é o caso do Decisor 8, ou proximo dele, como ocorreu com o
Decisor 7.
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Figura 8.10: Decisor 8: Utilidade (a) e valor esperado da utilidade (b).

Resultados do NEWAVE

Na se¢ao anterior foram mostradas as fungoes utilidade eduzida dos diversos de-

cisores que colaboraram com essa tese e as estimativas do valor esperado da utilidade
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para cada uma das possiveis agoes do decisor, considerando-se como caso de estudo
o conjunto de dados utilizados na formacao do PLD para o més de janeiro de 2011.

Nesse item serao apresentados alguns resultados do NEWAVE, considerando-se
os «; 6timos obtidos da solugao do problema de decisao.

Com o deck de janeiro de 2011, foi obtido um valor a = 0,05 para o decisor 6,
a = 1 para os decisores 1,3,4 ¢ 5, a = 0, 25 para o decisor 7, o = 0, 50 para o decisor
8 e a = 0,95 para o decisor 2. Os resultados para essas regras sao apresentados
nas Figuras 8.11 a 8.14. Ressalta-se que o status quo é a = 0,5 (mesma decisao do
Decisor 8).

Na Figura 8.11 é apresentado o valor esperado do Custo Total de Operagao, para
as regras Otimas, «;, e também para a = 0,5, que é o status quo. Na Figura 8.12
sao apresentados os valores esperados dos Custos Marginais de Operagao anuais,
para cada um dos subsistemas. O decisor 6 possui uma preferéncia por baixos
valores de custos marginais de operacao, mostrando certa indiferenca ao deficit.
Ressalta-se que esse decisor esta ligado a comercializacao de energia. Os demais
decisores possuem preferéncia pela operagao sem racionamento, ou, pelo menos, com
baixos racionamentos. Esses decisores apresentaram certa indiferenga pelo Custo
de Operacao. Verifica-se aqui que o uso do payoff ps em substituicao ao ps para
melhorar o processo de mediacao cognitiva nao trouxe prejuizo a formulacao original

(adotando-se ps).

40000 -

Custo toral de operagédo (MM R$)

0,05 0.25 0,50 0,95 1,00
<1

Figura 8.11: Custo esperado de operagao — Caso de janeiro de 2011.

Nas Figuras 8.13 e 8.14 sao apresentados os resultados referentes a outra di-
mensao do problema: o deficit de energia (p;). Sado mostrados para cada um dos

subsistemas, a probabilidade de ocorréncia de deficit (conhecida no setor elétrico
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Figura 8.12: Custo marginal de operacao — Caso de janeiro de 2011.

como risco de deficit) e o valor esperado do deficit (conhecida no setor elétrico como
eens), em bases anuais.

Para os decisores 1 a 5, que possuem preferéncia por p; a ps, com altas utili-
dades para a operacao sem racionamento de energia, os resultados confirmam essa
preferéncia para a operacao com « > 0,95. Observa-se significativa redugao tanto
nas probabilidades quanto nas profundidades do racionamento, em rela¢ao ao status

quo, para todos os subsistemas.
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Figura 8.13: Risco anual de deficit — Caso de janeiro de 2011.

8.2.2 Avaliacao de padroes de comportamentos

Com as funcgoes utilidade dos decisores, pode-se fazer algumas anélises adicionais.
Por exemplo, é possivel avaliar comparativamente os niveis de aversao ou propensao

ao risco. Essa analise nao é essencial ao problema de tomada de decisao, mas é
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Figura 8.14: Valor esperado do deficit — Caso de janeiro de 2011.

util na comparacao da atitude com relacao ao risco entre os decisores. Para casos
multidimensionais, a matriz de aversao ao risco de Duncan [85] fornece uma métrica
adequada para essas comparacoes.

Seja o problema de decisao abordado nessa tese, com as conseqiiéncias mapeadas
em um espago p; X p3. A matriz de Duncan para esse problema é apresentada na

equagao (8.1).

ey 2y ]
opy Op10p3
Ou Ou
Op1 Op1
R(p1,ps3) = — (8.1)
2u ?u
Op39p1 Ip3
Ou Ou
L Ops Ops

O primeiro passo para as anélises utilizando a matriz de Duncan é obter uma
expressao analitica para as funcoes utilidade dos decisores. O modelo que serd
adotado aqui é aquele descrito no Capitulo 6. Seja a fungao utilidade definida na

equagao (6.25), transcrita abaixo,

u(pr,p3) =1 — (k1 + ks + 2ka)p1 — (ko + k3 + 2ks)ps + kapips + kap? + ksp; (8.2)

A ferramenta Curve Fitting Toolbox™ do Matlab® permite realizar regresses
nao lineares, considerando diversos algoritmos de ajuste, dentre os quais, o algoritmo
de minimos quadrados. Como retorno, essa ferramenta disponibiliza os parametros
ajustados, seus respectivos intervalos de confianca, considerando, por padrao, um
intervalo de confianga de 95%, os diagnosticos de ajuste (e.g. R?, rmse, etc), entre

outros.
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Com essa ferramenta, foi ajustada uma superficie de utilidade para cada um dos
decisores, adotando-se o modelo nao linear da equagao (8.2). Como as utilidades
foram eduzidas considerando-se uma escala por faixas, adotou-se os pontos médios
das faixas como o par ordenado (p;,p3) em uma escala ordinal. Em seguida, para
adequag@o ao modelo da equagao (8.2), esses pontos foram padronizados em uma
escala [0; 1].

Na Tabela 8.3 sao apresentadas as expressoes analiticas da funcao utilidade,

u(p1, p3), para cada um dos decisores que participaram do processo.

Tabela 8.3: Funcao utilidade analitica.

Decisor u(p1,p3)
1 1 — 1.924p; + 0.005p3 + 0.092p1p3 + 0.916p7 — 0.089p3
1 —1.906p; — 0.025p3 + 0.132p1p3 + 0.887p3 — 0.087p3
1 —1.899p1 — 0.057p1ps + 0.978p7 — 0.023p3
1 —0.269p; + 0.001p3 — 0.242p;p3 — 0.459p7 — 0.031p3
1 —0.091p; + 0.001p3 — 0.126p1p3 — 0.782p% — 0.002p3
1 —0.452p; + 0.014p3 — 0.292p1ps + 0.372p7 — 0.642p3
1 —1.131p; — 0.043p3 + 0.489p1p3 + 0.321p? — 0.635p3
1 — 1.172p1 + 0.027p3 + 0.536p1p3 + 0.318p3 — 0.710p3

0O J O Ut = W N

Nas Figuras 8.15 e 8.16 sao apresentados oito gréaficos de dispersao, um para cada
decisor. Cada um dos graficos é composto pelos pares ordenados (Utilidade edu-
zida;Utilidade ajustada), totalizando 16 pontos. Para os decisores 4 e 5 foram obti-
dos os melhores ajustes.

Nas Figuras 8.17 a 8.24, sao apresentados graficos da superficie de utilidade para
as funcoes apresentadas na Tabela 8.3.

Para a funcao utilidade da equagao (8.2), a expressao analitica geral para a
matriz de Duncan é dada por:

2k4 k3
| —(ki+k3+2ks)+kaps+2kapr  —(ki1+ka+2ks)+kaps+2kapt
R(p1,ps) = o Do (8.3)

—(k2+k3+2ks)+ksp1+2ksps  —(k2+ka+2ks)+ksp1+2ksps
Dadas as funcoes utilidade ajustadas para cada um dos decisores e apresentadas
na Tabela 8.3, as matrizes de aversao ao risco de Duncan, Rp,(p1,ps), para um

decisor 7, sao mostradas a seguir.

1.8320 0.0920

_ | T1.9240710.0920p5 1 1.8320p;  —1.924010.0920p3 1 1.8320p;
Rp, (p1,ps) = 0.0920 —0.1780

L 0.0050+4-0.0920p1 —0.1780p3 0.0050+0.0920p1 —0.1780p3

1.7740 0.1320
_ | T1.9060+0.1320p3+1.7740p1  —1.9060+0.1320p3+1.7740p1
Rp,(p1,ps) = 0.1320 —0.1740

L —0.0250+0.1320p; —0.1740p3 ~ —0.0250+0.1320p1 —0.1740p3 |
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[ 1.9560 —0.0570 T
_ __ | =1.8990—0.0570p3+1.9560p;  —1.8990—0.0570p3+1.9560p1
Rp,(p1,ps) —0.0570 —0.0460
—0.0570p; —0.0460p3 —0.0570p; —0.0460p3
[ —0.9180 —0.2420 T
_ _ | —0:2690—0.2420p3—0.9180p;  —0.2690—0.2420p3—0.9180p;
Rp,(p1,Ps) ~0.2420 ~0.0620
| 0.0010—0.2420p1 —0.0620p3 0.0010—0.2420p; —0.0620p5
[ —1.5640 —0.1260 1
_ _ | —0.0910—0.1260p3—1.5640p;  —0.0910—0.1260p3—1.5640p1
Rp;(p1,ps) —0.1260 —0.0040
| 0.0010—0.1260p1 —0.0040p3 0.0010—0.1260p; —0.0040p3
[ 0.7440 —0.2920 T
_ __ | —0:4520—0.2920p3+0.7440p1  —0.4520—0.2920p3+0.7440p;
Rp,(p1,ps) ~0.2920 —1.2840
| 0.0140—0.2920p; —1.2840p3 0.0140—0.2920p; —1.2840p3 |
[ 0.6420 0.4890 1
_ _ | —1.1310+0.4890p3+0.6420p1  —1.1310+0.4890p3+0.6420p1
Rp, (p1,ps) 0.4890 ~1.2700
| —0.043040.4890p; —1.2700p3  —0.0430+0.4890p; —1.2700p3 |
[ 0.6360 0.5360 T
_ _ | =1r1720+0.5360p3+0.6360p1  —1.1720+0.5360p3+0.6360p1
Rps(p1, ps) 0.5360 ~1.4200

Das matrizes de aversao ao risco de Duncan calculadas, algumas observagoes

| 0.0270+0.5360p1 —1.4200p3

0.0270+0.5360p1 —1.4200p3 |

podem ser feitas. Segundo o Teorema 3.1 em DUNCAN [85],
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Figura 8.17: Fungao utilidade ajustada: decisor 1.

“The absolute risk aversion matriz R is diagonal if and only if the utility
function is additive. If R is diagonal, the commodities are mutually risk

independent.”

Nesse mesmo artigo, Duncan também observa que essa nao ¢ a tnica situacao

em que os payoffs sao mutuamente independentes em risco.
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Fungao utilidade ajustada: decisor 3.
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(b) Curva de nivel ajustada

Funcao utilidade ajustada: decisor 4.

Das matrizes de risco estimadas para os oito decisores, nenhuma delas é aditiva.

Verifica-se que nenhuma das matrizes sao diagonais. Duncan comenta um resultado

obtido em RICHARD [86], em relagao a uma analise qualitativa da matriz de risco
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Figura 8.23: Funcao utilidade ajustada: decisor 7.

multivariado. Segundo ele, uma pessoa é avessa ao risco multivariado quando essa

prefere jogos com correlacao negativa a jogos com correlagao positiva. Duncan
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Figura 8.24: Fungao utilidade ajustada: decisor 8.

mostra que esse é o caso onde os elementos fora da diagonal da matriz R sao nao
negativos.

Seja, por exemplo, o decisor 2 e sua matriz de risco multivariado Rp,. Ana-
lisando a regiao no entorno do payoff deficit entre 1% e 5% e custo marginal de
operagao entre 50 e 100 R$/MWh (equivalente a p; = 0,30 e p3 = 0,15), a matriz

de risco multivariado estimada é:

1.3102  0.0975

Rp.(0.30,0.15) =
p2(0-30,0.15) 11.4783 —15.1304

H4&, nessa regiao, segundo Duncan, uma aversao ao risco multivariado entre p; e ps,

para o decisor 2.
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Capitulo 9

Conclusoes, comentarios e sugestoes

9.1 Conclusoes

Nesse trabalho foi modelado um Sistema de Apoio & Decisdo (SAD) para ser
aplicado no contexto do planejamento da operacao energética do Sistema Inter-
ligado Nacional. Adotou-se como metodologia a Teoria da Decisao de Abraham
Wald, baseada na Teoria da Utilidade de John von Neumann e Oskar Morgenstern,
associada & Progamagdo Dinamica Dual Estocéstica (PDDE). Com esse SAD, os
diversos objetivos relevantes ao problema do planejamento da operacao energética
estao considerados explicitamente e as preferéncias do decisor incorporadas. Essas
preferéncias estao representadas através de sua Funcao Utilidade.

Os payoffs considerados foram o deficit de energia (denominado p;) e o custo
total de operacao (denominado ps). Esse tltimo foi substituido pelo custo marginal
de operagao (ps3) nos processos de edugao do conhecimento por ser mais significativo
ao decisor, em termos de percepcao. Foi mostrado que hé uma alta correlagao entre
P2 € p3, 0 que da suporte a se trabalhar na escala de custos marginais de operagao.

Das diversas possibilidades de representagao do conjunto de agoes do decisor,
foi considerada a parametrizacao da funcao de custo de deficit adotada nos estudos
de planejamento da operacao de médio prazo e de planejamento de expansao da
geracao de longo prazo. Essa fungao possui consisténcia macroeconémica, sendo ela
estimada inicialmente considerando-se a elasticidade energética do PIB e atualizada,
anualmente pela ANEEL, através de indices de inflacdo. A parametrizacao proposta
nessa tese tem por objetivo adicionar & fungao de custo de deficit as preferéncias do
decisor, com relagao aos payoffs considerados.

Considerando-se as preferéncias do decisor, suas possiveis agoes e conseqiiéncias,
o objetivo do SAD proposto é obter a decisao 6tima, ou seja, aquela que maximiza
a utilidade esperada do decisor. Foram propostas trés abordagens distintas para a

obtengao da decisao 6tima, a saber:
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i. Abordagem com o problema representado em uma escala discreta;
it. Abordagem com o problema representado em uma escala continua;
i11. Abordagem através de simulagoes com o modelo NEWAVE.

Para cada uma dessas abordagens, conclui-se que:

Abordagem ¢: O principal objetivo dessa abordagem foi apresentar, de forma di-
datica, como a decisao no planejamento energético pode ser modelada através
da Teoria da Decisao. Todos os elementos da Teoria da Decisao foram defini-
dos e os mecanismos probabilisticos estimados através de freqiiéncia relativa,
adotando-se simulagoes feitas com o modelo NEWAVE. Os resultados obtidos,
considerando-se a funcao utilidade eduzida de um decisor foram coerentes.
Contudo, diversas simplifica¢cbes foram necessérias no momento de se definir
os elementos da Teoria da Decisao. Por exemplo, o conjunto de observacoes
foi definido desprezando-se a correlacao temporal entre as afluéncias mensais.
Naturalmente, poder-se-ia abrir mao de algumas simplifica¢oes, porém o mo-
delo de decisao poderia se tornar um problema intratavel, sob o ponto de vista

computacional.

Abordagem #i: Essa é uma abordagem analitica para a solu¢gao do problema pro-
posto nesse trabalho, com todos os elementos da Teoria da Decisao represen-
tados em uma escala continua. Essa abordagem possui a vantagem de se obter
a decisao otima (Regra de Bayes) sem a necessidade de execu¢ao do modelo
NEWAVE. Também é adequada para a realizagao de anélises de sensibilidade e
analises de comportamento frente ao risco, através do uso da matriz de aversao
ao risco de Duncan. Porém, ainda foram consideradas premissas muito sim-
plistas para que as expressoes analiticas pudessem ser derivadas. Por exemplo,
as observacoes foram modeladas como varidveis de Bernoulli. Assim como na
abordagem 17, estd se desprezando a correlagao temporal entre as afluéncias.
Para a obtencao dos resultados, foram consideradas fungoes utilidade hipotéti-
cas, baseadas em um modelo quadrético. Para todas elas, a Regra de Bayes foi
aquela onde a acao representa uma funcao de custo de deficit com os valores

mais elevados.

Abordagem ii:: Para essa abordagem, foram consideradas as conclusoes feitas
em CAMPELLO DE SOUZA [72| de que os mecanismos probabilisticos da
Teoria da Decisao ja sao considerados, implicitamente, pelo modelo NEWAVE,
ou seja, considerando os 2000 pares ordenados (deficit,cmo) obtidos com a
simulagao final, é possivel estimar uma distribuicao conjunta de probabilidades

desses payoffs, que ja é a propria fungao conseqiiéncia do problema de decisao,
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p(p1, p3|a). Assim, nao hé a necessidade de aproximagoes, o que torna essa
abordagem metodologicamente mais aderente a realidade do planejamento da
operagao energética. Adicionalmente, considerando que o modelo NEWAVE
estd baseado no principio do méaximo de verossimilhanca, a distribuicao a
priori e a funcao de Verossimilhanca nao sao empregadas. Nesse contexto, a

decisao 6tima é dada pela acao que maximiza a utilidade esperada do decisor.

Das trés abordagens apresentadas, conclui-se que as abordagens 4 e 2 sao boas
do ponto de vista didatico, porém foram necessarias diversas simplificagoes para a
viabilizagao das mesmas (computacional ou mesmo analitica). J& a abordagem i
nao apresenta explicitamente todos os elementos da Teoria da Decisao, pois estao
incorporados internamente dentro do modelo NEWAVE. Contudo é a mais apro-
priada para aplicacao pratica pois trata de todas as incertezas sem que nenhuma
simplificagao adicional (além das que ja compdem o modelo NEWAVE) seja neces-
saria.

Para que se verificasse a adequagao da tese em problemas reais, a abordagem
i1 foi empregada. Foram eduzidas as fungoes utilidade de técnicos e decisores que
atuam no setor elétrico brasileiro, dentre os quais, pessoas ligadas aos setores de ope-
racao, planejamento, comercializacao de energia, geracao hidroelétrica e pesquisa.
Foram utilizados dois programas computacionais para a educao da utilidade, de-
senvolvidos em outras dissertacoes e teses, aprovadas na Universidade Federal de
Pernambuco. Alguns decisores tiveram acesso as suas funcgoes utilidade e desses,
todos concordaram com os resultados obtidos, considerando-se suas preferéncias.

Dos resultados, verificou-se que pessoas que atuam na operacgao ou em geracao,
em um horizonte de curto prazo, possuem preferéncia estrita para que se opere sem
racionamento. Para essas pessoas, o custo de operacao torna-se pouco relevante.
Nesses casos, a agao que representa a decisao 6tima foi por uma fungao de custo de
deficit com os valores mais elevados o possivel. Por outro lado, as pessoas ligadas a
comercializacao de energia elétrica tiveram uma preferéncia por baixos custos e apre-
sentam uma certa preferéncia por pequenos racionamentos. Nesses casos, a decisao
6tima foi por uma funcgao de custo de deficit com os valores mais baixos o possivel.
Ressalta-se que o processo de edugao foi feito considerando-se o custo marginal de
operacao como um dos payoffs. As pessoas que sao ligadas ao planejamento de mé-
dio e longo prazo apresentaram, em seus resultados, uma preferéncia pela operagao
sem deficit em detrimento do custo, porém com uma certa tolerancia a pequenos
cortes de carga. Esse comportamento é natural pois, em caso de uma sinalizacao de
deficit, ha tempo habil no horizonte do planejamento para que se adotem medidas
adicionais de mitigagao do risco de racionamento. Para esses decisores, a decisao
6tima é por nao alterar os valores da funcao de custo de deficit vigente ou fazer

pequenas alteracoes.
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Através de modelos de regressao nao linear, expressoes analiticas para a funcao
utilidade de cada um dos decisores que colaboraram nessa tese foram estimadas.

Adotou-se um modelo quadratico, uma vez que:

e Expressa diversos tipos de comportamento, onde a atitude do decisor em rela-
¢ao ao risco pode ser inferida de acordo com a concavidade ou convexidade ao
longo do dominio de P, ou ao proprio formato da utilidade (parabola, elipse,

hipérbole);
e Ajustou-se bem em [72| para as diversas utilidades eduzidas;

e Facilita o tratamento analitico do modelo de decisao que esté sendo proposto

e nas analises de sensibilidade.

Com essas expressoes, foram obtidas matrizes de risco multidimensional, ou ma-
triz de Duncan. Através dessa matriz, anélises de comportamento ao risco, local ou
global, foram feitas. A principal conclusao é que nenhum dos decisores foi mutual-
mente independente ao risco multivariado, ou seja, suas fungoes utilidade apresentam
um tradeoff entre os payoffs adotados.

Por fim, a metodologia apresentada (em qualquer uma das abordagens) esté
pronta para ser implementada na pratica, durante a elaboracido do PMO. E impor-
tante ressaltar que nao foi feita nenhuma alteracao nos modelos mateméticos vi-
gentes, adotados no planejamento energético do SIN. Adicionalmente, os requisitos
de reprodutibilidade dos resultados (capacidade de reproducao da decisao adotada
frente & maximizagao da utilidade do decisor) e simulabilidade das a¢oes (capacidade
de realizagao de simulagoes plurianuais das condig¢oes de atendimento do mercado)
foram preservados. Essas caracteristicas do SAD apresentado nesta tese facilitam
sua aceitacao junto ao ONS, ANEEL e agentes do setor elétrico. Entretanto, ha de
se realizar um trabalho de difusao do conhecimento relacionado & Teoria da Decisao
e sua aplicacao nos estudos do planejamento energético do SIN.

Além da aplicacao nos estudos do planejamento energético do SIN, esta tese
também pode ser adotada em outras atividades, como por exemplo, no auxilio a
tomada de decisao de um agente da CCEE quanto as estratégias na participagao de

leiloes de energia elétrica ou na comercializagao de energia.

9.2 Principais contribuicoes

e Formalizar um Sistema de Apoio & Decisao baseado em Teoria da Decisao
aplicado ao problema do planejamento da operacao energética do sistema in-

terligado nacional.
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Apresentar a fungao utilidade de diversos segmentos do setor elétrico brasileiro,

considerando-se como payoffs a seguranca de atendimento e o custo operativo.

Resgatar a metodologia vigente adotada na estimativa dos parametros da fun-

¢ao de custo de deficit.

9.3 Sugestoes de trabalhos futuros

e Modelagem das agoes através da parametrizacao de uma combinacao linear
entre o valor esperado do custo total de operagao e de uma medida de risco
(por exemplo, CVaR), na fun¢ao objetivo do modelo NEWAVE.

e Incorporagao de novos objetivos (ou atributos, ou dimensdes) ao problema.

Indica-se algum relacionado a condicionantes ambientais.

e Aplicagao da metodologia nos modelos de curto prazo ou de programacao da
operagao (DECOMP e DESSEM)

e Edugao da funcao utilidade a outros segmentos do setor elétrico como, por
exemplo, geradores termoelétricos, pequenos e grandes consumidores, peque-

nos geradores, etc.

e Avaliar a alteracao na forma de se apresentar as perguntas durante o processo
de educao da funcao utilidade do decisor. Ao invés de se apresentar as faixas
definidas para os payoffs, adotar termos do tipo “sem deficit”, “pouco deficit”,

“deficit intermediario” e “alto deficit”.

e Aprofundar nas analises comparativas entre diferentes decisores, adoptando-se
aspectos como vagueza, concordancia, conflito e precisao. Esses conceitos sao
definidos em [35].
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Apéndice A

Estatisticas das séries historicas
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Figura A.1: Correlagao temporal: Sudeste.
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Figura A.5: Histograma das ENAs: Sudeste.
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Apéndice B

Desenvolvimentos analiticos do
Capitulo 6

B.1 O Calculo da Utilidade da Funcao Conseqiién-
cia

A utilidade da fungao conseqiiéncia, u(P(p|6,a)) ¢ dada por:

U(P(pwva)):u(fplps(pl’p3|y)):/0/0u(p1=p3)fP1P3(p17p3|y)dp1dp3 (B.1)

Tem-se:

w(p1,ps) = 1 — (k1 + ks + 2ka)pr — (ko + ks + 2ks)ps + kspips + k4pf + k?5p§

1 2
P11p31y S€0§p1 < Pu e0§p3<p317

oYL= y) se pi < pi < piz e pu < p3 < paz,

oo (1 —y)? se prg <p1 < lepsp <pg<1,

fP1P3(p1,p3|y) =

0 demais casos

\

O desenvolvimento da equagao (B.1) sera dividido em 18 parcelas, denominadas

I;;i=1,...,18. Esse desenvolvimento é apresentado a seguir.

P11 P31 1 9
I = / / Yy dpsdp; =
0 o Pi11P31

175

Primeira parcela:




Segunda parcela:

P12 P32 92 ( )
Iy = / / y(1 — y)dpsdp, =
’ P11 P31 (p12 - pll)(p32 - p31) ST

2 P12 P32
— y(1 —y) / / dpsdp, =
(plz - pll)(p32 - p31) p11 Jp31

=2y(1 —y)

Terceira parcela:

1 1
1
’ P12 Y P32 (1—]912)(1—]932)( ) s

1 1 1
T —p) Y[ ] dpsi;r

= (1—y)?

Quarta parcela:

P11 P31 1 2
I, = / / — Yy~ (k1 + k3 + 2ka)prdpsdpr =
0 0 P11Ps1

1 9 P11 P31
= - y* (kv + ks + 2/€4)/ / prdpsdp; =
0 0

P11P31
1 9 P11
=Y (k’l + kfg + 2k’4)/ pldpl =
P11 0
I p%
= ——y (k1 + k3 +2ky)— =
P11 2
. pui(ky + ks + 2ky)
Quinta parcela:
P12 P32 2
Is = / / - y(1 —y) (k1 + ks + 2kq)p1dpsdp, =
P11 P31 (p12 - pll)(pBZ - p31)
2 D12 P32
= — y(1 —y)(ky + ks + 2k4)/ / prdpsdp, =
(plz - pn)(p32 — P31) pi1 Jpa
2 P12
= ——y(1 — ki + kg + 2k / dp; =
(p12 _pll)y< y)( 1 3 4) - p1ap:
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2 2 2
D1+ ko 2k P2 )

(P12 —pn) 2
— +
_ (P12 — p11) (P12 pll)y(l —y) (k1 + ks + 2ky) =
(p12 —Pll)

= —(p12 + p11) (k1 + ks + 2k4)y(1 — y)

Sexta parcela:

1

1
I_//_ 1—9)2(ky + ks + 2ks)prdpsdp, =
" P12 v P32 (1—p12)(1—p32)( y) ( ! 3 4)]71 P3dp1

1

1 1
_ ky + ks + 2k 1—y2/ / p1dpsdp; =
=)L — oy 2 FRe F2R)A=9)" | [ prdpapn

1 1
— ——(kl + k’3 + 2k4)(1 — y)Q/ pldpl =

(1 —p12) P12
1 1 _p%Q

(1-pi2) 2 (

1 (1 —p12)(1+ p12)

B e e R RE U

]{?1 + ]{3 + 2]{74)(1 — y)2 =

1
= —5(1 + o) (ky + ks + 2k4) (1 — )3

Sétima parcela:

P11 P31 1
I, = / / - y2(k2 + k3 + 2ks)psdpsdp, =
0 0 P11P31

1 9 P11 P31
= — (ko + k3 + 2ks5)y / / padpsdp, =
0 0

P11P31
1 2 P11
SR N N N 2k5)y2/ dp; =
p1ps1 2 :
I p
= __pllﬂ(kg + kg + 2]{]5)y2 =
P11 2
1 2
= —§p31(/€2 + ks + 2ks)y
Oitava parcela:
P12 P32 2
Iy = / / - y(1 — y) (ko + ks + 2k5)psdpsdp, =
P11 Jp31 (p12 - p11)(P32 - p31)

2

D12 P32
== Ky + ks + 2ks)y(1 — / / dondpn =
(p12 — p11) (P32 _p31)( 2 3 5)Y( Y) - psapsap:
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_ 2 p§2_p§1(k2+k3+2k5)y(1—y) /p12 dp, =
(pu - p11)(p32 - P31) 2 P11

1
(2912 - p11)(p32 — P31

)(p32 — p31) (P32 + p31) (k2 + ks 4 2k5)y(1 — y) (P12 — p11) =

— (ko + kg + 2k5)(ps1 + p32)y(1 —y)

Nona parcela:

h= / / (1 —y)? (ks + ks + 2ks)psdpsdp, =
p12 J pa2 p12 1 - p32)

1 1 1
S - (ko + k3 + 2k5)(1 — y)Q/ / padpsdp, =
P12 P32
1

(1 - p12)(1 - p32)

1 1—p2
_ (ks + ks + 205) (1 — y)2—2p32 / dpy =
P12

(1 - plz)(l - p32)

1 1 2 i
B 2 (1 —p12)(1 — p32) (1 — p32)(1 + p3a) (ko + ks + 2ks)(1 —y)*(1 — p1a) =

1
= —5(1 + p3) (ko + ks + 2ks) (1 — y)?

Décima parcela:

P31 1
Lo = / / Y ksp1psdpsdp =
0 o DP1ips1

/ / p1psdpsdp, =
P11p31

1
k’392 p31 / prdpr =
P11p31 2 Jo

11 p?
O .2 s
B 11p31 3Y —~ 9

1
= Zpl 1P31 k3y2

Décima primeira parcela:

9
L = / / y(1 — y)kspipsdpsdp, =
p11 Jp31 (p12 - pll)(p?)Q - p31)

2 P32
= ksy(1 —y) / / p1psdpsdp, =
(p12 - pll)(p32 — P31) p11 /p31

2 p2 _ p2 P12
_ ksy(1 — y)u/ pidpy =
(p12 - ]011)(1732 - psl) 2 P11
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1 P — P
(pra —p11) (P32 + pa1)ksy(1 —y) 5

1

= 5(1312 + p11) (ps2 + ps1)ksy(1 — v)

Décima segunda parcela:

1 1
1
I :// 1 — y)*ksp1psdpsdp =
’ p12 /P32 (1—p12)(1_p32)( y)“ksp1psdpsdp

1 1 1
= ks(1— ?J)Q/ / p1psdpsdp; =
(1 _p12)(1 _p32) p12 v p32
1 1—p2, [!
= k3(1—y 2—32/ prdp; =
s L A L
1 1 1 —p?
= — 1 —y)2P—2 =
2 (1 _Plz)( +p32)k3( y) 2

= i(l +p12)(1 +P32)k3<1 - y)2

Décima terceira parcela:

P11 P31 1 9 9
Iz = / / Y kypidpsdp, =
0 o P1ipb31

1 9 P11 P31 9
= kay / / pidpsdp: =
P11P31 0 0
P11

1
= —kyy” / pidp; =
P11 0

— Lkwﬂi —
P11 3
1
= gp%klxyz

Décima quarta parcela:

[ /p12 /p32 2 (1 )k 2d d
4= y(1 — y)kaprdpsdp, =
' P11 P31 (p12 - pll)(p32 - p31) APIEESTEL

2 P12 P32 5
= kay(1 —y / / pdpsdpy =
(p12 - pll)(p32 - p31> ! ( ) P11 P31 e
2 ( ( ) P12 9
= kay(1 —y)(ps2 — p31 / prdp =
(P12 — p11)(p32 — p31) P11
9 Pl — 0l
= kyy(l—y)R22 L
(]912 —pll) ! ( ) 3
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2 1
= ——k:4y(1 - y)(plz - p11)<p%2 + p1op11 +p%1) =
3 (p12 - pll)

9
= g(p?Q + prapun + phy)kay(1 — y)

Décima quinta parcela:

/ / (1- y)2k:4pfdp3dp1 =
p12 Y p32 pl? 1 _p32)

1 1 1
— k 1—y2/ / pidpsdp, =
(1 —p12)(1 — ps32) o ) s Jpsa o
1

B 1

-~ (1—pi2)
1 1
3(1—pi2)

3
— P
ka(1 — 9)2712 =

(1= pra)(1+ pro + p2o)ka(1 — y)? =

1
= 5(1 + p12 + ply)ka(1 — y)?

Décima sexta parcela:
1
Iig = / / y*ksp3dpsdp; =
0 o DP1ips1

/ / pgdpsdpl
P11p31

= k5y P11 / pgdpg
P11P31 0

1 p3
= —143592ﬂ =
P31 3
1

= §p:2‘)1 k5y2

Décima sétima parcela:

2
Ly = / / y(1 — y)kspsdpsdp, =
g P11 P31 <p12 - pll)(p32 - p31) ( o

2 D12 P32 9
= ksy(1 — y)/ / Padpsdpy =
(p12 - p11)<p32 - p31) p11 Y p31

2 P32
= ksy(1 =) (pr2 — p / pidps =
(p12—p11)(1732—2931) 5y( >( . H) P31 M
2 Pe — 13
= ksy(1 — y)=2——4 =
(P32 - p31) 3
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1
(p32 - p31)

2
3 (P32 — p31)(p§2 + p32p31 + P:2>,1)k5y(1 —y) =

2
= §(p§2 + psaps1 + pay ) ksy(1 — y)

Décima oitava parcela:

/Pl2 \/p32 p12 1 — p32)( ) 5F3UWp3UPT

1 1 1
= k’5(1 - y)2/ / dep:&dpl =
(1 —p12)(1 — ps32) iz s
1

ks(1—y)*(1 — pu)/ pidps =

~ (T pi2)(1— pa2) pa2

1 1—p3
= ——ks(1 - 9)2& =
(1 —ps2) 3

_ 1 (1= p32)(1 + pa2 + pl)
(1 —ps2) 3

ks(1—y)? =

1
= g(l + P32 + pig)ks(1 — y)?

A utilidade da funcao conseqiiéncia sera dada por:

u(fr.py(p1,p3ly)) Z[

u(fpp,(P1.03lYy)) =
pri(ky + ks +2ky) 5 1

=y’ - ; y* = opsi(ka + ks + ks )y

1 1 1
+ ZP11P311473?J2 + gpflkﬂf + §P§1k’592 +2y(1 —y) — (pr2 +p11) (k1 + ks +2k4)y(1 —y)

— (Ko 4 ks + 2k5) (ps1 + p32)y(1 —y) +

1
5(]012 + p11) (P32 + 31)ksy(1 — v)

+ 2% + propu + P2 kay(1 — o) +

2
g(pgz + paapa1 + Py )ksy(1 —y) + (1 — y)?

1 1
— 5(1 + o) (ky 4 kg 4 2k4) (1 — y)* — 5(1 + p32) (ko + kg + 2k5) (1 — )?

1 1 1
+Z(1+p12)(1 +p3a)ks(1 —y)2+§(1 +pra+pis)ka(l —y)2+§(1+p32 +p3)ks(1—y)°
(B.2)

Wl Do

Agrupando a equagao (B.2) em y, tem-se:
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u(fpp,(p1,p3ly)) =

1 1 1 1
5 (k1 + ks + 2kyq) — 5?31(7@ + ks + 2ks) + anpzslks, + g]ﬁl/ﬁl + §p§1k5 Y+

+ |:2 — (p12 +p11)(k1 + kg + 2k4) — (p31 +p32>(l{72 + ]{?3 + 2]€5> +

1
= {1 — 5Pu
(P12 + p11) (P32 + p31)ks+

N[ —

2 2
—i-g(pﬂ + p12p11 +pf1)k4 + g(pig + P32P31 +p§1)k5] y(1—y)+

1 1
+ [1 — 5(1 + p1o) (k1 + ks + 2ky) — 5(1 + p3a) (ko + ks + 2ks) + — (1 + p12) (1 + p32)ks+

1 =

1 1
F3(Upiat BRI 30+ p+ k] (L)

3
(B.3)
A equagao (B.3) pode ser rescrita como:
u(fp,py (D1, p3ly)) = may® + may(1 — y) +ms(1 — y)? (B.4)

onde

1
pfl ka+ _p§1k5

1 1 1 1
my = 1— §p11(l€1 + kg + 2k‘4) — 5]331(]?2 + kg + 2]€5) + anpglkg -+ g 3

mo =2 — (p1o + p11) (k1 + k3 + 2ky) — (p31 + p32) (ko + k3 + 2ks)+

1 2 2
+ 5(1312 + p11) (P32 + ps1)ks + g(pfz + p12p11 + p%1)k4 + 5(1932 + P32p31 + pgl)/%

1 1
ms = 1 — 5(1 +p12)(k’1 + kﬁg —|— 2]{?4) — 5(1 —|—p32)(k32 —|— ]{73 —|— 2k’5)+

1 1 1
+ Z(l + p12) (1 + p3a)ks + 5(1 + P12 + pla)ka + 3(1 + p3a2 + P3a) ks

Expandindo (B.4):
u(feypy (1, psly)) = may® 4+ may — may® + my — 2mgy + may”
Logo,

u(fppy(p1,psly)) = (M1 — ma + m3)y® + (ma — 2m3)y + ms (B.5)
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Como y = %(a —0) + %, a equacdo B.5 pode ser rescrita em termos de @ e a.

2
Entao,

1 1 1 1

u(frpy(P1,p3ly)) = (Mi—matms) {5@ —0) + —] 2Jr(mg—ng,) {—(a —0) + 5] Ty =

= u(P(pl0,a)) (B.6)

B.2 Deducoes para a secao 6.3

B.2.1 Integrais considerando a fungao a posteriori m(0|x)

A func@o a posteriori considerada no Capitulo 6 é dada pela equagao (6.8), que

esta rescrita abaixo.

I'(n+a+p)
I'(z+a)l(n—2+ )

m(0lr) = A )

Deseja-se calcular:

1
/ (0] do (B.7)
0
1
/ O7(0|x)do (B.8)
0
1
/ 0% 7(0|x) do (B.9)
0
Como 7(0|z) é uma distribuigao Beta, a soluc¢ao de (B.7) é
1
/ m(fz)dd =1 (B.10)
0
Para o desenvolvimento de (B.8) e (B.9), sao uteis as seguintes expressoes:
' ['(a)l'(B)
21— 2) N de = ———21 B.11
[ ata-a) o (B.11)
[(x—1) =zl(x) (B.12)

As dedugoes de (B.11) e (B.12) podem ser encontradas em diversos livros, como
por exemplo em DEGROOT e SCHERVISH [87].
Resolvendo (B.8),
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' _ ! F(n—i_a—i_ﬁ) z+a—1 n—x+L4—1
/097r(9]a:)d0—/0 P (1— @)=+ g

— n+a+/6 / eeera 1 . n x+571d9
I'z+a)l(n—2x+p)

_ F(?’L—{—Of—l—ﬁ) T+ . n—x+pB—1
_F(x+oz)I‘(n—x+6)/09 (1-9) @b

Aplicando (B.11),

/97?9|:1: I'(n+a+p) IF(z4+a+1)I(n—x+p5)
I(z4+ a)T(n—x+p) 'n+a+p+1)
B F(n+a+p5) (x+a)l(z+a)l(n—z+5)
Tt aln—cTh) (n+athlmtath

Logo,

! T+«
Om(0)x)do = B.1
| omtola) o — o (5.13)

Resolvendo (B.9),

! 2 _ ! 2 [(n+a+p) ata—1/9 _ pgyn—a+B—1
/Oe W(G]x)dﬁ—/o P e T =) i

B (n+a+06)
CTr+a)(n—z+p
I'(n+a+p)

1
— 0x+a+1 1—-6 n—z+p—1 do
F(:r—l—a)F(n—x+ﬁ)/0 ( )

1
) / 02 Qz+a—1<1 . g)n—x—i-ﬁ—l do
0

Aplicando (B.11),

/92 (0]2)d I'(n+a+ pB) I'z+a+2)'(n—2+p)
I'(z4+ a)T(n—x+p) 'n+a+p+2)
B F(n+a+p5) (x+a)(z+a+1D)(z+a)l(n—2+05)
Fr+a)l(n—z+pB)(n+a+pf)(n+a+p+1I(n+a+p)
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Logo,

L B (x+a)(z+a+1)
Aé9ﬂ%wM_Xn+a+@m+a+ﬁ+m (B.14)

B.2.2 Risco de Bayes

Nessa secao sera mostrada a dedugao matematica para o Risco de Bayes, consi-
derando as fungoes definidas no Capitulo 6.

Seja a funcao utilidade,

1 17° 1 1
u(P(plh,a)) = (my — mgy +ms) [§(a —0)+ 5} + (mg — 2m3) [é(a —0)+ 5} +ms
(B.15)
Seja a distribuicao a posteriori,
I'(n+a+p) _ ot B
0lz) = grre=t(1 — gyn—ethl B.1
(0lr) = Fr s (= ) (B.16)
O Risco de Bayes é dado por
1
Td :/ L(0,d(x)) m(0|x) dO (B.17)
0

Sabendo-se que L(0,d(z)) = —u(P(p|d,a)), substituindo (B.15) em (B.17) e
expandindo,

=, 4 2

1
+ 4) (my —my +mg3) +

0 1

5 —) Mo —2m3) — ms ’/T((g‘ﬂf) df (B18)

a_ ¥
2 2

Aplicando as equagdes (B.10), (B.13) e (B.14), chega-se a

a
2

4 2n—|—a+,6+_(n+a—l—ﬁ)(n—|—a+6+1)

+a 1 2+« +1
2 2n+a+p 4
(a 1 24«

1
o 1 rro 9 B.19
3 Intatp )OM ms) —ms (B.19)

[aQ a T4« 1 (x4 a)(z+a+1)
Tqg = —

} (M1 — my + m3)
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