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RESUMO

Discutem-se os ganhos obtidos com os aprimoramentos recentes na melhoria da representacdo da arvore de
cenarios de afluéncias no algoritmo de PDDE do modelo NEWAVE, por meio da utilizagdo de técnicas de
reamostragem de cenarios forward; e o impacto de tais técnicas no critério de parada atualmente empregado.
Para tanto, foram utlizadas configuragdes oficiais relativas as atividades de planejamento da expansao e operagao
do SIN. Os resultados apontaram ganhos relevantes na qualidade da fungédo de custo futuro, e na redugéo da
variabilidade amostral. Também, foi verificada a adequacgao do critério de parada atualmente adotado no algoritmo
de PDDE do NEWAVE.

PALAVRAS-CHAVE

Programacéo dindmica dual estocética, Técnicas de reamostragem, Arvore de cenarios, Funcéao de custo futuro,
Critério de convergéncia.

1.0 - INTRODUGAO

O Programa Mensal da Operacéo Energética — PMO, é elaborado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS) com a participacdo dos agentes envolvidos. Os estudos — realizados em base mensal, sendo o primeiro
més discretizado em etapas semanais, por patamar de carga, e revistos semanalmente — fornecem metas e
diretrizes a serem seguidas pelos 6rgdos executivos da programagdo diaria da operagdo e da operagao em
tempo real. Neste processo, o ONS utiliza, entre outros, dois modelos basicos, o NEWAVE [1],[2] e o DECOMP
Erro! Fonte de referéncia niao encontrada.. O modelo NEWAVE ¢é uma ferramenta de planejamento da
operagéo energética, validado com a representagcao agregada do parque hidroelétrico, e com o calculo da politica
de operagdo baseado na técnica de Programacao Dindmica Dual Estocastica (PDDE) [4] [5]. Esse modelo tem
como objetivo determinar a estratégia de operacao de longo/médio prazo, de forma a minimizar o valor esperado
do custo total de operacdo ao longo do periodo de planejamento da operagéo, considerando mecanismos de
aversao a risco; analisar as condigées de atendimento energético no horizonte de longo/médio prazo; fornecer a
politica de operagdo por meio da fungdo de custo futuro para o modelo de programagdo de curto prazo -
DECOMP; e calcular os custos marginais de operagdo mensais para cada patamar de carga, entre outras
variaveis, para 2.000 cenarios hidroldgicos sintéticos. Em um processo correlato, a Camara de Comercializagédo
de Energia Elétrica (CCEE) também utliza os modelos NEWAVE e DECOMP para o célculo do Prego de
Liquidagdo das Diferencas (PLD). Ja a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) utiliza o modelo NEWAVE em
seus estudos para elaboracdo do Plano Decenal de Expansédo de Energia (PDE) que traz uma indicagéo das
perspectivas de expanséo futura do setor de energia sob a ética do Governo.
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Durante o ano de 2018 a Comissdo Permanente para Andlise de Metodologias e Programas Computacionais do
Setor Elétrico (CPAMP) priorizou o estudo da arvore de cenarios de afluéncias, em particular a reamostragem, do
modelo NEWAVE para o ciclo seguinte de aperfeicoamento.

Em estudos de planejamento da operagido de longo/médio prazo do sistema interligado nacional (SIN), onde o
horizonte tipico considerado é de cinco anos discretizados em periodos mensais, com 20 cenarios hidroldgicos
em cada periodo, a arvore completa que representa as incertezas possui uma cardinalidade muito elevada, o que
torna a resolugado do problema inviavel computacionalmente. Desta forma, no algoritmo adotado para resolvé-lo,
a PDDE, ao invés de se percorrer todos os subproblemas da arvore de cenarios durante a simulagdo forward,
resolve apenas um subconjunto de cenarios (subarvore), os quais s&o escolhidos da distribuicdo original da
variavel aleatéria. Os cortes de Benders que irdo compor a fungdo de custo futuro (FCF) sdo construidos
iterativamente durante cada recursao backward para todos os nés da subarvore percorridos na ultima simulagéo
forward e, na préxima simulagédo forward, novos valores para as variaveis de estado niveis de armazenamento
nas usinas hidroelétricas s&o obtidos.

Uma possivel melhoria na representagéo da arvore de cendrios consiste em aumentar o niumero de cenarios da
arvore amostrada para a simulagdo forward e, assim, possibilitar um aprimoramento da politica de operagéo
através das FCFs. Como consequéncia, obtém-se uma melhor aproximagéo do limite inferior do valor esperado
do custo de operagdo (ZINF) em direcdo ao valor 6timo tedrico do problema, por meio da utilizagdo de técnicas
de reamostragem de cenarios durante o calculo da estratégia 6tima de operagdo, as quais apresentam o
beneficio adicional de redugdo da variabilidade amostral sem comprometer o tempo computacional para resolver
o problema. Para tanto, a subarvore utilizada durante a simulagéo forward € modificada ao longo do processo
iterativo da PDDE de maneira a permitir que uma parcela ainda mais representativa da arvore completa de
cenarios seja visitada [6], [7], [8], [9], [10]. Ja os ruidos da amostra backward (termo aleatério) permanecem
inalterados durante todo o processo iterativo por constituirem o problema de otimizacdo de arvore completa a ser
resolvido. Ressalta-se ainda que a reamostragem é uma condi¢do necessaria para que o algoritmo da PDDE
atenda aos requisitos tedricos de convergéncia assintética a solugcdo otima [6]. Durante 2018 algumas
metodologias de reamostragem foram estudadas e aprimoradas e os resultados indicaram que as técnicas de
reamostragem foram eficientes e eficazes em melhorar a fungdo de custo futuro e em reduzir a variabilidade
amostral frente a utilizagdo de diferentes sementes iniciais para obtengdo de uma sequéncia de numeros
pseudo-aleatérios, proporcionando, em consequéncia, uma maior estabilidade nos resultados [11], [12]. A
semente inicial consiste no niumero utilizado para dar partida ao processo de geragdo de amostras de ruidos
aleatérios multivariados utilizados para produzir os cenarios de afluéncias utilizados no algoritmo da PDDE.

Tradicionalmente, o critério de parada do processo iterativo da PDDE, utilizado para algoritmos que utilizam
métodos de amostragem em programacao estocastica linear multi-estagio, € baseado em uma analise estatistica
de convergéncia, isto &, o algoritmo é considerado convergido quando o limite inferior calculado para o valor
6timo (ZINF) esta contido dentro do intervalo de confianga do limite superior do valor esperado do custo total de
operagdo (ZSUP). O critério de parada também pode basear-se em critérios ndo estatisticos, tais como a
estabilidade do ZINF, que se torna mais importante quando se adota o critério de aversdo a risco CVaR, devido a
dificuldade de avaliacdo do ZSUP neste caso. Este ultimo critério € atualmente adotado no Setor Elétrico
Brasileiro. Uma pergunta que surge com o emprego de técnicas de reamostragem €& se o critério de parada
continua sendo valido.

O objetivo deste trabalho é quantificar os impactos da reamostragem na melhoria da fungédo de custo futuro e
avaliar a adequagéo do critério de parada atualmente adotado quando se emprega reamostragem. Para tanto,
foram utlizadas configuragdes oficiais do SIN relativas as atividades de planejamento da operagdo (PMOs
Setembro 2017, Margo 2018 e Fevereiro 2019) e da expanséo (Leildao A-4 2018 e PDE 2026).

2.0 - REAMOSTRAGEM DE CENARIOS DE AFLUENCIAS

Em [11] [12] o CEPEL apresentou duas metodologias para a reamostragem dos cenarios forward, reamostragem
por recombinacéo [6], [7], [8] e [9] e reamostragem plena [9]. Na metodologia reamostragem por recombinag¢éo, a
abordagem para escolher uma nova subarvore, a cada iteragdo do algoritmo da PDDE durante a simulagéo
forward, € manter a amostra de ruidos a cada periodo, porém combinando-os de forma distinta entre os
periodos, conforme ilustrado na Figura 1(a). J& na metodologia reamostragem plena, a cada iteragdo do
algoritmo de PDDE sdo amostrados novos ruidos aleatérios para geracdo da subarvore forward, conforme
ilustrado na Figura 1(b). Os cenarios de afluéncias as usinas hidroelétricas da primeira iteragéo sao idénticos aos
do processo sem reamostragem e ao processo de reamostragem por recombinagdo. Mas a partir das proximas
iteragdes de reamostragem os ruidos podem ser, e muito provavelmente o serdo, diferentes, porém cada
amostra representa a mesma distribuicdo de probabilidade. A reamostragem plena permite, naturalmente, uma
representagdo mais abrangente das afluéncias as usinas hidroelétricas e aos reservatérios equivalente de
energia (REE). Um parametro importante neste processo € o “passo” para a reamostragem, ou seja, o intervalo
entre iteracdes para trocar (reamostrar) a subarvore forward. Quanto menor for a frequéncia, maior sera a
abrangéncia da subarvore no final do processo iterativo, pois uma parcela maior da arvore completa tera sido
visitada.



2.1 Momento da Reamostragem de Cenarios de Afluéncias

Em [11] [12] foram exploradas as duas metodologias de reamostragem e o passo para a reamostragem
tomando-se como base que o momento da reamostragem se daria ao final de uma iteragdo do algoritmo de
PDDE/inicio da préxima iteragdo. No modelo NEWAVE, uma iteragdo se inicia com uma recursao backward,
onde sao construidos cortes de Benders que s&o incorporados a fungéo de custo futuro de cada um dos estagios
do horizonte de estudo; e em seguida por uma simulagédo forward da operacdo do sistema a fim de se obter
novos valores para as variaveis de estado niveis de armazenamento no inicio de cada estagio para os
reservatorios equivalentes de energia ou para os reservatérios das usinas hidroelétricas. Portanto, nas
metodologias utilizadas em [11] [12], 0 momento da reamostragem se dava no inicio da recursdo backward.
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FIGURA 1 — Diagramas esquematicos da reamostragem por recombinacgao (a) e plena (b) dos cenarios forward.

Neste caso, supondo-se a aplicagdo da reamostragem a cada iteragdo do algoritmo de PDDE (passo1), a
recursao backward utiliza as afluéncias da nova reamostragem como os valores para as variaveis de estado
afluéncias passadas, enquanto que os valores das varidveis de estado armazenamento no inicio de cada estagio
séo decorrentes da simulagéo forward prévia que empregou as afluéncias da amostra de cenarios anterior. Este
momento de reamostragem sera denominado de backward. A Figura 2 ilustra o processo quando n&o se adota
reamostragem, quando se aplica reamostragem a cada iteragao (passo 1) e a cada trés iteracdes (passo 3).

Na maior parte das aplicagbes e para ambas as metodologias, este momento de reamostragem produziu os
melhores resultados quando se adota o passo 3, apesar de teoricamente, o passo 1 garantir uma maior
abrangéncia da subarvore no final do processo iterativo [11]. Adicionalmente, apesar das simula¢gdes com passo
1 apresentarem valores de ZINF para a média de, por exemplo, 10 sementes, superiores a quando nao se adota
reamostragem, em algumas aplicagdes e para algumas sementes individualmente, este resultado nao foi
alcancado. Quando se consideraram passos maiores que 1, os valores de ZINF sempre se mostraram superiores
aos quando ndo se adota reamostragem, tanto para a média das sementes ou individualmente para cada
semente.

De posse desses resultados, o CEPEL propds avaliar outro momento de reamostragem, aqui chamado de
forward, pois a reamostragem dos cenarios forward sera realizado no inicio de cada simulagao forward. A Figura
3 ilustra este processo quando ndo se adota reamostragem, quando se aplica reamostragem a cada iteragéo
(passo 1) e a cada trés iteragbes (passo 3). O objetivo desta proposta é investigar se os novos valores da
variavel de estado armazenamento nos aproveitamentos hidroelétricos no inicio do estagio quando produzidos




com a mesma amostra de cenarios de afluéncias que sera utilizada para representar as afluéncias passadas na
recursao backward fornecem resultados ainda melhores quando se aplica a reamostragem e, também, evitam os
resultados pouco intuitivos descritos anteriormente.

2.2 Resultados da Aplicacdo das Técnicas e do Momento de Reamostragem de Cenarios de Afluéncias

Os momentos de aplicagdo da reamostragem, no inicio de uma recursdo backward ou no inicio de uma
simulacado forward, foram testados com configuragdes oficiais do SIN relativas as atividades de planejamento da
operagdo e da expansao, a saber. PMO Setembro 2017, PMO Margo 2018, PMO Fevereiro 2019, Leildo A-4
2018, PDE 2026. Devido a limitagdo de espacgo, os resultados apresentados nesta seg¢édo referem-se ao PMO
Fevereiro 2019 e ao PDE 2026; os resultados das demais aplicagdes encontram-se detalhadas em [11], Erro!
Fonte de referéncia nao encontrada..
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FIGURA 2 — Utilizagdo das amostras de afluéncias na recursao backward e na simulagao forward
Momento de reamostragem backward.
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FIGURA 3 — Utilizacdo das amostras de afluéncias na recursdo backward e na simulagao forward
Momento de reamostragem forward.

Para propiciar uma analise comparativa, também foram descritos os resultados com a metodologia atualmente
empregada, i.e., sem a consideracao de reamostragem.

Todos os resultados analisados foram obtidos a partir da simulagdo da operagéo do sistema elétrico interligado
com 2.000 cenarios de afluéncias sintéticas aos REEs ao longo do periodo de planejamento, considerando-se a
politica de operagdo calculada por PDDE. No algoritmo de PDDE foram considerados 200 cenarios para a
simulacao forward e 20 cendrios para a recursédo backward. O mecanismo de averséo a risco adotado foi o CvaR
(a=50, A=40). O representante no processo de agregag¢do da Amostragem Seletiva foi o centroide, que em
estudos recentes, mostrou-se promissor para reduzir a variabilidade amostral [14]. O parque hidroelétrico foi
representado por 12 REEs nas aplicagdes de PMO e Leildo e, 11 REEs na aplicagdo de PDE.

A Figura 4a apresenta a média das estimativas de ZINF, para a 45?2 iteragdo, para 11 sementes iniciais, nos
casos sem reamostragem, com reamostragem plena e por recombinagao passos 1, 2 e 3 considerando momento



de reamostragem forward e com reamostragem plena passo 3 considerando momento de reamostragem
backward. Todos os casos foram avaliados na 452 iteracdo da PDDE. Observa-se que qualquer que seja o
momento e 0 passo da reamostragem adotados, o emprego da reamostragem traz valores de ZINF mais
elevados. Adicionalmente, tanto a reamostragem plena quanto a reamostragem por recombinagdo com momento
de reamostragem forward apresentam valores superiores de ZINF em relagdo a reamostragem plena com passo
3 e momento de reamostragem backward que foi a que tinha apresentado melhor desempenho quando se
empregava o momento backward. E comparando as reamostragens plena e por recombinagdo, ambas com o
momento forward, observa-se que o desempenho da reamostragem plena é superior. Pode-se, entdo, concluir
para esta aplicagdo que o momento de reamostragem forward traz beneficios para a estimativa de ZINF.
Adicionalmente, o passo 1 é também aquele que apresentou ZINF mais elevado considerando-se momento de
reamostragem forward.

A Figura 4b apresenta as estimativas de ZINF para as 11 sementes iniciais, nos casos sem reamostragem, com
reamostragem plena e recombina passos 1, 2 e 3 considerando momento de reamostragem forward, e com
reamostragem plena passo 3 considerando momento de reamostragem backward (Plena 3 ori). Todos os casos
foram avaliados na 452 iteragdo da PDDE. Observa-se que qualquer que seja a metodologia, o momento e o
passo da reamostragem adotados, a adog¢do da reamostragem traz valores de ZINF mais elevados. Observa-se
também que tanto a reamostragem plena quanto a reamostragem por recombinagdo com momento forward
apresentam valores superiores de ZINF em relagdo a reamostragem plena com passo 3 e momento de
reamostragem backward. Adicionalmente, da analise da Figura 4b, consta-se a redugéo obtida na variagdo da
estimativa de ZINF para diferentes sementes iniciais. Pode-se, entdo, confirmar a conclusdo anterior que o
momento de reamostragem forward traz beneficios para a estimativa de ZINF. Adicionalmente, o passo 1 é
também aquele que apresentou ZINF mais elevado considerando-se momento de reamostragem forward.
Ressalta-se ainda que no PMO Fevereiro 2019 sem reamostragem, o maior ZINF entre todas as sementes é
ligeiramente superior ao ZINF de trés sementes iniciais quando se considera reamostragem plena 1 momento de
reamostragem forward, enquanto que para a reamostragem plena passo 3 momento de reamostragem
backward, este numero sobe para oito. Ja no PDE 2026 sem reamostragem, o maior ZINF entre todas as
sementes € superior apenas ao ZINF de uma semente inicial quando se considera reamostragem plena 1
momento de reamostragem forward e também reamostragem plena passo 3 momento de reamostragem
backward.
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FIGURA 4 — Comportamento do ZINF, médio e por semente inicial.

A Figura 5 ilustra a analise de trade-off entre os custos esperados de geracdo térmica e déficit nos dois casos
selecionados. Todas as alternativas de reamostragem apresentam uma boa redugéo do custo esperado de déficit
em relagdo ao caso sem reamostragem, com acréscimo de geragdo térmica. Ja entre os casos com
reamostragem a redugéo do custo de déficit ndo é tdo grande, mas a alternativa plena passo 1 momento forward



apresenta uma boa solugdo de compromisso.
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FIGURA 5 — Analise de trade-off entre o custo esperado de geragao térmica e o custo esperado de déficit.

A Figura 6 apresenta, para cada uma das 11 sementes iniciais, a evolugédo do valor esperado do custo marginal
de operacao (CMO) ao longo do periodo de planejamento para o PMO Fevereiro 2019 e PDE 2026. Na Figura 6a
encontram-se os resultados dos casos sem reamostragem, com reamostragem plena passo 1 momento forward
e com reamostragem plena passo 3 momento backward. E possivel observar que os casos com reamostragem
reduzem a variabilidade do CMO em comparagdo com o caso sem reamostragem. Ja na Figura 6b estdo
ilustrados apenas os resultados dos casos sem reamostragem e com reamostragem plena passo 1 momento
forward. A variabilidade amostral do caso com reamostragem plena passo 1 momento forward é a menor delas.

CMO - SE - PM0-2019-02 CMO - SE - PM0-2019-02

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59

———SemReam  ———Plena 1 Plena 3 - Momento Backward =—=SemReam ====Plena 1

CMO - SE - PDE2026 CMO - SE - PDE2026

300 300

250 250

200 \\ 200

2. N | A AN
s Y g
s "¥a s
100 E —\-—— S —\— 100
50 | VA#Z;\;\~ N i 50 -
N NS \J \/t
0 0

FN A MN TN AMN SN OMN SN MN HANOMN SN m N o
AENRASRTIINLCEBRREE8RInS588 258

125

e SeMReam == Plena 1 Plena 3 - Momento Backward w=SemReam == Plena 1

(a) (b)
FIGURA 6 — Comportamento do valor esperado do CMO ao longo do horizonte de planejamento.

Da analise das Figuras 4 a 6 pode-se observar que os dois objetivos propostos com a utilizagdo da
reamostragem foram alcangados: (i) melhoria na representagado da arvore de cenarios, devido ao aumento do
numero de cenarios da arvore amostrada para a simulagdo forward, possibilitando uma melhor aproximagédo do
limite inferior do limite inferior do valor esperado do custo de operagdo (ZINF) em dire¢cdo ao valor étimo tedrico
do problema; e (ii) redugao da variabilidade amostral, tanto para o ZINF quanto para o valor esperado dos CMOs.
Adicionalmente, os resultados mostraram que o método de reamostragem plena passo 1 momento forward é o
que produz a menor variabilidade amostral e as melhores estimativas em diregdo ao valor étimo tedrico do
problema, apresentando ainda uma boa solugdo de compromisso na analise de trade-off entre os custos
esperados de geracao térmica e déficit.

3.0 - AVALIACAO DO GANHO DE QUALIDADE DA FCF E SUA CONSEQUENCIA NO CRITERIO DE PARADA
QUANDO SE UTILIZAM TECNICAS DE REAMOSTRAGEM DE CENARIOS DE AFLUENCIAS

O objetivo desta sec¢do é avaliar o ganho de qualidade na politica de operacao, descrita pelo conjunto de fungbes
de custo futuro em cada um dos estagios, as quais podem ser construidas com a aplicagdo da reamostragem no



algoritmo de PDDE. A andlise dos beneficios obtidos pode subsidiar a ratificagdo ou o ajuste do critério
atualmente empregado para finalizar o algoritmo de PDDE. O critério de convergéncia (ou critério de parada)
atualmente adotado nas aplicagdes oficiais € a permanéncia de AZINF (diferenca entre o ZINF de uma iteracéo e
o ZINF da iteragéo anterior) abaixo de 0,2% por 3 iteragdes consecutivas do algoritmo de PDDE.

A Figura 7a ilustra a evolugdo da estimativa do limite inferior para o valor esperado do custo total de operagao
(ZINF) ao longo das iteragdes do algoritmo de PDDE, sem reamostragem e com a adogdo da reamostragem
plena passo 3 momento de reamostragem backward (Plena 3 ori) e plena passo 1 momento forward. Observa-se
um crescimento diferenciado do valor de ZINF a partir da 12? iteracdo para os casos com reamostragem quando
comparado ao caso sem adogao de reamostragem, tanto para o PMO Fevereiro 2019 quanto para o PDE 2026.
Este crescimento decorre de uma avaliagdo mais abrangente, pela simulagéo forward, da arvore de cenarios de
afluéncias aos REEs no algoritmo de PDDE, proporcionada pela reamostragem. A Tabela 1 apresenta a iteragédo
de convergéncia do algoritmo de PDDE de cada um dos casos analisados, iteragbes essas que também estdo
assinaladas na Figura 7a através de setas. Na iteragcdo de convergéncia do caso sem reamostragem,
comparando o valor de ZINF obtido com os casos com reamostragem, momento forward e backward, com
aquele obtido do caso sem reamostragem, observa-se ganhos substanciais na estimativa de ZINF. Ja
comparando as estimativas de ZINF obtidas com o critério de parada atual, aplicada aos casos com
reamostragem, esses ganhos sdo ainda mais substanciais. Outra constatagcédo é que, quando ndo se considera
reamostragem, o acréscimo no valor de ZINF a partir da iteragdo de convergéncia é muito pequeno. Isso ja nao
acontece quando se considera reamostragem dos cenarios forward, pois ainda é possivel obter ganhos nas
estimativas de ZINF mesmo deixando-se a convergéncia ir além do critério de parada atual. Em contrapartida, o
acréscimo no tempo computacional dessas iteragdes adicionais pode ser bastante significativo. A Figura 7b
apresenta a diferenga percentual da média dos ZINFs ao longo das 11 sementes iniciais entre as iteragdes de
convergéncia do caso sem reamostragem e de todas as alternativas de amostragem analisadas, adotando o
critério atual. Os ganhos obtidos podem chegar a 2,5% para o PMO Fevereiro 2019 e 5,5% para o PDE. Dessas
analises, verifica-se que o critério atualmente adotado apresenta-se como uma alternativa promissora.
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FIGURA 7 — Evolugéo do ZINF ao longo das iteragdes (a) e AZINF (%) em relagéo ao caso sem reamostragem

(b).

TABELA 1 — lteracdo de convergéncia do algoritmo de PDDE.
Sem Reamostragem Plena passo 3 momento backward Plena passo 1 momento forward
PMO Fevereiro 2019 26 46 41

PDE 2026 21 37 37

Os ganhos expressivos em relacao a qualidade da funcdo de custo futuro também podem ser comprovados por
meio da Figura 8. Ela apresenta os valores do custo total de operacao obtidos pela discretizagédo da FCF em uma
grade de 1.000 pontos, compostos por 5 niveis de armazenamento (vide Tabela 2) e 200 valores de energias
afluentes passadas, nos 12 REEs considerados, nas situagdes sem e com adogao da reamostragem plena passo



1 momento de reamostragem forward. O conjunto de pontos em azul utilizou a FCF resultante da primeira
iteragdo do algoritmo da PDDE e, em vermelho, da 452 iteragdo. O primeiro bloco de valores da Figura 8 estao
associados aos niveis de armazenamento mais baixos (nivel 5 da Tabela 2), acarretando em custos de operagao
mais elevados; por sua vez, o Ultimo bloco de valores estdo associados aos niveis de armazenamento mais altos
(nivel 1 da Tabela 2). Os pontos da primeira iteragdo sao idénticos nos casos sem e com reamostragem, ja que
os cendrios de energias afluentes sdo os mesmos. Quando se compara os pontos resultantes da FCF da 452
iteracéo percebe-se que:

os valores da funcdo de custo futuro obtidos com reamostragem plena passo 1 momento de
reamostragem forward sdo mais altos do que aqueles obtidos sem reamostragem, devido a uma
avaliacdo mais abrangente, pela simulacdo forward, da arvore de cenarios de afluéncias aos REEs no
algoritmo de PDDE proporcionada pela reamostragem;

os blocos de valores com custos de operagcdo mais elevados apresentam maior dispersao, quando
comparados aos blocos com custos de operagdo mais baixos. Isto se deve a necessidade de
despachos térmicos especificos por cenario hidrolégico quando os niveis de armazenamento estdo mais
baixos. Niveis de armazenamento mais altos apresentam despacho térmico reduzido. Esta observagéo
vale tanto para o caso sem adog¢ao de reamostragem como para o caso que a considera;

quando se compara os blocos de pontos associados ao nivel 1 de armazenamento, sem e com adogéo
de reamostragem, a dispersdo € ligeiramente maior no caso com reamostragem. Esta dispersédo
aumenta para niveis de armazenamento mais baixos (nivel 5). Isto indica que a adogdo da
reamostragem plena construiu cortes de Benders mais aderentes as necessidades de atendimento a
demanda quando os niveis de armazenamento estdo mais baixos;

. . . ~ NPT P .
iv. os valores obtidos na 452 iteracdo quando comparados a 1° iteragédo s&o significativamente diferentes,
indicando que a FCF recebeu novos cortes de Benders, que promoveram ganhos operativos. Isto &
mais significativo quando se considera a adogédo de reamostragem.
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FIGURA 8 — FCF a partir de cortes para diferentes niveis de armazenamento dos REEs (vide Tabela 2).

TABELA 2 — Niveis de armazenamento considerados para consulta a fungéo de custo futuro.

Nivel de Armazenamento 1 2 3 4 5
Nordeste 70% 50% 40% 20% 10%
demais REEs 75% 60% 50% 40% 20%

Outro ponto importante na analise do critério de parada do algoritmo de PDDE é a estabilizacdo do CMO. A
Figura 9 apresenta o CMO médio do primeiro més do estudo para cada uma das iteragbes do algoritmo de
PDDE, porém obtido com a simulacdo de 2.000 cenarios sintéticos de afluéncias aos REEs. Pode-se observar
que, ao longo das iteracdes, o valor esperado do CMO do primeiro més do caso com adog&o de reamostragem
plena passo 1 momento de reamostragem forward se manteve mais alto do que o caso sem adogdo de




reamostragem; consequéncia esperada devido ao ganho de qualidade da FCF proporcionado pelo fato do
processo de reamostragem percorrer uma quantidade maior de cenarios forward. Ressalta-se aqui que, na
iteragdo de parada do processo de convergéncia, o valor esperado do CMO do primeiro més do caso com
reamostragem plena passo 1 ja se encontrava estavel.
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FIGURA 9 — Valor esperado do CMO em cada iteragdo do algoritmo de PDDE.

Em resumo, as andlises efetuadas apontam que o critério de parada do algoritmo de PDDE atualmente adotado
no modelo NEWAVE continua adequado quando se utiliza as técnicas de reamostragem de cenarios forward
descritas neste trabalho.



4.0 - CONCLUSAO

Este trabalho descreveu os aprimoramentos recentes na melhoria da representagdo da arvore de cenarios de
afluéncias no algoritmo de PDDE do modelo NEWAVE, por meio da utilizagdo de técnicas de reamostragem de
cenarios forward considerando dois instantes de reamostragem: apds a recursdo backward ou apds a simulagéo
forward; e também analisou o impacto de tais técnicas no critério de parada atualmente empregado. Para tanto
Para tanto, foram utlizadas configuragdes oficiais relativas as atividades de planejamento da expansao e operagao
do SIN.

Os resultados apontaram para as seguintes conclusdes [11], Erro! Fonte de referéncia ndao encontrada.: (i)
ganhos relevantes na qualidade da funcéo de custo futuro, quando se utilizam técnicas de reamostragem, devido
ao aumento do numero de cenarios da arvore amostrada para a simulagao forward, possibilitando uma melhor
aproximagéao do limite inferior do valor esperado do custo de operagéo (ZINF) em direcdo ao valor 6timo tedrico
do problema; (ii) redugdo da variabilidade amostral, tanto para o ZINF quanto para o valor esperado dos custos
marginais de operacéo; (iii) o método de reamostragem plena passo 1 momento forward é o que produz a menor
variabilidade amostral e as melhores estimativas em diregdo ao valor 6timo tedrico do problema, apresentando
ainda uma boa solugdo de compromisso na analise de trade-off entre os custos esperados de geragao térmica e
déficit; e (iv) o critério de parada do algoritmo de PDDE atualmente adotado no modelo NEWAVE continua
adequado quando se utiliza as técnicas de reamostragem de cenarios forward descritas neste trabalho.
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