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Os modelos de otimizagao em dois niveis: = permitem representar de-

cisdes sequenciais do tipo lider-seguidor, colocando importantes desafios
tedricos, metodoldgicos e computacionais; — sao adequados para tratar
problemas de grande relevancia e complexidade em vérios dominios de

aplicagdao, em particular no sector energético.

1. INTRODUCAO

A definigdo de pregos diferenciados no tempo é uma estra-
tégia adotada em vérias industrias para induzir padrdes
da procura que permitam uma melhor utilizagdo dos
sistemas de abastecimento e da infraestrutura de distri-
buicado disponivel. Esta estratégia possibilita aos fornece-
dores dos bens ou servigos adiar ou evitar investimentos
significativos para atender a situagdes de picos de procu-
ra, em geral de curta duracdo. A frequéncia e a magnitude
das variacdes de precos podem ser elevadas e anunciadas
com uma antecedéncia reduzida, o que impd&e desafios,
quer aos fornecedores na defini¢do dos esquemas tarifa-
rios mais convenientes (em geral, que maximizem os seus
lucros), quer aos consumidores que, em resposta aos pre-
¢os varidveis, podem tomar decisdes que minimizem os
seus custos e/ou o impacto associado a alteragdo de pa-
drdes de consumo.

Na evolugédo das redes de energia para as redes inteli-
gentes (smart grids), os contadores inteligentes (smart me-
ters) instalados nos pontos de consumo serdo uma compo-
nente importante para a melhoria da eficiéncia global do
sistema, permitindo a comunicagdo bidirecional entre os
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fornecedores e os consumidores e facilitando a adogao de
esquemas tarifarios mais flexiveis com beneficios para os
multiplos atores. Este tipo de tarifas dindmicas pode tra-
zer beneficios para os operadores de rede (contribuindo
para aliviar situagdes de congestao nas redes de distribui-
¢do e melhorar a utilizagdo das fontes renovaveis de natu-
reza intermitente), comercializadores (permitindo gerir os
precos de compra de energia elétrica no mercado grossista
com a venda no mercado retalhista) e consumidores (ado-
tando agdes de resposta dindmica da procura para reduzir
a fatura sem prejudicar a qualidade dos servigos de ener-
gia, e.g. conforto térmico).

Assim, do ponto de vista do comercializador, o proble-
ma consiste em (dentro de um dado quadro regulatério)
definir pregos varidveis no tempo num dado horizonte de
planeamento (por exemplo, um dia) que maximizem o seu
lucro. Face aos pre¢os anunciados pelo comercializador
(por exemplo, para o dia seguinte), o consumidor estabe-
lece os periodos de funcionamento dos seus aparelhos e a
parametrizacdo dos termdstatos dos aparelhos de aqueci-
mento/ arrefecimento de modo a minimizar o custo total
(que pode incluir a monetarizac¢do do desconforto associa-
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do a modificacdo de rotinas ou a violagdo de limiares de
temperaturas de conforto). Este problema, em que hd uma
relagdo hierdrquica entre dois decisores (o comercializa-
dor como lider e o consumidor como seguidor) com in-
teresses distintos, que controlam diferentes conjuntos de
varidveis e agem sequencialmente, pode ser representado
por um modelo de otimizagdo em dois niveis (bilevel). Este
tipo de modelos tem sido usado neste contexto da inte-
racdo entre comercializadores e consumidores de energia
elétrica, bem como noutras dreas de aplicagdo para lidar
com problemas de defini¢do de pregos, problemas do tipo
defensor-atacante, problemas com um nivel de decis&o es-
tratégico e um nivel de decisdo operacional, etc.

2. PROBLEMAS DE OTIMIZAGCAO

EM DOIS NiVEIS

O problema de otimizagdo em dois niveis (bilevel optimiza-
tion, BLO) pode ser formulado da seguinte forma, onde x
representa o vetor das varidveis controladas pelo lider e y
o vetor das varidveis controladas pelo seguidor:

max F(x, y)
saa G(x,y) <0

y € argmax{f(x, Y):g(x, y) <0}
yeY

X CRR" e Y C R" sdo conjuntos fechados estabelecen-
do restrigdes nas varidveis, incluindo limites inferiores e
superiores; 11 ¢ o nimero de varidveis de nivel superior
(upper level, UL) e n, é o ntimero de varidveis de nivel infe-
rior (lower level, LL). F(x,y) e f(x, y) sdo as fun¢des objetivo
do lider e do seguidor, respetivamente.

O seguidor otimiza a sua funcado objetivo f(x, y) depois
de o lider estabelecer o valor das suas varidveis de decisdo
x € X. Aregido admissivel do seguidor para uma dada de-
cisdo x do lider é Y(x) = {y € Y : g(x, y) < 0} e o corres-
pondente conjunto de reagdo racional do seguidor é:

Y(x) = {y € R™ :y € argmax f(x,y)} .
yeY(x)

O conjunto admissivel do problema BLO, ge-
ralmente  designado por regido induzida, ¢é
IR={(x,y):x€X,G(x,y) <0,y ¥(x)}. A resolu-
¢do de um problema BLO ¢ dificil nas perspetivas teéri-
ca, metodolégica e computacional, dado que o problema
é intrinsecamente ndo convexo; mesmo quando ambas as
fungdes objetivo e todas as restri¢des sdo lineares, o pro-

blema é NP-dificil (Dempe, 2002).

Figura 1. Regido induzida e solucao dtima
para um problema BLO linear.

A figura 1 ilustra estes conceitos para um problema
BLO linear com duas varidveis de decisdo: x é controlada
pelo lider, y é controlada pelo seguidor e S é o conjunto
de todas as restri¢des (neste exemplo ndo existem restri-
¢des UL G(x,y) < 0 envolvendo as varidveis LL y). Num
problema BLO linear, quando o lider escolhe valores para
x, o termo correspondente em f(x,y) torna-se constante e
pode ser eliminado do problema; assim, a funcdo objeti-
vo do seguidor pode ser expressa apenas como f(y). Para
cada valor de x, o seguidor escolhe o valor de y que oti-
miza a sua fungdo objetivo f(y). Logo, a regido induzida,
constituida pelas solugdes admissiveis para este problema
BLO, é RI = [AE| U [ED]. A solugdo 6tima para o proble-
ma BLO é o ponto D que maximiza F(x,y) em RL

A solugdo 6tima de um problema BLO nao ¢, em ge-
ral, uma solugdo eficiente (6tima de Pareto) do problema
bi-objetivo resultante da consideragao das fungdes objetivo
do lider e do seguidor no mesmo nivel (i.e.,, situagdo em
que existiria cooperagdo entre os dois decisores). Neste
exemplo, as solugdes eficientes para o problema bi-objetivo
com F(x,y) e f(y)amaximizar em S localizam-se na ares-
ta [AB]. Note-se que nesta regido é possivel ter melhores
valores para as fungdes objetivo de UL e de LL em relagdo
aos obtidos em D, i.e., a cooperagéo entre o lider e o segui-
dor seria vantajosa para ambos os decisores. No entanto,
o modelo BLO tem subjacente a ndo cooperacdo, uma vez
que hd muitas situa¢des préticas em que esta cooperacio
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ndo existe.

Dado que o problema LL é uma restri¢do do problema
BLO, apenas as solugdes 6timas do problema LL para cada
instanciagdo de x sdo solugdes admissiveis do problema
BLO. Contudo, se o problema LL for dificil de resolver,
devido a sua natureza combinatdria e/ ou ndo linear, bem
como a possivel existéncia de um tempo computacional
limitado, pode nao ser possivel obter a respetiva solucdo
6tima e, consequentemente, uma solu¢do admissivel para
o problema BLO.

Tém sido desenvolvidas abordagens cldssicas de pro-
gramacao matematica e abordagens meta-heuristicas para
o problema BLO. Quando o problema LL é convexo, uma
das abordagens mais usadas consiste na respetiva subs-
tituicdo pelas suas condigdes de Karush-Kuhn-Tucker,
transformando o problema global num problema com um
unico nivel. No caso em que todas as fungdes (objetivo
e das restri¢des) do problema BLO sdo lineares, obtém-
-se um problema de programacédo linear com restricdes
de complementaridade, que pode ser linearizado através
de técnicas envolvendo varidveis bindrias auxiliares e
restri¢des adicionais, e depois resolvido por um solver de
programagao linear inteira-mista. Face as dificuldades de
resolugdo dos problemas BLO, que podem ainda ser agra-
vadas pela existéncia de fungdes objetivo/restri¢des ndo
lineares e/ou varidveis inteiras, tém sido desenvolvidas
meta-heuristicas, em particular baseadas em populacdes
(algoritmos evoluciondrios, evolucdo diferencial, otimi-
zagdo por enxame de particulas). Existem ainda aborda-
gens hibridas, em que a pesquisa no problema de UL §,
em geral, controlada por uma meta-heuristica, enquanto
o problema de LL apés a instanciagdo das varidveis UL
é, se possivel, resolvido por um solver. Sinha et al. (2018)
apresentam uma revisdo de métodos cldssicos e evolucio-
nérios para problemas BLO.

3. MODELACAO BLO PARA A INTERACAO
COMERCIALIZADOR-CONSUMIDOR

DE ENERGIA ELETRICA

A maioria dos estudos reportados na literatura modela o
problema do consumidor apenas considerando que deve
ser fornecida uma certa quantidade de energia para o fun-
cionamento das cargas (aparelhos) que prestam um deter-
minado servico, sem ter em conta os respetivos ciclos de
operagéo. Os modelos propostos em (Alves et al. 2016, Car-
rasqueira et al. 2017, Soares et al., 2020) incluem a caracte-
rizagdo fisica da operagdo e controlo das cargas mais co-
muns no setor residencial, permitindo uma representacao

detalhada do problema de gestdo energética do consumi-
dor, traduzindo de forma fisicamente mais realista a reacdo
do consumidor face aos pregos varidveis (problema LL no
modelo BLO). Nestes modelos, as cargas sdo classificadas
de acordo com o tipo de controlo que pode ser exercido:
» deslocdveis, cujo ciclo de operagao pode ser deslocado no
tempo mas ndo pode ser interrompido (mdquinas de lavar
louga, de lavar roupa e de secar roupa); » interrompiveis,
cujo abastecimento poder ser do tipo on/off desde que seja
fornecida uma certa quantidade de energia durante um
dado periodo de tempo (aquecedor elétrico de dgua, bate-
ria do veiculo elétrico); » termostdticas, cujo funcionamen-
to é regulado por um terméstato, dependente da tempera-
tura interior, e que é parametrizado pelo consumidor (ar
condicionado).

O comercializador (lider) pretende determinar os pre-
¢os de venda de eletricidade aos consumidores em cada
periodo temporal (periodos, em geral, predefinidos) de
modo a maximizar o lucro. O consumidor (seguidor)
responde a estes precos através das varidveis de controlo
(tempo de operagdo e temperatura) das cargas para mini-
mizar o custo. A fungdo objetivo do consumidor inclui os
custos de energia associados ao funcionamento de cada
tipo de cargas, o custo associado a poténcia maxima toma-
da e um termo que resulta da monetarizagdo do descon-
forto associado a temperatura interior (desvio em relacdo
a uma temperatura de referéncia). A inclusdo da carga ter-
mostatica no problema LL imp&e um esforco computacio-
nal significativo, resultante da modelagéo da histerese do
termostato. O modelo BLO, incluindo a modelagdo fisica
detalhada das cargas no problema LL, estd descrito em So-
ares et al. (2020), onde sdo também analisados resultados
ilustrativos.

A abordagem de resolugdo proposta é uma meta-
-heuristica hibrida em que, para cada instanciacdo dos
pregos definidos pelo comercializador no problema UL
(solugdo de uma populagdo da meta-heuristica), é resol-
vido o problema LL de programagédo inteira-mista (pro-
blema do consumidor). As varidveis UL sdo inferior e su-
periormente limitadas, existindo ainda uma restri¢do de
preco médio no periodo de planeamento, configurando
uma opgao tarifaria oferecida pelo comercializador que o
consumidor adota, tentando tirar o melhor partido da fle-
xibilidade de utilizagdo das cargas para minimizar o seu
custo. O consumidor otimiza o funcionamento dos seus
aparelhos, incluindo os trés tipos de cargas acima men-
cionadas, além de uma carga base ndo adequada para
controlo (que inclui, por exemplo, iluminagéo, frigorifico,
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Figura 2. Controlo de cargas
deslocdveis, ndo interrompiveis:
[TH' sz] define o intervalo de
conforto para o funcionamento
da carga j d; € a duracdo do ciclo

de operacdo, e ry, 9., g S30 0s

v

estddios em que este ciclo é di-
vidido, em cada um dos quais é

requerida uma dada poténcia p.

Figura 3. Controlo de cargas
interrompiveis: [T, T,] define
o intervalo de conforto para o
funcionamento da carga k, Ex é a
quantidade de energia que deve
‘ ser fornecida e Qk é a poténcia

nominal de operacgdo.

Figura 4. Comportamento do ter-
mostato (modo aquecimento) no
instante t do periodo de planea-
mento: a varidvel bindria s; =1
indica o estado on/off, 6;" é a tem-
peratura interior do espago, 6™
é a temperatura a qual o aparelho

desliga, 0'¢/ é a temperatura de

«
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referéncia, O é a temperatura
minima admissivel e O é a tem-
peratura minima a que o aparelho
liga, a qual é¢ uma varidvel de de-
cisdo cujo valor étimo terd em

conta os precos da energia em

cada instante.

televisdo, etc.) mas que influencia os custos de poténcia
e de energia. As figuras 2-4 ilustram as decisdes do pro-
blema LL em relagdo ao controlo das cargas deslocaveis,
interrompiveis e termostética, respetivamente. Nas cargas
deslocéveis (ndo interrompiveis) deve ser determinado o
instante inicial de operagdo, nas cargas interrompiveis os
periodos em que hd abastecimento de energia elétrica, e
nas cargas termostaticas a temperatura minima interior
(em modo de aquecimento) para o sistema ligar. O pro-

blema LL inclui restri¢des sobre os periodos que o con-
sumidor considera desejdveis para o funcionamento das
cargas e equagdes do modelo térmico (ar condicionado)
que define a temperatura interior no instante ¢ como fun-
¢do da temperatura interior no instante t — 1, da tempera-
tura exterior e da operagao do sistema de ar condicionado.
A complexidade computacional associada a modelagdo
do comportamento do termdstato resulta de se permitir
o estabelecimento da temperatura minima 6" em cada
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Figura 5. Solucdo final de um
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a operagdo das cargas do con-
sumidor durante o periodo de

planeamento.

instante ¢t do periodo de planeamento de modo a tirar o
melhor partido dos pregos varidveis e da inércia térmica
do espago sob controlo (i.e., aquecer o espaco em periodos
de pregos baixos para ter o conforto desejado quando os
pregos sdo mais elevados).

A figura 5ilustra uma solugao final de um modelo BLO
com estas caracteristicas: pregos estabelecidos pelo comer-
cializador e poténcia requerida a rede para a operagdo das
cargas do consumidor durante o periodo de planeamento.

4. CONCLUSAO

Os modelos BLO sdo adequados para representar proble-
mas caracterizados por decisdes sequenciais, em que o lider
e o seguidor controlam diferentes conjuntos de varidveis,
mas as respetivas decisbes influenciam a otimalidade e a
admissibilidade das escolhas do outro decisor. A litera-
tura cientifica tem revelado um crescente interesse pela
aplicagdo destes modelos, com especial relevancia no se-
tor energético. Contudo, a obtengdo de solugdes 6timas §é,
na maioria dos casos, muito dificil dada a intrinseca ndo
convexidade destes problemas. Os problemas tornam-se
ainda mais complicados se o problema LL for multiobje-
tivo, pela necessidade de identificar fronteiras eficientes
para cada instanciacdo das varidveis UL (Alves et al., 2019).
Neste contexto, a otimizac¢do em dois niveis é uma érea de
investigagdo que comporta importantes desafios de natu-
reza tedrica, metodolégica e computacional, bem como de
aplicagdo a uma vasta gama de problemas reais.
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