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RESUMO

Este trabalho apresenta uma ferramenta de auxilio e suporte a tomada de decisoes
na formacao de estratégias de oferta para agentes geradores (GENCOS)
participantes de leildes de eletricidade de longo-prazo. A ferramenta é baseada em
técnicas inteligentes para a otimizacdo da Funcao de Utilidade proposta “média-
risco”. O objetivo é encontrar a Estratégia Otima que maximize o retorno esperado
da GENCO e, simultaneamente, minimize os riscos relacionados as incertezas no
montante de energia produzida e no preco spot, modelados por duas métricas
classicas de risco: a Variancia (teoria dos portfolios) e o Valor em Risco (VaR). A
abordagem proposta € aplicada ao mercado brasileiro de eletricidade,
especificamente, ao ambiente de Leildoes de Energia Existente na categoria
Quantidade de Energia, tais quais os leildes aplicados pelo 6rgao regulador
brasileiro para compra e venda de energia no mercado regulado. Sugere-se aqui a
formacao de uma Curva de Oferta que relacione a quantidade de energia 6tima para
diferentes precos de oferta. E, deste modo, permita a GENCO definir qual o melhor
lance (oferta) para dado preco de oferta durante o processo do leildo. Para a
avaliacao da abordagem foram utilizados trés casos testes: O primeiro considera
cenarios de geracao fisica e preco de energia a fim de avaliar a estratégia de oferta e
a percepcdo ao risco de contratacdo da GENCO quanto a variacdo de tais cenarios;
o segundo, considera um sistema em cascata onde & possivel observar o efeito do
Mecanismo de Realocacdo de Energia (MRE) sobre a oferta das GENCOS; e o
terceiro considera o subsistema nordeste brasileiro onde a curva de oferta é
formada para o portfélio de usinas pertencentes a empresa CHESF. Os resultados
demonstram como a oferta de energia pode ser alterada de acordo com cenarios de
oferta gerados e comprovam a eficiéncia da meta-heuristica proposta para

otimizacao do modelo de oferta.

Palavras-chave: Mercados de Energia Elétrica, Comercializacdo de

Energia Elétrica, Leiloes de Energia, Estratégias de Oferta, Gerenciamento de
Riscos, Otimizacao Numeérica, Inteligéncia Computacional, Computacao Evolutiva e

Inteligéncia Coletiva.
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ABSTRACT

This work provides a framework to obtain the optimal bidding strategy for a GENCO
in long-term electricity auction. The tool is based on intelligent techniques for
optimizing the proposed Utility Function. The goal is to find the optimal strategy
that maximizes the expected payoff of GENCO and simultaneously minimize the
risks. The risks are modeled by two classical metrics: the Variance (Portfolio Theory)
and Value at Risk (VaR). The proposed methodology is applied to auctions for long-
term forward contracts, such that used in the Brazilian power system for buying
and selling energy in the regulated market. The Bidding Strategy is formed through
a Supply Curve which relates the optimal amount of energy to different offer prices.
Thus, it allows the GENCO define the best bid (offer) for a given offer price. The
proposed approach is validated for three test cases: First, concerning the variation
of generation and price of energy scenarios for evaluation of the bidding strategy
and the GENCOS risk perception; The second, consider a cascade hydro-term
system for evaluation of MRE; and The third, considers the northeastern Brazilian
subsystem where the supply curve is formed for the CHESF company's power
plants portfolio. The results show how the offer may be changed according the
variation of the spot prices and physical generation and demonstrate the efficacy of

meta-heuristics proposed to optimize the supply model.

Keywords: Electricity Markets, Electrical Energy Trade, Electricity

Auctions, Bidding Strategy, Risk Manager, Numerical Optimization, Intelligence

Computation, Evolutionary Computation, Swarm Intelligence.
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1 Introducao

1.1 Contexto 1

1 Introducao

Neste Capitulo €é apresentada a contextualizacao do trabalho
demonstrando a importancia do problema abordado, assim como a literatura
relacionada a formacao de estratégia de oferta em leiloes de energia. Além disso, sédo

apresentados os objetivos da pesquisa e a organizacdao do presente trabalho.

1.1 Contexto

A crescente dependéncia da sociedade por energia elétrica tem motivado
uma significativa mudanca em termos de capacidade, qualidade e servicos dos
agentes participantes desse setor. Nesse contexto, a mitigacdo do preco final da
energia assim como a garantia de suprimento da crescente demanda futura
tornam-se protagonistas do atual cenario de negociacdo e transacdes em sistemas

de energia elétrica.

Tal cenario € fruto do processo de reestruturacdo dos Sistemas Elétricos,
onde os modelos até entdo “verticalizados” — caracteristicos de sistemas sob o
dominio do Estado — deram lugar a modelos descentralizados abrindo espaco a
competicdo em setores onde antes ndo existia. O advento da competicdo trouxe
consigo uma série de novos problemas associados, entre outros, a negociacdo da
energia elétrica, assim como mudancas nas perspectivas e interacdo entre os
agentes do sistema. Com a reestruturacdo, o mercado tornou-se mais aberto e
competitivo, mas também mais complexo, colocando aos intervenientes novos
desafios. A economia e rentabilidade tornaram-se a grande preocupacado de cada

agente [1][2][3][4].
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1.1 Contexto 2

Neste novo contexto, os leildes de energia surgiram como um dos
mecanismos de mercado mais utilizados para a negociacao da energia elétrica. Os
leiloes de eletricidade possuem vasta aplicacao em mercados a prazo, popularizados
a priori entre os mercados da Europa para negociacdo em curto prazo (do inglés:
“day-ahead market”). No Brasil e em outros paises sul-americanos como Chile, Peru
e Colombia os modelos de mercados sdo baseados em leiloes de mercados futuros
ou de opcgoes. Especificamente no Brasil, onde o sistema & predominantemente
hidraulico, com grande capacidade de armazenamento nos reservatorios, os leiloes

sao utilizados para negociacoes de médio e longo prazo.

Do ponto de vista de geradores de energia, a negociacdo para a venda de
energia elétrica dentro de ambientes competitivos e de informacdes incompletas,
como sao os leiloes de eletricidade, envolve uma série de aspectos a serem
considerados com objetivo maior de maximizacdo do lucro e do gerenciamento dos
riscos associados a contratacdo de energia. Assim, € essencial o desenvolvimento de
ferramentas que permitam realizar simulacoes, analises de cenarios e auxiliem na

mitigacao dos riscos associados ao problema.

Para escolha mais rentavel, tornou-se importante para o agente, modelar
as incertezas relacionadas ao preco spot e ao despacho futuro de geracao, em
horizontes muitas vezes distantes, resultando em problemas de otimizacdo de porte
elevado e alto grau de nao-linearidade. Desta forma, as ferramentas computacionais
tornaram-se imprescindiveis no processo de tomada de decisdo e no
desenvolvimento de modelos que auxiliem nos levantamentos de estratégias de
acao, aléem de uma importante demanda nas empresas no setor elétrico. O
desenvolvimento de tais ferramentas deve incluir, entre outros aspectos, a
simulacdo do ambiente de negociacdo, além da interacao do agente com o setor e

cenarios de negociacao.

Importante ressaltar que a formacao de modelos de estratégias de oferta
e gerenciamento dos riscos de contratacdo em leildes de energia elétrica € uma area
recente de pesquisa, sendo inserida nos paises juntamente com o processo de

reestruturacao do setor.
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1.2 Estratégias de Oferta

Em um mercado competitivo cada GENCO deve decidir quanto de energia
deve oferecer e a que preco. Em ambientes perfeitamente competitivos, cada
participante do mercado possui incentivos a oferecer precos equivalentes a seus
custos marginais, entretanto, o mercado de energia elétrica € mais complexo com
barreiras fisicas e custos relacionados, além de assumir-se nenhuma ou baixa
elasticidade na demanda em curto prazo. Desse modo, a GENCO pode encontrar
incentivos de forma a explorar as imperfeicoes do mercado de modo a aumentar seu

lucro [5][6].

Segundo David & Wen[7], uma Estratégia de Oferta (bidding strategic) € o
comportamento de um gerador que realiza ofertas de energia a precos diferentes do
marginal, procurando explorar as imperfeicoes do mercado. Genericamente pode
ser definida como a postura da GENCO perante o ambiente de negociacdo. Assim, a
definicao de uma Estratégia de Oferta adequada, € o fator determinante para a

maximizacao do lucro de uma GENCO.

Um modelo de Estratégia de Oferta adequado deve, entre outras coisas,
levar em conta todo um gama de cenarios de mercado e regras dos possiveis
ambientes de negociacdo. Além disso, deve permitir a GENCO a modelagem dos
riscos associados a tais cenarios. Desse modo, uma Estratégia de Oferta é especifica
para cada GENCO, pois depende, necessariamente, de informacodes privadas do

agente e da interacdo deste com o ambiente de negociacao e o resto do sistema.

A simulacao da estrutura competitiva entre os agentes de mercados em
sistemas de energia elétrica tem sido amplamente pesquisada, como pode ser
deduzido do significativo volume de trabalhos encontrados na literatura que aborda
o presente tema. Ressalta-se, porém, a pouca quantidade de trabalhos que
apresentem ferramentas de suporte para formacao de estratégias de oferta em
leiloes de longo prazo. Abaixo sao apresentados alguns trabalhos relacionados a

Estratégias de Oferta em mercados de energia elétrica.
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1.2.1 Literatura relacionada

Uma série de pesquisas envolvendo a aplicacao de Teoria dos Jogos em
mercados de energia e a formacao de estratégias de oferta em leiloes de eletricidade
tém sido publicadas. Em [8], € apresentada uma estratégia baseada no Equilibrio de
Nash cujo intuito € precificacdo da energia por agentes participantes de um
mercado desregulado. Os testes, aléem de comprovarem a aplicacdo da Teoria dos
Jogos na formacao de Estratégias de Oferta, demonstram como, em ambientes
competitivos, a estratégia 6tima pode alterar de acordo com o nivel de informacao
que o participante tem sobre seus adversarios. Em [9], Silva & Nepomuceno (2007),
propdem uma aplicacdo que utiliza jogos nao-cooperativos e um Sistema
Multiagentes para a simulacdo de mercados de energia. O modelo utilizado
considera a representacao do sistema de transmissdo para analise de situacoes de
poder de mercado gerada por congestionamentos. Os resultados demonstram o
grande impacto que o sistema de transmissao pode ter sobre a oferta dos agentes e
sobre todo o mercado, além disso, os autores ressaltam que a estrutura de um
mercado Pool remunerado ao preco spot € um mecanismo eficiente para fomentar
investimentos na producao. Observe que as estratégias apresentadas em [8] e [9]
sao referentes a modelos de mercado onde a negociacdo se da exclusivamente em

curto prazo.

Em [10], Lima, Feltrin & Contreras (2009), apresentam uma ferramenta
que utiliza o Equilibrio de Nash para formacao de uma estratégia de oferta que
maximiza os ganhos dos agentes (tanto compradores, quanto vendedores)
fornecendo um indicativo na decisao se devem ou ndo competir no leildo. Na
simulacao é reproduzido o algoritmo aplicado nos leildes de energia tais quais como
sdo realizados no Brasil juntamente a um método para alocacdo de perdas. Esse
modelo de estratégia de oferta consiste em determinar todas as possiveis solucoes

de um leilao, a partir da quais sera encontrado o equilibrio de Nash.

Nos trabalhos de Roubik & Rudnick (2009), [11]-[12], é construido um
modelo de jogos competitivos utilizando a teoria de portfolio cujo objetivo €
demonstrar como a aversao ao risco afeta diretamente o comportamento estratégico
de uma Genco e, portanto, os resultados dos leiloes de longo-prazo. A aplicacao
utiliza modelo e parametros reais do mercado chileno para analise. Os resultados

demostram a sensibilidade do mercado chileno a aversao ao risco das GENCOS,
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além disso, os autores discutem como somente a incerteza proveninete da variacao
do preco spot pode ser mitigada através dos contratos de longo prazo, frutos dos
leiloes de energia; considerando esta, portanto, a Ginica incerteza relevante em seu

modelo de oferta.

Existe ainda uma linha de trabalhos envolvendo a aplicacao de Agentes
Inteligentes no mercado de energia elétrica. Em [3], Xiong et al. (2002), utilizam
Estratégias Evolutivas para ofertar lances no mercado do dia seguinte (day-ahead
market). Em [13], sao utilizados sistemas classificadores e agentes adaptativos

aplicados ao mercado da Inglaterra pré-Neta.

Nos trabalhos de Walter & Gomide (2007) [14]-[15], sdo sugeridas
abordagens com um sistema multi-agentes baseado em Algoritmos Genéticos e
Légica Fuzzy com o intuito de lidar com as incertezas nas informacoes de entrada
relativas ao mercado de energia. O modelo de estratégia proposto apresenta
resultados promissores quando comparado a uma estratégia conservadora, porém a

aplicacdo nao leva em conta as restricoes elétricas intrinsecas do problema.

Em [16], Azevedo & Vale (2009), propéoem uma ferramenta de
gerenciamento de risco com o objetivo de encontrar uma combinacdo 6tima para
venda de energia em contratos bilaterais de longo prazo através da meta-heuristica
PSO (Particle Swarm Optimazation). A ferramenta permite maximizar a receita
esperada enquanto determina uma cobertura (hedge) contra a volatilidade do preco
spot. O modelo considera uma funcao de utilidade média-varidncia onde sao
levadas em conta apenas as situacoes extremas de preco spot previsto (maior e
menor preco previsto). A ferramenta apresenta resultados satisfatoérios demostrando
a eficacia do uso de meta-heristicas dada a complexidade do problema, porém, a
solucao depende de um eficiente mecanismo de previsdo de precos, além de estar
sujeita a perda de receita decorrente de considerar somente os valores extremos de

precos spot previstos e nao toda a distribuicao de probabilidade.

Em [17]-[18], Street et al., (2004), apresentam uma estratégia de oferta
para agentes geradores considerando os modelos de leildes de energia praticados no
Brasil. O modelo define o perfil de risco de cada agente através de uma Funcao de
Utilidade linear por partes e o Equivalente Certo. O intuito maior da pesquisa foi a

“formacao de uma curva de disposicao para contratar” que indica a quantidade
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otima de energia que deve ser ofertada de cada contrato para cada nivel de preco de
leildo. Os resultados mostraram-se promissores tornando a estratégia conveniente e

aplicavel como mecanismo de oferta em leiloes de energia.

Existem ainda algumas aplicacdes de ferramentas baseadas em técnicas
probabilisticas para a formacao de estratégias de oferta em leildes de energia. Em
[19] a simulacao de Monte Carlo € utilizada para formacao de estratégias de ofertas
em um leildo tipo ex-post, tomando como exemplo as ofertas de uma empresa
brasileira atuando em um leilao desse tipo. Outras ferramentas que usam modelos

probabilisticos sao descritas em [20] e [21].

Em [22], Sanchez (2008) apresenta uma metodologia baseada no Método
de Monte Carlo para suporte a negociacao de contratos bilaterais de longo-prazo, do
ponto de vista de compradores e vendedores, baseada na avaliacao da exposicao no
mercado de curto prazo e no nivel de energia disponivel para suprir o contrato. Do
ponto de vista das GENCOS os resultados demonstram que conhecendo o risco de
déficit de energia € possivel avaliar a quantidade anual que € possivel comprometer
em um novo contrato. Além disso, conhecendo o risco de exposicdo ao mercado spot
€ possivel avaliar o preco contratual, assim como a porcentagem de flexibilizacao

deste.

Em [23], Barroso et al., (2008), apresentam uma discussao sobre a
modelagem de leildes de contratos de longo prazo para fornecimento de novos
empreendimentos no Brasil. O trabalho desenvolve um modelo probabilistico para
analise economica/financeira de novos projetos de geracdo, levando em conta as
incertezas sobre o fluxo de caixa do projeto, tais como: o risco de conclusao do
projeto, restricoes ambientais e riscos regulatorios. As incertezas sdao modeladas
através da métrica CVAR (conditional value at risk). A aplicacdo demonstra como o
correto gerenciamento do risco proporciona aos investidores limites de seguranca
para elaborar propostas durante leiloes de novos empreendimentos, além de

auxiliar na avaliacdo e escolha entre investimentos de diferentes opcoes de geracao.

Ha trabalhos relacionados também apenas com a busca de estratégias
otimas do ponto de vista de distribuidoras de energia; entre essas podem ser

citados os trabalhos descritos em [24] e [25].
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Nesta dissertacdo de mestrado € apresentada a proposta de uma
ferramenta de auxilio a tomada de decisdes de agentes geradores em ambientes de
leildbes de energia elétrica, com aplicacdo no modelo brasileiro de leiloes de

quantidade de energia.

A metodologia proposta otimiza simultaneamente a maximizacao da
receita esperada do agente e a minimizacado dos riscos de contratacado. Para tanto,
sdo consideradas duas meétricas classicas de risco: O Valor em Risco (VaR) e a
Variancia (da teoria do portfolios). Tais modelos classicos de valoracao do risco
apresentam por definicdo um alto grau de nao-linearidade e complexidade, o que
envolve um grande esforco computacional para sua solucdo. A ferramenta
desenvolvida inclui o uso de meta-heuristicas evolutivas para a otimizacao do
problema. Tais técnicas apresentam-se apropriadas, considerando sua facilidade de
implementacao, adaptabilidade e eficiéncia em especial em problemas com

caracteristicas nao-convexas.

1.3 Objetivos

O objetivo desta dissertacao € desenvolver uma ferramenta de auxilio e
suporte a decisao na formacao de estratégias de oferta do ponto de vista de agentes
geradores participantes de leiloes de quantidade de energia utilizando técnicas

inteligentes. O modelo de oferta apresentado deve atender aos seguintes requisitos:

i. Garantir um nivel de conforto de cobertura, procurando mitigar os
riscos por sob ou sobre-contratacao da GENCO;
ii. Possibilitar analises e realizacdo de testes de cenarios e estratégias de
negocios;
iii. Maximizar ganho da GENCO;
iv. Realizar analises das informacoes possiveis dentro do ambiente do
mercado e auxiliar na tomada de decisoes dos agentes (formacao da

curva de oferta da GENCO).
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1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos:

No Capitulo 2 - Revisdo Tedrica — é apresentada uma explanacao sobre os
modelos e a reestruturacdo dos mercados de energia e algumas experiéncias pelo
mundo; a teoria e as caracteristicas dos leildes de eletricidade; e, além disso,
apresenta uma revisdo especifica do atual modelo brasileiro de mercado e suas

peculiaridades.

No Capitulo 3 — Meta-heuristicas para Otimiza¢do — é apresentada uma
breve introducdo a respeito da Computacdo Evolutiva e suas variantes principais.
Além disso, a técnica proposta para otimizacdo e formacdo da curva de oferta da

GENCO é descrita.

No Capitulo 4 - Modelo de Estratégias de Oferta — sao abordados aspectos
tais como a formacao do lucro de uma GENCO, as métricas de risco utilizadas e

formulacao da Funcao de Utilidade para formacao da curva de oferta.

No Capitulo 5 - Estudos de Caso — é apresentada a aplicacdo do modelo
de estratégia de oferta utilizando meta-heuristicas de otimizacdo para maximizacao
da receita e mitigacdo dos riscos associados. Sao utilizados 3 sistemas testes para

0s quais sao reportados resultados e discussoes.

No Capitulo 6 - Conclusées — sdo apresentadas as conclusédes e trabalhos

futuros relacionados a pesquisa.
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2 O Setor Elétrico e Comercializacao de Energia

Neste capitulo & apresentada uma revisao teorica sobre a arquitetura dos
mercados de energia elétrica e a insercao dos leiloes de energia como mecanismos
formadores de precos destes mercados, discorrendo sobre a teoria de leildes e
algumas experiéncias mundo fora dentro do contexto de mercados competitivos, em
particular no Brasil. Além disso, sao feitas sugestoes de algumas leituras adicionais

sobre os tépicos envolvidos.

2.1 A reestruturacao do setor elétrico

Ao longo das ultimas trés décadas os sistemas elétricos de energia
passaram por grandes mudancas em sua estrutura. A estrutura tradicional
(verticalizada) dos sistemas de energia elétrica era composta basicamente de trés
grandes areas: Geracao, Transmissdo e Distribuicdo; todas pertencentes ao
administrador da regido/pais — o Estado. Este possuia um dominio completo sobre
a operacao, negociacado e o intercambio de energia de todo o sistema. A arquitetura
dos Sistemas de Energia Elétrica era tratada como monopédlio natural devido

principalmente a economia de escala envolvida na construcdo desses sistemas

[9][26].

A mudanca estrutural ocorreu por diversos aspectos caracteristicos de
cada regiao, sendo que as principais eram a insercao de capital ao setor e a procura
por reducao do preco final da energia elétrica, garantindo uma operacao econémica
e segura para todo o sistema. A tendéncia em todo o mundo foi a insercdo ou
aumento da concorréncia através da desregulamentacdo e das privatizacoes. Desta

forma, os setores da geracao e distribuicdo foram os mais modificados.
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Segundo Bhattacharya, Bollen & Daalder (2001) [1], entre os paises em
desenvolvimento, as principais questées que motivaram a reestruturacdo do setor
foram um grande crescimento na demanda combinada com gerenciamento
ineficiente dos sistemas e politicas tarifarias irracionais. Estes aspectos afetaram a
disponibilidade de fontes financeiras para suporte de investimento para aumentar a
capacidade de geracdo e transmissdo. Nestes casos, a reestruturacdo ocorreu
principalmente por pressdo de agéncias financeiras internacionais no setor. Nos
paises desenvolvidos, por outro lado, a motivacao pela mudanca foi oferecer aos
consumidores eletricidade a precos menores e promover a opcado de “escolha

econdémica” na compra da energia elétrica.

Na América do Sul, as maiores motivacées para a reforma foram o
esgotamento da capacidade de investimento no setor por parte do estado e as

perspectivas de dificuldades de suprimento no curto prazo [27].

2.1.1 Modelos de Mercado

Implantada a reestruturacao, surgiu a necessidade de modelos de
mercados que pudessem se adequar as peculiaridades de um sistema de poténcia.
No passado a programacdo do despacho dos geradores era definida de forma
centralizada baseada no minimo custo. Com a mudanca no setor, onde os agentes
passaram a competir entre si, este sistema ndo era mais eficiente. Surgiram, entao,
questdoes quanto a justeza sobre regras de tarifacdo e negociacoes da energia

elétrica assim como quais modelos de mercado a seguir.

Assim, a estrutura para a comercializacdo da energia elétrica adotada em
cada regido/pais tornou-se bastante importante para a compreensado do impacto da
descentralizacdo no preco da energia e incentivo de investimento para o setor.
Variados modelos de mercados foram propostos e implementados em diversas
regioes/paises. Em sua maioria, sdo variacoes de dois modelos basicos: em bolsa
(pool) e bilateral. Geralmente o modelo utilizado € um hibrido dos dois modelos:

Pool e Bilateral. A seguir € apresentado um descritivo de cada modelo.
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2.1.1.1 Modelo Pool

No modelo Pool os agentes (compradores e vendedores de energia elétrica)
submetem lances para o pool com a quantidade de energia que eles desejam
negociar no mercado. No geral, os lances sao formados de pares de precos ($/MWh)
e quantidade de energia (MWh) para um determinado periodo (meia ou uma hora).
Se um agente vendedor fizer lances muito altos ele pode ter sua proposta nao
aceita; da mesma forma, se um agente comprador fizer lances muito baixos também
pode ter suas propostas nao aceitas. Cabe ao 6rgao regulador gerenciar o mercado
de forma a garantir que as propostas aceitas sejam aquelas em que a demanda do
sistema seja atendida e que o preco final da energia seja o menor possivel. Para o
despacho dos geradores € dada a prioridade aqueles que apresentam o menor
preco; para as cargas terdo prioridade aquelas que apresentarem o maior preco.
Neste modelo de mercado todos geradores que possuem os menores custos sao

essencialmente recompensados [2][10][28].

2.1.1.2 Modelo Bilateral

No modelo bilateral as negociacoes ocorrem diretamente entre geradores
e consumidores de energia através de contratos bilaterais. A vantagem deste modelo
€ que ambos os agentes podem subscrever em seus contratos clausulas que melhor
se adaptem aos seus objetivos. O preco da energia é estabelecido entre as duas
partes. Os contratos bilaterais servem, entre outras coisas, para proteger os agentes
de uma provavel flutuacdo no preco de mercado. Segundo Shahidehpour et al.,
(2002) [2], a desvantagem desse modelo deriva dos altos custos de negociacdo e de

fechamento de contrato, e do risco de financiamento das partes.

A secao a seguir apresenta algumas experiéncias da implantacdo da

reestruturacao do setor elétrico pelo mundo.
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2.1.2 Exemplos da Reestruturacao pelo Mundo

2.1.2.1 O Chile

O Chile comecou a reestruturar o setor em 1982 através da nomeada

“carta da lei geral de servicos elétricos”, sendo o pais pioneiro dessa transformacao.

A reforma do setor elétrico chileno teve como principal objetivo a criacao
de condicoes para a privatizacao, sem, contudo, abandonar a nocado de servico
publico. Antes da reforma, o pagamento dos servicos publicos era realizado através
de “taxas elétricas” cujo calculo considerava as demonstracoes financeiras das
empresas, e garantiam um retorno minimo (entorno de 10%) sendo independente
da eficiéncia com que cada empresa gerenciava seus negocios. Este regime de
compensacao introduziu claros problemas de gerencia no setor, uma vez que a
eficiéncia da gestao afetava seus resultados financeiros, as empresas tinham
incentivos claros para negligenciar a boa administracdo e consequente falta de

investimento e ma gestao de ativos [11][29].

Apobs a reforma passou-se a uma metodologia marginalista para fixacao
das tarifas elétricas. A tarifa passou a ser calculada sobre o custo marginal da
operacdo resultante de despacho centralizado a ordem de mérito. A reforma chilena
incluia ainda, a segmentacdo do mercado consumidor em uma parcela
concorrencial e outra cativa, regulada; e a substituicio do planejamento
centralizado pelo planejamento indicativo que orienta os planos de expansao das

empresas [11][30].

Alguns dos elementos centrais da reforma no Chile foram: (i)
Desverticalizacdo parcial das empresas, com a separacdo contabil entre os setores
de geracado/transmissdao das atividades de distribuicdo; (ii) Introducao de
concorréncia coordenada na geracdo e a participacdo dos consumidores no
financiamento da expansédo, através de empréstimos compulsoérios reembolsaveis
com consumo futuro de energia; (iii) Abertura das redes de transmissao para todos
os agentes do mercado, que passaram a pagar uma tarifa pelo uso da rede fixada

pelo regulador — estado.
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Atualmente, o setor de energia do Chile & desenvolvido exclusivamente
por empresas de capital privado e o Estado s6 exerce funcbdes reguladoras de
recomendacoes de auditoria e de investimento. Possui dois principais sistemas
interligados — SING (Sistema Interconectado del Norte Grande) e SIC (Sistema
Interconectado Central) . Trés ambientes de mercado - regulado, nao regulado e curto
prazo cuja valoracdo € dada dos custos marginais de operacao. A negociacao no

mercado regulado € realizada atraveés de leilées de longo prazo [31] [32].

2.1.2.2 A lInglaterra e o Reino Unido

A reforma no Reino Unido ocorreu em meados de 1989 através da
publicacao do Electricity Act e a entao abertura do mercado. O modelo adotado
previa a utilizacdo de dois ambientes para negociacdo da energia elétrica: o
ambiente bilateral e o pool. O reino unido foi o primeiro a instituir um leildao de
eletricidade (modelo pool) em detrimento ao despacho centralizado para
programacado horaria da geracao; tais leiloes eram realizados pelo regulador do

mercado e também definiam o preco da energia para o mercado de curto prazo [33].

Segundo inumeras pesquisas relacionadas, a grande dificuldade
enfrentada pelo modelo pioneiro aplicado no reino unido estava exatamente na
sistematica aplicada para formacao do preco e programacdo diaria dos geradores.
Tal sistematica possibilitava aos agentes geradores a manipulacdo dos precos da
energia elétrica (poder de mercado!) tornando este mecanismo pouco confiavel e
colocando em risco a seguranca do sistema. Tal caracteristica ficou evidente com o
aumento exorbitante do preco da energia, assim que terminados os contratos

iniciais impostos para o periodo de transicao para o novo modelo.

Segundo Carneiro (2006) [34], o motivo da pouca eficiéncia do modelo
estava diretamente ligado a estrutura industrial de geracdo que nao induzia
competicdo suficiente para estimular a eficiéncia. Ao realizar a reforma, as
autoridades assumiam que as decisbes relevantes seriam tomadas de forma

descentralizada através do mercado, restando ao regulador um papel

1 Quando um agente possui uma parte significativa do mercado e o manipula de forma a levar vantagem. Exemplo,
um gerador pode unilateralmente fazer do preco tao alto quanto ele desejar através de retencdo de parte de sua
capacidade.
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complementar. No entanto, as intervencoes do regulador foram continuas,

principalmente para enfrentar o problema de poder de mercado.

Dessa forma, passados oito anos da publicacao do Electricity Act, o reino
unido passou por uma re-reestruturacao do seu setor energético. O novo modelo
(nomeado NETA — New Electricity Trading Arrangements) propdés mudancas na
forma de liquidacdo do mercado de curto prazo, além de incentivar uma maior
liberdade de negociacao, e aumento da eficiéncia global do sistema, assegurando-se
aspectos como qualidade, seguranca e confiabilidade. O NETA é o atual modelo
utilizado no reino unido e ainda faz uso de leiloes de curto prazo na programacao
diaria e formacao do preco no curto prazo. Porém, a sistematica aplicada difere da

inicial [33].

2.1.2.3 A Noruega e o Nord Pool

Antes da reforma, o setor elétrico na Noruega era composto por pequenas
empresas locais, muitas vezes de propriedade dos proprios municipios, que
atuavam como monopodlios e tinham obrigacdo legal de suprir todos os
consumidores em sua area de atuacdao. A maior parte das concessionarias
municipais, normalmente, preferia desenvolver seus préprios aproveitamentos
hidrelétricos2. Essa postura, além de acarretar uma perda de seqiiéncia 6tima de
obras, inibia a pratica de contratacdo de poténcia ja disponivel, gerando excedente

de capacidade instalada e aumento nas sobras de energia [35].

Em 1991 foi publicada a nova lei de energia, estabelecendo um agente de
regulacao, cujo objetivo era estabelecer competitividade entre agentes de geracao e
dar livre acesso ao sistema de transmissao. Foi criado o mercado spot, com base em
leiloes de compra e venda; o objetivo deste mercado era fazer intercambio das
sobras de energia dos diversos aproveitamentos hidricos, visando a otimizacao do

sistema.

Quanto as novas estruturas de mercado, podem-se identificar duas:

mercado de energia no atacado e mercado varejista. O primeiro envolveu

2 A Noruega possui a maior parte de sua energia provinda de fontes hidraulicas. Atualmente 98,5 % da producao de
energia elétrica na Noruega é provida de fontes hidraulicas [103].
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produtores, empresas de distribuicao e alguns dos maiores consumidores

industriais. O segundo voltado para a venda de energia ao consumidor final

Em 1996, com reforma na Suécia, ambos os paises removeram as taxas
sobre os fluxos de energia entre seus mercados, criando um mercado de energia
integrado, nomeado de Nord Pool. A propriedade do Nord Pool foi dividida meio a
meio entre a estatal sueca e a norueguesa. O Nord Pool foi o primeiro mercado
multi-nacional de cambio para negociacao de energia elétrica. Em 1998 a Finlandia
se juntou a estes e, em 1999, parte da Dinamarca integrou-se. A uniao dos
mercados diminuiu a concentracdo do mercado de geracdo e isso possibilitou o
desenvolvimento da competicao sem que fosse necessaria divisdo de empresas em
cada pais. Outro ponto positivo foi aumento da diversificacdo de fontes de geracao,

diminuindo os riscos de racionamento em um pais individualmente [35] [36].

O Nord Pool opera com uma licenca que lhe da o direito (ndo exclusivo)
de operar um mercado para trocas fisicas de energia e € composto por um mercado
spot para o dia seguinte —Elspot—- e um mercado de futuros para contratos com
duracao de até trés anos — Eltermin. O Nord Pool opera por meio de contratos

bilaterais assinados com cada um dos participantes [30].

2.1.2.4 A Califérnia e os Estados Unidos.

Nos Estados Unidos, o processo de reestruturacdo teve um
desenvolvimento nao uniforme, ocorrendo de forma diferente em cada regido, com
grande diversidade de estruturas, sistemas tarifarios e condicoes de acesso as
redes. As primeiras iniciativas neste sentido comecaram em estados como a
Califérnia, Massachusetts, Rhode Island, New York, Pennsylvania, Maine e New
Jersey, em forma concomitante, com a definicao de regulamentos e regras de

mercado pela Federal Energy Regulatory Comission (FERC) [37][38].

Na California, a reforma do setor foi aprovada em 1996, e como em
outras regioes, intitulava dois ambientes de negociacao um bilateral e outro a curto
prazo. Duas instituicoes foram criadas para gerenciar o setor: o mercado atacadista
de curto prazo (CALPX - Califérnia Power Exchange) responsavel pela realizacao de
leilao de energia a curto para cada hora ou meia hora do dia seguinte onde havia

efetiva participacao de geradores e distribuidores na forma de lances (day-ahead
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market); e um operador do sistema (CAISO - Califérnia Independent System

Operator), responsavel pelo balanco energético, transmissao e servigos ancilares.

O modelo inicial aplicado na California assemelhava-se em partes com o
modelo inglés e noruegués. Porém, a evolucao dos precos da energia mostrou-se
decepcionante a medida que a reforma nao conseguia atingir seus objetivos

primordiais de modicidade tarifaria e operacao segura do sistema.

Uma das principais falhas, apontadas por diversos pesquisadores, na
estrutura de mercado californiana foi a falta de opcédo por contratos de longo prazo
para as distribuidoras. Tal situacdo tornava o mercado de curto prazo sujeito
qualquer restricao de oferta de energia que resultaria em uma abrupta elevacao dos
precos. O modelo inibia a entrada de novos investimentos no setor e expunha os
geradores a sérios riscos de contratacdo. Além disso, o mercado era sujeito

manipulacoes de preco através da presenca nitida do poder de mercado.

A reducao na oferta de energia, de fato ocorreu com um grande periodo
de seca (reduzindo a producao hidrelétrica) associada a um aumento na demanda,
o que, como esperado, elevou exponencialmente os precos da energia elétrica
provocando uma crise no setor estadual. A crise da Califéornia resultou no Energy
Policy Act (2005), um conjunto de medidas do Governo Bush que centralizou o
planejamento energético na esfera federal. E, entre outros motivos, contribuiu para
que alguns estados questionassem a vantagem deste tipo de reformas e serviu de

alerta quanto a necessidade da negociacao em longo prazo [34].

2.1.3 Comentarios e literatura relacionada

As reestruturacoes das industrias de energia elétrica, de forma geral,
apresentaram novos desafios e oportunidades, uma vez que nao ha consenso ou
mesmo modelo geral a ser implementado. Mesmo nos paises pioneiros como Chile e
Inglaterra, o processo se mostrou continuo e dinamico. As solucoes adotadas nao
necessariamente, foram baseadas inteiramente em experi€ncias de outros paises,

sugerindo a adocao de modelos especificos as necessidades de cada regiao.

Algumas obras na literatura apresentam uma maior explanacdo sobre a
desverticalizacdo dos Sistemas de Energia Elétrica. Quanto ao processo de

desverticalizacdo e impacto econdémico sugerem-se Stoft [26] — “Power System
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),

Economics: Designing Markets for Electricity”, cap.1”; e llic e Galiana [39] — “Power

System Operation: Old vs New”, pg.15.

Em [40], Wood e Wollenberg fornecem um bom entendimento para os
problemas da operacao, geracdo e controle de sistemas de energia elétrica em
ambientes integralmente verticalizados. Sobre a operacdo em ambientes
descentralizados ver [2]. Em [41], Joskow apresenta uma analise completa sobre o
processo de reforma nos Estados unidos, realcando-se as licoes dessa experiéncia.
Moreno et al. (2009) [42], apresentam um resumo referente aos cinco anos de

experiéncias em leildoes de contratos de energia na América do Sul.

2.2 Os Leiloes de Energia Elétrica

Como visto nos exemplos anteriores, existe forte presenca de leildes de
energia nos processos de reformas no setor elétrico, assim como posteriores

adequacoes e modificacoes dos objetivos do Estado e agéncias reguladoras.

A mudanca do ambiente monopolista baseado no custo para o ambiente
competitivo baseado no preco veio, na maioria dos casos, para substituir os
tradicionais algoritmos de despacho centralizado a minimo custo por leildes de
mercado onde os participantes apresentam propostas de preco e quantidade[3]

[43][44].

No contexto da reforma do setor elétrico, a escolha dos leildes como
mecanismo competitivo de negociacao esta diretamente relacionada a similaridade
da reforma com as ocorridas alguns anos antes em outros setores como telefonia e

gas. Segundo Gerard Sheblé (1999) [45],

“(...) a grande motivacao do uso de leildes é dada pela suposicao de que a
industria de energia elétrica passara da taxa de retorno de precos regulados para os
precos de mercado em um futuro proximo, o que requer a consideracdao de
mecanismos diferente de formacao de preco. Uma razédo adicional € que a industria
de gas natural passou muito tempo despendendo esforcos na pesquisa de
mecanismos de leildo para os precos do gas natural quando esta sofreu
desregulamentacdo. A industria de energia elétrica é bastante semelhante a
industria de gas natural. Ambas as industrias produzem, transportam e vendem

seus respectivos produtos. A necessidade de um mecanismo de precos juntamente
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com o exemplo da industria do gas natural € motivo suficiente para considerar o

sistema de leildes na area de energia elétrica.” (Cap.2 pg. 38)

A secao a seguir apresenta definicao, caracterizacao e aplicacao deste

mecanismo de mercado ao setor elétrico.

2.2.1 A Teoria dos Leiloes

O leilao pode ser definido como um mecanismo de negociacdo, cuja sua
série de regras institui uma dinamica transacional capaz de conduzir a revelacao
dos vencedores e do preco do bem/produto negociado cuja eficiéncia depende da
existéncia de mecanismos e regras especificas que aumentem sua atratividade e
reduza a possibilidade de colusao3. Para tanto, deve-se estabelecer limites para
atuacao estratégica dos participantes e estimular a revelacdo dos custos de

oportunidade [46] [47].

Segundo McAfee & Mcmillan (1987) [48], um leildo é uma instituicao de
mercado com um conjunto explicito de regras que determinam a alocacao de
recursos e precos a partir de propostas dos participantes no mercado. Sheblé (1999)
[45] reitera e afirma: leilbes sdo usados para produtos que ndo possuem valores
padrées. Por exemplo, para o preco da eletricidade é indispensdvel que exista o
equilibrio entre geragdo e carga. De fato, uma caracteristica intrinseca dos sistemas
de energia, e que difere a eletricidade de uma commodity* comum, € que a demanda

é inelastica.

A importancia da teoria dos leildoes esta agregada ao grande volume de
transacoes economicas conduzidas através deles — leildes sao largamente utilizados
para a venda de tesouros nacionais, cambio, direitos minerais, privatizacoes de
firmas entre outras. Além disso, leildoes sao simples e um ambiente econdmico bem
definido. Eles provéem uma alta e valiosa plataforma para a teoria economica —
especialmente na teoria de jogos com informacdo incompleta. Os leildes sdao uma
importante ferramenta para compreensao de outros métodos de formacao de

precos, mais proeminentes em precos fixados e em negociacoes onde, ambos,

3 Significado: Ajuste secreto e fraudulento entre duas ou mais partes, com prejuizo para terceiros; conluio [90].
4 Significado: € um termo de lingua inglesa que significa mercadoria, é utilizado nas transac¢ées comerciais de
produtos de origem primaria nas bolsas de mercadorias.


http://pt.wikipedia.org/wiki/L%C3%ADngua_inglesa
http://pt.wikipedia.org/wiki/Mercadoria
http://pt.wikipedia.org/wiki/Transa%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Comerciais
http://pt.wikipedia.org/wiki/Bolsa_de_mercadorias
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compradores e vendedores sao ativamente envolvidos na determinacao dos precos

[49].

Na literatura os leildoes se caracterizam basicamente quanto a sua

natureza, a sua forma e o preco de fechamento. Outras subdivisdes e consideracoes

ainda podem ser feitas como quanto ao numero de rodadas, quanto a valoracéo do

bem e divisibilidade dos bens/produtos. A Tabela 2-1 descreve as caracteristicas

principais dos leiloes.

Tabela 2-1 Caracteristicas dos Leiloes

Caracteristicas Descricao
Oferta Leiloes onde os vendedores ofertam um produto que o
demandante pretende adquirir pelo menor valor.
Leildes onde os compradores fazem os lances e os vendedores
Natureza Demanda . .
pretendem negociar ao maior valor.
Dublos Compradores e vendedores dao lances, sendo o preco definido
p de acordo com as regras do leilao.
Abertos Leildes onde os participantes conhecem os lance dos rivais.
Forma - —
Leildes onde os participantes ndo conhecem os lances dos
Fechados L
rivais.
O preco de liquidacado do bem sera o mesmo para todos os
Preco uniforme vencedores do leildo e nao necessariamente de acordo com a
3 o o
Preco de oferta realizada(1° ou 2° precos ).
fechamento. O preco de liquidacao do bem é de acordo com o lance
Preco discriminatério |[realizado, assim cada vencedor paga/recebe o exato lance
ofertado (pay-as-bid).
Ntmero de Iterativos A dinamica do leildo se realiza através de varias rodadas.
r . . . - -
odadas Nao iterativos A dinamica do leilao se realiza em apenas uma rodada.
A valoracao do bem sera Ginica, o mesmo para todos os
Valor comum .
participantes.
Valoragao Cada participante conhece a sua valoracdo subjetiva do bem
Valor privado e essa informacao é privada, ou seja, disponivel apenas para
proprio participante.
s Leilao onde o Bem/Produto negociado pode ser dividido. E.g.
Bens divisiveis . . . P
o Petroleo, soja, energia elétrica.
Divisibilidade
[T leilao onde o Bem/Produto negociado nao pode ser dividido.
Bens indivisiveis
E.g carro, quadros

Na opinido de varios pesquisadores, existem quatro formatos classicos,

adequados de acordo com as caracteristicas do bem a ser leiloado, e efetivamente

utilizado em diferentes mercados:
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i. Leilao fechado de primeiro preco

A dinamica deste leildo consiste na entrega de um ou mais lances por
cada participante (licitador/jogador) fechados em um envelope ao organizador do
leilao (leiloeiro) onde o vencedor sera aquele que ofertar o melhor lance. A
liquidacao do produto é feita de acordo com o lance vencedor. A caracteristica deste
leilao independe da mnatureza, valoracdo ou preco de fechamento, sendo

exclusivamente de apenas uma rodada e fechado.

ii. Leilao fechado de segundo preco (Vickrey)

Introduzido por Vickreys (1960). A dinamica e caracteristicas deste leildao
sao semelhantes a do leilao fechado de primeiro preco, no entanto, o preco de
liquidacdo do bem sera o segundo melhor lance ofertado. Na pratica esta

sistematica de leildo é pouco utilizada, porém apresenta boas propriedades teéricas.

iii. Leildo inglés

A dinamica deste leildo consiste em lances progressivamente ascendentes
feitos pelos participantes sendo o vencedor aquele que apresentar a melhor oferta.
O preco de liquidacdao sera a oferta vencedora. A caracteristica deste leilao
independe da natureza, valoracdo, ou numero de rodadas sendo exclusivamente

aberto.

iv. Leilao Holandés

A dinamica deste leildo € inversa a do leilao inglés. O bem inicia a um
preco muito acima do seu real valor e ao longo do tempo vai sendo decrementado. O
vencedor sera o participante que primeiro aceitar a oferta. Sendo o preco de
liquidacao aquele aceito pelo vencedor. A caracteristica deste leilao independe da

natureza, valoracdo, ou numero de rodadas sendo exclusivamente aberto.

Segundo Klemperer (2004) [50], na teoria do rendimento equivalente, sob
certas condicoes, todos os tipos de leildo geram o mesmo rendimento esperado.

Para tanto é necessaria a existéncia de um mercado com informacodes simétricas,

5 Foi um economista canadense. Recebeu o Prémio de Ciéncias Econémicas em Memoria de Alfred Nobel de 1996.
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onde os compradores avessos ao risco possuem um valor privado para os produtos

obtidos a partir de uma distribuicdo comum estritamente crescente.

2.2.2 Caracteristicas dos leiloes de energia elétrica

No contexto do mercado de energia elétrica, os leiloes de eletricidade
possuem algumas caracteristicas preestabelecidas, pois, o bem em questdo, a
energia elétrica, se mostra mais singular e peculiar que outros. Além da demanda
inelastica, € caracteristica dos leiloes de eletricidade a participacao ativa de
compradores e vendedores na formacdo dos precos. Assim, pode-se afirmar que os
leildoes de energia sdo normalmente de oferta (em alguns casos sendo duplo); de
valores privados, ja que os custos de operacao e manutencao dos agentes geradores
(vendedores) sao conhecidos apenas por eles mesmos; e de bens divisiveis ja que a
energia elétrica pode ser dividida (e.g: lotes de 1000 MWh). Outras caracteristicas
como forma, preco de fechamento, nimeros de rodadas sao, em geral, adequadas

de acordo com cada modelo de mercado utilizado e peculiaridades de cada regido.

A Tabela 2-2 apresenta alguns dos modelos utilizados nas diversas

regidoes onde a instituiu a reforma do setor elétrico.

Tabela 2-2 — Exemplos de modelos de leilées de energia pelo mundo

Paises/regioes Modelo de leilao Caracteristicas

Chile longo prazo Combinatoérios de multi rodadas

Multi-unidade, fechado, duplo e de

Califérnia (CALPX) Curto prazo .
preco uniforme

Multi-unidades, fechados®, de oferta
Reino unido Curto prazo e preco uniforme (mais tarde
modificados para discriminatoérios)

Multi-unidades, fechados, duplos e

Nord pool Curto prazo .
preco uniforme

Multiplas rodadas, lances apenas de

Brasil longo prazo quantidade, fechado.

Nos paises que adotaram o modelo tipo pool (bolsa) € habitual encontrar

um leildo do tipo fechado, uniforme de primeiro preco onde os participantes

6 Na verdade, os leiloes na primeira reestruturacao do reino unido nao eram de fato fechados, ja que o lance podia
ser modificado até minutos antes do despacho real, apos encerramento do leildo, tornando-se um leilao aberto de
infinitos lances. Esta caracteristica estimulou os agentes a instituirem o poder de mercado.
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vencedores (gencos,) sdo pagos pela ultima proposta aceita. Os lances ofertados sao
pares de quantidade (MWh) e precos (R$/MWh), sendo o preco de equilibrio (preco
spot) dado pela intersecao entre as curvas de ofertas dos geradores e a demanda do
sistema. A Figura 2-1 apresenta um exemplo tipico de formacao do preco spot no

Nord Pool.

Purchase Sale

System
price

Turnover at MW
system price

Figura 2-1 — Exemplo do leilao de 1° preco duplo realizado no Nord Pool (Fonte:[36])

Muito se especula sobre qual forma mais justa de preco de fechamento
nestes tipos de mercado. Variados comparativos e analises entre os modelos de
primeiro preco; Vickrey (segundo preco) e discriminatério tém sido publicados. A
real questdo envolvida é descobrir qual meio precificacdo se adéqua as
peculiaridades de cada sistema de energia. A Tabela 2-3 apresenta um comparativo

demonstrando as maiores e vantagens e desvantagens entre os modelos de leilao.

Tabela 2-3 - Comparativo entre modelos de leil6es

Leilao Vantagens Desvantagens

Reduzem possibilidades de

Uniforme Primeiro colusao; revela a curva de
Preco ofertas; os lances tendem a ser

proximos dos custos marginais

Probabilidade de erro na avaliacao
bem; Manipulacao estratégica por
grandes negociadores;

Reduzem possibilidades de
colusao; revela a curva de
ofertas; se utilizado de forma

Probabilidade de erro na avaliacao

Uniforme Segundo bem; Manipulacao estratégica por

Preco grandes negociadores; nao utilizado
correta revela os custos . .
L. de forma eficiente.
marginais dos ofertantes.
Reduzem possibilidades de .- L
N L. em p Probabilidade de erro na avaliacao
Discriminatorio colusao; revela a curva de

bem;
ofertas; ’

Permitem aprendizado na

. Probabilidade de colusao
avaliacao do bem

Abertos sequienciais
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Em paises onde o leilao é realizado para negociacao a longo prazo, os
modelos de leildao normalmente ocorrem com varias rodadas. No caso do Brasil, nos
leiloes de quantidade para energia existente, os leildes ocorrem em duas fases
distintas, a primeira, multi-rodadas e uma segunda semelhante ao leilao de selado
de primeiro preco. O intuito € aproveitar, em cada situacdo, as vantagens do modelo
do leildao. A primeira fase serve de aprendizado na avaliacdo do Bem (Energia
Elétrica), permitindo aos participantes uma valoracdo mais correta do produto
negociado e incentiva a entrada de novos participantes. A segunda fase, selada a

preco discriminatoério diminui o risco de colusao e poder de mercado.

2.2.3 Literatura relacionada

Uma ampla gama de experiéncias com leildoes de energia em diversos
paises pode ser encontrada na literatura, levantando conclusdes, suposicoes e
duvidas. Em [50], Paul Klemperer (2004), apresenta uma introducao nao-técnica
para teoria de leiloes, aplicacao pratica incluindo exemplos e seu uso em outras

areas da economia, bem como no mercado de eletricidade.

Em [45], Gerard Sheblé (199) descreve uma aplicacdo de métodos de
leilao para todos os aspectos da operacdo do sistema de energia em ambiente
competitivo. Os métodos de leilao sdao comparados com técnicas classicas de
analise, operacao e planejamento, tais como: o despacho economico, o fluxo de

poténcia 6timo e o pré-despacho de poténcia.

Em [51], é estudado como os diferentes formatos de leildes afetam o grau
de concorréncia e bem-estar geral nos mercados da electricidade. O trabalho
conclui que leildo uniforme é (ainda que fracamente) superior em termos de
excedente do consumidor ao leilao discriminatorio. Os leildes tipo Vickrey garantem
a eficiéncia produtiva, mas, ao custo de grandes pagamentos as empresas. O
trabalho ainda esclarece alguns problemas metodologicos na analise dos leiloes de
energia. Em particular, mostrando que analogias com modelos continuos de lances
sdo equivocadas, desde que as empresas estdo restrita a um numero finito de

lances.

Em [43], Contreras (2000), apresenta uma comparacao entre diferentes

alternativas de leildo de energia elétrica aplicado no mercado espanhol levando em



2 O Setor Elétrico e Comercializacao de Energia

2.3 O setor elétrico brasileiro e a contratacao de energia elétrica 24

conta condicoes especiais para a formacado da oferta dos geradores. Em [44],
Dekrajangpetch & Sheblé (2000), ilustram variadas formulacées e modelos

genéricos para leiloes de eletricidade.

Em [52], Zimmenman et al. (1997), descrevem uma aplicacdo em em
mercados de energia destinado a testar o desempenho do leildo enquanto
mecanismo de mercado. Este ambiente computacional € chamado de Power Web
[53], que resolve os problemas do Pré-despacho de Poténcia e o Fluxo de Poténcia
Otimo (FPO) em conjunto com um leildo uniforme de segundo preco (Vickrey). O
leilao tipo Vickrey €& modificado para incorporar as perdas e ajustes de

congestionamento do sistema, preservando a natureza do leildo de segundo preco.

Em [46], é apresentada uma analise e avaliacado teorica dos leiloes de
compra de energia existentes no Brasil. Em [34], Carneiro (2006) descreve uma
analise dos leiloes de energia no Brasil. A avaliacao € realizada sobre os resultados
de cada leilao obtidos até dezembro de 2005. A autora conclui que os formatos
escolhidos, apesar de algumas falhas, tentaram preservar importantes
vantagens de cada tipo de leildo especialmente no caso do Leildo de Energia
Nova; desta forma, o objetivo original de permitir o crescimento da oferta, para

os casos analisados, foi alcancado.

Em [54], é apresentada uma analise das estratégias de ofertas, para
os agentes licitantes que desejam adquirir a concessdo em leildes de
empreendimento de geracdo. Os resultados evidenciam que para ambientes
perfeitamente competitivos, o formato do leildo (Inglés) incentiva os agentes

informarem sua verdadeira avaliacao — valor de oportunidade para o bem.

Em [55], é realizada uma avaliacdo das experiéncias de mercados de
energia elétrica em diversos paises do mundo, atentando para a remuneracao dos
agentes e procurando transpor o conhecimento empirico adquirido pelas praticas
observadas no exterior para aplicacdes no mercado brasileiro. Apés avaliacdo o
autor define que o modelo competitivo e eficiente para o mercado brasileiro consiste

na formatacao de um leilao fechado duplo com agentes nao identificados.
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2.3 O setor elétrico brasileiro e a contratacao de

energia elétrica

Assim como o resto do mundo, o setor elétrico brasileiro passou por
profundas modificacbes a partir de meados dos anos 90 e principalmente
reformulacdo do seu modelo setorial em 2004. Tendo, assim como em outras
regides, o objetivo maior de expandir a geracdo e assegurar o fornecimento da

energia a um menor preco.

Fisicamente, sistema elétrico brasileiro se encontra em grande parte
interligado formando o Sistema Interligado Nacional (SIN). O SIN é formado pelas
empresas das regioes Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regidao Norte
do pais. Apenas 3,4% da capacidade de producdo de eletricidade do pais
encontram-se fora do SIN, em pequenos sistemas isolados localizados
principalmente na regido amazodnica. O SIN possui caracteristicas Unicas sendo
definido como um sistema hidrotérmico de grande porte, com predominio de

geracao hidrelétrica e grandes reservatorios [S56].

A mecanica de comercializacdo da energia elétrica no Brasil foi modelada
tal a se adequar a tais caracteristicas. A formacado do atual modelo de mercado
brasileiro passou por varias fases agregando aprendizado de outras experiéncias
mundo afora como as explanadas nas secoes anteriores. A seguir € apresentada
uma revisao da estrutura do setor elétrico brasileiro, assim como o processo de

comercializacao.
2.3.1 Estrutura do Setor

A atual estrutura do setor elétrico brasileiro conta com 7 instituicoes

principais conforme apresentado na Figura 2-2.
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Figura 2-2 — Estrutura do Setor Elétrico Brasileiro (Fonte: prépria)

MME - Ministério de Minas e Energia [57] - O MME é 6rgao do governo
federal responsavel por estabelecer o planejamento do setor energético nacional,
monitorar a seguranca do suprimento do SEB e definir acdes preventivas de forma
restaurar uma possivel falta de suprimento. Sdo vinculados ao MME o EPE, ANEEL

e a CMSE.

EPE - Empresa de energia elétrica [S8] — Responsavel pela realizacao
de pesquisas relacionada com planejamento do Setor energético nacional, tais como

energia elétrica, petroleo, gas e derivados.

ANEEL - Agéncia Nacional de energia elétrica [S9] — Criada com o
intuito de medir, regular, e fiscalizar o funcionamento do setor elétrico de forma a
proporcionar condicoes favoraveis para que o mercado de energia elétrica se

desenvolva com equilibrio entre os agentes e em beneficio da sociedade.

ONS - Operador Nacional do Sistema [56] — O ONS se restringe a
operacdo e controle fisico do sistema, dentre outras funcées a ONS determina, a
cada intervalo de tempo, a producao de energia de cada gerador do sistema para

atender todo o consumo da energia elétrica (despacho da geracao).

CCEE - Camara de Comercio de Energia Elétrica [60] - A CCEE é

responsavel pelas transacdes comerciais, calculo e divulgacdo dos precos spots e
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organizacao/realizacao dos leiloes de energia elétrica (promulgado pela ANEEL).

Ambas as instituicoes (CCEE e ONS) sao supervisionadas pela ANEEL.

CMSE - Comité de Monitoramento do Setor Elétrico [S7] - E a CMSE
responsavel pela avaliacdo e monitoramento da continuidade e seguranca do

sistema.

CNPE - Conselho Nacional de Politica Energética [57] - O CNPE é um
orgao de assessoramento a presidéncia da republica entre suas funcdes esta a de

assegurar o fornecimento energético a areas mais remotas do pais.
2.3.2 A Comercializacao de Energia Elétrica

Como fruto das reformas incorridas no setor, o atual modelo brasileiro de
comercializacao de energia determina que toda a demanda de energia do sistema
deva ser contratada’?, desta forma, garante uma maior seguranca do sistema e
incentiva a expansao no setor geracao de energia elétrica. Ademais, cada contrato
firmado deve ser assegurado por um “lastro” fisico de energia, comumente chamado

de “energia firme” ou “energia assegurada”.

A energia firme € uma quantidade estabelecida e divulgada pelo ANEEL,
para cada agente gerador do sistema, determinando uma quantidade maxima de
energia a ser vinculada em contratos pelo gerador. O objetivo é evitar que os
geradores comprometam em contratos uma parcela de energia que possua um
determinado risco de nao ser gerada. Assim, este lastro garante que o sistema
sempre atenda a sua demanda, mesmo em momentos de pouca produtividade das

hidrelétricas (baixa afluéncia).

A ANEEL [59] define a energia firme como a maxima producao de energia
que pode ser mantida quase que continuamente pelas usinas hidrelétricas ao longo
dos anos, simulando a ocorréncia de cada uma das milhares de possibilidades de
sequéncias de vazdes criadas estatisticamente, admitindo certo risco de nao

atendimento a carga, ou seja, em determinado percentual dos anos simulados,

7 Lei n® 10848/2004, pelos Decretos n° 5163/2004 e n° 5.177/2004
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permite-se que haja racionamento dentro de um limite considerado aceitavel pelo

sistema. Na regulamentacao atual, esse risco € de 5%.

A Figura 2-3 exemplifica calculo da energia firme para um gerador
hidrelétrico (G1) através do histograma dos cenarios de geracao obtidos para este
gerador. Os dados fisicos de G1 tais como capacidade, limites operacionais e
historico de geracao sao apresentados no ANEXO A deste trabalho. Para simulacao
dos cenarios de seqUiéncias de vazdes foi utilizada a técnica de simulacdo de Monte
Carlo, que consiste na variacao aleatoria em +-5% em torno do perfil histérico da

geracao de G1 e uma taxa de indisponibilidade da planta de 0,01%.
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Figura 2-3 - Histograma dos possiveis cendrios de producdo de G1 (Fonte: Prépria)

Na Figura 2-3 pode ser observado que, no universo de amostras de
geracao simuladas para G1, em 95% dos casos a planta produz acima de 254,7
MWmed. Em outras palavras, a probabilidade que esta unidade produza abaixo
deste valor é de apenas 5%. Este valor equivale a energia firme da unidade e

constitui o lastro de energia a ser negociado em contratos bilaterais por G1.

Em relacdo a comercializacao de energia, sdo instituidos dois ambientes
para celebracdo de contratos de compra e venda de energia: o Ambiente de

Contratacao Regulada (ACR) e o Ambiente de Contratacao Livre (ACL).
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No ACL a negociacao € livre entre vendedores (comercializadores,
geradores, produtores independentes ou auto-produtores) e compradores

(consumidores livres, comercializadores e importadores e exportadores).

No ACR a negociacdo é regulada e resulta em contratos bilaterais
regulados, denominados Contratos de Comercializacdo de Energia Elétrica no
Ambiente Regulado (CCEAR), celebrados entre Agentes Vendedores e Compradores
(distribuidores) que participam dos leiloes de compra e venda de energia elétrica.
Assim, os CCEAR sao frutos fundamentalmente de leildes de médio/longo prazo de
energia realizados pelo MME através da CCEE. Os agentes distribuidores sao
obrigados a contratar toda sua demanda através de leiloes de energia de
médio/longo prazo, tornando este mecanismo responsavel pela maior parte das

transacoes de energia elétrica no Brasil [60].

O modelo brasileiro prevé dois tipos de leildes de energia: (i) o leildo de
energia velha, onde é negociada energia de empreendimentos ja existentes; (ii) leilao
de energia nova, onde €& negociada energia de empreendimentos que serao
construidos. Por sua vez, estes sdo separados em trés categorias: A-5, A-3, A-1,
onde numero indica a quantidade de anos de antecipacdo da realizacao do leildo em
relacao ao ano A. Os leiloes A-3 e A-5 sdo para novos empreendimentos, enquanto o
A-1 é para energia de empreendimentos ja existentes. Além disso, existem leiloes
de ajustes para complementacdo da demanda das concessionarias e também

leiloes de energia de reserva como forma de aumentar a seguranca do sistema.

Os leiloes sao baseados no critério de menor tarifa, onde os vencedores

dos leildes sdo agentes que venderem energia ao menor preco[60].

Nao ha disputa entre as cargas para adquirir energia elétrica proveniente
de um leilao, nem sequer ha a possibilidade da realizacao de lances ou de qualquer
inferéncia na selecao dos vendedores de energia elétrica. Desta forma, nao existe
qualquer ingeréncia dos agentes distribuidores a respeito do preco da energia
elétrica que sera por eles adquirida através do leilao [24]. Assim, os leiloes de
energia elétrica ocorridos no Brasil tém como caracteristica fundamental serem

leiloes de oferta de médio/longo prazo

O balanco da energia que € contratada nos dois ambientes e a realmente

consumida pelo sistema € negociada no mercado de curto prazo, ou mercado spot.
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Assim, o mercado spot brasileiro € por definicao resultado da diferenca entre a
energia consumida e a energia contratada, ou seja, o agente que gerar/consumir

menos ou mais que o contratado deve comprar/vender no mercado Spot.

Comercialmente o Brasil € dividido em quatro grandes submercados:
Norte, Nordeste, Sul, Sudeste. Onde é calculado um preco para cada submercado.
O preco spot € baseado no custo marginal do sistema calculado através do
despacho centralizado a minimo custo por ordem de mérito realizado pelo ONS. A
forma de calculo do preco spot, também chamado Preco Liquido por Diferenca

(PLD), € melhor detalhada na secao a seguir.

2.3.3 Planejamento da operacao e a formacao do preco da

energia

O planejamento da operacao do sistema de poténcia tem como objetivo
encontrar uma politica operacional que forneca energia elétrica ao sistema, em um
determinado periodo de planejamento, com confiabilidade e por um custo minimo.
A formulacdo e a solucao do problema estdo intrinsecamente relacionadas as

caracteristicas de cada sistema [61].

O planejamento da operacdo em sistemas puramente termelétricos
(conhecido comumente como despacho econdmico) visa minimizar o custo de
operacdo do sistema, através da reducao e/ou priorizacdo do consumo de
combustiveis. O problema pode ser resolvido através da ordenacdo das unidades
geradoras em funcdo dos seus custos operativos, onde cada MWh adicional de
carga € atendido pela unidade geradora disponivel com custo operativo menor (lista
de prioridades - ordem de mérito). No entanto, outros fatores devem ser
considerados para a operacdo 6tima do sistema, tais como: custo de entrada em
operacdo das maquinas, limite nas taxas de tomada de carga dos geradores,
limitacoes de transmissado, restricoes ambientais, tempos minimos e maximos de
operacao e tempo de resfriamento. Tais caracteristicas contribuem para a nao

linearidade e complexidade do problema [40] [62].

A formulacdo matematica simplificada do despacho econdmico €

apresentada a seguir:
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Ny
Min: leFi(Pgi) 2.1)
i
S.a:
Py = PFoss = L (2.2)
P, <R < Isg (2.3)

Onde N;, P, F(P,), R

loss ?

L, P, e P, representam respectivamente:

numero de geradores, poténcia gerada, custo, perdas do sistema, demanda e limites
maximo e minimo de geracdo. As Equacdes (2.2) e (2.3) representam
respectivamente as restricoes de igualdade (balanco de poténcia) e desigualdade

(limites de geracao).

O custo marginal® do sistema é dado pelo multiplicador de Lagrange (/)

representado pela derivada oF /P, associada a restricao de balango poténcia. Para o

despacho realizado por ordem de meérito, o custo marginal € dado pelo custo do

ultimo gerador a ser despachado (gerador marginal) [40].

O planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos - PSOH
(conhecido também como coordenacao hidrotérmica) evidencia a possibilidade de
utilizar a energia sem custos? gerada a partir do aproveitamento da agua represada
em reservatorios, evitando assim, gastos com combustiveis nas geradoras
termelétricas. Porém, diferentemente de sistemas puramente térmicos, os sistemas
hidrotérmicos possuem o acoplamento temporal, ou seja, as decisoes tomadas para
um determinado periodo de planejamento influenciam diretamente nos periodos

seguintes da programacao. Além disso, outro problema ainda a ser considerado sao

8 O custo marginal é definido como o custo do incremento de uma unidade na demanda [40]. Assim, considerando
o sistema de energia elétrica, o custo marginal é definido como o custo de aumentar a carga do sistema em 1MW.
Matematicamente corresponde a derivada da funcéo custo em relacdo a uma poténcia em um dado intervalo de

tempo.

9 O custo da producao das hidroelétricas, quando comparado a producao termoelétrica, € muito menor.
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as incertezas das afluéncias futuros nos reservatorios tornando a resolucao deste

problema ainda mais complexa que o Despacho Econoémico [61][40][63].

Para ilustracao, considere a Figura 2-4, onde € apresentada a relacao
entre custo de geracdo de um sistema e o volume armazenado em seus
reservatérios apos um determinado periodo de tempo. Note que quanto maior o
volume final armazenado (maior economia de agua) maior o custo imediato do
sistema, ou seja, mais combustivel foi gasto na geracado de energia. Porém, menor €
o custo futuro, pois existe energia “gratis” armazenada nos reservatorios. Analise
similar pode ser feita do lado oposto, quanto menor o volume final armazenado,

menor sera o custo imediato e conseqlientemente maior o custo futuro do sistema.

Observe que solucao que apresenta o menor custo total — custo futuro
mais custo imediato - encontra-se em um ponto intermediario as duas
extremidades. A politica o6tima do uso da agua s6 é encontrada quando se
equilibram o beneficio imediato de seu uso com o beneficio futuro de seu

armazenamento.

A
Custo

Custo Total

Custo /

Kl imediato

4 , 100° %Vol. Max.
Volume reservado ao final do periodo ’

Figura 2-4 — Relacdo Custo x Volume Final Armazenado (Fonte: [64])

Deste modo, o problema planejamento da operacao de sistemas
hidrotérmicos é formulado como a minimizacdo dos custos relativos aos
combustiveis utilizados pelo subsistema térmico, sendo o custo das usinas

hidrelétricas associados a oportunidade de economizar tais combustiveis.

Para facilitar sua solucao, o PSOH é dividido em horizontes de estudo:
longo, médio e curto prazo. O planejamento longo e médio prazo preocupam-se com

a administracao 6tima dos reservatérios em alguns intervalos de meses/anos para
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uns poucos anos no futuro, buscando o minimo custo para a geracado térmica
sujeito a incertezas na condicao de fluxo de agua na reserva e projecoes semanais
de geracao para cada planta individualmente. O planejamento a curto prazo, por
outro lado, se preocupa com a operacao em dias ou horas bases durante uma tnica
semana, atendendo a demanda de forma otimizar a operacdo elétrica e hidraulica,
do seu ponto de vista, sujeita condicoes de fluxos determinadas, para que dessa

forma o planejamento a longo/medio prazo seja realizado adequadamente [65].

A Figura 2-5 mostra a hierarquia para os modelos de longo, médio e
curto prazo de planejamento. Nela pode-se observar que a informacao usada para a
analise do sistema € mais detalhada a medida que se considera um horizonte de
planejamento mais breve. Além disso, devido ao encadeamento dos modelos, a
decisao resultante da simulacao de um modelo influencia diretamente a decisao dos

outros [63].

Entrada
Agua armazenada,
oferta e demanda totais,

planos de obras e etc.

i

Modelo Longo prazo
Horizonte multianual
Etapas mensais ou
trimestrais

Entrada
Informagédo detalhada,
oferta e demanda
desagregada e etc.

g

Saida
Geracao das plantas
hidrelétricas e termoelétricas
em cada etapa.

i

Modelo médio prazo
Horizonte anual etapas
semanais.

{1

Saida
Cotas de reserva em cada

etapa ou curvas custo futuro.

Entrada
Informacdes da rede.
curva de custo de cada
central, restri¢oes de
operagdo e etc.

Modelo a curto prazo
Horizontes semanais
etapas horérias ou
didrias.

Saida
Poténcia entregue por cada

planta em cada hora ou dia.

Figura 2-5 — Hierarquia para os modelos de longo, médio e curto prazo (Fonte:[63] )

A formulacdo matematica para o planejamento de longo prazo é

apresentado a seguir [66].

T 1 t
i — . C(t 4
mlng [l+r} (t) (2.4)
S.a:
P, (1) + Hy (1) — Py (1) = L(1) (2.5)

H, zz":Ki.;zs(xi,qi.si) (2.6)
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Xi(t+1):Xi(t)+(yi(t)_qi(t)+Z 0y (1) +5s,.(t) _Si(t)jAt

ket (2.7)
X <X; <X (2.8)
9, <q; <G (2.9)
U <q; +s; <y (2.10)
By <Py <hy (2.11)

Sendo,

T - Horizonte de Planejamento (meses/anos);
C(t) - Custo do complemento térmico ($);

P, - Producéao do subsistema térmico (MW);
H, - Producao do subsistema hidraulico (MW);
N, - Numero de Plantas hidraulicas;

K- Produtibilidade da planta i;

¢- Funcao de custo de geracao hidraulica;

X; - Volume do reservatoério (m?3);

d; - Vazao turbinada (m3/s);

s, - Vazao vertida (m?3/s);

y; - Vazao incremental (m?3/s);

Q - Conjunto de plantas rio acima;

r - Taxa de juros.

As equacodes (2.5) a (2.7) representam as restricoes de igualdade do
problema, respectivamente, balanco energético, geracao hidraulica e curva de
continuidade hidraulica. As equacodes (2.8) a (2.11) representam respectivamente,
as restricoes de desigualdade do problema, limites hidraulicos - volume, vazao e
defluéncia; e limites geracdo térmica. A geracao hidroelétrica apresentada na

equacao (2.6) € dada em funcao da altura de queda e defluéncia dos reservatorios.
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O planejamento da programacao hidrotérmica no Brasil é determinado
através do programa NEWAVE. Desenvolvido pela CEPEL1°, O NEWAVE modela o
parque de geradores hidrelétricos de forma agregada, representando as usinas
hidrelétricas de cada subsistema através de um reservatério equivalente de energia.
O modelo € estocastico e usa a Programacao Dinamica Dual Estocastica (PDDE)
para determinar a politica operativa que minimiza o custo esperado da operacdo em

um horizonte de planejamento de cinco anos [60][66][67].

A solucdo encontrada é segmentada (desagregada) em usinas
individualizadas com o uso de outros modelos auxiliares, que fazem parte da
metodologia em questdao. O DECOMP - para o planejamento a médio prazo; e o
DESSEM - usado para curto prazo. Tais modelos sdo utilizados pelo ONS para o
despacho dos geradores do SIN e também pela CCEE para o calculo o preco spot do

sistema baseado no custo marginal da operacao.

Outro modelo de planejamento hidrotérmico € o ODIM, desenvolvido por
pesquisadores da UNICAMP. Nesse modelo, a aleatoriedade das vazoes afluente é
tratada de forma indireta, através de um previsor de vazdes e de um otimizador com
usinas individualizadas. As decisdes de quantidade de despacho hidrotérmico, por
usina, sao fornecidas a cada intervalo durante o planejamento, considerando as
vazdes previstas e a otimizacdo da geracdo hidraulica do sistema. Em resumo,
trata-se de um modelo onde: as usinas termelétricas e hidroelétricas sao
individualizadas; as usinas tém representacdo detalhada de suas caracteristicas; e
as vazoboes afluentes tém suas estocasticidades representadas indiretamente

[67][68][69].

Estudos recentes, feitos em [67], concluiram que a metodologia usada
pelo modelo ODIN se revela mais eficiente do que a do modelo NEWAVE. Os
resultados demonstrados pelo autor constataram que a operacao feita pelo ODIN é

mais economica, segura e sustentavel.

Diferentes técnicas de solucdo do POSH - Longo Prazo podem ser

encontradas na literatura, dentre estas se destacam: a Programacao Dinamica [70];

10 Centro de Pesquisas de Energia Elétrica
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a Relaxacao de Lagrange [71]; a Programacao Linear [72]; os métodos dos Pontos

Interiores [73]; Metaheuristicas [61] [64][69].
2.3.4 Liquidacao e Regras de Mercado

Para a liquidacao mensal a CCEE utiliza mecanismos e regras de forma a
tornar o mercado mais igualitario. Entre estas regras esta o Mecanismo de
Realocacgdo de Energia - MRE. O MRE é um mecanismo financeiro para mitigacao
dos riscos hidrolégicos, funcionando como um “hedging” compulsorio entre as
usinas hidrelétricas que compodem o sistema, repartindo os riscos da venda em

longo prazo entre seus participantes [S9].

O MRE consiste na realocacdao do total gerado pelo sistema entre cada
participante do mecanismo, ou seja, o valor liquidado pelo CCEE no final de cada
més nao € o efetivamente gerado por cada gerador, e sim a sua parcela alocada no
MRE. De forma simples, o objetivo maior do MRE ¢é transferir a sobra da energia
dos agentes que geraram acima de suas energias firmes entre os agentes que

geraram abaixo.

A parcela de cada agente é calculada sobre a fracdo da energia

assegurada de cada participante conforme Eq. (2.12).

i E
mre ZS—A‘ (213)

Zkzl EAk

Sendo:

Fiyre- Fracdo de energia da unidade i.
EA;- Energia Assegurada da unidade i.

S - Numero de unidades participantes do MRE.

Assim a energia alocada para cada unidade pelo MRE, e que efetivamente
sera utilizada para a liquidacdo do mercado, sera o produto da sua fracdo (Flygg)

pela energia fisica total gerada pelo sistema.

Para exemplificacao, considere um sistema formado por quatro unidades

hidrelétricas em cascata - G1, G2, G3 e G4. Os dados de cada unidade tais como
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afluéncias, limites operacionais e séries historicas de geracao sao apresentados no
ANEXO A. Os dados de capacidade da unidade, energia firme e fracado de energia

assegurada das unidades sdo apresentados na Tabela 2-4.

Tabela 2-4 — Dados de Capacidade, Energia Firme e Fator de participacdo (exemplo

de calculo do MRE)

G CAPACIDADE ENERGIA FIRME FATOR DE_
(MW) (MWmed) PARTICIPACAO
1 600,000 254,817 0,182
2 500,000 187,831 0,134
3 750,000 344,446 0,246
4 800,000 611,017 0,437
Total 1398,111 1

Considerando a aplicacdo do MRE sobre o despacho fisico das unidades
do sistema, conforme apresentado na Tabela 2-5, observa-se o Gerador 1, apesar
de fisicamente produzir abaixo de sua cota, tem seu valor liquidado acima de sua
energia firme. Da mesma forma, os outros 3 geradores tiveram seu valor liquidado
diminuido em relacao a energia gerada, referente a energia alocada pelo MRE para o

Gerador 1.

Tabela 2-5 — Exemplo de cdlculo do MRE sistema de quatro unidades geradoras.

G CAPACIDADE GERACAO FATORDE | VALOR LIQUIDADO
(MW) FISICA (MWmed) | PARTICIPACAO (MWmed)
1 600,000 200,00 0,182 258,989
2 500,000 223,00 0,134 190,906
3 750,000 363,00 0,246 350,085
4 800,000 635,00 0,437 621,020
Total 1421 1 1421

Este exemplo demonstra a desvinculacdo da producao fisica de cada
unidade participante do MRE com seu crédito de energia. Segundo Street [18], tal
desvinculacdao permite ao ONS o despacho o6timo (e.g. mantendo um grande
reservatorio cheio por varios meses, com geracdao reduzida, para aumentar a
seguranca do sistema) sem necessariamente afetar o fluxo de caixa dos

proprietarios. Além disso, o crédito de energia do MRE apresenta menos
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variabilidade que geracao fisica individual das unidades, ou seja, menor risco de

déficit de energia contratada por partes dos geradores.

Para a liquidacdo financeira, o CCEE conta ainda com outros
mecanismos como o MSDC (Mecanismo de Compensacdo de Sobras de Déficits),
que permite as distribuidoras transferéncias de contratos frutos de leildes energia

existentes [60][24].

2.4 Comentarios do Capitulo

Neste capitulo foi feito um breve apanhado relativo ao setor elétrico, sua
reestruturacdo, os modelos de mercado e mecanismos de comercializacao da
energia, referente principalmente ao mercado brasileiro. Ressaltam-se neste
capitulo, aspectos relacionados com a utilidade de ferramentas de suporte a analise
dos mercados e suporte a tomada de decisdo, tais como: a predominancia
hidraulica no sistema de geracao, que por caracteristica insere uma incerteza e
variabilidade no preco spot percebida principalmente nos horizontes de
médio/longo prazo; e a regras e sistematicas de mercado como o despacho
centralizado por ordem de mérito e o MRE. Tais aspectos sado importantes para a

definicdo do modelo de estratégia de oferta proposto nos capitulos seguintes.
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3 Meta-heuristicas para Otimizacao

O propoésito deste capitulo é apresentar um breve revisido sobre meta-
heuristicas evolutivas para otimizacdo de problemas, suas principais técnicas e

principios basicos.

3.1 Introducao

Nas ultimas décadas as técnicas computacionais inspiradas na natureza
vem atraindo cada vez mais atencao no meio cientifico. A Natureza serve como uma
fonte fértil de conceitos, principios e mecanismos para projetar sistemas

inteligentes para resolver problemas computacionais complexos [74][75].

Entre as mais conhecidas técnicas estao os Algoritmos Evolutivos (AEs).
Os AEs compreendem diversos algoritmos inspirados na genética e na teoria da
evolucao das espécies de Darwin!l. Sao algoritmos estocasticos que fornecem um
mecanismo de busca paralela e adaptativa baseada em processos analogos aos
ocorridos na natureza tais como a reproducdo, mutacdo, migraciao e selecdo

natural.

O paradigma Darwiniano € tipicamente emulado através de processos
que consideram um conjunto de solucdes (populacado), cada uma representada por
uma estrutura (vetores ou matrizes), onde cada solucao obtida € associada a uma
aptidao (avaliacao da solucdao do problema). A populacdo passa por repetidos
processos de evolucdo, cujo objetivo € a evolucado da estrutura de solucoes em

relacao ao ambiente que é submetida em busca da solucdo 6tima. A grande

11 Naturalista Inglés que foi responsavel, juntamente com Alfred Wallace pela publicacdo da Teoria da Evolucao das
Espécies.
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vantagem do uso de técnicas inteligentes para otimizacdo esta no carater
generalista de tratar os problemas, pois ndo requerem informacodes auxiliares, tais

como o uso de derivadas.

A Tabela 5-1 exemplifica alguns termos da linguagem comumente
adotados por meta-heuristicas para descricdo das estruturas em ambiente
computacional. O gene é por definicao uma subdivisdo da informacao contida em
um cromossomo, cada cromossomo possui certo numero de genes, e cada um

representa certa variavel do problema.

Tabela 5.1: Termos biolégicos e sua descri¢do

Termo Bioldgico Descricdo
Gene Unidade basica de um cromossomo
Cromossomo Individuo ou Organismo
Populagéo Conjunto de cromossomo

A maioria das implementacoes dos AEs derivam-se de trés abordagens
fortemente relacionadas: os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm — GA[76]),
Programacao evolutiva (Evolutionary Programming — EP[77]), e as Estratégias de

Evolutivas (Evolution Strategies — ES[78]).

Nos tultimos anos, uma nova area de pesquisa conhecida como
inteligéncia coletiva (Swarm Intelligence - Sl inspirada no comportamento coletivo
de algumas espécies da natureza, tem sido desenvolvida. Atualmente, o SI inclui
dois tipos de algoritmos diferentes: a Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization -
ACO[79]) inspirada no comportamento das formigas; e o Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimization - PSO[80]) criado a partir do comportamento de um

grupo de aves ou peixes.

Variadas modificacoes nos algoritmos originais tém sido propostas, cujas
mudancas podem ser vistas como componentes algoritmicas que proporcionam
melhorias em desempenho e velocidade. Principalmente para o PSO, que apresenta
a velocidade como caracteristica principal relacionada a n&o necessidade da
ordenacao de grande numero de variaveis como em outras técnicas. Além disso,
outras técnicas inspiradas na inteligéncia coletiva tém surgido tais como Bacterial

Foraging Optimization (BFO[81]) e o Group Search Optimizer (GSO [82]).
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Em [61] e [75] & apresentado o Algoritmo Evolutivo Inspirado em
Enxames (Swarm-Inspired Evolutinary Algorithm - SEA). O SEA € um
fundamentalmente um AE cujas caracteristicas de interacao entre os individuos da

populacao sao inspiradas da SI.

A vantagem do SEA em relacdo a outros AE’s é que ele possui uma
memoria coletiva, sendo a geracao de novos individuos governada por esta
memoria. Por outro lado, diferente do classico PSO, mantém em sua estrutura o
conceito darwiniano da selecao natural. Desta forma, aproveitando as melhores

caracteristicas de cada campo de pesquisa.

Abaixo é apresentada uma breve descricdo sobre as principais técnicas

entre as areas de Algoritmos Evolutivos e Inteligéncia Coletiva.

3.2 Algoritmos Evolutivos

Apesar da criacdo e desenvolvimento independentes, as trés principais
abordagens (GA, EE, PE) dos AEs possuem uma forte relacdo entre si, seus

algoritmos possuem uma estrutura comum conforme apresentado na Figura 3-1.

INICIO

< 1> Inicializar Populacao (Gerar solugdes aleat6rias dentro do espaco de busca do
problema)

< 2> Avaliar Populacdo (Avaliacdo de cada solugdo gerada através da fungdo objetivo,
solucéo do problema)

< 3 > Enquanto critério de parada ndo satisfeitos, repetir.

< 3.1 > Recombinag&o (gerar novas solucdes através das informacdes anteriormente
geradas)

< 3.2 > Mutacdo (aplicar variagdo sobre as novas solugdes resultantes da recombinacéo)
< 3.3 > Avaliar novos candidatos (Avaliacdo de cada solucdo resultantes da mutagéo)

< 3.4 > selecionar individuos para o proximo ciclo (Escolha das melhores solugdes para
NOVO processo)

Fim Enquanto

FIM

Figura 3-1 - Estrutura bdsica dos AE’s

O primeiro passo (inicializacao) refere-se a criacao de uma populacao de
solucoes dentro dos limites estabelecidos do problema (solucoes factiveis) que sera

submetida a repetidos processos evolucionarios. Computacionalmente, os
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individuos (cromossomo/solucao) que formam a polucao podem ser codificados de 3

formas: bindria, inteira e real; ou uma codificacdo hibrida entre estas.

Na representacdo bindria — cada individuo € representado por uma
seqUéncia de zeros e de uns (aplicavel em problemas de carater booleano — e. g.
estado aberto/ fechado); na representacdo inteira - o individuo é representado por
uma seqUéncia de numeros inteiros (aplicavel em problemas combinatorios,
problema de grafos, permutacao, etc); e na representacdo real: O individuo é
representado por um conjunto de numeros reais (empregados para problemas de

otimizacao continua).

O segundo passo € referente a avaliacdo de cada solucdo gerada. Nos
AE’s a funcdo de avaliacdo tem o papel de representar os requisitos do problema
para adapta-lo. Ela forma a base para a selegdo, e, portanto tem um papel muito
importante no processo de evolucido das solucoes candidatas. Da perspectiva do
problema, representa a tarefa a ser solucionada no contexto evolutivo.
Tecnicamente, ela € uma funcdo ou procedimento que determina a medida de
qualidade no espaco de cada individuo. A funcdo de avaliacdo € comumente

denominada de funcao de desempenho ou funcao de aptidao (fitness) [83].

Apobs a geracao e avaliacdo da populacao inicial sdo realizados repetidos
processos evolutivos. Alguns dos principais operadores utilizados por meta-

heuristicas classicas (AG, EE, PE) sao descritos abaixo:

i.  Operador Reprodugdo (Recombinagdo): Combina as informacodes de
dois ou mais individuos (pais) para gerar novos individuos (filhos).
As versbes mais comuns criam sempre dois filhos para cada
operacdo. E o principal mecanismo de busca de nova informacao
nos AGs. No entanto, na PE ele nao é utilizado, ficando apenas a
encargo da Mutagcdo esta tarefa. A literatura fornece variados
métodos de Recombinacdo dentre eles os mais conhecidos sao:
recombinacao de ponto unico, recombinacao de dois pontos,

recombinacao uniforme, e discreta.

ii.  Operador Mutacao: Introduz e mantém a variedade genética da
populacdo, garantindo a possibilidade (potencial) de se alcancar

qualquer ponto do espaco de busca. E o principal mecanismo de
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busca de nova informacao nas EE, € um mecanismo util para
evitar minimos locais. Porém, se seu uso for exagerado, reduz a
evolucdo a uma busca totalmente aleatoria. Logo, um individuo
dever sofrer mutacoes com probabilidade baixa (normalmente

entre 0,001 e 0,1);

iii.  Operador Selecdo: Operador onde é feita a escolha de quais
individuos passarao para proxima geracao (iteracao) do algoritmo.
Essa escolha normalmente é feita através da avaliacdo da funcao
de desempenho de cada individuo. O operador de selecdo para os
algoritmos evolutivos, por sua semelhanca aos mecanismos
biologicos, segue os mesmos paradigmas, ou seja, as solucodes
mais adaptadas tendem a sobreviver, enquanto as mais fracas a

desaparecer [84].

A literatura apresenta muitas variantes do processo de selecdo dentre as
mais conhecidas destaca-se: A selecao elitista, A Roleta, o Torneio, Amostragem
Universal Estocastica. Nas EEs, especificamente, existem duas estratégias distintas
de Selecao: Estratégias (u + y); Estratégias (u, y). Na Estratégia (u + y) os individuos
produzem descendentes, gerando-se uma populacdo temporaria de u + y individuos,
assim sao escolhidos u individuos para a proxima geracdo. Na Estratégia (u, y) u
individuos produzem y descendentes, com y > p. Assim a nova populacdo de vy
individuos é formada por individuos selecionados do conjunto de descendentes.

Logo o periodo de vida de cada individuo é limitado apenas a uma geracao.

Ao longo dos anos variados operadores e regras paras as mais diferentes
técnicas foram propostos com intuito de melhorar o processo evolucionario, citam-
se aqui alguns dos mais conhecidos: O operador Migracao [85], Busca Local

Aleatoéria (Local Random Search — LRS) [86], Regra do sucesso 1/5 [87][78].

3.3 Exame de Particulas

A Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization-
PSO) tem suas raizes em duas das principais componentes metodologicas: A Vida
Articial (A-life) - que inclui topicos como Inteligéncia Coletiva e levanta estudos

cientificos, técnicos e psicologicos sobre comportamento coletivo na natureza como
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em revoadas de passaros ou cardumes de peixes - e a Computacao Evolutiva e suas
técnicas classicas como os AG e as EEs. Foi proposta inicialmente em 1995 por
Kennedy e Eberhart e vem evoluindo bastante deste entdo. E uma técnica de

otimizacao estocastica e baseada em populacoes [80].

Kennedy e Eberhart, baseados em trabalhos anteriores, bem como na
simulacao do comportamento grupal de aves (originalmente elaborada por Frank
Heppner, também conhecida como “Aves de Heppner”), propuseram uma
metodologia de otimizacdo similar ao procedimento adotado pelas mesmas para a

localizacao de alimento [64].

A técnica desenvolvida pelo biélogo Frank Heppner € baseada no seguinte
comportamento: passaros estdo dispostos aleatoriamente em uma determinada
regiao a procura de um local para construir o seu ninho. Eles nao sabem onde esta
esse lugar e este € um local unico. A indagacao € qual o melhor comportamento que
os passaros terdo que realizar para alcancar seu objetivo; parece mais evidente que
eles sigam o passaro que estiver mais proximo do ninho. Inicialmente os passaros
voam sem nenhuma orientacao prévia; eles se aglomeram em bandos, até que um
consegue encontrar o ninho e atrai os que estiverem mais proximos. Pelo fato de
um passaro encontrar o ninho, a chance de os outros passaros também
encontrarem aumenta consideravelmente. Isto se deve ao fato de a inteligéncia ser

social, ou seja, o individuo aprende com o acerto do outro [88].
3.3.1 A Descricao do Algoritmo

No otimizador por Enxame de Particulas os individuos de uma populacao
sdo convencionalmente denominados de Particulas. Desta forma, uma particula do

PSO é composta por dois vetores: x e v.

P= xv (3.1)

Sendo que x representa a posicao da particula no espaco de busca, ou as

variaveis do problema a ser resolvido e v a velocidade da particula.

Estes valores sao atualizados durante a iteracao do algoritmo, sendo que
ao longo das iteracoes as particulas guardam em suas memorias a melhor posicao

que cada uma ja esteve, a avaliacdo de quais posicoes sdao as melhores fica a cargo
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da funcao de desempenho, que € calculada a partir do vetor de posicao x para cada

particula.

Os valores de x e v para uma particula i durante uma iteracao t sao
atualizados conforme as equacoes (3.2) e (3.3).
v, t = C,.RAND 0,1 . Pbest;-x;(t) + C,. RAND 0,1 . Gbest-x; (t)

(3.2)
X (t+1) = x (t) +v, (t) (3.3)

Sendo: Pbest a melhor posicao que a particula i ja esteve, Gbest a melhor
posicao entre todas que o Enxame de particulas encontrou. C1 e C2 constantes de
confianca, elas indicam o quanto uma particula confia em si (C1), e no bando (C2),
RAND(O, 1) o numero aleatorio entre zero e um. A estrutura funcional do PSO é

descrita na Figura 3-2.

INICIO

< 1> Inicializar Enxame (Gerar soluces aleatdrias dentro do espago de busca do problema)
< 2> Atualiza velocidades

< 3> Atualiza Posicao

< 3.1 > Atualiza memodria coletiva

<4> Teste Critério de Parada

FIM

Figura 3-2 — Fluxograma basico PSO

A estrutura aqui apresentada € a mais classica como proposta em [80].
No entanto, varios acréscimos e melhorias vém sendo adicionados. Uma melhor

revisdo destes pode ser encontrada em [89].

3.4 Algoritmo Evolutivo Inspirado em Enxames

No SEA, assim como no PSO, a populacao de solucdoes é chamada de
Enxame e cada individuo da populacao € denominado Particula. Uma particula i em
um espaco de busca n-dimensional possui as suas coordenadas hiper-espaciais
x; € R™ e velocidade A; = {Ai1,Ajz,...Ain} € R". Além disso, cada particula possui um
campo de visdo que representa uma regido dentro do espaco de busca que auxilia
na geracao de novos descendentes. A largura desse campo de visdo € igual para
cada particula, sendo representada pelo vetor o, onde ¢ ={0,,0,,...0,} € R®. A
Figura 3-3 apresenta um exemplo da localizacao de uma particula qualquer e seu

campo de visdo em um espaco de busca unidimensional p.
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Na Figura 3-3 o campo de visdo da particula - f(p) € definido como uma
funcao triangular f: p - A, onde a base do tridngulo € uma regido dentro do espaco
de busca p, aqui denominada largura do campo de visdo (0); para auxiliar na
geracao de descendentes a altura do triangulo € mantida constante e igual a 1; a
particula se encontra na posicao x e podera gerar descendentes nas posicoes d; e do

encontradas a partir de sua velocidade A.

Figura 3-3 descri¢do do gene de cada particula no SEA

Para um espaco de busca multidimensional o campo de visdo €
considerado para cada gene de uma particula do Enxame. Assim f(p) pode ser
modelado matematicamente conforme apresentado na Eq.(3.4). Esta equacao sera

importante durante o processo iterativo do SEA.

o 2
SE lp-x|<Z 5 f(p)=1-Z|p+x
lp ><.|<2 (P) O,|p+><.| 3.4)

SENAO - f(p)=0
Cada particula mantém suas coordenadas no hiper-espaco de busca
associadas a um valor de desempenho (fitness). Semelhante a outras técnicas
baseadas em SI, o SEA mantém suas melhores informacoes adquiridas durante o
processo iterativo guardadas na memoria coletiva do enxame (Pbest, Gbest).

Conforme definido em [80].

3.4.1 A Descricao do Algoritmo

A Figura 3-4 apresenta a descricao dos passos do algoritmo.
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FLUXOGRAMA: SEA

INICIALIZAGAOD DO ENXAME
iniciar vetores x, o, A

PROCESS0O ITERATIVO
12% PARA t = 1:T
Geracdo de descendentes
16%
17%
18%

19%

20%

PARA 1 = 1:k
| Atualiza velocidade A i(t)
| Gera [dl_i
| [dl_i; d2_i] <-- cruzamento([dl_i; d2_i]+Fbest)
|

Avaliacdo e disputa entre os descendentes
|

Atualizacdo da memoria coletiva

Redimensionamente do campo de visdo

SE ALPHA for mid
| Bvalia busca
| SE Melheora na busca
| | Diminui
|
|

SE NAD
| Aumenta
| FIM SE
FIM SE
IM FARA

Figura 3-4 Fluxo bdsico do SEA

O primeiro passo do algoritmo refere-se a inicializacao das particulas
dentro do espaco de busca (H) assim como dos vetores de velocidade e campo de
visdo. Conforme descrito, as posicoes das particulas (x) sdo inicializadas com
coordenadas aleatorias dentro do espaco de busca; a velocidade (A) € fixada como
um valor aleatorio entre O e 1; a largura do campo de visao (o) € igual a largura
total da area de busca. ApoOs o posicionamento, o grupo é entdo avaliado e seus
valores de desempenho (fitness) armazenados em um vetor fx € R* sendo k o

numero de particulas no grupo.

Apés a inicializacao dos vetores que compoem as particulas do grupo,
segue o0 processo evolutivo do algoritmo. Este laco sera executado um numero (7)
limitado de iteracbes durante as quais as particulas atualizam seus vetores de
posicao (x), velocidade (4) e largura do campo de visdo (o), gerando novos

descendentes dentro do espaco multidimensional.
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3.4.1.1  Geracao de descendentes das Particulas

O segundo passo do algoritmo € a etapa principal porque é nela que sao
criadas novas informacoes para a busca. Nesta etapa cada particula i do Enxame,
gera dois novos descendentes com coordenadas dentro do seu campo de visao,

respectivamente d;, e d,, € R’, encontradas a partir de sua velocidade A

Entretanto, antes da geracao de descendentes € necessaria a atualizacdo das

velocidades das particulas.

3.4.1.2  Atualizacao da velocidade

A atualizacdo de A; pode ser feita considerando diversos fatores
conhecidos pelas particulas, obtidos da memoéria individual ou da interacdo desta
particula com o resto do enxame, como o conhecimento da melhor posicdo em que
cada particula ja esteve (Pbest;). A partir destes fatores, esta variavel pode ser
calculada com intuitos variados, tais como: nao se aproximar demais de outras
particulas; pesquisar novas regioes; refinar a busca entorno das melhores solucoes

entre outras.

Neste trabalho, o movimento do Enxame de Particulas é realizado de
forma que a busca se concentre nas melhores posicoes até entdo encontradas.
Assim, Para atualizacdo de 1 sao considerados trés fatores provindos da memoria
coletiva do Enxame: (i) a melhor posicao entre todas encontradas (Gbest); (ii) a
melhor posicao encontrada por cada particula (Pbest;) e; (iii) a inércia, referente ao
valor atual de 1. Dessa forma, a velocidade para cada particula é atualizada a cada
iteracao de acordo com a média aritmética desses 3 fatores conforme a eq. 10,

sendo f uma funcao triangular apresentada em eq. (3.5)
f (Gbest) + f (Pbest) + 4 (t)

A(t+1) = 5 (3.5)

Para geracao das posicoes dos novos descendentes, idéia € que cada

particula gere duas posi¢coes (dq; e dp,) dentro de seu campo de viséo, sendo A a

representacao o quao afastado da posicao atual (x;) as posicoes serao geradas.

Conforme se observa na Figura 3-3 a solucdo para f~1(4;) sdo duas

posicoes (di, e dy) equidistantes de x;, sendo a distancia de qualquer uma das
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duas posicoes para x; proporcional ao valor de A;. Tais posicoes podem ser
interpretadas como possiveis posicoes de deslocamento para “procria” da particula.

Matematicamente, d4, e d;, podem ser determinados como segue:

d12 =X iM
* 2 (3.6)
Seguindo as etapas do fluxograma, apos a atualizacao de 1 (Eq.(3.5)) sao
encontradas as posicoes referentes aos descendentes das particulas (Eq. (3.6)).

Respectivamente, linhas 18 e 19 do fluxograma.

3.4.1.3  Reproducao

Depois de encontradas as duas coordenadas (dy, e dj) para os
descendentes de cada particula i € realizado um processo de cruzamento entre a
populacdo de descendentes e as posi¢coes armazenadas na memoria coletiva do
grupo (Pbest;). A realizacao deste processo nesta etapa do algoritmo implica em
uma aceleracéo da convergéncia do mesmo, onde uma informag¢ao nova gerada (dj,
e d,,) € misturada a uma boa informacao ja conhecida, de modo que a busca se
realize entorno das melhores regides. Em outras palavras, aproxima o grupo as
melhores posicoes encontradas tornando as novas particulas mais “fortes”. Por
outro lado, este processo pode levar o algoritmo a cair em um o6timo local do
problema; para evitar isso € recomendavel que esse processo nao ocorra a uma taxa

elevada, assim as novas informacdes tém mais chance de serem repassadas.

A recombinacao usada é do tipo discreta das EE’s [74], similar a
recombinacao uniforme do GA. Neste processo os genes (variaveis) da populacao de
descendentes podem ser aleatoriamente trocados por genes de Pbest; de acordo

com uma taxa de recombinacéo a ser considerada.

3.4.1.4  Avaliacao e disputa entre os descendentes

Definidas os dois descendentes gerados por cada particula i e
armazenados nos vetores dq e d,, a particula pai i da lugar para o descendente que
tem a posicao melhor avaliada entre dq, € d;,. A nova particula passa a fazer parte

do Enxame e herda os valores de velocidade e largura do campo de visao.
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Nesta etapa também € calculada a funcédo de desempenho, e a memoria
coletiva do Enxame (matriz Pbest e valores de fitness) € atualizada (linhas 21-37 do

fluxograma).

3.4.1.5  Atualizacao do campo de visao das particulas

Um aspecto importante durante a busca é a forma como a largura campo
de visdo das particulas muda sua extensdo ao longo das iteracdes do Algoritmo. O
campo de visao da particula representa uma regido onde a particula gera seus
novos descendentes. O tamanho desta regiao vai variando ao longo das iteracoes.
Conforme o Enxame vai buscando em uma determinada area, ele pode escolher por
restringir sua busca - focalizar seu campo de visdo para uma area menor - ou por

expandir sua busca a areas nunca antes visitadas.

O redimensionamento da largura do campo de visdo das particulas é
realizado conforme a regra do sucesso do 1/5 proposta por Rechenberg [78][87].
Esta regra €& aplicada a cada Alfa iteracdoes do algoritmo, onde Alfa é outro

parametro do método.

o.c; se p<1/5
o=40.C; se ¢>1/5 (3.7)
1 se ¢=1/5

Sendo ¢(a) € a taxa de sucesso da populacdo durante as ultimas «
iteracoes, onde c¢; > 1, ¢; <1 regulam o incremento e decremento da extensdo do

campo de visdo das particulas, respectivamente.
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3.5 Comentarios do Capitulo

Neste Capitulo foi apresentada uma visdo geral sobre metaheuristicas de
otimizacao e algumas de suas técnicas classicas e variacoes, dentre as quais deu-se
énfase ao SEA, visto que esta técnica € utilizada dentro do modelo de estratégia de
oferta proposto no capitulo a seguir. O SEA foi escolhido por agregar as principais
caracteristicas, tanto do conceito Darwiniano de selecdo natural, quanto da
memoéria coletiva extraida da Vida Artificial, demonstrando eficiéncia quando
aplicado a outros problemas em Sistemas de Energia, tais como Programacao
Hidrotérmica e o Despacho Econdémico [75][61]. O Capitulo seguinte apresenta o
modelo de suporte para formacdo de estratégia de oferta proposto nessa

dissertacao.
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4 Modelo de Estratégia de Oferta

Este capitulo apresenta a formulacdo de uma estratégia de oferta para
GENCO’s participantes de leiloes de longo/médio prazo de energia elétrica.
Discorrendo quanto a receita da GENCO, os riscos associados ao ambiente de
negociacdo e algumas métricas de risco. Além disso, descreve o modelo estrutural

da ferramenta de auxilio proposta.

4.1 Introducao

Para cada agente em um ambiente competitivo — assim como nos leiloes
de energia — a lucratividade esta associada ao desempenho da atuacdo neste
ambiente onde uma estratégia de negociacdo € extremamente necessaria. Porém,
tracar uma estratégia de atuacao exige um prévio estudo da situacao, além de
informacoes sobre o mercado e do ambiente. Entre estas informacoes pode-se citar:
As regras e sistematicas do ambiente de negociacdo — Leildo; informacoes sobre
estado atual e futuro do setor como condi¢coes hidrolégicas, crescimento da
demanda e o preco de mercado; e informacdes privadas de cada agente como
montante de investimento, custos operacionais, disponibilidade de novas usinas e

entrada de novos empreendimentos.

Estas informacoes, apesar de previsiveis, podem ser imprecisas e
complexas [22]. Assim, para uma GENCO os contratos bilaterais frutos dos leiloes
de energia, especificamente na categoria quantidade, embora garantam a receita da
venda em longo prazo nao excluem os riscos de perdas de lucratividade e/ou
incerteza na remuneracao de investimentos por ma inferéncia sobre as variaveis

estimadas que estejam relacionadas com a liquidacao financeira da Genco.
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Logo, a melhor estratégia de atuacao do ponto de vista do agente gerador
sera aquela que consiga maximizar o lucro aliado mitigacao dos riscos e incertezas

associados a contratacao de energia elétrica.

A estratégia proposta, semelhante a outros trabalhos como em [12] e [18],
se subdivide em duas partes: (i) Previsdo de Mercado Futuro, que inclui: previsao de
demanda, planejamento da operacao, previsao de preco no curto prazo e simulacao
de regras de mercado; e (ii) Maximizacao do Lucro considerando riscos associados a
contratacdo. O modelo define uma curva de oferta como auxilio para uma GENCO
participante de leilao de energia na categoria quantidade. A curva de oferta é
resultado da maximizacdo de uma funcao de utilidade nédo-linear que relaciona
receita e risco. Adicionalmente, os riscos sdo tratados por duas métricas classicas a

Varidancia (teoria do portfolio) e o Valor em Risco (value at risk — VaR).

4.2 Ambiente de negociacao — leiloes de quantidade de

energia

O ambiente de negociacao aqui considerado é baseado nos leiloes de
energia existente e/ou leildes de ajuste realizados no Brasil. Estes leiloes tém o
objetivo de venda de energia no longo/médio prazo e resultam em contratos
bilaterais entre geradores e concessionarias de energia para datas predefinidas.
Conforme descrito no Cap. 2, tais leildes caracterizam-se por serem abertos, de
oferta, multi-rodadas, a precos decrescentes. Considerando o ponto de vista do
operador do mercado, o leilao de quantidade pode ser formulado como minimizacao
da receita dos vendedores (geradores) sujeito a restricoes de oferta e demanda do

sistema conforme Eq. (4.1) [44].

min i;ri.Qi 4.1)

s.a:
Q<S, i=123.m (4.2)
QD <EO (4.3)

Onde Q;, m, Si, OD, m representam, respectivamente, a quantidade de
energia ofertada pela GENCO i, o preco de oferta da GENCO i, a capacidade maxima

de oferta para cada GENCO (relacionada ao limite fisico maximo de geracao),
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quantidade de energia demandada do sistema, numero de GENCOQ'’s participantes

do leildo e a quantidade de energia ofertada pelos geradores conforme Eq. (4.4).

EO=YQ i=123..m (4-4)

O modelo de leilao formulado na Eq. (4.1) possui a sistematica dividida

em duas fases.

FASE 1 - SEQUENCIAL MULTI RODADAS

Esta fase acontece de forma sequiencial, onde as GENCO’S dao lances
apenas de quantidade de energia. O preco € definido pelo operador de mercado
(leiloeiro). Esta fase tem o objetivo de classificar as GENCOS’s e suas ofertas de
quantidade de energia para a FASE 2. A seguir é apresentada a sistematica desta

fase.

1. O operador (leiloeiro) calcula a quantidade real demandada para o
leilao (QD) — soma das demandas estabelecidas pelas concessionarias

de energia. Esta informacao restrita apenas ao Operador.

QD=> D, (4.5)

Sendo, n o numero de DISCO’s (concessionarias de energia) participantes

do leilao e D a quantidade de energia demandada por cada DISCO.

2. O operador (leiloeiro) calcula uma quantidade demandada de
referencia (QR). Sendo QR > QD. Este valor € utilizado de forma a
garantir a convergéncia do leildo e define uma sobra de demanda para
a segunda fase do leildao. Esta etapa tem como objetivo principal a

atender restricao de oferta e demanda conforme definido na Eq. (4.3).

3. O operador (leiloeiro) define o preco de oferta para inicio do leilao (m).

O preco € o mesmo para todas as GENCO’S.

4. Considerando o preco (m) cada participante i define uma oferta de

quantidade de energia (EO).
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S. A oferta de cada GENCO ¢ validada pelo operador (atender restricao
de limites oferta Eq. (4.2) e (4.4)).

6. O total de energia ofertada (EO) e o total de energia demandada (QD)
sdo comparados a cada rodada. Desta forma, se:

a. EO < QD - O leilao € encerrado sem vencedores, pois a oferta é
insuficiente para cobrir a demanda (restricao Eq. (4.3) néo
atendida).

b. EO > QR - uma nova rodada € iniciada e um novo preco de
oferta é calculado a partir do decremento do preco atual
(retorno ao passo 4).

c. EO < QR e EO > QD - a fase é declarada concluida e os
resultados classificados de preco atual e quantidade de energia
sao aqueles dispostos na rodada anterior (a ndo ser quando a

fase € concluida na primeira rodada) — inicio da FASE 2.

Apenas o preco de oferta e quantidade energia disponivel € divulgado
para cada participante ao longo das rodadas. Sendo a oferta de energia para cada
participante obrigatoriamente menor ou igual a quantidade ofertada na rodada

anterior.

A Figura 4-1 apresenta um exemplo para a sistematica do leilao

considerado cinco GENCO’S.

Rodada 2 Rodada 3

Rodada 1

Na rodada 3, a oferta & menor
que a quantidade referéncia. A
FASE 1 é encerrada. Observe

Um novo prego & anunciado € os

Com os pregos iniciais, os vendedores
vendedores escolhem novas

escolhem a quantidade de lotes que

desejam ofertar. O sistema avalia os
lances, compara oferta e demanda e os

quantidades. O sistema compara oferta e
demanda e verifica que a oferta & igual a
de referéncia, mas maior que a demanda

que a GENCO V5 ndo deu
lance na rodada 3.

AE pregos. A oferta ainda e maior que a de A - i -
referéncia. E € 0s pregos ainda s3o maiores que os de
referencia. E
PRECO R1
PREGORZ [ e PREGO R2
<7 T e - - - PRECO R2 F--1mm R ik et Bl Rl PRECOR3 PRECO R3
V.
Vi 2 vl Vel vs vil v (v (v G
Vi| Vo Vil V4
Q > Q >
QD QR EO QD QR=EO QDEOC QR a

Figura 4-1 — Exemplo FASE 1 Leildo de quantidade de energia (Fonte: Propria).
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FASE 2 - SELADA LIQUIDACAO DISCRIMINATORIA

Esta fase € um leildao fechado de primeiro preco conforme descrito no
Cap. 2. As ofertas sao precos de energia para as quantidades classificadas na
rodada anterior. A liquidacao é feita de forma discriminatoéria, ou seja, o gerador
recebe o que oferta (pay as bid). O preco de oferta nao pode ser maior que o preco

da penultima rodada da Fase 1.

4.3 Formulacao do Lucro de uma GENCO

O lucro dos agentes geradores leva em conta os contratos firmados em
ambos ambientes, juntamente com a liquidacdo do mercado spot menos custos
operacionais e tarifas transmissdo. A Equacao (4.6) descreve o lucro (L) do agente

gerador para um periodo fixo tempo.

L=7.P+7pu(G—P)-C,(P) (4.6)

Sendo:

7 Preco de contrato ($/MWh);
P Montante de energia ofertada (MWh).

Zspor Preco do mercado spot ($/MWh);

G Energia fisicamente despachada (MWh);

C.(P) Custo associado a operacao e taxas de transmissao ($)12.

A presenca de variaveis aleatorias (~) na formulacao do lucro dos agentes
¢ reflexo da natureza futura do contrato e incerteza relacionada ao preco spot e

geracao fisica dos geradores.

4.4 Riscos associados a contratacao de energia elétrica

De forma geral o risco pode ser definido como uma situacdao em que ha

probabilidades mais ou menos previsiveis de perda ou ganho como, p. ex., num jogo

12 Neste trabalho os custos associados a operacao e taxas de transmissao nao foram levados em conta. Sendo todas
as analises realizadas sobre a receita dos agentes.
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de azar, ou numa decisao de investimento [90]. No contexto da contratacado de
energia elétrica do ponto de vista das GENCOS, a preocupacao esta na relacao entre
a oferta (preco e quantidade de energia) negociada e o preco spot e quantidade fisica

despachada no periodo da entrega.

Como mostrado na secgcdo anterior, o lucro provindo dos contratos de
uma GENCO é dependente dos cenarios de preco spot e geracao fisica estimados
para o periodo de entrega da energia onde a previsdo destas variaveis esta
associada a um dado grau de incerteza. No caso brasileiro a incerteza de tais
variaveis esta altamente correlacionada as afluéncias naturais nos reservatorios e
conseguinte planejamento eletro-energético realizado. Desta forma, pode-se
considerar o risco de contratacdo de energia vinculado a dois fatores
preponderantes: a volatilidade do preco spot e falta de energia para suprir o

contrato firmado (falta de lastro).

Uma boa inferéncia sobre os possiveis cenarios futuros diminui o risco de
perdas de oportunidades e iminente diminuicdo de receita. Considere para analise
uma GENCO exposta quatro diferentes situacoes para o periodo de entrega da

energia conforme descritos na Tabela 4-1.

Tabela 4-1 — Possiveis cendrios para contratagdo de energia

Cenarios
1 { Geracao (G) > Contrato (P) } E { Preco Spot (rtspot) > Preco Contrato ( 1) }
2 { Geracao (G) > Contrato (P) } E { Preco Spot (rispet) < Preco Contrato ( 1) }
3 { Geracao (G) < Contrato (P) } E { Preco Spot (rtspot) > Preco Contrato ( 1) }
4 (G)

{ Geracao (G) < Contrato (P) } E { Preco Spot (rtspot) < Preco Contrato ( 1) }

O cenario 1 apresenta geracao maior que a energia contratada e preco
spot maior que o preco de contrato, ou seja, ha sobra de energia que pode ser
negociada no mercado de curto prazo. Logo, esta situacao é favoravel a GENCO,
pois a energia nao contratada € vendida a um preco maior que o preco de contrato.
Por outro lado, se G for muito proximo de P evidencia-se uma perda de
oportunidade de um maior faturamento no mercado spot. Esta possivel perda de
oportunidade ainda pode ser vista como excesso de aversdo ao risco a volatilidade

do preco spot.
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O cenario 2, da mesma forma, apresenta uma sobra de energia que pode
ser negociada no mercado de curto prazo. Porém, o preco de contrato € maior que o
preco spot. Esta situacdo € desfavoravel para a GENCO, devido a perda de
oportunidade de uma maior contratacao e também demonstra a aversao ao risco a
volatilidade do preco spot, porém de forma positiva. Esta perda de oportunidade é

maior conforme maior seja a diferenca entre G e P.

O cenario 3 apresenta uma energia contratada maior que a energia
gerada. Logo, a GENCO devera comprar no mercado de curto prazo a diferenca
contratada, sendo o preco spot maior que o preco de contrato. Esta situacao €
desfavoravel a GENCO, pois ocorre uma diminuicao na receita bruta, causada pela
falha na previsao do preco spot (mais alto que o esperado) ou pela falha na previsao
da energia fisica gerada (menor que a esperada). Neste cenario diz-se que a GENCO

esta exposta negativamente ao mercado spot.

O cenario 4 apresenta uma contratacdo maior que geracao fisica, assim
o gerador também deve comprar a diferenca no mercado spot. Por outro lado,
diferente do cenario 3, o preco spot € menor que o de contrato. Esta situacao apesar
de ser desfavoravel a GENCO devido o excesso de contratacdo pode ser fruto da

percepcao do baixo preco no mercado de curto prazo.

Considerando os cenarios descritos acima, se conclui que a negociacao
presente de um produto futuro pode expor os geradores de forma positiva, ou
negativa em relacdo ao mercado spot. Para contratacdo a GENCO deve se preocupar
com duas formas de risco: O risco de contratar menos que a capacidade e ter que
vender a energia no mercado spot com preco menor que o de contrato
(subcontratacao); ou risco de contratar toda a capacidade e perder a oportunidade
de precos futuros mais altos (sobre-contratacdo). Cabe a GENCO encontrar a
melhor estratégia de forma que concilie sua rentabilidade a mitigacao de tais riscos.

E aqui onde se situa este trabalho de dissertacdo de mestrado.

4.4.1 Métricas de Risco

A primeira grande dificuldade enfrentada pelas GENCOS esta na
avaliacao ou valoracdao dos riscos expostos seguida da necessidade de uma

estratégia de atuacao diante destes. Na teoria econdomica encontram-se varias
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metodologias de métricas e valoracao de riscos. Esta secao apresentada um breve

resumo sobre algumas meétricas de risco mais conhecidas.

4.4.1.1 A teoria do Portfélio

A primeira pesquisa que trata a relacdo retorno/risco sobre um
determinado investimento foi realizada por Harry Markowitz em 1959 [91]. Em sua
pesquisa, Markowitz define que o risco de um investimento em uma opcao isolada é
maior que se comparado com um investimento em uma carteiral3 balanceada de

investimentos [92][93].

Através de medidas estatisticas, Markowitz criou o modelo conhecido
como média-varidncia, onde o retorno para os investimentos € dado pelo valor
esperado dos retornos de cada investimento multiplicado pela participacao de cada
um deles na carteira; e o risco individual de cada investimento é considerado como

a variancia dos retornos.

Para mensurar o risco de toda a carteira, Markowitz leva em conta a
diversificacdo de portfélios. Este conceito surgiu devido a semelhanca no
comportamento de empresas com mesmas caracteristicas mediante oscilacoes de
mercado. Por exemplo, duas empresas petroliferas tendem a apresentar variacoes
semelhantes em relacao a variacdo no preco do petréleo. Assim um portfélio como
“menor risco” sera aquele com maior diversificacdo, ou seja, o portfolio de menor
risco € aquele que contém ativos que apresentam pouca correlacdo entre si. No
modelo média-varidncia a variacao entre os investimentos é calculada através da

matriz de covariancias [92][93].

Para demonstracdo do modelo média-varidncia, considere uma carteira
formada de dois ativos: ATIVO-1 e ATIVO-2. Sendo x; € X2 a proporcao de um

portfolio P contendo os ativos, tal que x +x,=1. Logo, o retorno do portfélio P &
calculado conforme Eq. (4.8).

-
EIF] =[x XZ]'{EE} — X" E[F] (4.8)

2

bl
| |

13 Grupo de ativos pertencente a um investidor
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O risco mensurado para cada investimento individual € dado pela variancia de seus

retornos; assim o risco para os ativos 1 e 2 sao:

var(f, ) = E[7’1- E[f; ]? (4.9
var(f, ) = E[F?]- E[F, 1? (4.10)
Para mensurar o risco de todo o portfélio,, a diversificacdo dos investimentos é

levada em conta, sendo calculadas as variacoes entre cada investimento através da

matriz de covariancias o .
O O
U:{ 11 12} (4.11)
021 O

Sendo,

E[f] - Retorno esperado para um ativo i;
var[i']- A variancia individual do ativo i;

0; - A covariancia entre os ativosie j.

Considerando o modelo média variancia o problema da otimizacdo de

portfolios pode ser formulado conforme Eq. (4.12) - (4.15).

n n
min Y > %X (4.12)
i=0 j=0
S.a:
n
XI :1
i=0 (4.13)
n
in-E[fi] =R (4.14)
i=1
0<x <1 (4-15)

O problema € formulado como programacdo quadratica, onde a funcao
objetivo (Eq. (4.12)) minimiza o risco dos investimentos; sendo que a receita maxima
do portfolio ndo pode ser menor que um valor R definido pelo investidor. n

representa o niumero de ativos que compode a carteira.
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EXEMPLO 3.1:

Considere que wum investidor possui duas opcoes de ativos
(investimentos): A1 e A2. Onde os cenarios de possiveis de retorno em cada ativo

sdo dados conforme a Tabela 4-2 - Retornos do ativo Al e A2.

Tabela 4-2 - Retornos do ativo Al e A2

Cenérios de retorno Ativos

(probabilidade %) [ Al (%) | A2 (%)
7.50 11.000 | -3.000
8.40 9.000 | 10.000
7.50 17.000 | 2.000
7.50 7.000 | 20.000
1.00 -2.000 | 6.000
25.00 6.000 | 9.000
5.00 5.000 | -1.000
9.60 12.000 | 4.000
9.50 5.000 | 12.000
1.00 -5.000 | 7.000
12.50 8.000 |-10.000
5.50 -5.000 | 13.000

O retorno esperado para o portfélio é dado por E[f] em funcdo de X sendo

X =1-x,.

0,07413

ElFI=0x XZ]'{O 05584

} =[0,07413x, +0,05584.(1- x,)]
(4.16)

A variancia do portfélio é dada por var(r) :

0,002239 -0.0013746 | | X
var(r) =[x le.{ H 1}

-0.0013746  0.006635 | | X,

var(r) = [0.011624x2-0.016020x, + 0.006635] (4.17)

Assim, considerando diferentes composicoes de portfolios [X, X,], podem-

se definir diferentes pares de retorno e risco, conforme apresentado na Figura 4-2.

Esta curva é denominada de Fronteira Eficiente (EF).
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7.5 T

Portfélio2 [1, 0]

Portféliol [0.6938, 0.3061]

RETORNO (%)
[e)]
(2]

Portfélio3 [0, 1]

5.5
1 2 3 4 5 6 7

RISCO - Variancia

Figura 4-2 — Retorno x Risco (Variancia)

A Fronteira eficiente € o conjunto Pareto-6timo (Pareto Optimal set) entre
os objetivos de alto retorno esperado e baixo desvio padrao. Ao longo da fronteira
um objetivo nao pode ser melhorado sem o sacrificio do outro. A EF apresenta ao
tomador de decisdao um claro conflito (trade-off) entre o risco e a expectativa do

lucro [94].

Na Figura 4-2, o Portféliol (composto: 61% por Al e 39% por A2) € o que
apresenta a melhor relacao entre risco e retorno. O Portf6lio2 (composto somente
por A2) apesar do alto retorno esperado apresenta quase o dobro do risco se
comparado ao Portféliol. O Portfélio3 (composto somente por Al) é que apresenta

a pior relacdo risco retorno.

4.4.1.2 Valor em Risco

O valor em risco (do inglés Value at Risk - VaR) € uma medida potencial
da variacao maxima do valor de uma carteira com uma determinada probabilidade
ao longo de um horizonte pré-definido [95]. De forma geral, esta abordagem calcula
o risco considerando a maxima perda para um dado nivel de confianca (ou

probabilidade).
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Para definicao do VaR, considere uma variavel aleatoria x que representa
a perda de um determinado investimento ao longo de um periodo de tempo. A
densidade de probabilidade de x € assumida como p(x). Assim, a probabilidade de x

nao exceder um limite « & dada por:

c(x,a) = I p(x).dx (4.18)

X<a

Sendo C(X, @) c(x, a)a funcao densidade acumulativa de probabilidade até

um limite & . O VaR para um nivel de confianca Be[0,1] pode ser obtido conforme a

Eq. (4.19).

VaR(x), =min[a € R:c(x, @) < ] (4.19)

EXEMPLO 3.2:

Para ilustracdo, considere os mesmos ativos do Exemplo 3.1, onde sera
calculado o VaR com o nivel de confianca de 95% (B = 0.95). As perdas em relacao a

meédia sao dadas pela funcao P conforme Eq.(4.20).

Para um portfolio composto por x; = 0 e x» = 1 a funcao densidade e

acumulacao de probabilidade das perdas P sdo apresentadas na Figura 4-3.

densidade de probabilidade
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probabilidade acumulada /\ v 0.95 (B)
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o
[
(6]

\
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\S
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Figura 4-3 — Distribui¢cao de Probabilidades EXEMPLO 3.1
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Assim, conforme a Eq.(4.19), o VaR, ou a maxima perda para um nivel de
confianca igual a 95% sera € (f) ou 13.584. Da mesma forma do EXEMPLO 3.1,

pode-se tracar a fronteira eficiente para diferentes composicoes de portfolio

considerando agora o VaR como métrica de risco (Figura 4-4).

75 : : : ; : : : :
! ! ! : ! ! P
! ! ! : ! b !
' [ ' '
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= b ! : ! ! ! !
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5 B 7 ] E] 10 11 12 13 14
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Figura 4-4 — Fronteira Eficiente EXEMPLO 3.2

O VaR, apesar de largamente aceito, possui caracteristicas nao-lineares,
sendo de dificil otimizacdo. Além disso, sua formulacdo nao explicita nada em

relacao as perdas com niveis de confianca maiores que o definido.
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Figura 4-5 — Comparagdo entre a Variancia e o VaR.
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A Figura 4-5 apresenta uma comparacao entre as Fronteiras Eficientes

levantadas pelas duas métricas. Observe que o valor 6timo (melhor relacao

risco/retorno) € muito proximo considerando as duas métricas. Porém, enquanto a

varidncia apresenta um comportamento convexo, o VaR apresenta alta nao

linearidade, demonstrando a dificuldade para sua otimizacao.

A literatura ainda apresenta variadas metodologias de valoracao do risco,

dentre as quais, citam-se:

i

ii.

iii.

iv.

O MINMAX [96] - utiliza como medida de risco o resultado do
cenario de pior retorno. Uma critica muitas vezes associada aos
modelos MINMAX é que estes sdo extremamente conservadores,

caracterizados por uma forte aversao aos piores resultados.

Semi-Desvios Positivos [97] - Utiliza apenas os desvios positivos em
relacao a média. Este modelo nao exige a formacao da matriz de
covariancias, além de apresentar uma formulacao linear tornando

a solucao mais rapida e eficiente, que, por exemplo, a Varidncia.

O Prémio de Risco e Equivalente Certo [98][99] — O Prémio de Risco
¢ definido como a quantia maxima disposta a pagar para evitar
determinado risco. Relacionada a ele, esta o Equivalente Certo,
que é a menor quantia determinada que defina o individuo
indiferente entre o valor certo (quantia determinada) e o incerto

(variavel aleatoria - risco).

O CVaR (Conditional Value at Risk)[95] — medida derivada do VaR,
definida como o valor esperado condicional das perdas de um
portfélio, dado que as perdas a serem contabilizadas sao as
maiores ou iguais ao VaR. Sendo, desta forma, uma medida de
risco mais conservadora que o VaR, apesar de apresentar
melhores propriedades e maior eficiéncia no processo de

otimizacao.
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4.5 Estratégia Proposta

Baseada nas informacdes anteriores, nesta secdo é formulada uma
ferramenta de auxilio na formacao da estratégia de atuacdao de um agente gerador
em um leildao conforme na secao 4.2. A estrutura da ferramenta proposta € descrita

na Figura 4-6.

REGRASE
CENARIOS DE SISTEMATICAS
AFLUENCIAE DE MERCADO

DEMANDA
jTURA

Informacoées de entrada.

PREVISAO DE MERCADO FUTURO

@ Cenarios de preco e geracao futuros.

MAXIMIZACAO DA UTILIDADE
ESPERADA

@ Curva de Oferta da GENCO.

ESTRATEGIA DE OFERTA

Figura 4-6 — Estrutura de auxilio para formacdo de uma estratégia de atuagdo
de uma GENCO

4.5.1Previsao de Mercado Futuro

A previsdao do mercado futuro consiste de uma coordenacao hidrotérmica
de longo prazo considerando uma previsao de demanda definida, cenarios de
afluéncia e despacho térmico por ordem de mérito a minimo custo. Esta etapa

retorna um numero especifico de cenarios de geracao e custos marginais do sistema
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para cada periodo no horizonte de programacao. Para cada cenario gerado sao
simuladas regras de mercado tais como adotadas no mercado brasileiro de energia
elétrica, por exemplo, o MRE. A partir desses cenarios € entao levantada uma curva
de oferta da GENCO considerando os ricos associados a contratacdo da energia

elétrica.
4.5.2 Maximizacao da Utilidade Esperada

A partir dos cenarios gerados na primeira etapa, o modelo proposto
considera a formulacdo de uma curva de oferta para cada agente. A curva de oferta
para uma GENCO é definida como a relacao entre quantidade disponivel para
venda (contratacao) versus preco de contratacdo, conforme definido em [100]. Esta
relacao € necessariamente positiva, ou seja, quanto mais elevado for o preco do
bem, maior sera a quantidade que os produtores querem produzir e vender no

mercado.

No contexto dos leildes de energia, a curva de oferta ira indicar aquela
quantidade ofertada de energia (P) que maximiza a Receita (E) da GENCO para um

dado preco de oferta (m($/mw)) associado. Sendo a Receita (I:) da GENCO para cada

preco de oferta definido conforme a Eq. (4.6).

Assumindo que cada GENCO tem seu risco modelado conforme a funcao

de utilidade U(L), a maximizac¢ao da receita pode ser formulada conforme Eq. (4.21).

Max: U (L) = E{L}~ y.Risk(L) (4.21)

Sendo:

B} A receita esperada para o contrato;

Risk(L) _ 0 risco associado a receita (L );

V. Fator de aversao ao risco;
Este modelo considera uma funcao de utilidade semelhante utilizada em

[11] e [16], onde € realizada simultaneamente a maximizacdo da receita e a

minimizacao do risco, sendo P a solucédo do problema para um dado preco de oferta.
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De fato, levando em conta a fase 1 para um leilao de quantidade, os
precos da energia sdo decrementados a cada rodada e cabe aos agentes apenas

definir um lance de quantidade de energia para ofertar.

Sendo assim, pode-se definir uma curva de oferta, F(P) - m para cada
GENCO, definindo um vetor de precos m = [my,7,,...T,], variando entre um preco
minimo e um maximo de contratacdo, associados a oferta de energia P =
[P, P,,...B,], sendo cada valor de oferta P encontrado a partir da maximizacao da

utilidade formulada na Eq. (4.21).

Entretanto, este modelo exige n processos de otimizacao.
Alternativamente, para realizacao de apenas um unico processo e levando em conta
a caracteristica homogénea da receita esperada, o problema é formulado como a
maximizacdo do somatoério das utilidades para dado um vetor de precos de oferta,

conforme Eq. (4.22).

Max : ZU(I:i) (4.22)

i=1

Piy<P sendoj= 2.n (4.23)

Esta formulacao, além de permitir que seja realizado apenas um processo
de otimizacao, tem explicitada a restricdo imposta pelo ambiente de negociacao, no

qual o lance ofertado deve ser menor ou igual ao da rodada anterior (Eq. (4.23)).

Para o calculo dos riscos sao consideradas as duas métricas

supracitadas, VaR e varidncia.

Para o calculo da variancia é utilizada a relacdo quadratica entre
variancia e quantidade de energia (P), obtida através desdobramento da Eq. (4.24).
Esta equacdo demonstra que para qualquer cenario de geracao e preco spot a
relacao entre risco (variancia) e oferta (quantidade de energia) sera uma curva de

segundo grau.
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Risk(L) = var[ L |=var| 7.P + #,,,(G - P)-C,(P) |

[
: %sm(G P) | = var| 7, G ~ 7P | (4.24)
P

oot ]+ P? var| Spm]—2P.cov[ﬁspot.(§, ﬁspot]

var
k,x P —2xKk, x P +K,

Observe que a aplicacao do modelo média-varidncia utilizando a Eq.
(4.24) para o calculo do risco diminui o esforco computacional a medida que as

variaveis ki, ko e ks sdo constantes durante todo o processo de otimizacao.

Para o calculo do VaR sao consideradas as distribuicoes de probabilidade
geradas a partir dos cenarios de mercado criados na ETAPA 1, onde a funcao de

perda de investimento € modelada como a diferenca entre a receita e o seu valor

esperado E[E}—E, ou seja, o VaR € calculado sobre as perda de oportunidade da

GENCO em relacao a sua receita média.

A partir da Eq. (4.24) observa-se que o risco independe do preco de oferta
() tendo uma relacao quadratica apenas com a oferta de quantidade (P), ou seja, a
variancia nao depende do valor médio da receita. Tal qual, por propriedade, também
é o VaR; logo, a minimizacdo apenas do risco ndo garante o melhor retorno para a
GENCO. Sendo, portanto, necessario um modelo que considere a otimizacao

simultanea tanto do risco quanto receita.
4.5.3 Aplicacao do SEA ao problema

Esta seccdo apresenta a aplicacado da meta-heuristica proposta a
maximizacdo da utilidade esperada conforme a formulacdo do problema
apresentado na Eq.(4.22). Deste modo, tem-se a oferta (P) como variavel solucao do

problema.

Para aplicacdo do SEA, definiu-se o vetor de ofertas (P) como as
coordenadas de uma particula. Deste modo, uma determinada particula x; €
formada por n coordenadas P (X, = P,,P,,P;..P, ). A populacao inicial Pop(t) formada

por k particulas sera uma estrutura matricial n x k referente a posicao das

particulas no espaco de busca conforme Eq.(4.25) a seguir.
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R, R P
P, . .. P
x={ & o (4.25)
P P P

Cada particula tera associado um valor de aptidao (fitness) calculado

conforme Eq.(4.26).

F :Zl:ua;j)—F_PENALlDADEi (4.26)
=

Onde F_PENALIDADE representa a funcao de penalidade relacionada a

restricao de oferta formulada conforme Eq.(4.27) a seguir.

S z;=1se R, <R
F _PENALIDADE, = L, x> 7,.(P, —P,;.,,) sendo
1

max
z;=0,se R,y =R

j=

} (4.27)

Onde L, representa o valor da receita considerando todos os valores de

P iguais ao maximo e z; € uma variavel auxiliar para o calculo da penalidade.

A partir das premissas aqui apresentadas o processo evolutivo da

estrutura x se da conforme descrito no fluxograma apresentado no capitulo 3.

4.6 Comentarios do Capitulo

Neste Capitulo é apresentado o modelo de suporte para estratégias de
oferta de uma GENCO participante de leilao de energia (categoria quantidade). O
modelo proposto tem como intuito formar uma curva de oferta que leve em
consideracado os riscos de mercado diante os quais uma GENCOS esta sujeita. No
entanto, apenas a mitigacao dos riscos de contratacdo nao garante o melhor retorno
ao agente. Tornando assim, necessaria uma estratégia que encontre a melhor
relacao “risco X retorno” no qual a GENCO possa basear suas ofertas (lances) ao
longo do processo do leildao. Desta forma, o modelo proposto considera uma funcao
de utilidade que vincula risco e receita, onde a percepcao do risco € graduada pela
GENCO através de um fator de aversao ao risco (y) e otimizada através de uma
Meta-heuristica Evolutiva (SEA) de forma a obter o maximo retorno ao menor risco
possivel. O Capitulo seguinte apresenta a aplicacdo do modelo a alguns sistemas

testes considerando as regras e sistematicas do mercado brasileiro de energia.
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5 Estudos de Caso

Neste capitulo sao apresentados testes cujo intuito € a validacao e
demonstracao da aplicabilidade do modelo de formacédo de estratégias de oferta em
leiloes de energia apresentado no Capitulo 4. Para tanto, foram realizadas
simulacoes considerado 3 estudos de caso. O primeiro, Teste A, apresenta um
exemplo da formacado da curva de oferta para a usina de Trés Marias onde sao
criados cenarios de geracao e preco de energia a fim de avaliar a estratégia de oferta
e a percepcao ao risco de contratacdo quanto a variacdo de tais cenarios. O
segundo, Teste B, considera um sistema hidrotérmico de médio porte contendo
quatro plantas hidroelétricas em cascata, onde é possivel observar o efeito do MRE
sobre a oferta das GENCOS. O terceiro, Teste C, considera o subsistema nordeste
brasileiro onde a curva de oferta é formada para o portfélio de usinas pertencentes
a empresa CHESF. Adicionalmente, a fim de comparar a eficiéncia da Meta-
heuristica proposta (SEA), foram realizadas simulacdées considerando outras

técnicas classicas para otimizacdo da Funcéao de Utilidade proposta.
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5.1 Teste A: usina de Trées Marias

Esse teste considera como agente formador de oferta a usina de Trés
Marias constituida de 6 unidade geradoras cujos dados fisicos de capacidade
maxima, energia firme e quantidade de energia ja comprometida em contrato sao
apresentadas na Tabela 5-1. Para validacdo e analise da metodologia foram
realizadas 3 simulacodes distintas: a primeira considerando incerteza nos niveis de
geracao e precos de mercado spot; a segunda considerando apenas as incertezas
nos precos de mercado spot e niveis de geracdo determinado; e a terceira

considerando apenas a incerteza nos niveis de geracdo com preco spot determinado.

Tabela 5-1 Dados da GENCO - Trés Marias

Capacidade Max | Energia Firme | Energia contratada

396 (MW) 239 (MWmed) | 109 (MWmed)

5.1.1 Testes A1 — Variacao nos cenarios de preco e geracao

Esta simulacdo considera a variacdo nos cenarios de geracao fisica de
energia e preco de mercado spot no periodo futuro de negociacao. Para formacao
dos cenarios de mercado futuro foram utilizadas distribuicoes normais sobre perfis
tipicos considerados para a GENCO ao longo de um periodo 12 meses. Para este
teste foram gerados 1000 cenarios de preco e geracdo de energia com valores de
variancia 0.1 e 1, respectivamente. Os perfis tipicos considerados sao apresentados

nas Tabela 5-2.

Tabela 5-2 :Perfis de preco spot e geracao de energia para a GENCO Trés Marias

Més1l | Més2 | Més3 | Més4 | Més5 | Més6 | Més7 | Més8 | Més9 | Més 10 | Més 11 | Més 12
Geragao
200.0 | 260.0 |303.92 | 320.00 |303.92 |260.00|200.00 | 140.00 | 96.08 | 80.00 96.00 140.0
(MWmed)
Preco spot
. . 25. 20. 25. . . . . 100. . .
(R$/MWh) 60.0 40.0 5.36 0.00 5.36 | 40.00 | 60.0 80.0 94.64 00.0 94.64 80.00

A Figura 5-1 apresenta a distribuicao de probabilidade aproximada para

as médias anuais dos cenarios de preco spot gerados. Observa-se que o preco médio

considerando todos os cenarios gerados para esta simulacao ficou no entorno de 55
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R$/MWh. Além disso, os cenarios com maior média de preco alcancaram um valor

maximo 116 R$/MWh.
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Figura 5-1 — Freqtiéncia dos cendrios de precos spot esperados

A partir das simulacoes de mercado futuro foram levantadas as curvas
de oferta com intuito da maximizacdo da receita da GENCO levando em conta trés

estratégias de oferta distintas!4:

i) Estratégia Propensal® ao Risco - Oferta sem considerar os riscos
de contratacao (y=0 - Eq. (4.21));

ii) Estratégia Variancia - Oferta considerando o risco valorado pela
Variancia (y=1);

iii) Estratégia VaR - Oferta considerando o risco valorado pelo VaR

(y=1).

As curvas sao referentes a quantidade de energia disponivel a
contratacao da GENCO (Energia Firme menos energia ja Contratada), conforme

apresentado na Figura 5-2.

14 Todas as ofertas consideram modelos de contratos do tipo FLAT, onde nédo foram levados em conta reajustes
temporais no preco do contrato
15 Usualmente também é utilizado o termo Neutro ao Risco.
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Figura 5-2 — Curvas de Oferta TESTE A.

Analisando inicialmente apenas a primeira estratégia (oferta propensa ao
risco, utilidade formada apenas da receita esperada), nota-se que até uma
determinada faixa de preco de oferta (mwentre50e56 R$/MWh) a quantidade de
energia ofertada € proxima a zero; e acima desta, a oferta considerada ¢ a maxima
disponivel pela GENCO. Esta caracteristica extremista indica que a solucao
baseada apenas na maximizacédo da receita esperada sofre forte influéncia da média
de precos prevista para o mercado spot. Logo, quando o preco de oferta é maior que
0 preco previsto para o mercado spot ( > 55 $/MWHh), a oferta de energia é maxima.
Do mesmo modo, quando o preco de oferta € menor que preco spot esperado (r < 55

$/MWHh) a oferta de energia é minima.

De fato, as duas situacoes, de maxima e minima oferta, demonstram os
dois extremos do problema: na primeira a GENCO fica exposto positivamente ao
mercado spot (risco de sobre-contratacdo), e no segundo caso a exposicao €

negativa (risco de sub-contratacao).

Considerando agora as curvas de ofertas geradas levando em conta os
riscos de contratacao modelados pelas métricas varidncia e VaR, nota-se uma clara
diferenca entre estas duas curvas e a oferta propensa ao risco (y=0). Enquanto na
primeira curva, apenas observava-se os dois extremos (maxima e minima

contratacao), o teste considerando o risco demonstra um caminho intermediario,
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onde, uma parcela da energia € sempre disponivel a negociacdo no curto prazo; esta
parcela funciona como hedge (cobertura) contra os riscos de contratacdo, ou seja,

previne a GENCO a exposicao de cenarios futuros “ruins” de receita.

Observa-se ainda, que para excelentes precos de oferta (r > 90 R$/MWHh)
nao ha mais cobertura, pois para a maioria dos cenarios, a oferta supera o melhor
preco estimado para o spot. Assim como, para baixos precos de oferta (e. g. para <
30 R$/MWh - na Estratégia Varidncia) a quantidade de oferta é zero, pois o preco

ofertado esta proximo do menor estimado para o mercado spot (20 R$/MWHh,).

Comparando as Estratégias que utilizam as métricas VaR e Varidncia,
observa-se que, apesar do comportamento semelhante, a métrica VaR apresenta
uma solucao mais conservadora quando comparado a meétrica Varidancia, sendo a
quantidade de energia ofertada maior que a Varidncia para intervalos de preco de
oferta onde m < 46 $/ MWh (maior aversao ao risco de sub-contratacio) e menor que
a Variancia para w > 46 $/MWh (maior aversao ao risco de sobre-contratacéo). Tal
caracteristica se explica a partir da prépria formulacao das métricas de risco. O
VaR penaliza as maiores perdas para um dado nivel de confianca, ou seja,
considera os piores cenarios para valoracado do risco; enquanto a Varidncia penaliza
os desvios de cada cenario em relacdo a uma média. Assim, em situacoes onde
existe pouca variacdo dos cenarios e pelo menos 5% da chance de grandes perdas
de receita, a métrica VaR sera valorada baseada sobre os piores cenarios
retornando desta forma, um “alto” valor de risco. Ja a Varidncia ira considerar os
desvios de todos os cenarios possiveis retornando assim, um valor menor de risco,

pois nao depende exclusivamente dos piores cenarios de receital®.

Para avaliacdo das curvas de oferta geradas, considere na Figura 5-2 um
preco de oferta (r) igual a 70 R$/MWh. Para este preco sao levantados os valores da
receitas bruta anuais para cada cenario de preco spot e geracao de energia levando
em conta as duas estratégias de oferta, VaR e Varidncia (quantidades ofertadas,
respectivamente, iguais a 67,0519 e 48,9739 MWmed). Além disso, para efeito de
comparacdo, é considerada uma estratégia onde a GENCO oferta a maxima energia

disponivel e outra estratégia onde GENCO opta apenas pela negociacdo no mercado

16 Importante notar que o risco valorado pela variancia pode ser mascarado por desvios positivos (ganhos)
compensando desvios negativos (perdas). Tendo a métrica sofrida fortes criticas por se tratar de uma métrica
fundamentalmente de desvios.
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spot (oferta igual a zero). Os cenarios de receita bruta para estas quatro ofertas de

energia para um preco w = 70 R$/ MWh sao apresentados na Figura 5-3.
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Figura 5-3 - Cendrios de receita anual para as diferentes estratégias de oferta (t = 70
R$/MWh)

Analisando a Figura 5-3, nota-se que, ofertando a maxima energia para o
preco igual a 70 ($/MWh), obtém-se os maiores cenarios de receitas. No entanto,
em quase 10% dos cenarios, a receita fica muito abaixo da esperada. Utilizando as
ofertas adquiridas através das Estratégias VaR e Varidncia, percebe-se que, para
estas estratégias houve uma pequena reducdo média nos cenarios de receita, no
entanto, a perda de oportunidade nos piores cenarios de receita € menor. Ou seja, o
modelo reagiu ao risco dos piores cenarios. Observe ainda que a estratégia VaR
mostrou-se mais conservadora em relacao a Varidncia, possuindo valores de receita
mais altos nos piores cenarios e mais baixo nos melhores. Porém, ambas as
estratégias apresentam valores esperados de receita muito proximos. Os resultados
de receita esperada e métricas de riscos para as quatro situacdes observadas na

Figura 5-3 sao apresentados na Tabela 5-3.
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Tabela 5-3 — Valores de receita esperada, risco e utilidades para © = 70 R$/ MWh

Estratégias de Oferta 100% EA Oferta VaR Oferta Variancia Sem oferta
Oferta de gntd. (MWmed) 130 48, 9739 67,0519 0
Receita Esperada (mil RS) 53,05 43,52 45,64 37,76
Risco-VaR (mil RS) 47,42 22,28 26,78 25,82
Risco-Varidncia (mil RS)" 28,32 12,92 13,97 20,43
Utilidade-VaR (mil RS) 5,63 21,24 18,86 11,93
Utilidade-Varidncia (mil RS) 24,73 30,60 31,67 17,33

A estratégia VaR € mais adversa ao risco nos piores cenarios, mantendo
uma pior média de receita em relacdo as outras estratégias, exceto quando
comparada a situacdo onde nao ha oferta de energia conforme mostra a Tabela 5-3.
Esta estratégia apresentou os piores resultados de receita em aproximadamente
70% dos cenarios levantados, justificando a intrinseca necessidade da contratacao
em longo prazo como forma de combate a exposicdo ao mercado spot e maior

retorno paras os agentes.

5.1.2 Testes A2 — Variacao nos precos de mercado spot

Este teste considera os mesmos cenarios utilizados no Teste A1, porém a
incerteza agora € aplicada apenas ao precos previstos de mercado spot. As curvas
de oferta para as diferentes estratégias considerando ou nao os riscos de

contratacao sao apresentadas na Figura 5-4.

A simulacao apresenta curvas com comportamentos similares ao teste
anterior, principalmente em relacdo a curva cuja estratégia é propensa ao risco.
Porém, observa-se que a oferta de energia € maxima para precos menores que 0sS

estabelecidos no teste Al.

Enquanto em AI, utilizando a Estratégia Variancia, a oferta s6 era
maxima quando w > 90 R$/MWh, em A2 a oferta € maxima para precos de oferta

partir de 70 R$/MWh. Do mesmo modo, considerando a estratégia Propensa ao

17 Desvio padrao




5 Estudos de Caso
5.1 Teste A: usina de Trés Marias 78

Risco, enquanto em Al a oferta de energia s6 passou a ser maxima quando 11 > 56

R$/MWh, em A2 o limiar da maxima oferta foi quando © > 49 R$/MWh.
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Figura 5-4 — Curvas de Oferta para o teste A2

Essa mudanca nas ofertas encontradas €, em grande parte, referente a
diminuicdo nos riscos de sobre-contratacdo no qual a GENCO estava sujeita no
Teste Al. Pois, sendo os cenarios de geracao de energia sem variacdo e iguais ao
perfil definido na Tabela 5-2, exclui a possibilidade, por exemplo, que o valor de
geracao seja maior que a contratacdo de energia, eliminando assim, o “risco de
perda de receita” por parte da GENCO em tais cenarios. Assim, pode-se considerar
que esta situacado determina uma maior faixa de liberdade para a GENCO ofertar
toda sua capacidade no longo prazo. Ou seja, diminuindo a incerteza nos cenarios
de geracao de energia, a GENCO ganha liberdade para negociacao em longo prazo a
precos de oferta menores. A Figura 5-5 apresenta uma comparacdo entre os testes

Al e A2 considerando os resultados utilizando a varidncia como métrica de risco.
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Figura 5-5 — Comparacgdo entre as curvas de ofertas obtidos em Al e A2.

A Tabela 5-4 apresenta os valores receitas esperada, métricas de risco e
Utilidades para a GENCO considerando os atuais cenarios de preco e energia
(apenas variacao do preco spot) para ofertas de energia obtidas nos Testes Al e A2
utilizando a meétrica varidncia. Observando a utilidade e receita esperada nota-se
que o maior retorno alcancado pela GENCO é quando a oferta é a maxima
disponivel (Oferta A2), ou seja, a melhor estratégia para este preco € ofertar toda a
energia disponivel. Comparando com a oferta adquirida no Teste Al nota-se que

esta possui ndo s6 valores Risco maiores, como também valores Receita Esperada

bem abaixo da Oferta A2.

Tabela 5-4 — Comparagdo entre as ofertas Al e A2 para it = 70 R$/MW.

Estratégias de Oferta Oferta A2 Variancia | Oferta Variancia A1 | Sem oferta
Oferta (Mwmed) 130 (100% EA) 67,0519 0
Receita Esperada (mil $) 81,59 72,05 66,29
Risco-VaR (mil S) 16,96 18,52 46,29
Risco-Variéncia(mil S) 12,53 13,57 28,89
Utilidade-VaR (mil S) 64,63 53,53 20,01
Utilidade-Varidncia (mil S) 69,05 58,48 37,40
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5.1.3 Testes A3 — Cenarios de geracao de energia

Este teste considera os mesmos cenarios utilizado no teste Al, porém a
incerteza agora € aplicada apenas a geracdo prevista de energia pela GENCO. As
curvas de oferta para as diferentes estratégias, considerando ou nao os riscos de

contratacao, sao apresentadas na Figura 5-6.
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Figura 5-6 — Curvas de Oferta para o teste A3

Para este teste, observa-se que mesmo as estratégias que consideram os
riscos de contratacdo, as curvas de oferta apresentam uma caracteristica
extremista, tal qual a curva propensa ao risco. A partir de um preco, a oferta € a
maxima disponivel, abaixo deste, a oferta nula. Note, porém, que quando os riscos
de contratacao sao considerados, o preco que delimita o extremo da oferta € menor,

semelhante ao ocorrido no teste A2.

Este resultado € decorrente da variacdo apenas nos cenarios de geracao
previstos. Pois, sendo o preco spot conhecido e sem incertezas, € natural que a
oferta abaixo deste preco seja nula, a nao ser, nos cenarios onde a geracdo prevista
€ maior que a contratada, ocasionando cenarios de receita maiores com maxima
contratacdo que se comparados com a nédo contratacdo. Assim esta parcela de

oferta maxima a precos menores que o preco spot esperado serve de hedding contra
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o risco de subcontratacao para tais cenarios. Os provaveis cenarios de alta geracao
existentes definem que GENCO deve contratar no longo prazo mesmo para um

preco de oferta menor.

A Tabela 5-5 apresenta os resultados obtidos para o teste quando m =
70R$/MWh . Observe que, assim como no teste anterior, a oferta que apresenta a

melhor utilidade é que considera a maxima quantidade disponivel.

Tabela 5-5 — Resultados para o teste A3 para © = 70R$/ MWh

Estratégias de Oferta | Oferta A3 (100% EA) | Oferta VaR A1l | Oferta Variancia A1 | Sem oferta
Oferta de gntd (Mwmed) 130 48,9739 67,0519 0
Receita Esperada (mil $) 52,20 44,65 42,48 36,60
Risco-VaR (mil S) 19,44 19,44 19,44 19,44
Risco-Variéncia(mil S) 11,29 11,29 11,29 11,29
Utilidade-VaR (mil $) 32,76 25,21 23,04 17,16
Utilidade-Variéncia (mil S) 40,91 33,36 31,19 25,31

5.2 Teste B: Sistema 4 plantas em cascata

O teste considera a formacdo da curva de oferta para os agentes de um
sistema hidrotérmico contendo quatro unidades hidrelétricas em cascata e cinco
unidades térmicas. Para formacao dos cenarios de mercado futuro foi realizada uma
programacao hidrotérmica com horizonte de planejamento de dois anos em
intervalos de 24 meses considerando 200 distintos cenarios vazoes incrementais. A
coordenacao hidrotérmica foi realizada via métodos dos pontos interiores
considerando o despacho térmico realizado por ordem de mérito tal qual despacho

realizado pelo operador nacional do sistemals.

Os dados de capacidade maxima, energia contratada e energia
assegurada do sistema sao apresentados na Tabela 5-6, os outros dados referentes
a este caso encontram-se no apéndice A deste trabalho. Para simulacao, foram
considerados os efeitos do MRE sobre as ofertas das GENCOS hidraulicos e,

adicionalmente, sobre os resultados da primeira fase do leilao de quantidade.

18 A implementacdo do Planejamento Hidrotérmico foi realizada em linguagem MatLab, utilizou-se o pacote de
otimizacao (funcao FMINCON).
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Figura 5-7 — Configuracdo do sub-sistema hidrdulico Teste B.

Tabela 5-6 - Energia assegurada, capacidade mdxima e Energia contratada para as

GENCOS do Teste B.

E. Assegurada E. Contratada Pmax

(MWmed) (%) (MW)

Gerador-1 246.17 50% 600
Gerador-2 177.84 50% 500
Gerador-3 322.9 60% 750
Gerador-4 568.69 60% 800

A Figura 5-1 apresenta a distribuicao de probabilidades aproximada do
preco spots esperados obtidos através dos cenarios gerados pela coordenacao
hidrotérmica. Observa-se que na maioria dos casos o preco médio da energia fica
entorno de 23 $/MWh. As maiores médias de precos para o mercado spot estdo

estimadas proximas de 35 $/MWh.
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Figura 5-8 Densidade de probabilidade para o preco spot esperado

A Figura 5-9 apresenta as curvas de ofertas para cada um dos quatro
geradores do sistema sem levar em consideracdo os riscos de contratacao

(estratégia propensa ao risco, y=0).
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Figura 5-9 Curvas de Oferta para y=0 (propensdo ao risco) Teste B

Assim como no teste A, observa-se um comportamento semelhante para os quatro
agentes, onde, até um determinado preco (entorno de 23$/MWh) néo existe oferta
de energia; e acima deste, a oferta € maxima. Do mesmo modo, quando
considerados os riscos, sdo encontradas faixas de cobertura prevenindo as
GENCOS contra as incertezas dos cenarios futuros. A Figura 5-10 apresenta as

curvas de oferta para o Gerador-1 quando y=1 (Estratégias Variancia e VaR).
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Figura 5-10 — Curvas de Oferta para o Gerador-1(y=1)

Observando a Figura 5-10 percebe-se que, para esta GENCO, a oferta a
partir da métrica da variancia apresenta uma queda quase proporcional ao preco de
oferta (m). Por outro lado, a curva de oferta obtida pela Estratégia VaR apresenta
pouca variacdo em algumas faixas de precos de oferta (p. ex. de 8 a 27 $/MWh a

oferta é proximo a 52MWmed; de 27 a 33 $/MWh a oferta é igual 107MWmed).

Na Figura 5-11, € tracando um comparativo apenas entre a valoracao dos
riscos para as curvas de oferta apresentadas. Vale ressaltar que na solucao
encontrada pela Estratégia Varidncia o risco apresenta uma caracteristica
quadratica variavel com a oferta de energia (conforme demonstrado na Secao: (4.21)
), ou seja, o risco diminui/aumental® progressivamente junto com a oferta de
energia. Porém, para precos muito altos, nota-se na curva de oferta que o risco é
compensado com uma Otima receita esperada. Para a Estratégia VaR o risco
apresenta uma caracteristica ndo-convexa, possuindo intervalos onde o risco pouco
varia em relacdo ao Preco de Oferta, tal qual apresentado na curva de oferta (Figura
5-10), onde a oferta de energia pouca varia em relacdo ao preco. Observe que as
faixas de preco onde o risco (VaR) apresenta “pouca” variacao, foram as mesmas

onde a oferta de energia pouco varia.

19 Os pontos de inflexdo para a curva quadratica oferta-risco sdo definidos pelas constantes K1, K2, e K3 — de
acordo Eq. (4.24)
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Percebe-se que apesar das curvas de oferta apresentar a relacdao Oferta
de Energia x Oferta de Preco, elas também revelam o comportamento do Risco em
relacao ao preco de oferta. No entanto, para altos precos de oferta este
comportamento nao € observado, pois, o risco &€ compensado para 6timos valores de

receita esperada.
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Figura 5-11 — Comparativo Risco v-s Oferta para G1

E importante ressaltar, que a solucado dada pela otimizacdo da funcao de
Utilidade, ndo indica qual oferta representa o menor risco, tdo pouco, qual
representa a maior receita esperada. Sendo a curva de oferta formada a partir da
utilidade composta por receita e risco, € possivel que um valor compense o outro,
ou seja, uma alta receita esperada compense um alto grau de risco. Sendo, desta
forma, a ponderacdo entre retorno e risco uma etapa critica para a GENCO no
processo de tomada de decisdo. Sugere-se neste trabalho que tal ponderacao seja
feita através do fator de aversao ao risco (y), sendo quanto maior o fator de aversao

maior a percepcao da GENCO ao risco.

Para avaliacao das curvas de oferta geradas, considere na Figura 5-10
um preco de oferta (m) igual a 26.1 R$/MWh. Para este preco foram obtidos valores
de oferta de energia iguais a 52.7 MWmed para Estratégia VaR e 76.4 MWmed para
a Estratégia Varidncia. Considerando tais valores de quantidade de energia e preco

de oferta foram levantados os cenarios de receita anual de GI. Além disso, para o
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mesmo preco, foram consideradas duas situacoes extremas de maxima e minima
oferta de quantidade de energia. A Figura 5-12 apresenta os cenarios de receita
encontrados para G1 quando m=26.1(R$/MWh). Na Tabela 5-7 sao apresentados os

resultados de receita esperada e risco para as situacoes observadas na Figura 5-12.
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Figura 5-12 — Cenarios de receita anual para as diferentes estratégias de oferta (t =

26.1 R$/MWh)

Analisando a Figura 5-12 e Tabela 5-7 nota-se que ofertando a maxima
energia para o preco igual a 26.1 ($/MWh), obtém-se a melhor média de receitas.
No entanto, em quase 10% dos cenarios, a receita fica muito abaixo da esperada.
Utilizando as metodologias VaR e Varidncia para modelagem do risco percebe-se
que, para estes cenarios, houve uma pequena reducdo na receita esperada. No
entanto, as perdas nos piores cenarios sdo bem menores. Novamente a estratégia
VaR mostrou-se mais conservadora em relacdo a Varidncia apesar de valores

meédios de receita muito proximos.

Tabela 5-7 — Receita, Risco e utilidade para w = 26. 1

Energia Ofertada 100%ED Sem oferta Oferta VaR Oferta Variancia
(MWmed): (123.1) (52.7) (76.4)
Receita esperada (Mil $) 45.284 40.972,00 42.817,00 43.648,00
VaR (Mil S) 23.448 26.398 15.148 17.351
DesvPad (Mil $)* 11.053 10.152 8.846 9.121
Utilidade - Var 21.836 14.574 27.669 26.297
Utilidade - Variancia 34.231 30.820 33.971 34.527
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A Figura 5-13 apresenta os resultados de ofertas comparando o efeito do

MRE sobre as curvas de oferta dos geradores do sistema.
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Figura 5-13 — Comparativo de ofertas considerando o MRE — (Estratégia Variancia)

Observando o Gerador-2, percebe-se uma significativa diminuicao na
quantidade de energia disponibilizada a negociacdo no curto prazo quando
considerado o MRE. Analisando as caracteristicas do sistema (ANEXO A), observa-
se que o Gerador-2 ¢ a planta como menor reservatorio e que melhor se beneficia
com o MRE, diminuindo seus cenarios de baixa afluéncia da planta. Logo, com a
realizacdo do MRE a plausivel que GENCO possa dispor de uma menor cobertura
sobre os riscos de contratacdo, ja que o risco de falta de lastro de energia ja é

tratado pelo mecanismo.

Da mesma forma, o Gerador-3 também tem suas caracteristicas de
oferta diferenciadas, sendo a cobertura diminuida para precos de oferta maior que
23 R$/MWmed e aumentada pra preco de oferta menores que 23 R$/MWmed.
Observe que, assim como no teste A3, os Geradores 2 e 3 reduziram a faixa de
preco onde a oferta € maxima. Ratificando raciocinio que, diminuindo a incerteza
nos cenarios de geracao de energia, a GENCO ganha liberdade para oferta sua

maxima quantidade de energia disponivel a precos de oferta menores.
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Analisando o Gerador-4 observa-se pouca variacao na oferta, sendo esta
um pouco maior quando ndo se considera o MRE. Nota-se que o Gerador-4 ¢ a
planta mais a jusante do sistema, logo, recebe afluéncias somadas vindas das
outras plantas rio acima; além disso, € a planta com melhor eficiéncia de geracao.
Por tais motivos, o Gerador-4 possui cenarios melhores de geracdo quando
comparados as outras plantas do sistema. E esperado, com a aplicacdo do MRE,
que esta GENCO possa prover bons cenarios de geracao com o resto sistema, desta
forma, a cobertura (parcela destinada a contratacdo no mercado spot) quando
considerado o MRE € maior, ou seja, o risco de sobre-contratacdo da GENCO
aumento devido a reducdo dos cenarios onde a geracao fisica € maior que a oferta
(G>P. Para o Gerador-1, verificou-se pouca variagcao nos resultado considerando ou
nao o MRE, o motivo é que esta planta apresentou a menor variacdo de cenarios de

geracao quando aplicado o MRE.

5.2.1S1mulacao do Leilao de Energia

5.2.1.1 Fase 1

Considere-se agora um estudo de caso para a primeira fase de leildo de
energia categoria quantidade conforme apresentado na secao 4.2, onde os quatro
agentes participantes utilizam suas curvas de oferta fornecidas pelas duas
metodologias. Este teste considera que todas as GENCOS do sistema geram suas
curvas de ofertas independentes umas das outras, onde foram compartilhados
apenas os cenarios de mercado futuro para geracado das curvas. Deste modo, o
objetivo maior dos testes apresentados foi comparar o efeito do gerenciamento dos
riscos nos resultados finais do leildo de quantidade e nao comparar metodologias de

estratégias de oferta, tdo pouco comparar as métricas de risco entre si.
Os parametros utilizados para a fase 1 do leilao sao apresentados na

Tabela 5-8. Na Tabela 5-9 sao apresentados os resultados finais de oferta

de energia, preco de fechamento e niumero de iteracoes.

Tabela 5-8 - Parametros para a simulacdo do leildo de energia

Preco Inicial (RS/MWh) 60
Demanda (MWmed) 400
Oferta Referéncia (MWmed) 440
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’ Decremento do prego de oferta (%) ’ 5
Tabela 5-9 — Resultados FASE -1 Leildao de quantidade de energia
Estratégia de N° inter. Oferta Total Excedente

oferta (Preco) G1 Oferta G2 | Oferta G3 | Oferta G4 Oferta fase 1
(y=0) 15(21.5) 123.087 88.920 129.162 227.479 568.648 128.648
VaR (y=1) 9(33.2) 113.931 87.275 67.222 181.574 450.002 10.002
Variancia (y=1) 9(33.2) 108.421 87.283 79.735 200.000 475.439 35.439

Observe que utilizando y= O (agentes ndo considerando os riscos), o
montante final de oferta € maior que nos outros casos. Porém, o grande numero de
rodadas (14 interacoes) determinou um baixo preco de fechamento (23.1$/MWh).
Além disso, as ofertas altas desencadearam um alto excedente de energia que deve
ser compensado na segunda fase do leildo. Tornando a segunda fase ainda mais
sacrificante para o(s) agente(s) vencedores que terao parte de sua oferta excluida

conforme descrito na seccao 4.2.

Os resultados considerando as duas estratégias de riscos sdo parecidos.
O leilao convergiu na mesma rodada, com preco igual (33.2$/MWh) e bem mais alto
comparado a estratégia propensa ao risco. Note ainda que para os dois casos o
excedente de energia destinada a exclusdo é bem menor. Estes resultados
justificam a necessidade de uma boa estratégia de oferta, onde os melhores
resultados obtidos para o jogo (leildo) sdo quando todos tentam maximizar seus
ganhos.

5.2.1.2  Fase 2 e variacao do fator de risco

Como afirmado anteriormente, a fase 2 para leildbes na categoria
quantidade de energia, prevé a exclusao do excedente da oferta da fase 1, através de

um leildo de precos discriminatoérios.

A oferta do preco final para as quantidades classificadas pode ser a
inferida utilizando a funcao inversa da curva de oferta da primeira rodada,
F'(r)>P (o que equivale a utilizacdo do preco de fechamento como oferta), ou
utilizando uma curva de oferta obtida com um fator de risco (y) diferente. A variacao
do fator de risco pode ser util para o auxilio dos agentes nesta etapa do leilao, onde

y pode assumir um valor conforme o desejado pelo Agente.
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A variacao da percepcao do risco para cada Agente modifica sua
estratégia de oferta, e permite a este ver o comportamento de sua oferta para
diferentes percepcoes de risco. Porém, € necessario esclarecer que a estratégia
disposta para a fase 1 leva em conta, prioritariamente, apenas informacoes de cada
agente e avaliacdo do risco de sub ou sobre contratacao. Por outro lado, a fase 2 se
caracteriza pela disputa entre os agentes e o risco de ndo contratacdo ou de ter
parte de sua oferta excluida. A oferta de preco nesta fase envolve uma série de
informacoes restritas a cada agente, tais como: potenciais novos investimentos,
fatores internos e externos ao mercado de energia (crises, superavits), além do
“poder de mercado”. Tais fatores nao asseguram que a oferta realizada através dos
niveis de riscos seja sempre a mais adequada. Afinal, a solucdo dependera

intrinsecamente da oferta de todos os participantes.

5.3 Teste C: Sistema Chesf

Este teste considera a formacao da curva de oferta para os geradores
hidrelétricos da empresa CHESF no submercado nordeste brasileiro. Os cenarios
obtidos foram gerados usando software Hidrolab20 com horizonte de planejamento
de 2 anos, sendo dados tais como previsdo de demanda e precos variaveis dos
geradores térmicos obtidos junto a EPE [58] e ao ONS [101] respectivamente. Na
Tabela 5-10 sao apresentados os dados das usinas hidroelétricas pertencentes ao
portfolio da empresa CHESF. A Figura 5-14 apresenta o digrama esquematico das
hidroelétricas pertencentes ao submercado nordeste. Outros dados referentes a

este caso encontram-se no anexo A deste trabalho.

Tabela 5-10 — Dados das usinas hidrelétricas — sistema CHESF

Usina Pot. Instalada (MW) | Energia Firme (MWmed)
Boa Esperanga 225 143
Sobradinho 1050 531
Itaparica 1500 959
COMP-PA-MX* 4285 2225
Xingd 3162 2138
TOTAL 10222 5996

* Complexo Paulo Afonso - Moxoto

20 HidroLab® é uma ferramenta de suporte a decisdo para o planejamento de sistemas hidrotérmicos, desenvolvido
pela Unicamp [66]. A metodologia de otimizacao utilizada pelo sofware é baseada no modelo de arcos capacitados.
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Figura 5-14 — Diagrama Esquemdtico das usinas hidroelétricas pertencentes ao

Sistema Nordeste. Fonte: adaptado de [56]

A Figura 5-15 apresenta a distribuicao de probabilidades aproximada das
médias dos precos da energia para o Teste C obtidos através dos cenarios gerados
pela coordenacao hidrotérmica. Observa-se que na maioria dos casos o preco médio

da energia fica proximo a 90 $/MWh.
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Figura 5-15 Densidade de probabilidade para o preco spot esperado

Observa- se ainda, que os maiores precos esperados para o mercado spot

estdo para poucos cenarios acima de 200 $/MWh.

A Figura 5-16 apresenta as curvas de oferta para o portfélio de usinas
pertencentes a empresa Chesf para varios niveis de risco considerando 70% do total

de sua energia firme ja contratada e a estratégia varidancia como métrica de risco.
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Figura 5-16 Curvas de Oferta (Estratégia Variancia)

Semelhante aos outros testes, quando o risco nado é considerado a
quantidade de energia ofertada € igual a maxima disponivel para precos de oferta
() maiores que preco spot esperado (E {Tispot} entorno de 90 R$/MWHh). Do mesmo

modo, para precos menores que 90 R$/MWh a oferta é igual a zero.

Por outro lado, quando sdo considerados os risco associados a
contratacao da energia, as ofertas de energia encontradas apresentaram patamares
intermediarios entre as faixas de preco. Importante notar que, quanto maior
aversao ao risco (maior o valor de y), maior o cobertura (hedding) para o intervalo
onde 1t > E {rspoi}, OU seja, maior aversao ao risco de sobre-contratacdo e maior
parcela de energia é destina a negociacdo no mercado spot. Do mesmo modo, para o
intervalo onde E {rispot} > 1, quanto maior a aversao ao risco, menor a quantidade
disponivel para contratacdo no curto prazo, maior aversdo ao risco de sub-

contratacao.

Para avaliacdo da curvas de oferta, sdo apresentados na Figura 5-17 os
cenarios de receita para o portfélio de usinas para solucao apresentada na Figura
5-16 considerando um preco de oferta igual a 80 R$/MWh. A Tabela 5-11 apresenta

os valores de receita esperada e métricas de risco para os cenarios da Figura 5-17.
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Figura 5-17 — Cenarios de receita para © = 80 (R$/MWh)

Comparando os cenarios obtidos; observa-se que, como esperado, quanto

mais sensivel ao risco for solucao (>>y) maior a receita para os piores cenarios. Por

outro lado, quando considerados todos os cenarios de receita, a estratégia com

menor valor de y (menor aversao ao risco) € a que apresenta o maior o valor de

receita esperada conforme indicado na Tabela 5-11.

Tabela 5-11 — Receita Espera e Risco para 1 = 80 (R$/MWh)

(R$) - y=0 y=1 y=2 y=3 y=4
100 EA% 0% 1295 MWmed | 1425 MWmed | 1467 MWmed | 1488 MWmed
Receita Esperada x 10° | 3.4304 | 3.6768 3.5066 3.4895 3.4840 3.4812
DesvPad x 10° 0.5097 | 0.9374 0.4870 0.4749 0.4732 0.4727
VaR x 10° 1.1668 | 1.8848 1.5196 1.4605 1.4386 1.4251
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5.4 Analise e Comentarios

Para todos os testes as curvas de ofertas obtidas apresentaram um
comportamento similar. Quando o objetivo foi apenas a maximizacdo da receita
esperada, a solucdo apresentou um comportamento de “extremos”, sendo este

altamente influenciado pelo preco spot esperado, conforme Eq.(5.1).

Para # >E 7 — Oferta =Max _disponivel

spot (5 1)
— Oferta =0

Para 7 <E 7,

Nas simulag¢oes onde foram consideradas as meétricas de risco, cuja
formacdo da oferta depende tanto da maximizacdo da receita esperada quanto da
minimizacado dos riscos de contratacao, as solucoes apresentaram na maior parte
dos intervalos de preco um hedding, ou cobertura, referente a percepcao da GENCO

aos riscos contratacao. Sendo a oferta maxima apenas para o6timos precos de oferta.

Nota-se que a estratégia propensa ao risco (y=0) apresenta resultados de
receita esperada melhores que as estratégias avessas ao risco. Porém, tais solucoes,
apresentam, em determinados cenarios, uma receita bruta pequena, refletindo uma
“perda” de oportunidade de melhor contratacdo resultante de cenarios ruins de
preco spot e/ou geracao fisica. As estratégias avessas ao risco, por outro lado, para
0os mesmo piores cenarios de receita apresentam solucdes com menores perdas de
oportunidade demonstrando-se adequadas na prevencdo da GENCO contra o risco

fruto de tais cenarios.

Os resultados considerando métricas de risco, por definicdo, se
mostraram sensiveis aos cenarios de mercado futuro (preco spot e geracao de
energia). Sendo, desta forma, a oferta 6tima da GENCO sempre sujeita a alteracao

de acordo com os mecanismos de mercado utilizados, tal qual € o MRE.

Ainda no que se refere as métricas de risco, o modelo apresentado
permite a formacao da oferta alterando a percepcdo da GENCO ao risco. Sendo, a
solucao para diferentes “niveis” de risco, uma alternativa para avaliacao e formacao
de oferta para a segunda fase de leilao de quantidade. Por exemplo, para o Teste C
(Figura 5-16), tomando como preco final da fase-1 igual 106 R$/MWh e estratégia
com fator de risco igual a trés (y=3), ou seja, oferta de quantidade de energia igual é

a 1625 MWmed. O proximo lance (bid) da GENCO deve ser um preco menor ou
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igual a 106 R$/MWh para um montante de energia igual 1625 MWmed.
Observando a Figura 5-16, tem-se para esta mesma quantidade de energia um
preco igual 95.27 R$/MWh a partir da estratégia de onde y=1. Este preco pode,
alternativamente, ser utilizado para a oferta de preco definida para a segunda fase
do leildao de quantidade. Cabe a GENCO avaliar quéao sera a perdas de receita nos
piores cenarios, além dos fatores externos e internos a negociagcdo como o proprio
lance dos concorrentes para realizacao da oferta. O preco encontrado pela
estratégia onde y=1 pode servir como um limiar, definindo um valor maximo de
depreciacdo do lance de preco para GENCO em relacdo ao preco final definido na
fase 1; onde, abaixo deste, a oferta ficara ainda mais exposta ao risco. A Figura

5-18 ilustra tal situacao.
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Figura 5-18 — Curvas de Oferta. Caso-C (Limites de preco de Oferta para Fase 2)

No que se refere as meta-heuristicas, a avaliacao foi realizada em termos
de qualidade e robustez das solucoes encontradas, onde as solucoes apresentadas
anteriormente sao relativas a metodologias que obtiveram os melhores resultados.
Nao foram realizados testes comparativos de desempenho computacional?! devido a
independéncia de implementacdo das metodologias. Sendo, para cada simulacao,
realizadas 50 execucoes independentes. Os parametros utilizados em cada

metodologia sao apresentados na Tabela 5-12.

21 As simulacoées foram realizadas em processador CORE 2 DUO, 2.94GHz; 2GB de RAM (Windons XP).
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Tabela 5-12 Parametros

Populagdo/Enxame Geragdes/iteragbes o a TolFun | TolCon
GA 100 1000 - - 0 0
SEA 100 1000 0.5 100 - -

Para avaliacao, foi realizado um comparativo das solucoes obtidas pelas
meta-heuristicas com um método convencional de otimizacdao — Métodos dos Pontos
Interiores (Pacote de otimizacdo matlab - funcdo FMINCONZ22). Na Tabela 5-13 sao
apresentados os melhores resultados obtidos por cada metodologia considerando

um exemplo de cada Teste.

Tabela 5-13 Comparativo entre as metodologias utilizadas para a otimizac¢do da

utilidade
Melhor Melhor
Melhor o o DesvPad DesvPad DesvPad | CPU (s) | CPU(s) | CPU (s)
TESTE Al - Solucdo Solugdo A .
Solugdo (Y=0) . (Y=0) VaR Varidncia y=0 VaR Varidncia
VaR Varidncia
GA 1.2793E06 0.7154E06 0.9215E06 1.3643E03 3.1174E04 4.6473E04 18.2 1214.68 19.340
SEA 1.2858E06 0.7148E06 0.9317E06 1.1317€03 4.2730E03 2.60E-10 1.325 270.10 1.633
fmincon 1.2905E06 0.7148E06 0.9285E06 0 0 1.6464E-09 0.15 240.52 10.61
Melhor Melhor
TESTE B Melhor Solucio Solucio DesvPad DesvPad DesvPad | CPU (s) | CPU(s) | CPU (s)
(Gerador 1) | Solugdo (Y=0) 5 .Ac . (Y=0) VaR Varidncia y=0 VaR Varidncia
VaR Varidncia
GA 3.4780E06 2.3788E06 2.9520E06 5.9229E04 3.8728E03 2.4238E04 56.68 150 50.1
SEA 3.4802E06 2.3865E06 2.9525E06 0 3335 3.293E-10 3.50 250.27 3.85
fmincon 3.4802E06 2.3085E06 2.9525E06 0 0 0 1.82 144.11 17.6946
Melhor Melhor
Melhor - - DesvPad DesvPad DesvPad
TESTE C - Solugdo Solugdo .. | CPU(s) | CPU(s) | CPU (s)
Solugéo (Y=0) . (Y=0) VaR Variéncia
VaR Varidncia
GA 1.8173E08 - 1.4720E08 2.7155E05 - 1.7311E05 25.2 - 27.9
SEA 1.9744E08 - 1.5989E08 1.3060E06 - 3.0225E05 3.43 - 45
fmincon 1.9906E08 - 1.5600E08 0 - 0 1.0 - 18.8

Observa-se que as solucdes obtidas com o FMINCON, apresentaram
resultados promissores, sendo na maioria alguns casos, equivalentes as obtidas
pelo SEA, superiores ao GA e superiores para a estratégia propensa ao risco. No

entanto, em todas as simulacdes onde foram considerados o VaR como métrica de

22 Parametros utilizados para o FMINCON. Algoritmo: 'interior-point'; niimero maximo de iteragdes: 1000; niimero
maximo avaliagcoes da funcao objetivo: S0000. A solucao inicial considerada foi a maxima de energia disponivel
para todo preco de oferta.
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risco, o FMINCON obteve solucoes inferiores as meta-heuristicas. Sendo o VaR, por
definicdo, de um problema nao diferenciavel em alguns pontos, e que apresenta
multiplos minimos locais, constata-se a dificuldade da otimizacdo do VaR por

métodos convencionais.

Verificou-se que o método SEA apresentou as melhores solucoes, para a
maioria dos casos em termos de qualidade de solucdes e robustez (medida em
termos de variacao das solucodes). Exceto para TESTE-A, quando utilizado a VaR
como meétrica de risco, onde, tanto o SEA quanto o FMINCON apresentaram
solucoes inferiores ao GA. Ressalta-se que todas as solucbdes convergiram para

resultados factiveis, atendendo a restricao imposta pelo ambiente de mercado.

Tracando um comparativo entre as duas métricas de risco apresentadas,
verifica-se um comportamento mais conservador para a estratégia VaR; ou seja, a
solucao obtida por esta estratégia apresentou as melhores solucdes para os piores
cenarios de receita, porém, valores de receita esperada menores quanto comparadas
com a estratégia Varidncia. Tal afirmativa ndo necessariamente define ou classifica
uma estratégia melhor que a outra. Sendo a oferta 6tima aquela que se adéque

melhor ao perfil e escolha da GENCO.

Este trabalho nao teve como objetivo a comparacao entre as métricas de
risco, mas sim de apresentar opcoes e suporte para a formacao da estratégia de
oferta de uma GENCO. Cabe ao agente responder questdes como, por exemplo: O
Ganho em receita esperada obtido pela estratégia Varidncia em relagdo a estratégia
VaR é suficiente para ignorar a diferengca entre as receitas encontradas para os

pilores cendrios ?

5.5 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados numeéricos obtidos com
a aplicacao do modelo de estratégia de oferta proposta nessa dissertacdo. Os testes
demonstraram como a percepcao do risco pode modificar a oferta definindo faixas
de cobertura contra as incertezas provenientes das futuras variacoes de mercados,
sem, contudo, abandonar o intuito de maximizar a receita do agente. A abordagem

apresentada encontra, para cada métrica de risco considerada, um equilibrio entre
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o risco e receita onde a GENCO pode mensurar sua percepcao através do fator de
aversao ao risco (y). Desta forma, o Modelo de Estratégia de Oferta mostrou-se
adequado na formacao da Curva de Oferta do agente servindo, deste modo, como
uma ferramenta de auxilio e suporte de uma GENCO ao longo do processo de leilao.

A seguir sdo apresentadas as principais conclusoes deste Capitulo.

e Os resultados encontrados pelas Estratégias Propensas ao Risco
apresentam alto grau de influéncia do preco spot esperado, onde,
para precos menores que o spot a oferta € nula e acima deste a

oferta é maxima,

e Os resultados encontrados para as Estratégias Varidncia e VaR,
apresentam resultados de receita esperada menor quando
comparados a Estratégias que nao consideram o Risco. Por outro
lado, estas apresentam perdas maiores principalmente nos piores

cenarios de receita;

e Em todos os testes, o valor da receita esperada aumenta junto
com o risco, o que € coerente com a teoria de que um

investimento mais arriscado requer prémio maior pelo agente;

e A diminuicdo da incerteza nos cenarios de geracdo de energia
permite a GENCO uma maior liberdade para ofertar sua maxima

quantidade de energia disponivel a precos de oferta menores;

¢ Quanto mais sensivel ao risco a solucao (maior o fator de aversao

ao risco) maior a receita para os piores cenarios;

e Aplicacao da meta-heuristica SEA mostrou-se eficiente para
otimizacdo da Funcao de Utilidade principalmente quando séao
inseridas as nao-linearidades frutos da valoracdo dos riscos de

contratacao;

¢ O modelo de Utilidade “média-risco” proposto apresenta
resultados coerentes, e sdo adequados para formacao da curva de

oferta da GENCO.
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6 Conclusoes

6.1 Conclusoes da Dissertacao

Neste trabalho foi apresentada uma proposta para a formacao de
estratégias de oferta em leildes de energia elétrica através de meta-heuristicas
evolutivas. O modelo é formulado do ponto de vista de agentes geradores, servindo
como uma ferramenta de suporte no processo de tomada de decisdo dentro do

contexto de mercados competitivos.

A oferta é construida através da otimizacdo de uma Funcdo de Utilidade
média-risco sujeita as restricoes do ambiente de negociacdo, onde a maximizacao
das receitas é realizada simultaneamente a minimizacdo dos riscos permitindo
modelar agentes avessos e propensos ao risco. O resultado do processo de
otimizacao € uma curva de oferta que indica a quantidade 6tima de energia que
deve ser ofertada dado um preco oferta definido. Para avaliacdo dos riscos
associados a contratacdo de energia elétrica foram consideradas duas métricas

classicas: a Varidncia (teoria dos portfolios) e o VaR (valor em risco).

Os resultados expostos demonstram a clara mudanca de comportamento
dos agentes diante da percepcao dos riscos vinculados a contratacdo de energia.
Além disso, permitem avaliar o quanto as incertezas sobre o preco spot e a geracao

de energia pode afetar diretamente na receita da GENCO.

Observou-se ainda como o impacto da variacdo nos cenarios, sendo ou
nao através de ferramentas de mercado como MRE, influencia diretamente na
formacao de oferta por parte das GENCOS, onde, de acordo com perfil de cada um,
a GENCO pode ganhar maior flexibilidade para negociacao em longo prazo a precos

de oferta menores.
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Os resultados da simulacao das estratégias ofertas sobre a primeira fase
de leildao de energia mostram a necessidade de cada agente apresentar a sua melhor
oferta para que a solucao do leildo convirja a solucdo 6tima, maximizando o retorno
de cada agente. No que se refere a segunda fase, apresentou-se uma estratégia
alternativa utilizando ponderacao do risco através do fator de aversao ao risco (y).
Doravante, € importante ressaltar a necessidade da avaliacdo de varios aspectos
relativos a GENCO para uma melhor simulacado desta etapa, tais como: potenciais

novos investimentos e o poder de mercado.

A meta-heuristica utilizada mostrou-se eficiente na otimizacdo do
problema, adequando-se a complexidade e nao-linearidades dos modelos de riscos
utilizados. Em relacdo aos modelos de riscos, os resultados foram semelhantes,
porém, um estudo comparativo mais aprofundado torna-se necessario. A priori,
cabe observar uma obvia vantagem computacional para a metodologia Variancia, ja
que esta ndo envolve o calculo de densidades probabilisticas tal qual o VaR. As
solucoes indicam que o VaR apresenta ofertas mais conservadoras em relacdo a
Variancia, porém sendo a solucado de carater subjetivo ao agente, ndo define tal

solucao como melhor ou pior que a variancia.

A principal contribuicdo deste trabalho foi sugerir uma metodologia
baseada em inteligéncia computacional que pode ser utilizada como ferramenta de
suporte na formacao de oferta por agentes geradores em leildes de energia. Dada a
complexidade do problema, foram abordados aspectos técnicos e financeiros
relacionados principalmente a formacao do lucro de uma GENCO, além de sua
participacdo e gerenciamento dos riscos relacionados ao ambiente de negociacao.
Deste modo, e no especifico, o presente trabalho contribuiu para o avanco do estado

da arte nos seguintes aspectos:

Otimizacao e Gestao do Risco em mercados de eletricidade;
2. Desenvolvimento e aplicacao de meta-heuristicas evolutivas em
mercados competitivos;

3. Suporte a formacao de oferta em leildes de longo prazo.
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Otimizacao e Gestao do Risco em mercados de eletricidade:

Como visto em capitulos anteriores, as decisoes contratuais de longo
prazo das GENCOS estao fortemente ligadas as incertezas decorrentes do preco
spot e geracédo fisica de energia. Deste modo, a Funcao de Utilidade modelada neste
trabalho levou em conta a otimizacdo simultanea “Risco x Receita” para os cenarios
previstos de mercado de futuro. Assim, o modelo de oferta proposto teve como
principal intuito encontrar uma cobertura 6tima (hedge) para a GENCO, referente a
quantidade de energia destinada a contratacdo no mercado spot, de modo, a
permitir a “prevencdo” da GENCO contra cenarios de baixa receita. Além disso,
diferente de outros trabalhos, foram consideradas todas as nao-linearidades
decorrentes da formulacao do problema, evitando assim, indesejaveis consideracoes

e aproximacoes, normalmente utilizados nos modelos de valoracao do risco.

Desenvolvimento e Aplicacio de meta-heuristicas evolutivas em mercados

competitivos:

Dada sua facilidade e adaptabilidade na solucéo de problemas complexos
foram utilizadas meta-heuristicas evolutivas para a otimizacdo da Utilidade
proposta. Adicionalmente, foi apresentado o algoritmo SEA, onde os resultados dos
testes de demonstram que este € capaz de encontrar boas solucoes, apresentado-se
robusto na medida em que sua busca é mais sensivel as caracteristicas de néo-

linearidade do problema quando comparado ao GA.

No que se refere ao esforco computacional, apesar de este ndo ser o foco
da pesquisa, o SEA teve como principais beneficios a simplicidade de
implementacao e rapidez de execucao na medida em que possui caracteristicas da
inteligéncia coletiva (swarm inteligency), evitando, deste modo, a ordenacdo de

grande quantidade de variaveis.

Suporte a formacao de oferta em leiloes de longo prazo:

A abordagem sugere que a oferta da energia na primeira fase de leildao na
categoria quantidade seja dada por uma curva de oferta que relaciona um dado
preco de energia a uma quantidade de energia ofertada, onde a curva é formada a
partir da otimizacdo da Funcao Utilidade “média-risco”. Os testes realizados

permitiram constatar como a percepcdo risco ou variacdo nos cenarios de mercado
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futuro podem alterar significativamente a curva de oferta de uma GENCO. Além
disso, demonstraram a relacdo dependente da oferta com o preco spot esperado
quando nao sao levados em conta os riscos. Evidenciando a necessidade de
ferramentas que possam auxiliar os agentes diante das incertezas encontradas em

ambientes de negociacao, tal qual sao os leiloes de eletricidade.

Vale ressaltar que as simulacoes utilizaram os elementos basicos de uma
GENCO atuando em leildo de energia na categoria quantidade, tais como: formacéao
do lucro, liquidacdao e planejamento eletro-energético, encontrado resultados
coerentes de oferta de energia, demonstrando assim, a aplicabilidade do modelo de

oferta proposto.

Baseado na metodologia proposta e nos resultados alcancados pode-se
concluir que o trabalho atingiu seus objetivos na medida em que a ferramenta
proposta permite a avaliacdo da curva de oferta de uma GENCO levando em conta
os riscos associados a contratacdo e o objetivo primordial da maximizacao da
receita do agente. Além disso, vale ressaltar que a insercao de cenarios de mercado
futuro para avaliacdo e analise por parte da GENCO, decorrentes, por exemplo, de
variacoes na afluéncia ou entrada de novos empreendimentos, podem ser
facilmente incluidos junto aos outros cenarios gerados através de Coordenacao

Hidrotérmica.

6.2 Trabalhos Futuros

Como perspectivas da extensao deste trabalho sugerem-se:

1. Realizar um comparativo e avaliacao para as diferentes metodologias de risco

encontradas na literatura tal qual, CVaR ou Variancia positiva;
2. Considerar aspectos de contrato como a sazonalidade;

3. Avaliar possibilidade do uso de plantas térmicas em portfélios dos agentes
como hedding em contratos de quantidade. Onde parte da sua energia
disponivel, a priori, ndo estaria vinculada a contratos de disponibilidade ou

taker-or-pay;
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4. Simulacdo e analise do leilao de energia considerando diferentes modelos

estratégias de oferta para comparacao;

S. Simulacao das estratégias de oferta em um ambiente real de mercado,

levando em conta elementos como coluséo e poder de mercado.

6. Insercao de outras modalidades de contratacao.
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A. DADOS DOS SISTEMAS TESTES

Seguem nas tabelas abaixo os dados dos sistemas utilizados nos estudos

de caso deste trabalho.

A.1 TESTE A: Usina Trés Marias

Dados de capacidade maxima e energia assegurada obtidos a partir do

BANCO DE INFORMACOES DA GERACAO (BIG) divulgado pela ANEEL [102].

Tabela A-1 Dados da GENCO: Trés Marias

Capacidade Max | Energia Firme | Energia contratada

396 (MW) 239 (MWmed) 109 (MWmed)

A.2 TESTE B: Sistema 4 plantas em cascata

Dados do sistema apresentados em [61]. Neste trabalho foram
acrescentados os dados de vazao incremental média de Longo-Prazo e cinco

geradores térmicos despachados por ordem mérito.

Tabela A-2 - Limites de volume (10*M3), vazdo (10*M3/s), volume inicial (10*M3) e
coeficiente de produtibilidade

Vin | Vmin | Vmax | Vazdo max K
Gl | 100 | 80 150 15 0.4
G2 1 g0 | 60 120 15 0.4
G3 | 170 | 100 | 240 30 0.125
G4 | 120 | 70 160 25 0.2

Tabela A-3 Coeficientes de custo e limite de poténcia para as termelétricas.

a b c Pmax (MW)
T 0 16.1 | 145 80
T2 o0.0012 19.8 | 500 120
T3 1 0.0004 235 | 250 400
T4 | 0.0003 33.6 | 325 350
T5 | 0.0000156 | 41046 | 375 500
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Tabela A-4 Demanda para o horizonte de 24 meses.

Meses | Demanda (MWmed)
1-8 1920

8--20 2100

20--24 2160

Tabela A-5 Vazdo incremental(104M3/s)

Més1 | Més2 [ Més3 | Més4 | Més5|Més6 | Més7 | Més 8| Més9 | Més 10 | Més 11 | Més 12

Gl| 12.0 | 103 9.5 8.0 7.0 5.0 5.0 7.0 8.0 9.5 10.2 11.0

G2 | 11.0 8.6 8.0 8.0 7.0 5.0 6.0 6.3 6.9 7.1 8.5 9.1

G3| 5.0 4.1 4.0 3.0 2.0 0.0 0.0 0.4 1.0 2.0 3.9 4.3

G4 | 3.0 24 1.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 2.1 3.0

A.3 TESTE C: Sistema Chesf

O sistema testes considerada os agentes geradores participantes do
submercado nordeste do Brasil. Os dados das plantas térmica e hidraulicas foram

organizados a partir das informacodes contidas no software HydroLab.

Tabela A-6 Dados Gerais

3 Aot [
Hidrelétrica Poténcia Instalada volume [hm | Defluéncia (/5] T'u r.binagesm
Méximo | Minima | Util | Méxima | Minima | Maxima [m’/s]
Trés Marias 396 19.528 | 4.250 | 15.278 | 1,0E+20 58 923,3
Sobradinho 1.050 34.117 | 5.448 | 28.669 | 1,0E+20 506 4277,7
Itaparica 1.500 10.782 7.233 | 3.549 | 1,0E+20 501 3.305
Paulo Afonso IV 2.460 1.277 1.277 0 1,0E+20 1 2.304,7
Moxoté 400 1.277 1.277 0 1,0E+20 501 2.053
Paulo Afonso |, Il e lll 1.423 26 26 0 1,0E+20 501 1851,4
Xingd 3.162 2.800 2.800 0 1,0E+20 501 2.915,3
Boa Esperanca 225 5058 3173 1.912 | 1,0E+20 169 136,3
Pedra Cavalo 160 2.565 2.186 378 | 1,0E+20 1 85,9
Itapebi 475 1633 1445 188 | 1,0E+20 32 156,6
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Tabela A-7 Produtibilidade

Hidrelétrica Produtibilidade [MW/((m’/s)m)]
Trés Marias 8,564E-03
Sobradinho 9,023E-03
Itaparica 8,931E-03
Paulo Afonso IV 9,160E-03
Moxotd 8,809E-03
Paulo Afonso I, Il e llI 8,792E-03
Xingd 9,119E-03
Boa Esperanca 9,035E-03
Pedra Cavalo 8,829E-03
Itapebi 9,123E-03

Tabela A-8 Vazoées Incrementais

Vazdes Incrementais Mensais (m>/s)

Hidrelétrica Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr
Trés Marias 455,86 341,33 276,07 | 226,45 | 223,08 | 303,04 | 604,42 |1.117,15|1.474,08 | 1.400,33 | 1.138,36 | 757,42
Sobradinho | 1-859,88 | 1.234,55 | 1.041,50 | 915,24 | 799,1 | 844,48 [ 1.284,99 | 2.263,29 | 3.256,19 | 3.577,65 | 3.712,23 | 3.028,83
itaparica 186,64 | 62,26 | 2931 | 3391 [ 2859 | o 0 0 3622 | 119,73 | 286,24 | 326,48
Paulo Afonso IV 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Moxotd 55,3 21,41 12,92 12,65 11,7 0,97 0 0 0 19,06 46,7 76,15
Paulo Afonso I, Il e Il 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Xingd 0,01 0 0 0 0 0,03 0,08 0,03 0 0 0,01 0,01

Tabela A-9 Coeficientes de Cota de Montante

Coeficientes dos Polinémios de Cota de Montante
Hidrelétrica
as a; a a ao

Trés Marias -1,18E-15| 2,89E-11 | -2,55E-07 | 1,61E-03 | 5,15E+02
Sobradinho -9,65E-18 | 1,07E-12 | -4,73E-08 | 1,27E-03 | 3,75E+02
Itaparica 0,00E+00 | 0,00E+00 | -6,13E-08 | 2,51E-03 | 2,84E+02
Paulo Afonso IV 0,00E+00 | 0,00E+00 | -2,10E-07 | 1,01E-02 | 2,39E+02
Moxotd 0,00E+00 | 0,00E+00 | -2,10E-07 | 1,01E-02 | 2,39E+02
Paulo Afonso I, Il e Ill | -1,39E-04 | 1,22E-02 | -3,92E-01 | 5,67E+00 | 1,97E+02
Xingd 0,00E+00 | 0,00E+00 | 8,91E-05 | -6,54E-01 | 1,34E+03
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Tabela A-10- Coeficientes de Cota de Jusante

Coeficientes dos Polindmios de Cota de Jusante

Hidrelétrica a as a a o
Trés Marias -1,18E-15 | 2,89E-11 | -2,55E-07 | 1,61E-03 | 5,15E+02
Sobradinho -7,70E-16 | 2,51E-11 | -2,97E-07 | 1,96E-03 | 3,60E+02
Itaparica 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 2,52E+02
Paulo Afonso IV | 2,23E-17 | 6,66E-13 | -5,27E-08 | 2,08E-03 | 1,29E+02
Moxoté 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 2,30E+02
Paulo Afonsol, llelll| 5 g3 16 | 2,156-11 | -3,096-07 | 3,32E-03 | 1,34E+02
Xingd -4,75E-16 | 2,24E-11 | -3,80E-07 | 2,77E-03 | 1,23E+01




