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Resumo

Os agentes que atuam no mercado de energia elétrica brasileiro encaram os desafios da
alta volatilidade dos precos da energia elétrica. Adicionalmente, os geradores enfrentam
os riscos associados a incerteza da geracao. Diante deste cenario, as empresas desse setor
buscam ferramentas que auxiliem a tomada de decisao, visando aumentar seus resultados
financeiros e minimizar os riscos aos quais estao expostas. Nesse contexto, a abordagem
de otimizacao de portfolio tem sido estudada como uma forma de aprimorar a gestao e
alcancar os objetivos estratégicos em um ambiente de incertezas. Neste trabalho, um mo-
delo de otimizagao dinamica ¢ implementado para definir o volume 6timo de contratagao
de um portfélio, bem como decidir o melhor momento para construi-lo. Esse processo
pode ser dividido em duas etapas. Na primeira, utiliza-se uma abordagem de otimizac¢ao
estatica com a técnica de Programagao Linear para definir os volumes do portfélio, vi-
sando maximizar a receita do portfolio e minimizar o risco ao qual o portfélio esté exposto.
Enquanto a segunda etapa, emprega-se um Processo de Decisao de Markov para decidir
o momento de contratacao que maximize os resultados do portfélio e minimize os riscos,
levando em consideracao a incerteza da variacao de precos de mercado. Um estudo de
caso foi realizado com dados reais, e os resultados obtidos indicam que a metodologia se
mostra adequada, contribuindo para apoiar a tomada de decisao e melhorar os resultados
de agentes que atuam no setor de comercializacao de energia elétrica brasileiro.

Palavras-chave: Comercializagao de Energia Elétrica, Otimiza¢ao de Portfélio, Otimi-
zagao Dinamica, Processo de Decisao de Markov.



Abstract

Agents operating in the Brazilian electricity market face the challenges of high volatility
in electricity prices. Additionally, generators face risks associated with generation uncer-
tainty. In this scenario, companies in this sector seek tools that assist in decision-making,
aiming to increase their financial results and minimize the risks they are exposed to. In
this context, portfolio optimization has been studied in order to improve management
and achieve strategic objectives in an environment of uncertainties. In this work, a dy-
namic optimization model is implemented to determine the optimal volume of portfolio
contracts and decide the best timing for their construction. This process can be divided
into two stages. In the first stage, a static optimization approach is employed using Li-
near Programming techniques to determine the portfolio volumes, aiming to maximize
portfolio revenue and minimize the associated risk. In the second stage, a Markov De-
cision Process is used to decide the timing of contracts that maximize portfolio results
and minimize risks, considering the uncertainty of market price variations. A case study
was conducted with real data, and the obtained results indicate that the methodology
is appropriate, contributing to decision-making support and improving the outcomes for
agents operating in the Brazilian electricity trading sector.

Keywords: Electricity Trading, Portfolio Optimization, Dynamic Optimization, Markov
Decision Process.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Revisao da literatura

O setor elétrico brasileiro passou por uma restruturagao que iniciou no final da década de
1990 [1, 2|. Nas mudancas impostas neste periodo, a comercializacao de energia foi es-
truturada em dois ambientes de contratagdo: Ambiente de Contratagdo Regulado (ACR)
e Ambiente de Contratagao Livre (ACL). As operagoes no ACR ocorrem entre distribui-
doras e geradores, enquanto as no ACL sao feitas entre geradores, comercializadoras e

consumidores livres.

Logo apods a restruturacao do setor, grande parte dos consumidores eram atendidos
pela distribuidora local, sendo, portanto, classificados como consumidores cativos, ge-
rando uma demanda de contratos muito maior no ACR em comparacao com aquela no
ACL. Como consequéncia, as novas usinas que eram construidas no Brasil destinavam sua
energia, principalmente, para os leiloes de energia no ACR. No entanto, nos tultimos anos
o mercado livre de energia ganhou mais visibilidade e tem se tornado mais atraente e com-
petitivo. Diante deste cenario, muitos consumidores migraram para o ACL, tornando-se
consumidores livres, causando um crescimento na demanda de energia nesse ambiente |3].
Com o objetivo de atender a alta demanda no ACL, as empresas comecaram a investir na
construcao de usinas parcialmente ou completamente descontratadas no ACR, deixando

sua energia livre para comercializar no ACL.

Embora atualmente ainda haja requisitos minimos para se tornar um consumidor
livre, a tendéncia é de que o Brasil siga os passos de outros paises, permitindo o acesso
ao mercado de energia elétrica a todos os consumidores. Para tanto, com o objetivo de

incentivar essa evolugao, o Governo esta estimulando a redugao dos limites exigidos para
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se tornar um consumidor livre |1, 5|. Nesta perspectiva, é possivel assumir que o mercado
livre ainda esta em “fase de crescimento” e ha expectativa de aumento na demanda por

energia no ACL [0].

Devido ao aumento da demanda de energia, houve crescimento relevante das novas
fontes de geragdo, principalmente de natureza eolica e solar [3]. Apesar da insergao
de novas usinas geradoras ser benéfica, a penetragao crescente da geracao de energia
elétrica por meio de fontes intermitentes, como usinas edlicas e solares, introduz mais
incertezas na operagao do sistema e na comercializacao de energia. Tais incertezas, por

sua vez, contribuem para o aumento dos riscos associados a receita das empresas de

energia, trazendo maiores desafios para este segmento.

As empresas comercializadoras de energia buscam obter lucros através do gerencia-
mento de uma carteira de contratos bilaterais de compra e venda de energia elétrica. A
alta volatilidade dos precos de mercado, devido as expectativas dos agentes em relacao
ao Preco de Liquidagao das Diferencas (PLD), introduz mais risco ao setor. Dessa forma,
é fundamental que as comercializadoras adotem estratégias de gerenciamento das suas
carteiras de contratos almejando o melhor resultado financeiro e que considerem o risco
ao qual esses agentes estao expostos. A estratégia de comercializacao adotada por uma
empresa tem impactos na sua remuneracao, podendo potencializar seus ganhos ou ocasi-
onar prejuizos [7]. Isso ocorre porque a comercializadora pode ter prejuizos consideraveis
caso venda energia elétrica quando o prego estiver baixo e compre energia em momentos
de alta, ou lucro se vender energia elétrica quando o preco estiver alto e comprar quando
esse estiver baixo. Desta forma, a gestao otimizada da carteira de ativos de geracao é
importantissima, para que o retorno financeiro seja maximizado e o risco seja minimi-
zado. Tais objetivos sao naturalmente conflitantes e sujeitos a incertezas, o que torna o

problema extremamente complexo.

A otimizacao de portfolio € uma abordagem utilizada em diversas areas, que consiste
em compor um conjunto de ativos de maneira a facilitar a gestao de um negdbcio e alcancgar
os objetivos estratégicos estabelecidos [3]. As referéncias |3, 9, 10] apresentam revisoes
sisteméticas da literatura sobre o tema. No trabalho [3], um amplo e detalhado levan-
tamento da literatura sobre problemas de portfélio é levantado, apresentando diferentes
critérios de selecao, formas de modelagem do problema, suas incertezas e as estratégias
de solucao utilizadas. Em [9], diversas técnicas exatas sdo utilizadas em problemas de
selecao 6tima de portfolio, enquanto [10] focaliza em técnicas meta-heuristicas aplicadas

na solucao dos problemas de otimizagao de portfolio.
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Diversos estudos foram adaptados e desenvolvidos com o objetivo de criar estratégias
e mecanismos para comercializar energia no mercado livre de energia brasileiro. Os tra-
balhos [11, 12, 13, 1] se baseiam na teoria de portfélio de Markowitz, que se originou no
trabalho pioneiro ao abordar a otimizacao de portfélio buscando simultaneamente maxi-
mizar o resultado e minimizar o risco [15], com uma abordagem de otimizagao estocastica
para otimizar a carteira de comercializacdo de energia. O trabalho [13] aumenta o ta-
manho do problema implementando uma solugao para otimizar o portfélio sob a 6tica de
uma empresa com varios ativos de gera¢ao. Em [16, 17, 18], um modelo de otimizagao
estocéstica é proposto para definir os montantes de contratagao 6tima de uma comercia-
lizadora de energia elétrica visando maximizar a receita esperada e minimizar o valor em
risco da carteira. Nesses trabalhos, o problema é modelado de forma que a comercializa-
dora compre energia via contratos por capacidade para atender seu portfolio. Em [16, 17|
sao modeladas uma pequena central hidrelétrica e uma usina térmica a biomassa para
atender um contrato de venda existente, onde a metodologia proposta consegue explorar
e aproveitar a complementariedade sazonal da gerac¢ao das usinas. Ja em [18], representa-
se a contratacao de uma usina edlica para atender o portfélio existente. Uma abordagem
semelhante é implementada em [19], considerando que uma comercializadora otimize seu
portfolio comprando energia de uma pequena central hidrelétrica, de uma usina eélica e de
uma empresa comercializadora de energia para atender seu contrato com um consumidor.
No entanto, uma abordagem hibrida de otimizacao robusta e estocastica é empregada,
considerando que a modelagem da geragao é resolvida com a abordagem de otimizacao
estocéstica e a modelagem do PLD é resolvida com uma abordagem de otimizagao ro-
busta. Este tltimo, se deve ao fato de que a otimizacao robusta é uma boa ferramenta
para resolver problemas em que a distribuicao de probabilidades das variaveis de incerteza
do problema é dificil de modelar, como é o caso do PLD [19, 20]. Em [21] um modelo de
otimizacao estocastica é desenvolvido para definir simultaneamente o portfélio 6timo de
energia e a sazonalizagdao da garantia fisica das usinas participantes do Mecanismo de Re-
alocacao de Energia (MRE) que, combinada aos contratos bilaterais, compoe o portfolio

Otimo total.

Em relacao as técnicas utilizadas nos problemas de selecao de portfolio, diferentes
técnicas de gestao de portfolio foram desenvolvidas pela drea econémico-financeira. Os
trabalhos [3, 9] apresentam pesquisas que mostram que abordagens Fuzzy, Programacao
Inteira, Programagao Nao-Linear e Programacgao Quadratica sao amplamente utilizados
em problemas de selecao de portfolio, porém grande parte destes estudos sao aplicados

ao mercado financeiro. Além dos métodos cléassicos, métodos de alocacao de portfolios



1.1 Revisao da literatura 4

baseados em meta-heuristicas tém recebido cada vez mais atengao [3, 10, 22, 23|. Se-
gundo [8, 10], as técnicas meta-heuristicas mais utilizadas tem sido os Algoritmos Ge-
néticos (AG), Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) e a Colonia
Artificial de Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC).

Algumas dessas técnicas foram implementadas nos estudos de otimizacao de portfo-
lio de energia elétrica aplicadas ao mercado brasileiro, tais como simulagoes de Monte
Carlo para explorar diferentes cenérios e definir o portfélio 6timo com base nas curvas
de risco-retorno, como observado nos trabalhos |11, 12, 24]. Além disso, s@o encontradas
abordagens de otimizagao com métodos exatos, aplicando a técnica de Programacao Li-
near para solucionar o problema, como visto em [16, 17, 18, 19, 20, 21]. No trabalho [13]
implementou-se a técnica de Decomposi¢ao de Benders em uma Programagao Dindmica
Dual Estocéstica para a solugao da otimizacao considerando vérios ativos de geracao.
Em [25] ¢ utilizada Programaca@o Linear Inteira Mista combinada com Decomposigao de
Benders para resolver um problema de compartilhamento de cotas de um Pool de gera-
dores em comercializa¢ao de energia. Em [14] é utilizada Otimizagao Estocastica para a
analise de risco. Ja em [20], um modelo de AG para otimizagdo multiobjetivo de port-
folios de energia é implementado de forma que os objetivos de maximizar o resultado e
minimizar o risco sejam atingidos. Em [23] uma investigagdo sobre a implementagao de
técnicas meta-heuristicas neste tipo de problema é realizada. Neste tltimo, o problema é
modelado utilizando AG, PSO e ABC e seus resultados demonstram que o portfélio solu-
cionado por meta-heuristicas alcanca resultados similares quando comparados aos outros

métodos.

Os trabalhos mencionados até este ponto recorrem a abordagem estatica para o pro-
blema de otimizacao de portfélio de energia elétrica no mercado brasileiro, ou seja, a
otimizacao é realizada baseando-se nas caracteristicas de um determinado instante. No
entanto, [27, 28, 29| adotam uma abordagem de otimizagao dinamica. Nesta abordagem,
além de definir o portfélio 6timo, o modelo busca decidir qual é o melhor momento para
investir nesse portfélio, levando em conta as flutuagoes de pregos ao longo do tempo.
Em [27], uma abordagem de otimizagao dinamica ¢ implementada para um problema de
otimizagao de portfélio de forma que a decisao de contratacao de longo prazo é realizada
através de um modelo baseado em op¢oes reais, onde os precos sofrem variagoes ao longo
do tempo e a abordagem de opgoes reais permite valorar as decisoes de contratacao em
cada instante para definir o melhor momento de investimento. Em [28, 29], em que uma
abordagem de programacao estocastica multi-estagios é utilizada, a decisao do melhor

momento para realizar as operagoes € feita com a implementacao de uma arvore de de-
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cisao multi-escalas. Nestes trabalhos, cada n6 da arvore de decisao representa os precos
de mercado em um determinado instante, que sofrem variacoes positivas e negativas de

forma simétrica a medida em que a arvore se expande.

1.2 Objetivo

A abordagem que emprega otimizacao dindmica é importante porque os resultados finan-
ceiros do agente podem melhorar ao postergar a contratagao de energia para um momento
em que os pregos de mercado estiverem mais favoraveis. Os trabalhos [27, 28, 29] sdo os que
mais se aproximam da proposta do presente trabalho. Entretanto, neste presente traba-
lho, o processo de decisdo é realizado utilizando Processos de Decisao de Markov (Markov
Decision Processes - MDP), que é um modelo utilizado para resolver problemas de deci-
sao sequencial sob incerteza [30]. O MDP é interessante porque, ao considerar incertezas
com diferentes probabilidades em cada estado, permite que cada estado de decisao possa
apresentar diferentes configuragoes de pregos, podendo ser facilmente implementado con-
siderando que cada estado representa um instante no tempo com um determinado preco
de mercado. Para o MDP auxiliar a tomada de decisao é possivel incorporar recompensas
e penalidades associadas a diferentes acoes. Além disso, a flexibilidade do MDP permite

que o problema seja modelado de forma mais compativel com a realidade.

Nesta perspectiva, este trabalho tem como objetivo propor uma metodologia para
obter o portfélio 6timo de energia elétrica baseando-se em uma abordagem de otimiza-
¢ao dinamica, que busca determinar o momento 6timo para a execucao das contratacoes.
Essa abordagem é composta por duas etapas distintas. Na primeira etapa, onde o pro-
blema de otimizacao estatica é resolvido, um modelo estocéstico é utilizado para definir
os montantes 6timos de contratacao de energia, considerando os precos de mercado de
um determinado momento. O objetivo desta etapa é definir os montantes 6timos de con-
tratacao de forma que o valor esperado da receita do portfélio seja maximizado e o risco
seja minimizado. Enquanto na segunda etapa, uma abordagem de otimizacao dinamica é
empregada, utilizando o MDP. Essa etapa determina o melhor momento para investir no
portfolio 6timo recomendado pelo modelo estatico, considerando um conjunto de cenéarios
de precos de mercado, buscando maximizar o resultado financeiro considerando o risco da

variacao de precos.
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1.3 Contribuicoes e publicacoes
As contribui¢oes deste trabalho s@o resumidas a seguir:

e Este trabalho contribui para o tema de otimizacao de portfélio no mercado brasileiro
ao desenvolver uma ferramenta de suporte a decisao para contratacao de energia em
um contexto de incertezas, considerando um sistema estocastico com restricao de

risco.

e A abordagem adotada neste trabalho utiliza cenérios realistas, que permitem um
melhor entendimento da metodologia proposta e também vislumbrar a eficacia na

solugao de problemas reais.

e O modelo apresentado é simples e flexivel, podendo ser adaptado para atender
as necessidades especificas de um agente e/ou melhorado para ser utilizado em

trabalhos futuros.

e O MDP ¢é uma técnica amplamente reconhecida e utilizada em diversos campos,
porém, até o momento, foram poucos os estudos que aplicaram de maneira siste-
mética e aprofundada no contexto da otimizacao de portfélio no mercado brasileiro
de energia elétrica. Portanto este trabalho contribui no uso do MDP na otimizagao
dindmica de portfélio com a aplicagao ao mercado de energia elétrico brasileiro. Ao
incorporar o MDP ao modelo proposto, este trabalho proporciona uma nova pers-
pectiva para a analise e aprimoramento da otimizacao de portfélio em um ambiente

de incertezas e riscos.

Até o presente momento, o seguinte artigo associado a esta dissertagao foi publicado:

ANSELMO, R. D. J., AGUSTO, A. A.; SOUZA, J. C. S. de; FILHO, M. B. do C,;
“Investigacao de meta-heuristicas para otimizagao de portfolio de energia elétrica”. XXIV
Congresso Brasileiro de Automatica - CBA, n. 1534, p. 1-8, Fortaleza, CE, 2022.

1.4 Estrutura do trabalho

Esta Dissertacao esta estruturada da seguinte forma:

O Capitulo 2 introduz o mercado de energia elétrica brasileiro, descrevendo as ca-

racteristicas da comercializacao de energia elétrica e apresentando os riscos associados.
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O Capitulo 3 apresenta o embasamento tedrico utilizado no modelo proposto neste tra-
balho, que inclui redes neurais, otimizagao estocastica e MDP. Ja o Capitulo 4 descreve
a metodologia proposta, desde a sua formulacao até as etapas utilizadas para a solucao
do problema. O Capitulo 5 apresenta algumas aplicagoes, onde o modelo proposto é im-
plementado e os resultados sao apresentados e analisados. Por fim, no Capitulo 6 sao

apresentadas as conclusoes do trabalho e sugestoes para futuras pesquisas.



Capitulo 2

Mercado de energia elétrica brasi-
leiro

Até o final do século XX o modelo do setor elétrico brasileiro era totalmente verticalizado,
onde os segmentos de geracao, transmissao e distribuicao de energia elétrica eram todos
estatais, e a construcao de novas usinas, linhas de transmissao e de novos sistemas de

distribuicao eram financiadas por recursos publicos.

A modernizacao do setor iniciou em 1996 com a criacao de um Projeto de Rees-
truturacao do Setor Elétrico Brasileiro, conhecido popularmente por Projeto RE-SEB,
coordenado pelo Ministério de Minas e Energia (MME) e com a participacao de diversos
técnicos brasileiros e a consultoria inglesa Coopers e Lybrand. Como resultado, diversas
mudangas foram impostas no mercado de energia elétrica brasileiro, dentre elas a desver-
ticalizagao do setor elétrico, onde os setores de geragao, transmissao e distribui¢ao foram
separados e privatizados, desconstruindo o monopolio estatal, de forma que a energia elé-
trica passou a ser um produto comercializado. Os segmentos de transmissao e distribui¢ao
foram mantidos sob regulacao, e ainda sao considerados monopodlios naturais, porque eles
operam em seus territorios de concessao e nao existe competicao de empresas no mesmo
territorio de concessao. Outras mudangas resultantes do projeto de reestruturagao do
setor foram a criacdo de um o6rgao regulador, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), um operador para o sistema elétrico brasileiro, o Operador Nacional do Sis-
tema Elétrico (ONS), e de um ambiente de realizagao de transagoes de compra e venda

de energia elétrica, o Mercado Atacadista de Energia Elétrica (MAE). [1, 2]

Apo6s uma crise que ocorreu em 2001, onde a escassez de recursos hidricos ocasionou
um racionamento de energia no Brasil, foi instituido, em 2002, o Comité de Revitalizacao

do Setor Elétrico, com o objetivo de fornecer propostas de aperfeicoamento do modelo
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vigente. Nesta perspectiva, nos anos de 2003 e 2004 o Governo Federal langou as bases
para um novo modelo para o setor elétrico brasileiro, que foi sustentado pelas leis n®
10.847/04, 10.848 /04 e pelo Decreto n® 5.163/04. As principais mudangas institucionais
foram a criagdo da Empresa de Pesquisa Energética (EPE), o Comité de Monitoramento do
Setor Elétrico (CMSE) e uma instituigdo para substituir e dar continuidade as atividades
do MAE, relativas a comercializagao de energia elétrica no Sistema Interligado, a Camara

de Comercializa¢ao de Energia Elétrica (CCEE). [!]

No atual modelo de mercado de energia elétrica brasileiro existem dois tipos de am-
biente de negociacao, os ja anteriormente mencionados ACL e ACR. O ACL é onde os
agentes comercializadores, importadores e exportadores de energia, geradores e consu-
midores livres podem negociar contratos bilaterais de energia livremente. No ACR a
contratagao ocorre através de contratos regulados entre agentes geradores e distribuidores
participantes dos leiloes de compra e venda de energia elétrica organizados pela ANEEL

de acordo com as regras pré-definidas de cada leilao.

As usinas que eram construidas no Brasil, normalmente, destinavam sua energia para
os leiloes de energia no ACR porque este ambiente era o que apresentava maior demanda.
No entanto, devido a maior visibilidade e atratividade do ACL nos ultimos anos, este
tem se tornado mais competitivo. Como consequéncia, a demanda por energia no ACL
aumentou nos ultimos anos devido a migracao de consumidores cativos para se tornarem
consumidores livres comprando energia no ACL [3]. Atualmente, existem pré-requisitos
para se tornar um consumidor livre. Porém, o governo o Governo esta incentivando a
reducao dos limites para se tornar consumidor livre através de leis, decretos e portarias |1,

|. Nesta perspectiva, a tendéncia é de que o Brasil siga os passos de outros paises e torne
o mercado de energia elétrica totalmente livre, o que cria expectativas de crescimento

significativo no ACL [6].

O crescimento no ACL pode ser observado nas Figuras 2.1 e 2.2. A Figura 2.1 mostra
que o nimero de agentes no mercado livre cresceu nos ultimos 10 anos, saindo de aproxi-
madamente 3,4 mil unidades consumidoras em 2013 para aproximadamente 29,5 mil em
2022 [3]. Adicionalmente, a Figura 2.2 apresenta a propor¢ao de consumo de energia entre
ACL e ACR nos ultimos 10 anos, onde a proporg¢ao do consumo no ACL saiu de 27% em
2013 aumentando para 36% em 2022. Vale destacar que o consumo total de energia em

2022 foi de aproximadamente 67 GWmédios [3].
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Figura 2.1: Namero de unidades consumidoras no ACL por ano. Fonte: CCEE, 2023.
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Figura 2.2: Percentual de participagao do consumo nos ambientes ACL e ACR por ano.
Fonte: CCEE, 2023.

2.1 Matriz energética brasileira

O ndmero de usinas solares e edlica aumentou significativamente nos tltimos 15 anos,
entretanto o sistema elétrico brasileiro ainda permanece predominantemente hidraulico,
possuindo uma relevante dependéncia de recursos hidricos. A Figura 2.3 apresenta a
matriz energética brasileira atual (em 2023) e a Figura 2.4 apresenta a matriz energética

brasileira estimada em 2027 considerando os projetos que estao em fase de construgao.
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NUCLEAR
mEOLICA
mSOLAR

Figura 2.3: Matriz energética brasileira em 2023. Fonte: ONS, 2023.

As usinas hidraulicas, eolicas e solares juntas representam 77% da capacidade insta-
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Figura 2.4: Matriz energética brasileira em 2027. Fonte: ONS, 2023.

lada do Sistema Interligado Nacional (SIN), portanto é possivel concluir que o sistema
elétrico brasileiro é bastante dependente de recursos naturais, como agua das chuvas, ven-
tos e radiacao solar. Tal configuragao, onde a oferta é composta por muita incerteza,

resulta em um mercado amplamente volatil e arriscado.

2.2 Contratacao de energia

No ACR, as contratagoes sao regidas pelas regras de cada leilao de energia organizado pela
ANEEL. Ja no ACL, os agentes podem comercializar energia em qualquer momento, sendo
os acordos contratuais negociados entre as partes envolvidas. Este trabalho ird abordar
a otimizacao de portfélio considerando apenas os contratos que podem ser negociados no
ACL, uma vez que a modelagem dos contratos no ACR depende de regras pré-definidas
em cada leilao e, além disso, nao é possivel firmar contratos no ACR em qualquer instante,
porque o momento de contratacao do ACR depende do cronograma de leiloes estabelecido
pela ANEEL.

Os agentes que negociam contratos no ACL nao precisam necessariamente deter a
energia elétrica fisicamente para realizar as negociagoes, por isso esses contratos podem
ser interpretados como instrumentos financeiros. Entretanto, vale destacar que apesar de
nao existir a necessidade de o agente possuir energia fisicamente, os contratos de venda
devem ser lastreados por contratos de compra ou por recurso energético proprio (como
por exemplo a garantia fisica dos geradores), caso contrario os agentes sdo submetidos a

penalidades definidas nas regras de comercializagao. [1]

Existem algumas modalidades distintas de contratos bilaterais, sendo os contratos de
quantidade a mais comum dentre elas. Nesta modalidade, as partes negociam um volume

de energia fixo a um preco contratual que deve ser pago mensalmente durante o periodo
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de suprimento do contrato. Apesar do volume de energia destes contratos ser conside-
rado “fixo”, estes contratos costumam apresentar uma faixa de tolerancia (denominada
de “flexibilidade”), principalmente quando o contrato ocorre com um consumidor livre,
permitindo que o consumidor contrate apenas o seu consumo desde que a variacao do
consumo verificado em relagao ao estimado nao ultrapasse a faixa de tolerancia definida

no contrato.

Outro exemplo de modalidade contratual é conhecido como contratos por capaci-
dade |16, 17, 18, 24]. Nesta modalidade, negocia-se um percentual da geragao a um valor
financeiro fixo, permitindo assim que o agente gerador consiga reduzir seu risco, uma vez
que se ele estiver 100% contratado ele vendera exatamente a energia que ele gerar, nao
tendo déficit de energia para liquidar no Mercado de Curto Prazo (MCP) e nao ficando
exposto ao PLD.

2.3 Mercado de curto prazo

No mercado de energia elétrica brasileiro, as diferencas entre a energia negociada e a
energia fisica devem ser conciliadas no MCP, que é calculado pela CCEE. O MCP é
contabilizado mensalmente, e uma das atividades da CCEE ¢ calcular o balango energético
de cada agente para cada submercado e hora do més, bem como valorar o déficit ou sobra

de energia ao PLD. A Figura 2.5 ilustra o calculo realizado no MCP.

} (Recurso — Requisito) x PLD

Recurso Requisito

Figura 2.5: Balan¢o Energético valorado ao PLD.

A Equagao 2.1 representa o céalculo genérico do balango energético de um agente para

o més m, na hora h e no submercado s.

BE(m,h,s) = RE(m,h,s)+ Z VolC(m,h,s)— Z VolV(m,h,s)—CE(m,h,s) (2.1)
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Onde RFE representa o recurso energético do agente, que pode ser, por exemplo, a
geracao de energia de um gerador ou um valor igual a zero no caso de um consumidor
ou comercializador. De forma semelhante, C'E representa o consumo energético, que
equivale ao consumo verificado de um agente consumidor e, sendo igual a zero para os
demais agentes. VolC e VolV representam, respectivamente, os montantes (volumes) de

energia dos contratos de compra e de venda.

A Equagao 2.2 apresenta a exposigao financeira do MCP de um determinado agente,
que é calculada valorando o seu balango energético para o més m, na hora h e no submer-

cado s ao PLD para o mesmo periodo e submercado.

ExposicaoM CP(m,h,s) = BE(m,h,s) x PLD(m,h,s) (2.2)

Durante a contabilizacao do MCP, a CCEE também calcula o balanco de lastro dos
agentes, isso é, a CCEE verifica se o agente possui lastro para cobrir seu requisito energé-
tico (vendas + consumo). Diferente do balango energético, no célculo do balango de lastro
o recurso equivale ao somatorio do lastro de energia disponivel dos 12 meses anteriores
ao periodo de contabilizacao. Caso o agente possua déficit de lastro, este agente ira ser

penalizado de acordo com as regras de comercializagao.

2.4 Preco de liquidacao das diferencas

O PLD é determinado pela CCEE para cada um dos 4 submercados (Sudeste/Centro-
Oeste, Sul, Nordeste e Norte) do SIN e para cada hora do dia seguinte. Ele é baseado
no custo marginal da operagao obtido a partir da execu¢ao de uma cadeia de modelos
computacionais, desenvolvidos pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL),
cujo objetivo é otimizar o despacho hidrotérmico do SIN de forma que o custo da operagao
do sistema em todo horizonte de estudo seja minimizado e a demanda de energia seja

atendida.

Até 2020, o PLD era definido utilizando os modelos NEWAVE e DECOMP e tinha
uma granularidade semanal por patamares de carga (leve, média e pesada). Desta forma,
em cada semana era determinado o PLD dos 3 patamares de carga da semana operativa
seguinte. Em 2017, com o objetivo principal de melhorar as decisoes do despacho hidro-
térmico, foi estabelecido um plano para integrar, a partir de 2021, o modelo DESSEM na

cadeia de modelos utilizados na programagcao da operagao. Para tanto, em 2019 iniciou-
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se um processo denominado “operacao sombra”’, em que a CCEE executava a cadeia de
modelos para calcular o PLD em intervalos horérios, passando em 2021 o PLD a ser

oficialmente determinado para cada hora do dia seguinte.

O PLD possui seus valores maximos e minimos estabelecidos anualmente pela ANEEL.
A Tabela 2.1 apresenta os valores méximos e minimos definidos nos tltimos anos. O valor
do PLD maximo horério s6 passou a ser definido em 2020, devido ao inicio da divulgacao

do PLD horario na operacao sombra da CCEE.

Tabela 2.1: Limites maximos e minimos do PLD.

Ano PLD minimo | PLD méaximo estrutural | PLD maximo horario
(R$MWh) (R$MWh) (R$MWh)

2013 30,26 388,04 -

2014 15,62 822,83 -

2015 30,26 388,48 -

2016 30,25 422,56 -

2017 33,68 533,82 -

2018 40,16 505,18 -

2019 42,35 513,89 -

2020 39,68 559,75 1.148,36
2021 49,77 583,88 1.197.87
2022 55,70 646,58 1.326.,50
2023 69,04 684,73 1.404,77

A Figura 2.6 apresenta a média mensal do PLD dos tultimos 10 anos para cada submer-
cado. E possivel perceber que historicamente o PLD do submercado Sudeste /Centro-Oeste

foi diversas vezes igual ou muito préximo ao PLD do submercado Sul.

Devido a origem do PLD, ¢ possivel perceber que a incerteza associada ao PLD
contém, indiretamente, um pacote de incertezas de diversas varidveis que influenciam
a programagcao e operacao do SIN. Como exemplos pode-se citar: fatores meteorologicos,
especialmente o volume de chuvas nos reservatorios das usinas hidraulicas, velocidade e
dire¢@o do vento (que podem afetar a performance das usinas eolicas), radiagao solar (que
afeta a performance das usinas solares), a demanda de energia, custo e a disponibilidade

dos combustiveis, o contexto econémico, entre outros.
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Figura 2.6: Historico da média mensal do PLD. Fonte: CCEE, 2023.

2.5 Precos de contratos futuros no mercado de energia
elétrica

O PLD é o preco de referéncia para as operac¢oes no mercado de energia brasileiro porque
toda exposicao energética é valorada ao PLD no MCP. Desta forma, as negociagoes futuras
de energia normalmente sao realizadas com base nas expectativas de cada agente em
relacao ao valor do PLD para o periodo negociado. Devido as incertezas do PLD, negociar
energia torna-se uma tarefa bastante arriscada, uma vez que se um agente vender energia
a um determinado preco e o PLD for, posteriormente, verificado superior, este agente tera

uma receita liquida negativa nesta operagao.

Nesta perspectiva, devido as necessidades do setor, diversas tecnologias e ferramentas
foram construidas para auxiliar as negociacoes de energia, como por exemplo a plata-
forma eHUB desenvolvida pelo Balcao Brasileiro de Comercializa¢ao de Energia (BBCE),
que atualmente é amplamente utilizada para contratacao de energia. o eHUB funciona
como um balcao de energia, onde os agentes podem ofertar energia a um determinado
preco e os demais agentes podem contratar a energia ofertada. Esse tipo de ferramenta,
implicitamente, facilita que o mercado esboce uma curva de “preco de mercado” de refe-
réncia, porque torna factivel consultar os volumes e os precos em que outros agentes estao

negociando a energia elétrica em cada periodo.

A analise do pre¢o de mercado permite que os agentes tentem criar estratégias para

decidir o melhor momento para realizar as contratacoes visando aumentar seus resultados.
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Neste contexto, se um agente decide vender energia em um determinado periodo futuro

a um determinado preco, porém o “mercado” estd negociando essa energia a um preco

inferior, o agente pode decidir aguardar, ou seja, nao vender a energia no momento, com
: 13 79 = :

a expectativa de que o “preco de mercado” aumente, para entao vender a energia em um

momento que o preco de mercado esteja com um valor que lhe favorega.

A Figura 2.7 apresenta o prego médio das transagoes realizadas na plataforma eHUB
da BBCE em cada dia durante os meses de novembro e dezembro de 2020 [31]. Essas
transagoes envolvem os contratos que forneceriam energia no primeiro trimestre de 2021,
segundo semestre de 2021 e para o todo o ano de 2022. Para simplificar a visualiza¢ao, nos
dias em que nao ocorreram negociagoes para suprimento de energia nos periodos apresen-
tados no grafico, considerou-se que os pregos foram iguais aos precos do dia imediatamente

anterior.
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Figura 2.7: Preco médio das operacoes fechadas na plataforma da BBCE. Fonte:
2023.

Os precos das negociagoes realizadas no eHUB variam de acordo com a necessidade
de energia, estratégia de contratacao e expectativa de PLD de cada agente. Um compor-
tamento comum dos pregos da energia elétrica e que, apesar do pouco histérico, podem
ser visualizados na Figura 2.7, é que os pregos das negociacoes para periodos de supri-
mento muitos distantes, como o ano de 2022 sendo negociado no final de 2020, apresentam
menos variagoes de precos. Enquanto, para as operagoes para periodos de suprimento pro-
ximos, como a primeiro trimestre & frente, apresenta maior volatilidade e neste periodo

apresentou variagoes de até R$ 150/ MWh.
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Pode-se também observar da Figura 2.7, que os precos médios dos contratos nego-
ciados ao final de 2020 foram de R$ 218/ MWh, R$ 210/ MWh e R$ 188/ MWh, para os
produtos com suprimento de energia no primeiro trimestre de 2021, segundo semestre de
2021 e ano de 2022, respectivamente. Em contrapartida, apos a divulgagao dos valores
do PLD, pode-se calcular e verificar que os valores médios do PLD adequado aos mesmos
produtos foram de R$ 173/MWh, R$ 358/ MWh e R$ 58/ MWh, respectivamente. Desta
forma, considerando que um agente vendeu energia no final de 2020 para os 3 produtos
representados no grafico ao preco de médio de mercado no final de 2020, pode-se constatar
que no primeiro trimestre de 2021 este agente obteve um lucro financeiro médio de apro-
ximadamente R$ 45/ MWh. No entanto, para o segundo semestre de 2021, este agente
registrou um prejuizo financeiro médio de aproximadamente R$ -148/MWh. Por fim, ob-
teve um lucro médio de aproximadamente R$ 130/MWh para o ano de 2022. Portanto,
é notoério que a gestao eficiente de portfélio é fundamental para garantir a maximizacao
dos lucros e a minimizagao dos prejuizos em operacoes de venda de energia. Tais varia-
¢oes de precos corroboram a necessidade de aperfeicoamento e utilizacao das técnicas de

otimizacao de portfolio.

2.6 Riscos no mercado de energia elétrica

O risco de volume (ou de quantidade) é o risco de o agente ficar exposto ao PLD. Do
ponto de vista do consumidor livre, isso implica que se ele consumir mais energia do
que a quantidade contratada, ocasionara em um déficit de energia que serd valorado ao
PLD no MCP. O raciocinio do ponto de vista do gerador é semelhante, que pode gerar um
deéficit ou excedente de energia devido a diferenca entre o recurso energético verificado (por
exemplo, geracdo) e a energia vendida, sendo essa diferenga valorada ao PLD no MCP.
No caso do comercializador, que nao possui consumo ou geracao propria, o volume de
energia exposto ao PLD corresponderé a diferenca entre os contratos de compra e venda
do comercializador. Vale destacar que isso nao significa que o comercializador esteja
livre de incertezas em relacao ao volume de energia que ficaréd exposto ao PLD. Porque
o comercializador pode ter contratos por capacidade, nos quais a incerteza associada
a geragao da usina contratada é transferida para o comercializador, ou contratos com

flexibilidade, onde a incerteza associada ao consumo é transferida ao comercializador.

O risco de submercado ¢ o risco de o agente ficar exposto ao PLD em diferentes
submercados, podendo gerar um prejuizo financeiro que dependera da diferenca dos va-

lores dos PLDs em cada submercado. Por exemplo, se uma usina que esta localizada no
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submercado Nordeste vender energia no submercado Sudeste/Centro-Oeste, e o PLD do
Sudeste/Centro-Oeste for maior que o PLD do Nordeste, este agente tera um prejuizo
financeiro que vai depender dos volumes negociados e das diferencas entre os PLDs de

cada submercado.

O risco de lastro refere-se a possibilidade de um agente enfrentar um déficit de lastro
de energia. No mercado de energia elétrico brasileiro, todo requisito energético, seja ele o
consumo de energia ou contratos de venda, devem ser lastreados por recursos energéticos
do mesmo tipo de fonte, que podem ser a garantia fisica ou os contratos de compra.
No mercado brasileiro, alguns consumidores podem consumir energia incentivada, e essa
energia deve ser lastreada por recursos energéticos incentivados. Caso o agente possua
déficit de lastro, aplica-se uma penalidade financeira relacionada a quantidade de energia
que nao foi lastreada. Neste contexto, quando o portfélio precisa atender um contrato
de energia incentivada, h& necessidade de considerar o risco de lastro que pode se tornar
bastante complexo principalmente devido as flexibilidades de volumes que normalmente
sao negociadas nos contratos. Tais incertezas, principalmente as associadas ao requisito
energético mensal, fazem com que seja necessario verificar a contratacao dos ultimos meses
e gerenciar as contratagoes futuras para evitar que seja vendido mais energia do que a

quantidade de lastro existente.

O risco de liquidez esta associado a dificuldade de operacionalizar as negociagdes em
tempo suficiente para o sucesso da estratégia do agente. No mercado de energia, como ha
muita incerteza nos pregos da energia de anos futuros, a comercializacao de energia para
horizontes mais distantes, como a negociacao de anos futuros, apresenta baixa liquidez.
Além disso, no curto prazo a baixa liquidez pode ser ocasionada por incertezas regulatorias

que podem ter consequéncias imediatas.

Os riscos apresentados introduzem uma parcela variavel na receita dos agentes deste
mercado, e consequentemente, um risco de receita a ser considerado na otimizacao do
portfolio. Os comercializadores, que por sua vez, compram energia dos geradores e ven-
dem para os consumidores potencializam seus riscos dado que possuem incerteza do PLD,
da geragao e do consumo de seus clientes. Portanto, é fundamental que sejam utilizadas
estratégias que mitiguem tais riscos, uma vez que todas as incertezas envolvidas na for-
macao do PLD fazem com que esta seja uma varidvel muito dificil de se prever com boa

acuracia.

E importante destacar que, apesar de existirem outros riscos associados ao setor, os

riscos supracitados sao aqueles que afetam consideravelmente, direta ou indiretamente, o
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modelo proposto neste trabalho. Portanto, outros riscos nao serao contemplados neste

trabalho, tais como risco de crédito, legal, tributario, operacional, entre outros.

2.7 Quantificacao de riscos

Existem diversas maneiras de quantificar os riscos financeiros. Uma das abordagens mais
conhecidas é a da teoria de portfolio proposta por Markowitz [15], que introduziu o con-

ceito de risco-retorno, onde o risco era avaliado através da média-variancia.

Outra medida de risco muito utilizada em finangas é o Value at Risk (VaR). Esta
medida quantifica a perda méaxima esperada de um investimento em um periodo definido,
com um determinado nivel de confianca . Em outras palavras, o VaR mede a perda
potencial em um intervalo de tempo, levando em conta um determinado grau de confianca

a. A Equagao (2.3) apresenta como o VaR pode ser calculado.

VaR,(X) =min 7 (2.3)
Sujeito a: P(X <17) >« (2.4)

onde 7 é a variavel auxiliar para o célculo do VaR e « o nivel de probabilidade, onde

(1 — ) é o nivel de confianga.

Existe uma critica ao utilizar o VaR como medida de risco porque ele nao possui
a propriedade de subaditividade, ou seja, o VaR(a + b) pode ser maior que VaR(a) +
VaR(b). A propriedade de subaditividade faz parte do conjunto de axiomas que definem
as medidas de risco coerentes [32]. Desta forma, outra medida de risco que ganhou
destaque na literatura ¢ o Conditional Value at Risk (CVaR), também conhecido como
FEzxpected Shortfall [24, 32, 33]. O CVaR é uma medida de risco que se baseia na média das
perdas que excedem o nivel de confian¢a determinado pelo VaR. Dessa forma, o CVaR
oferece uma visao mais completa do risco associado a um investimento, pois leva em conta

cenarios que nao sao considerados no VaR com o mesmo nivel de confianca.

As medidas de risco VaR e CVaR sao amplamente utilizadas em financas para avaliar o
risco associado a um investimento e podem ser aplicadas a uma ampla variedade de ativos
financeiros e classes de ativos. A escolha da medida de risco mais adequada depende do
objetivo do investidor, do horizonte de tempo do investimento e do perfil de risco do

investidor.
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O CVaR tem propriedades numéricas e estatisticas superiores a do VaR [34]. Além
disso, o CVaR considera os eventos “catastroficos” que, apesar da baixa probabilidade
de ocorréncia, sao fundamentais nas anéalises de risco. No mercado de energia elétrica
brasileiro, o conhecimento do efeito desses cenérios é fundamental devido & alta incerteza
associada a comercializacao de energia. Portanto, o CVaR é a medida de risco utilizada
para o problema de otimizagao de portfolio estatico deste trabalho. Em [31] é apresentada
uma forma de representar o CVaR como a solucao do problema de otimizacgao descrito

em (2.5) que pode ser facilmente solucionado com um modelo de programagao linear.

CVaR.(z) = min {n LB [t y) - )] } (2.5)

7 l—«

onde ({(z,y) —n)" = max({(x,y) —n,0), z & a variavel de decisdo, y é a variavel
aleatoria que representa as incertezas, n é a variavel auxiliar para o calculo do CVaR que
ao atingir valor 6timo pode ser interpretada como o VaR, (x), ¢ a fun¢ao de perda e a o

nivel de probabilidade, onde (1 — «) é o nivel de confianga.

O CVaR pode ser escrito na forma de programagao linear [32]:

OVaRy(x) = mnin{n 2 ! Ey[a]} (2.6)

§>0, (2.7)
6 >n—Ll(z,y) (2.8)

onde 7 é a variavel auxiliar que armazena o VaR,, na solucao 6tima. ¢ é uma variavel

que auxilia o calculo do CVaR.

O CVaR, () pode ser compreendido como a receita esperada de um portfolio, consi-
derando os (1 — a)% cenérios mais desfavoraveis estabelecidos por y. Matematicamente
também pode ser calculado como a média de todos os valores de VaR,(z) obtidos para
todos os valores acima de o. Embora as medidas de risco normalmente sejam utilizadas
para mensurar prejuizos (ou perdas), neste trabalho ele é visto como a pior receita do
portfolio, dado um nivel a de confianga, ou seja, refere-se a média dos piores (1 — a)%

cenérios de receita do portfolio.

Vale destacar que, neste trabalho, foi adotado a abordagem em que o risco é expresso

como a diferenca entre o valor esperado e o CVaR de uma distribui¢ao de receitas. Desta
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forma, o risco quantificado neste trabalho representa o valor financeiro que o portfélio
) q p
pode perder, considerando um determinado grau de confianca a%, em relacao ao valor

esperado.



Capitulo 3

Fundamentacao teérica

Este capitulo apresenta o embasamento teérico do modelo proposto para otimizagao di-
namica de portfolio de energia elétrica, com o objetivo de decidir o melhor momento de
investimento em um portfélio 6timo de energia. Para tal, busca-se maximizar a receita
esperada e minimizar o valor em risco, levando-se em conta as flutuagoes de precos de
mercado ao longo do tempo. A otimizacao estatica é responsavel por definir os montantes
de contratacao do portfélio 6timo, sempre com o objetivo de maximizar a receita espe-
rada e minimizar a exposi¢ao ao risco. Para atingir tal objetivo, o modelo utiliza uma
abordagem de otimizagao estocéstica que considera um conjunto de cenarios de dados
de entrada que sao construidos, em parte, com o auxilio de uma Rede Neural Artificial
(RNA). A otimizagao dinamica é responsavel por apontar o melhor momento para investir

no portfolio 6timo. Para o processo de decisao, o MDP é implementado.

3.1 Otimizacao estocastica

Existem diversos problemas da vida real que contém incertezas em pelo menos uma de
suas variaveis, principalmente quando tais incertezas se referem ao comportamento futuro
de tais variaveis. Isso ocorre devido a dificuldade de se realizar previsoes precisas sobre
variaveis envolvidas em problemas como, por exemplo, a otimizagao de portfélio, entre

outros.

Na literatura existem diversas abordagens para resolver problemas que envolvem in-
formacoes incertas. Uma dessas estratégias consiste em representar as informagoes desco-
nhecidas pelo seu valor esperado, transformando o problema em questao em um problema
deterministico. Entretanto, ela pode levar a um resultado subo6timo, uma vez que nao

considera os diferentes cenarios que podem acontecer no futuro. [32]
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Alternativamente, pode-se utilizar a abordagem de otimizacao estocéstica, que se con-
centra em resolver problemas de otimizagao que possuem parametros nao deterministicos.
A otimizacao estocastica considera um conjunto de cenarios possiveis para as incertezas,
encontrando uma soluc¢ao 6tima considerando todo conjunto de cenarios para as variaveis
envolvidas no problema. Ela permite que sejam feitas analises e tomada decisoes sob con-
digbes de incerteza, o que é muito util em situacoes da vida real. Além disso, a otimizagao
estocastica permite avaliar os riscos e incertezas associados as decisoes tomadas, o que
¢ importante para gerenciar os riscos envolvidos e para embasar & tomada decisoes mais

informadas. [32]

A incerteza esta presente em diversas variaveis nos problemas de otimizacao de port-
folio de energia elétrica e isso se deve ao fato de que a receita de um portfélio depende de
variaveis futuras que podem variar amplamente ao longo do tempo. Como exemplo destas,
pode-se citar o PLD, a produgao e consumo de energia, entre outras. Portanto, a otimi-
zagao estocéstica se apresenta como uma ferramenta valiosa para solucionar problemas

de otimizacao de portfolio.

3.1.1 Solugoes para problemas de otimizagao estocastica

Os problemas de otimizagao estocéstica podem ser solucionados utilizando diferentes al-
goritmos de solugao, como por exemplo as técnicas de otimizagao classicas e as meta-

heuristicas.

Os métodos exatos (ou métodos classicos) buscam a solugao 6tima de forma exata,
utilizando, por exemplo, programagao linear. Os métodos exatos possuem a vantagem
de garantir ou que a solugao encontrada seja 6tima ou indicar o quao préoximo da 6tima
a solucao obtida estd. No entanto, requerem uma formulagao rigorosa do problema que
satisfaga propriedades mateméticas necessarias ao uso das técnicas (como convexidade,
continuidade, diferenciabilidade, etc.), ensejando modificagoes, simplificagoes e relaxagoes

do problema, para que possam ser resolvidas.

Por outro lado, as meta-heuristicas sao métodos de solucao de problemas de otimizacao
que combinam procedimentos de aprimoramento local de solugoes e estratégias de alto
nivel para criar um processo de busca capaz de escapar de 6timos locais e caminhar de
forma inteligente pelo espago de solugdes [35]. Em contraste com os métodos exatos,
elas nao requerem uma formulagao do problema que garanta determinadas propriedades
matemaéticas, sendo de proposito geral. Entretanto, nao conseguem garantir que a solugao

6tima seja alcancada, ou seja, nao é possivel afirmar que a solugao final obtida pelo método
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corresponde a um 6timo global. Algumas das técnicas meta-heuristicas mais utilizadas
incluem o AG e o PSO. A vantagem das meta-heuristicas é que elas sao mais flexiveis do
que as técnicas exatas. Além disso, sao menos propensas a ficarem presas em minimos

locais, como os métodos classicos.

Em [23], um modelo de otimizagao de portfolio com uma abordagem de otimizagao es-
tatica é proposto utilizando técnicas de modelos meta-heuristicos, sendo possivel verificar
que, no problema abordado, as técnicas meta-heuristicas conseguem alcancar resultados
similares aos resultados obtidos com técnicas exatas. Portanto, desde que bem aplicado,
o método de otimizacao utilizado para solucionar o problema de otimizacao de portfélio
nao alterara de forma significativa o resultado do portfélio 6timo, ou seja, o problema é
flexivel o suficiente para ser solucionado pelo modelo de preferéncia do agente tomador

de decisao.

3.1.1.1 Programacao linear

Neste trabalho, utilizou-se a técnica de Programagao Linear (PL) para solucionar o pro-
blema de otimizacao estatica. A PL é uma técnica utilizada para maximizar ou minimizar
uma funcgao linear sujeita a um conjunto de restri¢oes lineares, que podem ser de igualdade
ou desigualdade. A PL consiste na representacao das caracteristicas de um problema na
forma de um conjunto de equagoes lineares, sendo 1til em situagoes em que é necessario
encontrar a melhor alocagao de recursos, maximizando lucros ou minimizando custos, e ao
mesmo tempo, atender a restricoes e limitacdes. E amplamente utilizada em problemas

de otimizagao em engenharia, economia, administracao e outras areas.

A PL vem sendo utilizada ha muitas décadas e continua a ser aprimorada por pesqui-
sadores e profissionais em todo o mundo. Com o avan¢o da capacidade computacional,
a PL tem se tornado capaz de solucionar problemas cada vez mais complexos, o que
a torna uma ferramenta muito tutil para a tomada de decisoes estratégicas em diversos

setores [16, 17, 18, 19, 20, 21, 36].

De um modo geral, a PL consiste em encontrar a solugao para o problema de otimi-

zagao representado na forma padrao indicada nas Equagoes (3.1) a (3.3). [32]
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min 2z =c'x (3.1)
Sujeito a:  Ax =10 (3.2)
x>0 (3.3)

onde z a fungdo objetivo a ser otimizada, x é o vetor de variaveis de decisao (n x 1), ¢
o vetor de coeficientes da funcao objetivo, A a matriz de coeficientes das restri¢oes e b o
vetor de restrigdes. As matrizes ¢, A e b possuem as dimensoes (n x 1), (mxn) e (mx1),

respectivamente.

Uma solugao viavel para a Equagao (3.1) consiste em um vetor = que satisfaz Az = b

ex > 0.

A Programagao Linear Estocastica é uma extensao da PL e pode ser empregada
quando algum parametro do problema possui incerteza. Ela considera cenarios possiveis
baseados em distribui¢oes de probabilidade, possibilitando a anéalise de riscos e a busca por
solugoes mais robustas em ambientes incertos. A programagcao linear estocastica combina
a estrutura da programacao linear com a analise probabilistica, permitindo a tomada de

decisoes informadas mesmo em ambientes incertos.

Em casos em que decisoes podem ser tomadas apés a divulgacao de incertezas, o
problema pode ser resolvido com programas com recurso. Neste caso, a solucao do pro-
blema é dividida em dois estagios. No primeiro, decisoes sao tomadas antes de qualquer
experimento, geralmente representadas pelo vetor x. No segundo estagio, as decisoes sao
tomadas ap0s a ocorréncia do experimento, sendo normalmente representadas pelo vetor
Y, y(w) ou y(w, x), onde w é uma realizacao especifica da incerteza. A Programacao Linear
com Recurso permite que as decisoes do segundo estigio sejam adaptadas aos resultados

incertos do primeiro estéagio.

A formulacao geral da programacao linear com recurso é expressa pelo conjunto de
Equagoes (3.4) a (3.9). Nessa formulagao, quando comparada com a estrutura bésica
da PL classica, incorpora-se um elemento estocéstico a equacao, a fim de lidar com a

incerteza nos dados do problema.
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min 2z = ¢’z + E¢[Q(x, &) (3.4)
Sujeito a: Ax =10 (3.5)
z>0 (3.6)

onde E¢[-] é o valor esperado em relacao a variavel aleatoria £, que representa a
incerteza no problema. Q(z,£) é o termo estocéstico que captura a relacdo entre as
variaveis de decisao x e uma realizacao especifica da variavel aleatoria &, sendo expresso

pela Equagao (3.7).

Q(z,&) =min  q(&)"y(¢) (3.7)
Sujeito a: W(E)y(€) = h(€) — T(E)s (3.5)
y>0 (3.9)

onde, ¢(§) é um vetor de coeficientes associados a fungao objetivo estocastica, y(&)
¢ um vetor de variaveis de decisao do segundo estagio relacionadas a uma realizacao da
variavel aleatoria £. W () é uma matriz que representa as restrigdes lineares no segundo
estagio relacionadas a uma realizagao da variavel aleatoria . h(§) é um vetor das restrigoes
no segundo estagio relacionadas a uma realizagdo da variavel aleatoria £. T(£) é uma
matriz que relaciona as variaveis de decisao do primeiro estagio x as variaveis de decisao
do segundo estagio y(¢). A Equagao (3.8) representa as restrigdes lineares de segundo

estagio, levando em consideracao as decisoes do primeiro estégio x.

Na programacao probabilistica, algumas das restrigoes ou o objetivo sdo expressos
usando declaracoes que envolvem probabilidades sobre as decisoes tomadas no primeiro
estéagio. Isso significa que nao é necessario especificar exatamente quais serao as agoes
tomadas em etapas posteriores. Desta forma, a programacgao probabilistica permite lidar

com incertezas ao tomar decisoes, sem precisar definir todos os detalhes das ac¢oes futuras.

A solugao para um problema de PL é geralmente encontrada usando algoritmos es-
pecializados para esse tipo de problema, como o Método Simplex e método dos Pontos
Interiores [37]. No entanto, devido a complexidade da implementagao de algoritmos para
solugao de PLs, muitos trabalhos utilizam os diversos softwares distribuidos que possuem
tais algoritmos embutidos, concentrando esforcos na correta modelagem do problema para

depois obter a solugao apropriada através de um software existente [37]. O desenvolvi-
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mento de algoritmos para solucao do problema de PL nao é o foco deste trabalho, sendo

também utilizado um programa que possui o algoritmo para solugao da PL ja embutido.

3.2 Redes neurais artificiais

As RNAs, comumente chamadas apenas de redes neurais, sao sistemas computacionais
inspirados na estrutura e forma como o cérebro humano trabalha, onde a rede adquire
conhecimento a partir dos dados a ela apresentados, através de um processo de aprendi-
zagem. Os pesos sinapticos, que sao as intensidades de conexoes entre neurdnios, sao uti-
lizados para armazenar o conhecimento adquirido. Apds a rede ter passado pelo processo
de aprendizagem ela deve ser capaz de generalizar o conhecimento adquirido, oferecendo

respostas para novos dados de entrada relacionados ao problema aprendido. [38]

Existem diversas estruturas de redes neurais e algoritmos de aprendizagem, sendo
que cada modelo de rede neural possui caracteristicas especificas que justificam seu uso
em diferentes areas, como problemas de previsao e classificagdo. Segundo [35], algumas

caracteristicas importantes das RNAs sao:

e Mapeamento de Entrada-Saida: A rede é capaz de relacionar as entradas com as
saidas e encontrar um padrao de associa¢cao em um processo de treinamento supervi-
sionado, tornando-a capaz de realizar previsoes ou classificagoes quando apresentada

a informacoes inéditas, nao vistas durante o processo de treinamento.

e Adaptabilidade: Uma rede treinada em condi¢oes especificas é capaz de ser facil-
mente retreinada para se adaptar a ambientes dinamicos, onde ocorrem modificagoes

significativas nas condi¢oes do problema abordado.

e Tolerancia a Falhas: As redes neurais sao capazes de tolerar falhas e dados ruidosos

como por exemplo dados atipicos ocorridos no passado.

e Nao linearidade: elas suprem uma alternativa analitica que vence limitagoes en-
contradas nas técnicas convencionais, muitas vezes devidas a suposicoes estritas de

normalidade, linearidade, independéncia de variavel, etc.
As redes neurais sao compostas por unidades de processamento conhecidas como
neuronios e um modelo de neurdnio pode ser visto na Figura 3.1.

Os sinais de entrada (z;) podem ser os dados de entradas do problema ou saidas de

outros neurodnios de uma camada anterior.
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Saida
Entrada - ‘

Figura 3.1: Modelo de um neurdnio. Fonte: Haykin, 2001.

O somatorio de todas as entradas (z;) multiplicadas por seus respectivos pesos (w;) é
somado ao bias (wg) e depois passa pela fungao de ativagao (f(.)) para gerar uma saida

(y¢). Em termos mateméticos temos:

N

e = F(D (i x wy)] + wo) (3.10)

i=1

A funcao de ativagao define a saida de um neurénio. Neste trabalho a funcao de

ativacao utilizada foi a fungao Logistica Sigmoidal.

1

= - 11
1+ e As (3.11)

Y

A rede neural que possui uma ou mais camadas ocultas (ou intermediérias) e uma
camada de saida é denominada rede Perceptrons de Multiplas Camadas. A camada de
saida recebe os estimulos da camada intermediéria e constréi o padrao que sera a resposta.
A camada intermediaria funciona como extratora de caracteristicas, seus pesos sao uma
codificacao de caracteristicas apresentadas nos padroes de entrada e permitem que a rede

crie sua propria representagao interna, mais rica e complexa do problema. [35]

3.3 Processos de decisao de Markov

Um MDP ¢é um modelo matemético utilizado para resolver problemas de decisao sequen-
cial sob incertezas. O MDP também é conhecido como Otimizacao Sequencial Estocas-
tica, Controle Estocastico com Tempo Discreto e Programagao Dinamica Estocastica [39].
Como o nome do modelo ja indica, o MDP é utilizado para resolver problemas onde as
variaveis obedecem a propriedade de Markov, ou seja, problemas onde o efeito de uma
acao em um determinado estado depende apenas da acao e do estado atual do sistema

sem depender de ages tomadas anteriormente [10]. Um MDP soluciona um problema de
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otimizacao considerando tanto os resultados das decisoes atuais quanto as oportunidades
futuras de tomada de decisao. O MDP e suas variagoes tém sido objeto de estudo em di-
versos campos, como por exemplo a inteligéncia artificial, pesquisa operacional, economia

e teoria de controle [11].

Formalmente, um MDP consiste em uma tupla (S, A, T, R) |11], onde:

e S representa o conjunto de estados do problema;
e A(s) representa o conjunto de agdes que podem ser tomadas no estado s;

e T = P(s'|s,a) representa a probabilidade de transi¢ao para o estado s’ dado que o

agente estd no estado s e tomou a agao a;

e R(s,a,s’) representa a recompensa de estar no estado s, tomar a a¢ao a e chegar ao

estado s'.

Diz-se que um sistema ocupa o estado s quando os atributos do sistema assumem
valores caracteristicos do estado s. Adicionalmente, compreende-se a transicao para o
estado s’ como a modificacao dos valores correntes dos atributos do sistema para aqueles

proprios do estagio s'. [12]

0,2

Estado 5

Estado 2 Estado 4

I

Figura 3.2: Exemplo de um processo de decisao de Markov.

0,3

A Figura 3.2 apresenta um exemplo de um processo de decisao de Markov composto
por 5 estados representados pelos retangulos azuis. Em cada estado existe um conjunto
de agoes que podem ser tomadas, representados, neste exemplo, pelas setas azuis. Neste
exemplo, o agente que estiver no “Estado 1”7, pode decidir ir para os Estados 2, 4 e 5.
Para cada agao tomada em cada estado, deve existir uma probabilidade de transigao para
que o agente se mova para cada um dos estados posteriores. Por exemplo, se o agente

que esta no “Estado 17 decide ir para o “Estado 27, a probabilidade deste agente transitar
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para “Estado 2” é de 50%, porém existe 20% de probabilidade deste agente transitar
para o “Estado 4”7 e 30% para o “Estado 4”. Essa probabilidade de transicao representa,
por exemplo, a incerteza associada ao sucesso de uma determinada acao. Por fim, ao
transitar para um determinado estado, o agente recebera uma recompensa ou penalidade

relacionada a este movimento.

Um modelo de decisao sequencial é aquele em que o agente (ou tomador de decisao)
observa o estado do sistema, escolhe uma acao baseado no seu estado atual e a partir desta
acao recebe uma recompensa imediata e o sistema evolui para um novo estado subsequente
de acordo com a distribuicao de probabilidade determinada pela agao escolhida. Conforme
o processo evolui, o agente recebe uma sequéncia de recompensas. Por esta razao, o MDP

tem caracteristicas similares a de um aprendizado por reforgo. [30]

As decisoes em um MDP sao tomadas em determinados momentos denominados de
“épocas de decisao”, sendo que em cada época de decis@ao o sistema ocupa um estado. As
épocas de decisao podem ser classificadas como discretas ou continuas e como finitas ou
infinitas. Quando forem discretas, as decisoes sao feitas para todas as épocas de decisao.
Quando for continua, as decisdoes podem ser feitas para todas as épocas de decisao, em
épocas aleatorias quando certos eventos ocorrerem, e em épocas especificas escolhidas
pelo agente. Em certos problemas o tempo pode ser representado de forma discreta,

sendo dividido em periodos ou estados. [30]

Um MDP pode ser considerado finito se existe um determinado instante no futuro em
que as decisoes se tornam irrelevantes para a decisao atual, ou seja, se a decisao atual
(instante ¢) independe estatisticamente de decisoes futuras a partir de um determinado
instante (instante ¢t + At). Desta forma, com um horizonte finito, uma agéo 6tima de um
dado estado pode depender de quanto tempo falta, ou seja, de quantos estados futuros
ainda restam até o fim do periodo. Neste contexto, um horizonte infinito nao necessaria-

mente significa que o conjunto de estados sao infinitos. [30)]

3.3.1 Recompensas e probabilidade de transicao

A cada estado s € S o agente pode escolher uma acao a € A e como consequéncia o
agente recebe uma recompensa R(s,a) que depende do estado atual e da agao escolhida.
Em seguida, o préoximo estado s’ é definido de acordo com a distribuicao de probabili-
dades P(s'|s,a). E importante ressaltar que o agente possui flexibilidade para calcular a
recompensa da maneira que considerar mais apropriada para o seu problema, desde que a

recompensa seja conhecida antes da escolha da acao e nao seja influenciada pelas decisoes
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futuras. Além disso, a recompensa pode representar um ganho ou um custo, podendo as-
sumir valores positivos ou negativos. Em alguns problemas, a recompensa também pode

depender do proximo estado, sendo representada por R(s,a,s’). [30]

3.3.2 Politica

Denomina-se politica 7(s) a sequéncia de agoes (decisoes) recomendadas para um agente

que esta inicialmente no estado s. Uma politica é uma possivel solucao para o MDP.

Uma politica pode ser classificada como estacionaria, se as acoes recomendadas in-
dependem do ntimero de épocas de decisao, ou nao-estacionaria, se as decisoes tomadas

dependem da época de decisao. [11]

A politica também pode ser classificada como deterministica, se cada estado contém
uma Unica agao a ser tomada, ou estocéstica, se cada estado contém um conjunto de
acoes que podem ser tomadas com base em uma distribuicao de probabilidades. Quando
a politica é estocastica, normalmente assume-se que o somatorio das probabilidades das

agoes de um estado ¢ igual a 1, conforme representado na Equacao (3.12). [11]

> pljls.a) =1 (3.12)

JES

onde:

e s representa o indice do estado atual, a representa o indice da agao escolhida;
e j representa o indice do estado subsequente ao estado se o agente tomar a agao a;

e P(jls, a) representa a probabilidade do sistema chegar no estado j dado que o agente

esta no estado s e escolheu a agao a.

3.3.3 Utilidade

A utilidade quantifica numericamente o valor de uma decisao ou de uma série de deci-
soes. Em outras palavras, em um modelo de MDP, a utilidade representa o valor de
uma politica. Portanto, uma fungao utilidade U(s) representa a qualidade das decisoes
tomadas pelo agente que esta no estado s. Normalmente, a utilidade esperada é medida
pela soma de recompensas das transicoes experimentadas, sendo calculada conforme a
Equagao (3.13). [11]
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U([s0,S1,52,+--]) = R(so) + R(s1) + R(s2) + - - (3.13)

Um fator de desconto v variando entre 0 e 1 pode ser utilizado para representar a
preferéncia de um agente pelas recompensas atuais em relagao as futuras recompensas.
Desta forma, as recompensas em um futuro distante podem ser vistas como menos atrati-
vas & medida que 7 for proximo de 0. Incluindo o fator de desconto v na Equagao (3.13),

a utilidade pode ser calculada conforme a Equagao (3.14). [11]

U([s0, 51, 82,7+ ]) = R(s0) + yR(s1) + 7*R(s) + -+~ (3.14)

O fator de desconto v aplicado nas recompensas pode ser justificado por diversos

motivos [11]:

e Ele pode ser utilizado para representar o efeito de valorizar mais recompensas a

curto prazo do que recompensas no longo prazo.

e Ele pode ser equivalente a uma taxa de juros, representando o beneficio de se ob-
ter uma recompensa financeira com antecedéncia, de forma que estas recompensas

antecipadas possam ser investidas e produzir um beneficio para o agente.

e Ele também pode ser representado como uma variavel de aversao ao risco, uma vez
que, em problemas envolvendo incertezas, as recompensas podem nao ser alcancadas.
Neste caso, é como se, independente da acao tomada, o fator de desconto seja
equivalente a adicionar a probabilidade (1 — ) de rescisao acidental a cada passo

de tempo.

e Ele também pode fazer com que a solugao para problemas com muitas ou infinitas
épocas de decisao seja encontrada mais rapido, uma vez que as recompensas por

decisbes em horizontes de tempo distantes do estado atual se tornem insignificantes.

Alguns estudos |33, 13, 14, 15] apresentam modificagoes no MDP para considerar uma
abordagem de aversao ao risco. No entanto, como este trabalho nao tem como objetivo
investigar a melhor forma de representagao do risco associado as decisoes, optou-se por

considerar, de forma simplificada, o fator v como um fator de aversao ao risco.
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3.3.4 Politica 6tima

Uma politica é avaliada pela sua utilidade esperada, desta forma é possivel comparar duas
politicas com base nos seus respectivos valores de utilidade esperada. Portanto, conforme
representado na Equagao (3.15), é possivel definir a politica 6tima de cada estado como

a politica que resulta na maior utilidade esperada.

7*(s) = argmax U"(s) (3.15)

T

onde 7*(s) representa a politica 6tima para um agente que esté inicialmente no es-
tado s, U™(s) representa a utilidade esperada para a politica 7 dado que o agente esta

inicialmente no estado s.

Por fim, assumindo que o agente escolhe uma acao 6tima, a utilidade de um estado é
igual a recompensa esperada do estado atual somado a utilidade descontada do préoximo
estado. Essa utilidade é dada pela Equagao (3.16), que é conhecida por Equagao de
Bellman. [30]

U(s) = max | Ris.)+7 3 Plils.a)U () (3.16)
j€s

onde a representa a acao a € A, s representa o estado s € S e j € S representa o
estado subsequente ao estado s dado que o agente escolheu a agao a. U(s) representa a
utilidade esperada para o agente que inicialmente esta no estado s. R(s,a) representa a
recompensa que o agente ira receber dado que esta no estado s e tomou a agao a. v é
o fator de desconto dentro do intervalo [0, 1]. J& P(j|s,a) é a probabilidade de o agente
estar no estado s, tomar a agao a e ir para o estado j. U(j) é a utilidade esperada para

o agente que esta inicialmente no estado j.

3.3.5 Iteracao de valor

A solugao para o MDP pode ser obtida empregando-se diferentes algoritmos. Como o
objetivo deste trabalho nao é investigar qual é o melhor algoritmo para solucionar um
MDP, sera aqui adotado o algoritmo conhecido como Iteracao de Valor, que ¢ um dos
mais utilizados na literatura. As referéncias |30, 39, 11| abordam outros algoritmos para

solucionar o MDP e podem ser consultados para maiores informacoes sobre tais algoritmos.

A equagao de Bellman ¢é a base do algoritmo de Iteracao de Valor para resolver MDPs.
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Este algoritmo utiliza uma abordagem em que a Equacao de Bellman ¢é usada em cada
estado do problema. E possivel observar que a Equacio de Bellman (Equacdo (3.16))
possui o operador “max”, isso implica que a Equagao de Bellman nao seja linear, tornando
a solucao da equacgao mais dificil. Portanto, o algoritmo de Iteracao de Valor resolve o

problema utilizando um método iterativo. [11]

O processo de iteracao de valor se inicia com valores arbitrarios para as utilidades
de cada estado, em seguida, a equacao de Bellman é calculada para cada estado e as
utilidades dos estados sao atualizadas. Este processo se repete até que o critério de
parada seja satisfeito. O processo de atualizacao das utilidades pode ser realizado com a
Equagao (3.17).

Uis1(s) Iéljl(x) R(s,a) —i—vZP(ﬂs,a)Ui(j) (3.17)
a s oS

onde, U;(s) ¢ a utilidade esperada do estado s na i-ésima iteragao.

O algoritmo de Iteracao de Valor normalmente converge para um tnico conjunto de
solugbes das equagoes de Bellman [30]. Isso ocorre porque a atualizacao de Bellman é
uma “contracao”, isso significa que, quando a atualizacao de Bellman é aplicada a dois
vetores de utilidade diferentes, os novos vetores resultantes estarao mais préximos um do
outro do que os vetores originais, multiplicados por um fator de desconto v € (0,1). Essa

propriedade de contragao garante a convergéncia do algoritmo de Iteragao de Valor [30].

O Algoritmo 1 apresenta a utilizacao do processo de Iteragao de Valor para calcular

as utilidades de cada estado.
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Algoritmo 1 Algoritmo de Iteracao de Valor para calcular a utilidade dos estados

Function IteracaoValor(S, A, P, R, 7, €):
Inputs:
S, conjunto de estados
A(s), conjunto de agoes para cada estado
P(s’[s, a), modelo de transigao para cada estado e agao
R(s, a), modelo de recompensas para cada estado e agao
v, fator de desconto
¢, Erro maximo permitido na utilidade para cada estado
Output: Fungao utilidade U

1 for s in S do
2 L U(s) « 0
Do
delta <+ 0
for s in S do
, . .
6 U'(s) + aréljé) [R(s,a) +72 jes P(j\s,a)U(j)]
7 if |[U'(s) — U(s)| > delta then
| delta « |U'(s) = U(s)|
9 U« U

10 Until delta < e(1 —7)/y
11 return U




Capitulo 4

Metodologia proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta, com destaque para as suas duas principais

abordagens, as quais podem ser resumidamente descritas da seguinte forma:

1. Otimizagao Estatica: Um modelo de otimizagao estocéstica é utilizado para deter-
minar os montantes da contratagao 6tima de um portfélio de energia elétrica. O
modelo simultaneamente maximiza o valor esperado do portfélio e minimiza o valor
em risco. Esta etapa leva em conta a posicao contratual inicial, os precos de mercado
do momento e um conjunto de cenarios futuros correlacionados de PLD e geragao

das usinas disponiveis para contratacao via contratos de compra por capacidade.

2. Otimizac¢ao Dindmica: O modelo de MDP é utilizado para definir o momento 6timo
para otimizar o portfélio. O modelo considera que o preco de mercado apresenta
variagoes ao longo do tempo, de acordo com um conjunto de cenérios, e busca maxi-
mizar o resultado financeiro do portfélio, levando em consideragao o risco associado

a espera por pregos de mercado mais favoraveis.

As duas etapas descritas sao detalhadas a seguir.

4.1 Otimizacao estatica

A otimizacao estatica tem como objetivo encontrar a combinacao 6tima de contratos de
compra e/ou venda de quantidade e/ou compra por capacidade de energia, considerando
uma posicao contratual inicial e uma distribuicao correlacionada de PLD e geracao de ener-
gia. Essa abordagem busca simultaneamente maximizar o resultado financeiro esperado e

minimizar o valor em risco do portfolio. A estratégia de otimizacao estéatica de portfolio
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adotada neste trabalho é baseada em referéncias anteriores [16, 17, 18, 19, 21, 23, 24, 27],
nas quais a tomada de decisao é feita a partir de um portfélio inicial e a contratacao de
energia pode ser realizada por duas formas: contratos por quantidade aos pregos de mer-
cado no momento da otimizagao; ou contratos por capacidade, contratando as usinas que
estao disponiveis para contratacao aos precos definidos entre as partes. Neste presente
estudo, as usinas consideradas para contratagao por capacidade foram pequenas centrais

hidrelétricas e usinas edlicas.

A Figura 4.1 apresenta graficamente o problema estatico. Onde uma Comercializa-
dora, pode comprar contratos por capacidade ou por quantidade para atender seu portfélio

existente.

: Produto Variavel (X}) :

| 12 Trimestre X1 1

__________ | ! 1

_ Contratospor _ . 22 Trimestre X, |

i capacidade I 22 Semestre X |
Contratos por 2

: 12 Ano X !

Quantidade I + I

PCH 1 ! X |

PCH 2

Comercializadora Easssssmmmss Consumidor

Figura 4.1: Ilustragao da modelagem do problema estatico.

4.1.1 Premissas

Os dados de entrada utilizados pelo modelo proposto sao apresentados abaixo, e sao

descritos de forma mais detalhada nas subsegoes seguintes:

Posicao energética inicial de contratacao do portfélio;

Precgos dos produtos disponiveis no mercado para firmar contratos de quantidade;

Conjunto de cenarios de PLD;

Conjunto de cenarios de geracao das usinas disponiveis para contratacao por capa-

cidade correlacionados com os cenérios de PLD.
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4.1.1.1 Posigao inicial de contratacao do portfélio

A posicao inicial de contratagao do portfolio consiste no volume energético mensal por
submercado que representa a posi¢ao liquida de energia do portfélio, isto é, a diferenca

entre o recurso e o requisito energético atual do mesmo.

E importante destacar que o modelo proposto neste trabalho é flexivel o suficiente
para permitir que a posicao inicial seja igual a zero, caso o agente nao tenha nenhum

contrato atual.

4.1.1.2 Precgos e disponibilidade dos produtos

Os produtos e pregos disponiveis para realizar contratos de quantidade sao dados de

entrada do modelo estatico. Portanto, sao definidos pelo agente tomador de decisao.

4.1.1.3 Cenarios de PLD

Conforme mencionado no Capitulo 2, o PLD é formado empregando-se uma cadeia de
modelos computacionais desenvolvidos pelo CEPEL. Como o desenvolvimento de uma
distribuicao de previsoes de PLD nao é o objeto de estudo deste trabalho, adotou-se a
representacao da distribuicao para cada més e submercado por meio de um amplo conjunto

de cenarios originados dos modelos computacionais mencionados.

4.1.1.4 Cenarios de geragao

A metodologia proposta considera que os cenarios de geracao das usinas que estao dis-
poniveis para contratacao por capacidade estao correlacionados com os cenérios de PLD.
No entanto, a complexa tarefa de construgao de uma distribuicao conjunta de variaveis
aleatorias multivariadas nao faz parte do escopo deste trabalho. Para a construcao de
cenarios realistas, neste trabalho foi utilizado uma abordagem que leva em conta que a
geracao das usinas hidraulicas esta correlacionada com os valores de Energia Natural Aflu-
ente (ENA) dos Reservatorios Equivalentes de Energia (REEs) em que estao localizadas e
a geracao eolica estd inversamente proporcional as ENAs do REEs mais proximos em que
tais usinas estdo presentes. Para isso, foi desenvolvido em Python um modelo de RNA
para construir o conjunto de cenérios de previsao de geragao das usinas correlacionado
com o conjunto de cenarios de PLD utilizado. A RNA utilizada possui 8 neurénios na

camada de entrada, 1 na camada de saida e a funcao sigmoéide como funcao de ativacao.
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Os parametros de entrada da rede neural foram: o ano e més da previsao; a ENA
do reservatorio mais proximo da usina; e a geragao de energia verificada da usina no més
anterior. O modelo foi treinado com os dados histéricos de geracao das usinas e de ENA
do REEs mais proximo de cada usina. Desta forma, para cada uma das usinas disponiveis
para contratacao foi construido uma rede neural artificial com as mesmas premissas. Elas

foram treinadas considerando os respectivos dados de cada usina.

Finalmente, utilizando os dados resultantes da execugao do deck do NEWAVE em
que o conjunto de séries sintéticas de PLD foi extraido, coletou-se o conjunto de séries
sintéticas de ENA correlacionadas com os respectivos PLDs. Em seguida, esses dados
foram utilizados para construir o conjunto de cenarios de previsoes de geracao das usinas
através do resultado da previsao de cada rede neural treinada anteriormente. Onde, para
cada cenario de PLD, capturou-se o cenério correlacionado de ENA do REE mais proximo
da usina e este foi utilizado como parametro de entrada da RNA treinada para prever a

geracao da usina.

Em resumo, foram construidas redes neurais artificiais para cada uma das usinas
disponiveis para contratacao por capacidade, e tais redes foram utilizadas para gerar os
cenarios de previsoes de geragao correlacionados com o PLD. Para isso, os cenarios de
ENA correlacionados com os cenarios de PLD foram utilizados como parametro de entrada

das redes neurais.

Vale destacar que existem diversas alternativas de metodologias que podem ser uti-
lizadas para construir os cenérios de geragao que podem ser usadas na modelagem de
otimizacao de portfolio. Por exemplo, pode-se utilizar o NEWAVE e alterar seus paréa-
metros para que ele simule individualmente as usinas disponiveis para contratacao por
capacidade. Outra alternativa é utilizar o Modelo de Simulac¢ao a Usinas Individualizadas
de Subsistemas Hidrotérmicos Interligados (SUISHI) para gerar os cenérios de geragao
das usinas correlacionados com os cenérios de PLD. Além disso, modelos de previsao
utilizando modelos estatisticos ou outros modelos de inteligéncia artificial podem ser uti-

lizados.

4.1.2 Formulacao do problema

A receita anual de portfélio de energia composto por contratos de quantidade e de capaci-
dade, considerando um cenério ¢ de geragao de energia elétrica e PLD no ano de apuragao

a, é calculada por (4.1).
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Ro(i) = ROE,(i) + RCQu(i) + ROC, (i) (4.1)

onde i representa o indice do cendrio, a representa o ano de apuragao, RCE,(i) é a
receita do ano a dos contratos existentes no portfélio considerando o cenério de PLD 1,
RCQ,(7) € a receita do ano a dos contratos de quantidade considerando o cenario de PLD
i e RCC,(i) é a receita do ano a dos contratos de capacidade considerando o cenério de

PLD e de geragao 1.

A receita liquida anual dos contratos do portfolio existente é expressa pela soma entre
a receita anual dos contratos de venda e de compra, sendo calculada por (4.2). Onde a
receita dos contratos de venda ¢ igual ao produto entre o volume contratado e a diferenca
entre o preco do contrato de venda e o PLD. J4 a receita dos contratos de compra ¢é igual

ao produto entre o volume contratado e a diferenca entre o PLD e o preco do contrato de

compra.
RCEL()) =Y Y |>_ QViss- (PVyys— PLDy)
teT, s€S LveV
+> QCeps- (PLDy i — PCey) (42)
ceC
onde:

a: indice do ano [1, AJ;

i: indice do cenério [1, I];

t: tempo mensal dentro do intervalo [1,T,] do ano «;

s: indice do submercado [1, S];

v: indice do contrato de venda [1, V];

¢: indice do contrato de compra [1,C];

QV': Quantidade de energia do contrato de venda (MWh);
PV Prego de contrato de venda (R$/MWh);

QC: Quantidade de energia do contrato de compra (MWh);
PC': Prego de contrato de compra (R$/MWh);

PLD: Preco de liquidagao das diferengas (R$/MWh).

De forma semelhante, a receita liquida anual dos contratos de venda por quantidade
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definidas pelo modelo de otimizagao ¢é calculada por (4.3).

RCQu(i) =Y > > Xy (PLDyy; — PQy) (4.3)

teT, s€S keK

onde:
k: indice da produto disponivel para contratagao por quantidade [1, K|;
X: Volume de energia da contratagao por quantidade do produto k;

PQ)y.: Prego do contrato por quantidade do produto k& (R$/MWh).

A receita liquida anual dos contratos de capacidade é calculada por (4.4). O calculo
é expresso como a diferenca entre a receita da fracao comprada da geragao de energia da

usina valorada ao PLD e o custo da compra da fracao comprada da capacidade da usina.

RCC,(i) =Y Y > Vi(Gupui- PLDyyi— Puy- GFoy - Hy) (4.4)

te€T, s€S uelU

onde:
w: indice da usina disponivel para contratac¢ao por capacidade [1, U];
Y,: Percentual de contratacao por capacidade da usina u;
G: Geragao de energia elétrica (MWh);
P: Prego do contrato de compra por capacidade (R$/MWh);
GF: Garantia Fisica (MWm);

H;: Nimero de horas do més ¢ no ano P.

Desta forma, unindo (4.1) com (4.2), (4.3) e (4.4) pode-se obter a Equagao (4.5)
que apresenta a expressao completa da receita anual do portfélio composto por contratos
de quantidade e de capacidade, considerando um cenério correlacionado de geragao de

energia elétrica e PLD 7 no ano de apuracao a.
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Ro(i) =Y Y |D>_ QViss- (PViss — PLDy ;)

teT, s€S LveV

+ Z QCc,t,s : (PLDt,s,i - PCc,t,s)

ceC
+ ) Xy (PLDy; — PQy)

keK

+ Z Yu : Gu,t,s,i : PLDt,s,i

uelU

—> Yy Py GFys - H, (4.5)

uelU

Assim como em estudos anteriores |16, 17, 19, 23, 24, 27|, a otimizagao de portfolio
tem o objetivo de encontrar uma combinagao de contratos de compra e/ou venda por
quantidade e de compra por capacidade, de modo a maximizar a receita esperada do
portfolio e minimizar o risco a ele associado. Conforme mencionado na Secao 2.7, o valor
em risco é expresso pela diferenca entre o valor esperado e o CVaR da distribuicao de
receitas do portfélio. Para atingir tal objetivo, a funcao objetivo do problema estatico

pode ser expressa pelas Equagoes (4.6) a (4.10).

max Y  [E[R,] — A(E[Rq] = CVaR[R,))] (1 +1)'™° (4.6)
a€A
X, >0, Vk e K (4.7)
Y, >0, YueU (4.8)
Y, <1, VueU (4.9)

S V<Y Q0+ YiGui+ Y Xia|  VueU (4.10)

teT, teTy, uelU keK

onde, F[R,] representa o valor esperado da receita do portfolio, considerando todos
os cenarios de preco e geracao no ano a. CVaR[R,] representa o CVaR da distribuigao
de receitas do portfélio no ano a. O parametro A pondera a aversao ao risco na func¢ao
objetivo e deve estar dentro do intervalo [0, 1]. Designa-se por r a taxa de desconto anual
e a é o ano do horizonte de estudo que varia de 1 até A. u € U representa os indices

das usinas disponiveis para contratacao por capacidade. k € K representa os indices
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dos produtos disponiveis para contratacao por quantidade. Xj e Y, sdo as variaveis de
decisao do problema, sendo Xj o volume a ser contratado via contrato de quantidade do
produto k e Y, o percentual a ser contratado da usina u via contrato por capacidade. E
importante destacar que, além das variaveis de decisao se apresentarem nas inequacoes
que representam as restricoes do problema, elas também compoe a funcao objetivo dentro

do célculo da receita do portfolio R, conforme a equagao (4.5).

Cabe destacar que a parcela livre de risco da funcao objetivo consiste no valor esperado
anual da receita do portfélio, enquanto a parcela aversa ao risco consiste na diferenca
entre o valor esperado e o CVaR anual da receita do portfolio. As restrigdes (4.7) e (4.8)
garantem que as operagoes de compra sejam maiores ou iguais a zero. A restrigao (4.9)
evita que as usinas disponiveis para contratos por capacidade sofram penalidades de lastro,
garantindo que o percentual de contratacao seja limitado a 100% da garantia fisica. De
forma semelhante, a restri¢ao (4.10) previne que a comercializadora tenha problemas de
lastro, impedindo que o volume anual de venda de energia seja maior que 0s recursos

comprados para atendimento dos seus contratos.

Neste trabalho, o risco do portfélio é entendido como a perda maxima que pode ocorrer
em relacao ao seu valor esperado, sendo representado pela diferenca entre o valor esperado
e o CVaR do portfélio. A partir de uma reorganizacao da funcao objetivo apresentada
em (4.6), é possivel obter a expressao (4.11), que apresenta a mesma fun¢ao objetivo com
a forma mais comumente encontrada em outros trabalhos na literatura |16, 17, 18, 19, 20,

, 30]. Esta expressao representa uma combinacao convexa do valor esperado e do valor
em risco de uma distribuicao de receitas, podendo ser entendida como um Equivalente
Certo (EC) [36]. O EC é uma medida que captura tanto a expectativa de retorno quanto
a aversao ao risco em uma unica métrica. Ao utilizar essa combinacao convexa, é possivel
ponderar o equilibrio entre o valor esperado e o valor em risco, permitindo comparar
diferentes distribuicoes de receitas levando em conta tanto o potencial de retorno quanto
a incerteza envolvida. Desta forma, pode-se interpretar a Equagao (4.11) como sendo uma

que maximiza o Valor Presente Liquido (VPL) do EC do portfdlio.

max » _[(1 = N)E[R,] + ACVaR[R,]] (1+r)' (4.11)
acA
A equagao (4.11) pode ser implementada em um PL baseando-se em [32, 31], onde o

CVaR pode ser calculado com a Equagao (2.6). Desta forma, a fungao objetivo pode ser

expressa da seguinte forma:
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max » _ {(1 — NE[R,] + A (na — %)} (147)te (4.12)

l—a
a€A

S.a

(4.13)

(4.14)

X, >0, (4.15)
Y, >0, (4.16)
(4.17)

Y, <1,

STV <Y QG+ Y VG + Y X (4.18)

teT, teT, uelU keK

onde n é a variavel auxiliar que armazena o VaR,, de cada ano a na solugao 6tima.
0 é um vetor que auxilia o calculo do CVaR em cada ano, ele possui a mesma dimensao
que o vetor de receitas R,. Vale destacar que as variaveis auxiliares de decisao n e § sao

adicionadas na equagao com o objetivo de permitir o calculo do CVaR em um PL.

4.2 Otimizacao dinamica

A otimizagao dindmica tem como objetivo determinar o melhor momento para otimizar
o portfélio, considerando a possibilidade de aumentar o resultado financeiro ao aguardar
movimentagoes favoraveis de pregos de mercado e também o risco associado a espera por

precos vantajosos.

Para isso, sao utilizados como dados de entrada do modelo dinamico o valor do para-
metro 7 (que representa o fator de desconto utilizado na expressao (3.17)), os cenarios de
precos de mercado correspondentes aos diferentes estados e os respectivos ECs resultantes
do modelo de otimizagao estatico. Dessa forma, o modelo dindmico leva em considera-
¢ao tanto a maximizacao do lucro quanto a minimizacao do risco associado a incerteza
do mercado, permitindo uma gestao mais eficiente e adequada do portfélio ao longo do

tempo.
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4.2.1 Premissas

O MDP proposto possui duas principais premissas: a matriz de estados S, onde cada
estado s representa um cenario de prego de mercado; e a matriz de recompensas R,
onde cada elemento da matriz representa o resultado da funcao objetivo otimizada com

o modelo estatico descrito na Sec¢ao 4.1 utilizando os precos de mercado do estado s.

Além disso, no MDP também é necessério definir um valor de tolerancia e, conforme
apresentado no Algoritmo 1. Este valor é utilizado para definir a convergéncia do modelo,
verificando se a variacao do valor das politicas entre as iteragoes atende ao critério de

parada.

4.2.1.1 Matriz de estados S

No modelo proposto, os estados sao representados na forma matricial por meio de uma
matriz de estados, onde cada elemento da matriz corresponde a um estado. Sendo assim,
cada estado representa um momento em que o agente deve escolher uma acao diante de um
conjunto de informagoes que estao disponiveis naquele estado. Também pode-se entender
que a matriz de estados representa o conjunto de cenarios possiveis para os precos de
mercado ao longo do tempo. Desta forma, a cada estado esta associado um vetor que
contém os valores dos pregos de mercado para aquele momento. Na matriz de estados,
cada estado possui 8 possiveis estados sucessores, com excecao daqueles que estao nas

extremidades da matriz.

Para construir a matriz de estados, o vetor de precos de mercado de referéncia foi
associado ao estado (elemento) que esta no centro da matriz, e os demais elementos re-
presentam as variacoes dos pregos em relacao a esse referencial. Tais variagoes foram
calculadas a partir do percentual de variacgdo A do estado s, multiplicado pela volatili-
dade o de cada produto de energia k. Dessa forma, cada elemento da matriz contém a
variagao percentual em relacdo aos pregos de mercado de referéncia, permitindo assim
uma representacao mais flexivel do modelo. Isto se deve ao fato do intervalo de tempo
entre um estado e outro nao ser importante, podendo o modelo ser utilizado para matrizes

construidas com intervalos diarios, semanais ou mensais.

A Equagao (4.19) representa o célculo realizado para cada elemento da matriz S.

Pl =PL. x Ay xo* (4.19)
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onde i e j representam, respectivamente, os indices de linha e coluna da matriz S. k
representa o produto ao qual o preco se refere. Pfef representa o preco de referéncia do
produto k, ou seja, o preco do produto & no momento atual. A;; representa a variagao
percentual na célula i,j da matriz em relaciio ao preco de referéncia. o” representa a

volatilidade do produto k.

Para simplificar a visualizacao, quando a matriz de estados for apresentada visual-
mente neste trabalho, cada um de seus elementos seré representado pela média simples
dos produtos k de cada estado. Desta forma, a representacao em cada elemento da matriz
sera dada por (4.20).

K
1 k
P, = = ; Pk (4.20)

onde K representa a quantidade de produtos de energia sendo comercializados.

A matriz de estados S é representada em (4.21).

Py Py - Py o]
Py Py P;

S=1|: & i (4.21)
Py Py P,

4.2.1.2 Conjunto de agoes A

O conjunto A representa duas possiveis acoes que o agente tomador de decis@ao pode

executar:

e Acao 0: O agente tomador de decisao decide fechar os contratos recomendados pelo

modelo estatico.

e Acao 1: O agente tomador de decisao decide nao fechar os contratos recomendados
pelo modelo estéatico, em outras palavras, o agente decide aguardar a movimentagao

de pregos.
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4.2.1.3 Matriz de transicao T

A matriz de transigao T' = P(s'|s, a) é utilizada para modelar a probabilidade de transigao
do agente de um estado s para um estado s’ dado que ele tomou a agao a. Vale ressaltar que
essa matriz deve ser construida de forma que, se o agente tomou a Agao 0 (a = 0) no estado
s, ele nao terd mais necessidade de atuar no mercado considerando o mesmo ambiente de
contratagao, portanto a probabilidade de transicao para qualquer estado subsequente é
zero. Ja se o agente tomou a Agdo 1 (a = 1), a probabilidade de transigdo para os estados
subsequentes é neste trabalho considerada equiprovavel, ou seja, caso existam n estados
imediatamente subsequentes a s, a probabilidade de transicao para cada um deles é de
1/n. A Equacao (4.22) apresenta a expressao que define a probabilidade de transigao para

o estado s" a partir do estado s e da acdo a tomada pelo agente.

1
P(s'|s,a) = ~F <@ (4.22)

onde N F representa o numero de elementos da matriz (nimero de estados) que fazem

fronteira com o elemento do estado s, ou seja, para os quais se pode transitar.

A Figura 4.2 apresenta as probabilidades de o agente transitar do estado s para cada
estado subsequente s’ considerando que o agente decidiu aguardar a movimentacao de
precos, ou seja, tomou a acao a = 1. Neste exemplo, como existem 8 estados subsequentes,
a probabilidade de o agente ir para qualquer estado ¢ é. Cada estado subsequente ao
estado atual representa um possivel instante no tempo futuro em que o agente pode estar
posteriormente. Sendo que, em cada um desses instantes um possivel preco de mercado é
conhecido. Vale destacar que o intervalo de tempo entre cada estado nao é relevante para
o problema modela, o que importa nesta modelagem é qual sera a expectativa de pregos

de mercado em cada um destes estados.
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Figura 4.2: Representagao das probabilidades na matriz de transicao para o agente que
esta no estado s e escolhe a acao a = 1.
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4.2.1.4 Matriz de recompensas R

A recompensa R(s',a, s) representa o valor esperado do VPL do EC obtido ao estar no
estado s, escolher uma acédo a e ir para o estado s’. Se a agao a for igual a 1, que representa
a decisao de aguardar por melhores pregos, a recompensa R(s', a, s) é igual a zero, pois nao
ha ganho financeiro imediato nesta acao. No entanto, considerando que acao a é igual
zero, que representa a decisao de executar o portfolio 6timo, cada elemento da matriz
de recompensas R(s, a, s) corresponde ao resultado da func¢ao objetivo otimizada com o

modelo estatico descrito na Secao 4.1 utilizando os precos de mercado do estado s.

4.2.2 Algoritmo proposto

A principio, o modelo estatico deve ser utilizado para calcular o portfélio 6timo e o seu
respectivo EC para cada cenério de pregos de mercado. Em seguida, o MDP ¢é utilizado

considerando que:

e Os estados S representam os possiveis instantes do tempo, e em cada instante sao

conhecidos os pregos de mercado daquele momento;

e As agoes A(s) representam decisoes binarias (“sim” ou “nao”) de otimizar o portfolio

no estado s;

e A matriz de transicao T representa as probabilidades de transicao para o estado s’

dado que o agente tomador de decisao esta no estado s e tomou a decisao a;

e A recompensa R(s,a,s’) representa o EC do portfolio otimizado para os pregos de
mercado do estado s’ se o tomador de decisao decidir tomar a acdo a = 1 de nao
otimizar o portfélio no momento do estado s, ou o EC do portfélio s se o tomador
de decisao decidir tomar a acao a = 0 de otimizar o portfélio no momento do estado

S.

O algoritmo de iteragao de valor foi escolhido para resolver o MDP devido a sua ampla
utilizacdo em diversos tipos de problemas [30, 39, 41]. E importante destacar que existem
outros algoritmos que poderiam ser utilizados para resolver o MDP, mas este trabalho
nao tem o objetivo de avaliar qual seria o melhor algoritmo para o problema em questao.
Portanto, a escolha pelo algoritmo de iteracao de valor foi baseada em sua simplicidade e

efetividade em diversos tipos de problemas.
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Quando o agente toma a decisao de esperar por precos mais favoraveis, ele corre o

risco de que o preco de mercado se torne desfavoravel em relagao ao preco no momento

da decisao. Visando reduzir esse risco, aplica-se exponencialmente um fator de desconto

~v & medida que o agente tomador de decisao escolhe esperar para otimizar o portfolio,

diminuindo a atratividade das recompensas futuras. O fator de desconto v representa o

risco associado a variacao do preco de mercado. Portanto, quanto mais tempo o agente

espera, menor sera a importancia dada as recompensas futuras, o que pode tornar mais

atrativo definir o portfélio o mais rapido possivel para reduzir o risco de variacdo dos

precos de mercado.

A Figura 4.3 ilustra os passos empregados no algoritmo da solugao.

Dados de entrada
- Portfélio inicial
- Cenarios de geragéo e PLD

Y

Inicializagao
s => estado inicial

Y

Otimizagao estatica
Utiliza PL para otimizar a fungéo
objetivo (4.11) considerando os

precos do estado s

Obtém resultados finais
Constréi as matrizes de
utilidades e recomendagdes do
MDP

Y

A

Armazena os resultados
Registra os ECs e os volumes do
portfélio 6timo (X e Y)

Otimizagao dinamica
Aplica o algoritmo de Iteragéo de
Valor (conforme o Algoritmo 1)
para resolver o MDP

Avanga para o préximo estado
s=s+1

Todos os estados ja
foram avaliados?

A

Preparagao dos dados
Constréi matriz de ECs

Figura 4.3: Fluxograma da metodologia proposta.




Capitulo 5

Testes e resultados

Este capitulo apresenta simulagoes realizadas com o intuito de ilustrar a aplicagao da
metodologia proposta, bem como os resultados obtidos. A Secao 5.1 contém a descri¢cao
geral das simulagoes realizadas. A Segao 5.2 apresenta um caso teste que considera tanto
contratos por capacidade quanto contratos por quantidade. Ja na Secao 5.3, uma simu-
lagao considerando apenas contratos por quantidade ¢é realizada, dado que os contratos
por capacidade ainda nao sao amplamente utilizados no Brasil e por esta razao o modelo
proposto é empregado em um experimento que abrange um cenario mais comum para os

agentes do setor.

5.1 Descricao das simulacoes

O modelo utilizado neste trabalho foi desenvolvido em linguagem Python. A maquina
utilizada nas simulagoes possui 8 GB de memoéria RAM e processador Intel Core I5-

8250U CPU @ 1.8GHz. Para a soluc¢ao da PL foi utilizado o solver gratuito ECOS [1(],

que pode ser facilmente utilizado com Python.

Neste trabalho foi considerado um conjunto de séries sintéticas de PLD, obtidas com
o deck do NEWAVE de janeiro de 2021 disponibilizado pela CCEE [3], as quais foram
submetidas a um filtro de cenérios para remover possiveis outliers. Tais cenarios de
PLD sao apresentados na Figura 5.1. Além dos cenarios de PLD, foram extraidos do
mesmo deck os cenarios de ENA correspondentes a cada cenario de PLD para que fosse
possivel utiliza-las para projetar cenarios de geracao de energia das usinas disponiveis
para contratagao por capacidade que fossem correlacionados com os cenarios de ENA do
NEWAVE e, consequentemente, também correlacionados com os de PLD utilizados nas

simulagoes.
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Figura 5.1: Cenéarios de PLD utilizados na simulacao.

Adotou-se um horizonte de estudo de 24 meses e a comercializadora analisada possui
um portfolio inicial de 10 MWmédios vendidos em cada ano no submercado Sudeste,/Centro-
Oeste ao prego real de R$ 225/ MWh no primeiro ano e R$ 231/ MWh no segundo ano. O
portfolio inicial de 10 MWmédios vendidos em cada ano possui um volume mensal sazonal

conforme ilustrado na Figura 5.2 e considerado igual para os dois anos de estudo.
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Figura 5.2: Volume mensal de energia contratado.

Os contratos por capacidade das usinas adotadas neste trabalho possuem pregos fixos
em todo horizonte de estudo sofrendo apenas uma atualizacao pela inflacao considerada
de 5% para o segundo ano de estudo. O submercado, a garantia fisica (GF) e os pregos

nominais dos contratos por capacidade destas usinas sao apresentados na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Dados das usinas disponiveis para contratos por capacidade

Usina  Submercado GF Preco

PCH 1 SE 10 MWm  R$ 170/MWh
PCH 2 S 12 MWm  R$ 160/MWh
Eolica NE 12.1 MWm R$ 160/MWh

Os perfis médios mensais de geracao das usinas em relagao ao volume anual de energia
gerada de cada uma delas sao apresentados na Figura 5.3. Pode-se perceber que as usinas
disponiveis para compra de energia possuem perfis de geragdo complementares, ou seja,
quando as usinas hidraulicas estao gerando menos energia, as usinas edlicas estao gerando
mais energia. Desta forma, os perfis de geracao das usinas podem se complementar entre

os meses do ano.
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Figura 5.3: Perfil de geragao médio das usinas.

Os produtos disponiveis para compra de energia utilizados neste trabalho sao os que
possuem mais liquidez nos finais de ano. Todos os produtos deste estudo sao do submer-
cado Sudeste/Centro-Oeste, devido ao fato de que os produtos de outros submercados
possuem baixa liquidez. No final do ano, normalmente sao negociados os produtos do
primeiro e segundo trimestre do ano seguinte (T1 e T2), segundo semestre do ano se-
guinte (S2), e os produtos anuais do ano seguinte (A1) e do segundo ano seguinte (A2). A
Tabela 5.2 apresenta os produtos e os respectivos precos de referéncia adotados nos tes-
tes. Os precos utilizados neste trabalho sao equivalentes aos precos médios dos negdcios
fechados no eHUB no dia 30 de dezembro de 2020.
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Tabela 5.2: Produtos disponiveis para compra - contratos por quantidade

Produto Preco
T1 R$ 218/ MWh
T2 R$ 162/MWh
S2 R$ 210/MWh
Al R$ 219/MWh
A2 R$ 197/ MWh

O fator A que pondera a aversao ao risco no modelo estatico foi definido como 0,75

nas simulacoes. J& o valor da taxa de retorno r utilizada no calculo do VPL foi de 10%.

Os pregos de referéncia indicados na Tabela 5.2 foram utilizados para construir a
matriz de estados do MDP. A matriz de estados, obtida através do processo descrito na
subsecao 4.2.1.1, é apresentada na Figura 5.4. A matriz foi construida baseando-se nos
valores de referéncia de pregos indicados na Tabela 5.2, levando em consideragao as varia-
¢oes de pregos entre os estados indicados na Figura 5.5 e as volatilidades apresentadas na
Tabela 5.3. As variagoes indicadas na matriz da Figura 5.5 foram definidas considerando
que o elemento central possui uma variacao de 0%. As demais variacoes foram estimadas
para que a matriz fosse preenchida com diferentes cenarios de pregos. Ao deslocar-se para
a direita é incrementada uma variacao de +10% e para a esquerda o incremento ¢ de -10%.
Ja para o deslocamento para a parte superior da matriz considera-se um incremento de
+15% e para a parte inferior um incremento de -15%. Vale ressaltar que esta matriz pode

ser construida de acordo com as necessidades de cada agente.

212 | 215 | 218 | 221 | 224 | 227 | 230 | 233 | 236
207 | 220 | 213 | 216 | 219 | 222 | 225 | 228 | 231

202 | 205 224 | 227
198 | 201 219 | 222
193 | 196 215 | 218
189 | 192 210 | 213
184 | 187 205 | 209

180 | 183 | 186 | 189 | 192 | 195 | 198 | 201 | 204
175 | 178 | 181 | 184 | 187 | 190 | 193 | 196 | 199

Figura 5.4: Matriz de precos de mercado de energia representados pela média dos pregos
em cada estado.

As volatilidades apresentadas na Tabela 5.3 foram calculadas com base no histérico
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20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | s0% | 90% | 100%
5% | 15% | 25% | 35% | 45% | 55% | 65% | 75% | 85%

-10% | 0% 60% | 70%
-25% | -15% 45% | 55%
-40% | -30% 30% | 40%
-55% | -45% 15% | 25%
-70% | -60% 0% | 10%

-85% | -75% | -65% | -55% | -45% | -35% | -25% | -15% [ -5%
-100%| -90% | -80% | -70% | -60% | -50% | -40% | -30% | -20%

Figura 5.5: Matriz de variagoes de pregos para construcao da matriz de estados.

Tabela 5.3: Volatilidade dos produtos disponiveis para compra

Produto Volatilidade

T1 21%
T2 20%
52 18%
Al 20%
A2 5%

de cotagbes no mercado consultados na plataforma eHUB (mencionada na segao 2.5).
Vale frisar que o método de estimacao destes valores pode ser definido de acordo com a

percepc¢ao de cada agente.

5.2 Caso 1: Considerando contratos por capacidade e
quantidade

Esta subsecao apresenta os resultados do problema considerando que a comercializadora

ird contratar energia através de contratos por capacidade e por quantidade.

A Figura 5.6 contém o resultado do modelo de otimizagao estatico em cada elemento
da matriz de estados, apresentando o volume de energia, em MWmédios, que compoe o
portfolio 6timo de cada estado considerando os respectivos precos de mercado indicadas

na Figura 5.4.

A Figura 5.7 destaca o resultado do modelo estatico do estado da extremidade superior

direita da matriz da Figura 5.6. Como pode ser observado na parte superior-direita,
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Figura 5.6: Volumes de energia para cada produto que compoe o portfolio 6timo em cada
estado.

apresentado na Figura 5.7, quando os precos de mercado sao muito elevados o modelo
estatico propoe a contratagao de energia exclusiva das usinas através de contratos de
compra por capacidade. As colunas do gréafico representam o montante de energia que

devem ser contratados para os produtos indicados no eixo x.
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Figura 5.7: Volumes de energia para cada produto que compoe o portfolio 6timo no estado
do extremo superior direito.

Por outro lado, na parte inferior-esquerda, onde os precos de mercado sao mais baixos,
percebe-se que o modelo estatico compoe quase todo portfélio com contratos de quanti-
dade, que mitigam o risco de quantidade. Este resultado pode ser facilmente visualizado
na Figura 5.8, que destaca o estado da extremidade inferior esquerda da Figura 5.6. Vale
destacar que, mesmo nas condi¢oes de precos baixos, o modelo ainda identifica vantagens
em comprar uma pequena parcela da energia das usinas via contratos por capacidade. Isso
demostra que, considerando as premissas adotadas neste estudo, a modalidade de contra-

tagao de energia por meio de contratos de compra por capacidade pode ser bem valiosa.
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Essa constatacao ¢ evidenciada pelo fato de que o modelo de otimizagao recomendou sua

utilizacao independentemente do cenério de pregos.
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Figura 5.8: Volumes de energia para cada produto que compoe o portfolio 6timo no estado
do extremo inferior esquerdo.

A Figura 5.9 apresenta o resultado do EC, em milhdes de reais, do portfélio 6étimo
para cada cenario de precos de mercado. Em outras palavras, a Figura 5.9 apresenta o
resultado da funcao objetivo (Equagao (4.11)) do modelo de otimizagao estéatico baseado

nas premissas de cada elemento da matriz de estados.

4,165|4,054(3,973|3,908|3,847|3,791|3,738|3,687] 3,638
4,482 4,234 (4,107 |4,007 [3,940|3,877|3,818|3,764|3,712
4,982 (4,642 3,847(3,791
5,529(5,162 3,940(3,877
6,101(5,718 4,054 (3,973
6,686(6,295 4,234(4,107
7,282 (6,883 4,642 (4,337
7,8887,482(7,081(6,686(6,295(5,908|5,529(5,162 | 4,808
8,508 8,093 (7,685(7,282(6,883|6,490(6,101|5,718|5,344

Figura 5.9: Equivalentes Certos (ECs) resultantes de cada portfolio 6timo.

Pode-se perceber que os ECs sao maiores quando os portfélios sao construidos em
estados com precos de mercado menores, como na parte inferior-esquerda da matriz. Este
resultado ocorre devido ao portfélio 6timo ser majoritariamente composto por contratos
de quantidade em cenérios de pregos baixos, conforme ilustra a Figura 5.6, fazendo com
que o valor em risco nestas composicoes seja menor que o valor em risco de um portfolio
composto majoritariamente por contratos por capacidade, que aumentam o risco devido a
incerteza da geracao das usinas. Este comportamento pode ser verificado na Figura 5.10,
que apresenta o valor em risco, em milhoes de reais, para cada cenério de pre¢o de mercado

da matriz de estados. Para complementar esta observacao, na Figura 5.11 pode-se verificar
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que o valor esperado se mantém em niveis proximos nas extremidades de pregos, ou seja, na
parte inferior-esquerda e superior-direita da matriz. Portanto, percebe-se que a principal
variavel que faz com que o EC do portfélio 6timo seja maior na parte inferior-esquerda

da matriz da Figura 5.9 é o valor em risco.

9,462 | 9,719 | 9,995 |10,005| 9,989 | 9,989 | 9,989 | 9,989 | 9,998
3,997 | 9,418 | 9,665 | 9,996 | 9,995 | 9,988 | 9,989 | 9,988 | 9,989
2,727 | 3,473 9,989 | 9,989
2,206 | 2,480 9,995 | 9,988
1,909 | 2,135 9,719 | 9,995
1,757 | 1,798 9,418 | 9,665
1,706 | 1,690 3,473 | 5,592
1,935 | 1,764 | 1,705 | 1,757 | 1,798 | 1,915 | 2,206 | 2,480 | 3,061
3,041 | 1,948 | 1,883 | 1,706 | 1,690 | 1,776 | 1,909 | 2,135 | 2,454

Figura 5.10: VPL do valor em risco do portfélio 6timo em cada cenério de preco.

11,262|11,344|11,470(|11,412|11,339|11,283|11,230|11,179| 11,137
7,479 |11,297[11,356(11,504]11,436/11,368[11,310]11,255] 11,204
7,027 | 7,247 11,339]11,283
7,184 | 7,022 11,436(11,368
7,533 | 7,319 11,344]11,470
8,003 | 7,644 11,297]11,356
8,561 | 8,150 7,247 | 8,531
9,339 | 8,805 | 8,360 | 8,003 | 7,644 | 7,345 | 7,184 | 7,022 | 7,103
10,789] 9,553 | 9,097 | 8,561 | 8,150 | 7,822 | 7,533 | 7,319 | 7,184

Figura 5.11: VPL do valor esperado do portfélio 6timo em cada cenario de preco.

A matriz de ECs apresentada na Figura 5.9, resultante da abordagem de otimizagao
estatica, é utilizada como dado de entrada para o MDP. Desta forma, o préximo passo
consiste em determinar o melhor momento para investir no portfélio 6timo, empregando
a abordagem de otimizagao de dindmica com o MDP. Nesta anélise, o fator ~ foi definido

como 99%, e o MDP foi executado.

A Figura 5.12 apresenta a quantidade de iteragoes do algoritmo de iteracao de valor
que foram necessarias para alcancar a convergéncia do modelo de decisao considerando
o valor € igual a 1075, que é utilizado na avaliacao do critério de parada do algoritmo
de iteragao de valor. Apesar do modelo ter utilizado 122 iteragdes para alcangar a con-
vergéncia, na segunda iteragao foi possivel identificar uma queda imediata do valor de 9,

implicando que houve uma melhoria significativa nas primeiras iteragoes. Vale destacar
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que o modelo precisou de 38 iteragoes para atingir o critério de parada considerando o
valor de € igual a 1072. No entanto, os resultados obtidos divergiram apenas a partir da
segunda casa decimal. Nesta perspectiva, é possivel considerar que, embora a escolha de
um valor menor de € apresentar resultados melhores, a alteracao de € nao afeta significa-
tivamente o resultado do modelo, uma vez que os resultados obtidos com outros valores,

na préatica, podem ser considerados equivalentes.

o] L

0 20 40 60 80 100 120
Iteragao

Figura 5.12: Resultado das iteracoes do MDP utilizando v = 0, 99.

A Figura 5.13 apresenta a utilidade de cada estado, bem como as decisoes recomenda-
das pelo modelo MDP. O valor numérico representa a utilidade esperada de cada estado
e os icones representam as recomendacoes do MDP, onde o circulo vermelho indica que
o modelo recomenda a execucao do portfélio no momento do estado atual, enquanto os
icones de setas azuis indicam que o modelo recomenda aguardar a movimentacao de pre-
¢os para cenarios mais favoraveis de precos de mercado. A direcao das setas indica qual
seria a transicdo de estado que resultaria no melhor resultado. E importante ressaltar
que, uma vez que o preco de mercado é uma variavel sujeita a incertezas, a direcao das
setas tem apenas carater indicativo, fornecendo ao agente informagoes sobre as possiveis

movimentagoes favoraveis de precos para o seu portfolio.

Desta forma, a Figura 5.13 indica que quando o preco de mercado atual esta localizado
no centro da matriz, o MDP sugere que a melhor decisao é aguardar uma possivel flutuagao
de precos que possa favorecer um resultado mais vantajoso para o agente. A direcao do
icone de seta do estado da célula central indica que o melhor cenério seria se o preco de
mercado atual sofresse uma variagdo negativa, saindo de uma média de R$ 205/ MWh

e chegando ao pre¢o médio de R$ 198/ MWh. Vale ressaltar que o resultado do modelo
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apresenta uma recomendacgao para cada estado da matriz de estados, o que significa
que, em casos de variagoes de preco, basta verificar qual é a recomendacao do estado
correspondente ao novo pre¢o de mercado. Desta forma, nao é necessario construir uma
nova matriz de estados e nem executar todo o processo novamente. No teste realizado, o
modelo indicou que se ocorrer variagoes positivas de preco (células na diregao superior-
direita da matriz), seria melhor esperar por uma possivel queda de pregos do que executar

o portfolio nesses estados.

Por fim, a Figura 5.14 apresenta o resultado dos ECs obtidos em 10 mil simulagoes em
que o agente tomador de decisdo segue as recomendacoes do modelo proposto. E possivel
verificar que, na maioria dos casos, o agente tomador de decisao deve alcancar um EC de

aproximadamente R$ 5,72 milhoes.

Analisando em conjunto as Figuras 5.10, 5.11, 5.13 e 5.14, pode-se verificar que o valor
esperado do portfolio seria de aproximadamente R$ 7,25 milhoes se o agente executasse o
portfolio no momento atual sem utilizar a recomendacao do MDP, ou seja, se o problema
fosse modelado apenas com uma abordagem estatica. No entanto, utilizando o MDP
para decidir o melhor momento para realizar as contratacoes, o valor esperado alcancaria,
na maioria das vezes, aproximadamente R$ 7,32 milhoes. Além disso, na maioria dos
casos 0 agente conseguiria reduzir o seu valor em risco, que no estado central (atual) é de
aproximadamente R$ 3,47 milhoes, para um valor de aproximadamente R$ 2,14 milhoes.
Esta anéalise indica que, em comparagao com a abordagem estatica, a abordagem dinamica
utilizando o MDP foi capaz de aumentar o resultado esperado e, ao mesmo tempo, reduzir
a exposicao ao risco. Esses resultados destacam a eficiéncia da utilizacao do MDP e sua

importancia nas estratégias de otimizacao de portfolio.

5.2.1 Variacoes do parametro de risco ~y

O parametro v pode ser utilizado para ponderar a aversao ao risco associado a incerteza
dos pregos ao decidir esperar por flutuagoes de pregos visando obter resultados mais

aderentes ao apetite ao risco de cada agente.

As Figuras 5.15 e 5.16 apresentam as utilidades em cada estado para o mesmo estudo
supracitado utilizando o fator v igual a 98,5% e 98,0%, respectivamente. E possivel notar
que a medida que a aversao ao risco aumenta, ou seja, v diminui, o problema fica mais res-
tritivo e tende a recomendar otimizar o portfélio mais rapidamente, fazendo com que mais
icones de circulos vermelhos aparecam nas matrizes dos resultados do MDP, indicando

que é melhor executar o portfélio no momento atual do que aguardar a movimentacgao de
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Figura 5.13: Resultado das utilidades e recomendagao do MDP utilizando v = 0, 99.
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Figura 5.14: ECs esperados para 10 mil simulagoes considerando v = 0, 99.

precos.

A Figura 5.17 ilustra o caso em que o agente tomador de decis@o nao possui aversao ao
risco da incerteza da movimentagao de pregos, ou seja, considerando o fator v = 1. Desta
forma, se a recompensa de uma decisao futura nao possui nenhum tipo de “desconto” ou
risco, entao o modelo sempre ird indicar que o melhor momento para construir o portfélio

é no momento em que este apresentar o maior EC.
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Figura 5.15: Resultado das utilidades e recomendagao do MDP utilizando v = 0, 985.
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Figura 5.16: Resultado das utilidades e recomendagao do MDP utilizando v = 0, 98.
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Figura 5.17: Resultado das utilidades e recomendagao do MDP utilizando v = 1.

5.3 Caso 2: Considerando apenas contratos de quanti-
dade

Esta subsecao apresenta os resultados do problema considerando que a comercializadora
ird contratar energia apenas por meio de contratos por quantidade. Desta forma, a dife-
renca em relagao ao caso 1 é que os contratos por capacidade nao serao considerados neste
estudo de caso. Apesar da vantagem de se obter resultados melhores com a abordagem
utilizada no caso 1, este caso 2 representa a grande maioria das situagoes praticadas no
mercado de energia elétrica brasileiro. Vale destacar que, apesar das diferencas entre os

casos, as explicagoes e analise dos resultados para ambos os casos sao similares.

A Figura 5.18 apresenta o resultado do modelo de otimizagao estatico para cada
elemento da matriz de estados, exibindo o volume de energia que compoe o portfélio 6timo
em cada estado considerando as variacoes de pregos de mercado indicadas na Figura 5.4.
Nota-se que a composi¢ao do portfélio apresentou poucas variacoes de volume entre os

estados.

A Figura 5.19 expoe o resultado do modelo de otimizagao estatico em cada elemento da
matriz de estados, apresentando o EC do portfélio 6timo para cada estado considerando

as variagoes de precos de mercado indicadas na Figura 5.4. Percebe-se que, conforme
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Figura 5.18: Volumes de energia para cada produto que compoe o portfélio 6timo em
cada estado.

exibido na Figura 5.18, apesar dos volumes dos produtos apresentar pequenas variagoes
entre cada estado, os valores dos ECs apresentaram grandes variagoes. Isso ocorreu porque
o valor esperado em momentos de pregos baixos ficou elevado devido ao modelo tentar
aproveitar os momentos de precos baixos para obter ganhos ao comprar energia mais

barata e liquida-la ao PLD mais alto.
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Figura 5.19: Equivalentes Certos (ECs) resultantes de cada portfolio 6timo.

A Figura 5.20 apresenta a quantidade de iteragoes do algoritmo de iteracao de va-
lor que foram necessarias para alcancar a convergéncia. Neste caso, foi necessério um
total de 163 iteracoes para alcancar a convergéncia. KEsse ntimero é superior ao caso 1,

principalmente devido as maiores variagoes nos valores dos ECs desta simulagao. Essas
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flutuagoes acentuadas tornaram o processo de convergéncia mais complexo e exigiram um

maior nimero de iteracoes para se obter a solucao 6tima.

A Figura 5.21 apresenta a utilidade de cada estado. Conforme informado no caso 1,
esta matriz apresenta as possiveis decisoes recomendadas pelo modelo MDP, onde o icone
de um circulo vermelho indica que o modelo recomenda a execucao do portfélio no mo-
mento do estado atual, enquanto os icones de seta azuis indicam que o modelo recomenda
aguardar a movimentacao de precos para cenarios mais favoraveis de pregos de mercado.
Por fim, a Figura 5.22 apresenta o resultado dos ECs obtidos em 10 mil simulagoes em

que o agente tomador de decisao segue as recomendagoes do modelo proposto.

—

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Iteragao

Figura 5.20: Resultado das iteracoes do MDP utilizando v = 0, 99.

Os resultados indicam que em ambos os casos foi possivel aumentar o valor do EC do
portfolio 6timo ao utilizar a abordagem de otimizacao dinamica com MDP. Demostrando

a eficicia e importancia da abordagem nas aplicagoes de otimizagao de portfolio.

Como os contratos por capacidade nem sempre estao disponiveis no mercado e nem
todos os agentes possuem usinas na composicao de seus portfolios, este estudo de caso
demostra que o modelo é suficientemente flexivel para ser modelado para as necessidades
de cada agente. Assim, o modelo proposto se apresenta como uma ferramenta capaz de
melhorar os resultados até mesmo no caso de empresas que s6 transacionam energia via

contratos por quantidade.
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Figura 5.21: Resultado das utilidades e recomendag¢ao do MDP utilizando v = 0, 99.
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Figura 5.22: Resultados esperados para 10 mil simulagoes considerando v = 0, 99.



Capitulo 6

Conclusao

Os agentes que atuam na comercializagao de energia elétrica no Brasil enfrentam diver-
sos riscos associados as incertezas do setor, como as incertezas de geragao, consumo e
PLD. Essas, mesmo que implicitamente, incluem aleatoriedades de natureza climatica,
regulatorias, entre outras. Com tantas variaveis envolvidas na comercializacao de energia,
torna-se fundamental o emprego de modelos probabilisticos de forma a obter resultados

que possam embasar a tomada de decisoes em um ambiente sob incertezas.

O presente trabalho apresentou um modelo de otimizagao dindmica de portfélio de
energia elétrica que visa auxiliar na gestao dos portfélios dos agentes que atuam no setor.
O modelo possui duas principais etapas. O primeiro deles resolve um problema estatico,
constituindo em obter os montantes 6timos de energia que devem ser contratados através
de contratos de quantidade e contratos de capacidade, com o objetivo de maximizar o
valor esperado do portfélio e minimizar o valor em risco do mesmo. O segundo estagio
consiste em um modelo de decisao sequencial, por meio da implementacao do MDP, que
tem como objetivo definir qual é o momento mais adequado para otimizar o portfélio, ou
seja, o momento em que os precos de mercado podem maximizar os resultados do portfélio,
levando-se em conta o risco da frustracao de receita devido a flutuacoes desfavoraveis de

precos.

Para atingir tais objetivos, o modelo estatico foi desenvolvido utilizando programagcao
linear. O modelo se baseou na maximizacao do valor esperado e minimizagao do valor
em risco, sendo este expresso como a diferenga entre o valor esperado e o CVaR da distri-
buicao de receitas. A versatilidade do modelo permite que outros modelos de otimizacao

estocastica sejam utilizados, como outras técnicas classicas ou até meta-heuristicas [23].

O modelo estatico conseguiu explorar a complementaridade dos perfis de diferentes
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fontes de geracao, compondo o portfélio com uma parcela de cada usina. Vale destacar
que outras fontes de geracao podem ser facilmente incluidas no modelo, o qual sera capaz
de definir a alocagao 6tima que maximiza os resultados e minimiza os riscos considerando
as premissas adotadas. Além disso, foram modeladas usinas em diferentes submercados
a fim de explorar a possibilidade da diferenca de precos entre os submercados. E as
contratagoes 6timas indicadas nas simulagoes demostram que o modelo foi capaz de iden-
tificar e aproveitar as possibilidades de ganhos ao explorar fontes localizadas em diferentes

submercados.

Os resultados obtidos indicaram que, apesar dos contratos por quantidade negociados
em balcao estarem associados, normalmente, a precos mais altos quando comparados
aos contratos por capacidade, eles sao importantes na composi¢ao do portfélio, uma vez
que garantem o suprimento de energia para a comercializadora em periodos de maiores

incertezas, reduzindo a exposicao ao risco do portfélio.

O modelo de otimizagao dindmica se mostrou uma importante ferramenta, visto que
é possivel obter um ganho financeiro consideravel ao contratar energia para o compor o
portfolio em determinados momentos. O MDP se apresenta como um modelo flexivel e
funcional que pode ser utilizado para atender as necessidades de cada agente considerando
suas particularidades. Quando comparado a abordagem estatica, o modelo proposto con-
seguiu explorar as possiveis variagoes de pregos de mercado e conseguiu definir o melhor
momento para o investimento no portfélio aumentando o resultado do portfélio levando

em conta o risco associado & incerteza de esperar por precos mais atrativos.

Apesar de estudos indicarem outras técnicas que consideram a aversao ao risco no
MDP [33, 43, 44, 15], a utilizagao classica do fator v permitiu considerar adequadamente o
risco associado a incerteza dos precos de mercado e decidir com eficdcia o melhor momento
para a otimizacdo do portfolio. E importante destacar que, além do modelo permitir
melhorar o valor esperado do portfélio, o modelo proposto é também conseguiu reduzir
o valor em risco do mesmo. Esse resultado ¢ muito importante porque reduzir o risco
representa um valor significativo para os portfélios, principalmente em cenarios com tanta

incerteza.

Outra caracteristica importante que o MDP apresentou foi a capacidade de aceitar
diferentes configuracoes de pregos de mercado, sendo neste trabalho representados pela
matriz de estados. E possivel atribuir pesos distintos a cada variacdo de precos, o que
pode fazer com que o modelo seja representado de forma mais fiel a realidade. Esta carac-

teristica representa uma vantagem em relagao a técnicas como arvore binomial |27, 28, 29],



6.1 Trabalhos futuros 68

porque torna possivel que a representacao dos pregos considere variagoes de precos além
da variagao bidirecional (aumento ou decaimento). Além disso, torna possivel considerar
diferentes probabilidades para estados especificos, sendo altamente adaptéavel para atender
as necessidades de cada agente tomador de decisdo. E importante destacar que, apesar
deste trabalho ter representado os estados na forma matricial, os estados do MDP podem

ser representados de outras formas como por meio de diagramas, por exemplo.

Por fim, além da simulacao que propoe a contratagao de contratos por capacidade
para complementar o portfélio de um agente, foi realizado uma simulacao que buscou se
adequar a realidade de parte dos agentes do setor que nao possuem usinas ou que nao tem
disponibilidade de contratos por capacidade. Desta forma, foi realizado uma simulacao de
otimizacao de forma que o portfélio fosse composto apenas por contratos por quantidade.
Verificou-se que o modelo dindmico pode melhorar de forma significativa o resultado de

um agente, inclusive se ele operar no mercado apenas através de contratos por quantidade.

6.1 Trabalhos futuros

e Investigar o emprego de uma abordagem robusta ou de técnicas que possam melhorar
os dados de entrada do modelo para reduzir a dependéncia do modelo em relagao
a qualidade dos dados de entrada, como por exemplo os cenarios de PLD e geracao

das usinas.

e Explorar outras formas de representar os precos de mercado, como por exemplo

implementando a abordagem de Markov Influence Diagram [17].

e Aprimorar a aversao ao risco do MDP, fazendo com que o risco de cada decisao seja

considerado utilizando outras métricas além da simplificagdo do uso do parametro

’Y[ ? ? ? ]

e Utilizar uma abordagem de inteligéncia artificial, utilizando técnicas de aprendizado
por refor¢o, para que nao seja necessario executar o modelo estatico em cada variagao

de pregos.

e A implementacao de técnicas meta-heuristicas para resolver o problema de otimiza-

¢ao de portfolio considerando uma abordagem dinamica.

e Uma analise comparativa para verificar quais modelos apresentam os melhores re-

sultados nos problemas de otimizacao de portfélio.
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e Aprimorar a modelagem do problema considerando os diferentes tipos de energia,
abrangendo tanto a convencional quanto a incentivada, e incorporar a inclusao dos

descontos relacionados & energia incentivada na precificagao dos contratos.
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