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A otimizacéo de portfélios de contratos de eneggiam problema
complexo e atual, associado com a atividade de roimlizacdo de
energia elétrica. No Brasil essa atividade ocorre dois ambientes,
Ambiente de Contratacdo Livre (ACL) e Ambiente denttatacdo
Regulado (ACR). Os agentes envolvidos neste anietgressados em
otimizar seus portfolios tém que levar em consigivando somente o
montante a ser comercializado, mas também os rasssciados ao
preco da energia no mercado de curto prazo e awm$ode mensurar
esses riscos, transformando-se em um problema dwizaxdo
multiobjetivo. Além disto, a utilizacdo de contrate opcao, bilaterais
e flexiveis sdo também meios de fornebedging (cobertura contra
riscos) aos agentes comercializadores. Neste h@l#lproposta uma
técnica de Algoritmo Genético Multiobjetivo, quedanpora as funcdes
objetivo de Markowitz, Value-at-Risk e Conditional Value-at-Risk
como também contratos derivativos, para a consirdeduma fronteira
eficiente de portfélios de ativos, sendo os attessados os contratos de
energia elétrica e agcbes em bolsa de valores, godesr expandido a
outros tipos de ativos. Sendo assim, o0 objetivotrdbalho ndo é
encontrar um portfélio 6timo, mas sim fornecer umnjanto de
solucdes Otimas de Pareto. Isso permite que ostegewaliem em
conjunto as medidas de risco e de retorno paraigé&fi de seu portfélio
de energia elétrica, entre outros tipos de poa$dlAo final esta meto-
dologia é validada com problemas realisticos.
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The energy contracts portfolio optimization is anpdex and current
problem, associated with the commercialization végtiof electrical
energy. In the Brazilian case, the environmentnfiaking energy con-
tracting is called ACL. The agents involved in tleisvironment, ones
interested in optimizing their portfolios, have take into account not
only the energy total to be traded, but also tkksrirelates to the spot
price, transforming this problem into a multi-oljee optimization
problem. Besides, the use of option, bilateral xible contracts are
also ways to provide hedging to trader agentshis work, it is pro-
posed a Multi-objective Genetic Algorithm techniguehich incorpo-
rate the Markowitz objective function, Value-atdRiand Conditional
Value-at-Risk. The derivative contracts is use dastruct the efficient
frontier of electrical energy portfolios as welhd aim of this work is to
search for a set of optimal solutions in a Parettss. These solutions
allow that the agents can evaluate the set of aistt return and the
choose de best fit with their aversion risk levd.the end the metho-
dology is validate with a realistic system.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo do problema

O fornecimento de energia elétrica € de vital irtfparia para
gualquer sociedade, pois ele estd diretamentedigath a capacidade
de desenvolvimento dos paises. Estimular o ingredsonovos
investidores a esse tipo de mercado € uma das dodmagarantir a
modicidade tarifaria e a confiabilidade, para iéstecessario condigbes
de mercado que propiciem boas taxas de retornopeotiecdo (hedge)

contra cenarios desfavoraveis.

Os investidores de qualquer mercado, inclusive ergggia, tentam
maximizar seus retornos ao mesmo tempo em que rhusza
minimizagdo dos riscos. H4 varias técnicas queatemntefinir e medir o
risco, geralmente relacionadas com a volatilidadasoperdas esperadas
de carteiras de investimentos. Além da dificuldeshtese definir o risco,
0 nivel de averséo ao risco é intrinseco a cadssiitor. A atual crise
dos mercados financeiros mostra que a avaliacadsdo ndo € uma
questdo trivial, envolvendo muitos aspectos, o dodalece a
necessidade da gestéo de riscos.

As técnicas de inteligéncia artificial possibilitamovas ferramentas
de gerenciamento de risco, entre as quais desta@-atimizacdo de
portfélios. Uma das ferramentas utilizadas parae efisi sdo os
Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGM), que tenoroo objetivo a
definicdo de um conjunto de solugbes, chamadasldedes 6timas de
Pareto, as quais s8o melhores que outras, dadobjesivas do
problema. Esse conceito econdmico foi criado em9 188 Vilfredo
Pareto, chamado de otimalidade de Pareto, o gfiabde existéncia de
uma fronteira eficiente formada por solucdes indifitges entre si, porém
melhores que qualquer outro conjunto de solucgdes.

O trabalho esta organizado em Revisdo Bibliografisaalise de
Risco no Mercado Brasileiro, Algoritmo Genético hhbjetivo,
Modelo Proposto, Resultados, Conclusbes, Recom@esagara
Trabalhos Futuros e Bibliografia.



1.2 Objetivos

1.2.1 Obijetivo Principal

Desenvolver uma metodologia e um modelo computatipara
construcao de portfélios 6timos no sentido de Batevando em conta
o retorno médio e medidas econdmicas de risco, paraercado
brasileiro de energia elétrica.

1.2.2 Objetivos Especificos

» Desenvolvimento de um Algoritmo Genético Multiobjet
(AGM);

* Modelar o problema de otimizagédo de portfélios deti@atos
de energia elétrica como um Algoritmo Genético;

* Validacdo do AGM proposto para construcdo de plioHo
utilizando como medida de risco a variancia dageitas de
acOes ou de contratos de energia;

» Utilizacdo de métricas de risco classicas variandésue at
Risk (VaR ) eConditional Value at RiskCvVaR) no AGM
para a formacao de um plano de portfélios de emergi

1.3 Justificativa

Na definicAo de um portfélio de comercializacdoedergia, ou de
qualquer outra espécie de investimento, devemesaidas em conta
varias funcbes objetivo. Esse carater multiobjet&o natural de
processos de decisdo e dependendo do problembjetisas podem ser
conflitantes. As funcbes objetivo para a otimizadaoum portfélio de
energia devem levar em conta medidas que demonstrexpectativa
do retorno dos investimentos e também medidas qd&uem a
exposi¢cdo dos agentes no mercado, ou seja, o @M, existem
varias medidas financeiras de mensuracao do riszamla qual possui
uma definicdo distinta sobre o risco. Devido a egsaedade de
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medidas, o0s agentes econdmicos podem ser levad@naksar

separadamente as medidas, adicionarem pesos intazereu ainda
excluirem algumas dessas medidas para facilitacate. Isso pode ter
como consequéncia uma escolha equivocada da aartée

investimentos ou de contratos. Portanto, uma femmdancomputacional
que incorpore véarias medidas de risco e apresemtecanjunto de

solugdes o6timas no sentido de Pareto, pode pdssibdo agente
econdmico uma melhor andalise de seus investimentos.



4

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introdugéo

Houve no mundo uma grande movimentacdo no sentigao
desregulamentacdo dos mercados de energia elétorEn devido as
singularidades dos paises, foram adotadas vanasa$ode mercados. A
compreensdo das varias caracteristicas e avangsssdeercados é de
fundamental importancia para o amadurecimento deade brasileiro,
possibilitando encontrar novas solugdes para oaderdesregulado.

Um dos problemas que se acentua em um mercadgydiesie € o
risco, sendo ele gerado por diversas fontes (thsdn Portanto, seu
gerenciamento se torna necessario para garantiegfm aos agentes
inseridos nesse mercado. Por sua vez, o gerendiaghemisco deve ser
composto por técnicas de previsdo, medidas e nedioapoio de
decisdo. Técnicas de inteligéncia artificial sdenaglos de ferramentas
computacionais que podem contribuir aos modelogedenciamento de
risco.

2.2 Mercados de Energia no Mundo

Um dos mercados mais desenvolvidos da atualidadeagéAustralia,
que iniciou sua reestruturacdo em 1991 por meigrdatizacdo e
desverticalizagdo do setor (SUGIANTO e CHAND, 200%gra garantir
segurancga ao setor no processo de transicdo fafadog os contratos
tipo Vesting(OUTHRED, 2000). Esses contratos possuem a fexddid
de estabelecer obrigagfes futuras para a aquidga®erto bem, deste
modo as geradoras iniciaram suas opera¢fes compsagucao
contratada pelas distribuidoras através dos costMésting com o
decorrer do tempo esses contratos sdo substitufdos outros
instrumentos financeiros.

Atualmente no mercado de energia australiano exislieis tipos de
mercado a vistaspo), um para a valoriza¢éo da energia e outro para a
frequéncia, relacionado aos servigos ancilares (@RHD, 2007). Os
contratos podem ser feitos através de contratateldlis ou derivativos.
Porém, Outhred (2007) menciona que 0s contratosatiens (vide
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secdo 3.3) possuem menor transparéncia que o roesgEd nao
havendo um monitoramento eficiente das transad@sbém existe a
possibilidade dos agentes participarem de leilGesexicedentes da
transmissédo (OUTHRED, 2003).

A base de tempo dos precos do mercagot australiano é de 5
minutos, sendo que os geradores podem modificar @@gos com até
meia hora de antecedéncia. Ja os consumidores pedginaos pregos,
alterando a demanda em até 5 minutos antes dddigio (OUTHRED,
2000). O despacho das unidades é feito objetivandenor custo de
geracgao, ou seja, as usinas mais eficientes spaaexglas inicialmente
(ordem de mérito).

J& o mercado de energia canadense é dividido eiosv@ercados
independentes, entre eles o do estado de Ontarlém Ada
comercializacé@o entre esses mercados, o siste@atdeo € interligado
a alguns mercados norte-americanos, como RIObhigan New Yorke
Minessota Markets (ZAREIPOUR, CAIZARES et al., PEXiste nesse
mercado a liberacdo do uso de contratos de compenda entre 0s
agentes, ndo havendo a obrigacéo desse tipo datcoser reportado ao
agente regulador.

Os contratos bilaterais representam uma pequenalpao mercado
atacadista de energia de Ontario, quando comparadiros mercados
(ZAREIPOUR, CAIZARESet al, 2007). Conforme esses autores, essa
caracteristica pode estar ligada a estrutura euaapdiversidade das
fontes de energia no mercado de Ontario. Outracieafstica desse
mercado, abordada por Zareip@iral (2007), é a baixa elasticidade da
carga, o qual prejudicou o programa de gerenciampalo lado da
demanda desse estado.

Outro importante mercado de energia elétrica é oestado da
California, cuja reestruturagdo iniciou em 1998 caroriagdo de dois
novos agentes, o operador independente do sistémi@péndent
System Operator - ISO) e uma bolsa de energia @ieEiectric Power
Exchange — WEPEX). A bolsa de energia possui dogscaulos
distintos, sendo um deles o mercado com horizoatand dia, oday-
ahead markete o outro um mercado de servicos ancilareanaillary
service markets (YAN, 2003)

Com a reforma do setor elétrico da Califérnia, oscps cobrados
pelos geradores ficaram sujeitos as flutuagbesetoado, enquanto que
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0S precos para os consumidores finais eram fixé@s havendo assim o
uso da elasticidade dos consumidores. As distribagl passaram a
adquirir todo 0 montante necessario para supriua dgemanda no
mercado de curto prazo, se sujeitando a altos pIEGREHAN, 2002).

No periodo de 2000 a 2001, houve uma crise eneagétisse estado,
marcado por uma elevacdo na demanda. Aliado af@ese empresas
geradoras alocavam sua geracéo para fora do esgioum momento
mais propicio revendiam para dentro do estado, pufarido desta
forma o preco da energia (TREHAN e SARAN, 2004).

Outro mercado de energia elétrica norte-american@ éJM
(Pennsylvania - New Jersey — Maryland), que iniGoas atividades em
1927, quanddPhiladelphia Electric CompanyPennsylvania Power &
Light e Public Service Gas & Electric Company of New Jersey
uniram para operar suas linhas de transmisséo @lev22omo uma
Unica entidade (ZHENYU, HORGERB al, 2008). Atualmente o PJM
engloba 13 estados americanos mais o distrito dien®a, possuindo
uma capacidade de geracao de 164634 Megawatts.

O PJM possui quatro tipos de mercados, que sdorcade spot,
onde é estabelecido o pre¢o marginal dos sistdb@sAhead, para a
energia das horas do préximo dia de operacéo,atoata longo termo e
um mercado financeiro, no qual pode ser negociadositratos de
opcgaoswapse spreadZHENYU, HORGERet al, 2008).

Conforme Balmat e Caprio (2002), o sucesso do rderdM é dado
por quatro fatores. O primeiro é devido a flex#@fdo do mercado,
pois quanto mais op¢des o mercado oferece maiseste aceito. O
segundo fator é a informacgéo disponibilizada aocedw, o terceiro
fator sdo os incentivos dados ao mercado e ponallé adaptacdo do
mercado, pois conforme os autores, 0s participadtesnais favoraveis
gue existam mudancas do que “fingir’ que o mercageerfeito desde
sua criacéo.

Um dos mercados de energia elétrica que tambénveolyende
sucesso € dlord Pool composto pela Noruega e Suécia. O mercado
spotja existia desde 1971 na Noruega, mas foi em §@@0o Governo
noruegués publicou o marco de liberacdo do sedtnicel, oEnergy Act
Apoés a reestruturacéo do setor sueco em 1996,i@setores se uniram
formando assim o mercadord Pool(FERRAZ, 2006).
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Nesse mercado, todos os consumidores, inclusivesa$enciais, nao
possuem tarifas fixas, sendo que o custo da enacgimpanha o preco
spotatravés de perfis de consumo, aproveitando assil@sticidade da
demanda (FLATABO, DOORMANet al, 2003). Outra caracteristica
desse mercado é a existéncia de um mercado futarqual contratos
financeiros sdo utilizados para mitigar os riscosvenientes da alta
volatilidade do mercado (FLATABO, DOORMABL al, 2003).

O Nord Pool € composto por dois mercados, sendo um diario
chamado deElspot e um para contratos com duracdo de até 3 anos,
chamado deEltermin. O Nord Pool opera por meio de contratos
bilaterais, no qual cada participante tem que ardiem dos bancos
credenciados para servir como seu intermediaramfiairo (FLATABO,
DOORMAN et al, 2003).

Ja no Reino Unido a desregulamentacdo data doeah®30. Um dos
pontos importantes dessa desregulamentacdo foiiagdor de um
mercado tipo Pool. Nesse mercado as distribuidera®nsumidores
livres (acima de 1 MW) compravam energia, ndo existum ambiente
de contratos. Em 2001, uma nova regulamentacacrifaa, desta vez
baseada em acordos bilaterais entre os agentesBNRW, 1997).

A reforma do setor elétrico britanico trouxe incdeg regulatdrias
importantes, Pires (1999) cita como tais a desaditacdo do setor, a
comercializacdo de energia, mecanismos que prepana a
competitividade dos segmentos de geragcdo e coliEgcaEy e a
introducdo de incentivos regulatérios nos segmei@®smonopdlio
natural (transmisséo e distribuicao).

Os modelos de mercados de energia elétrica dosiggapaises
emergentes, chamados de BRIC, sdo abordados enWang (2008).
O BRIC é composto por Brasil, Russia, India e China

Na Russia a comercializagédo de energia pode sardgavés de um
mercadospot e de contratos bilaterais. Segundo Fu e Wang §2008
estava previsto a introducdo de um novo mecanisnpreicos para o
mercado atacadista, ndo cobrindo mais o0s precososnéflambém
segundo os autores, o problema do modelo atualidsidRé a questédo
da atratividade de investimentos para a expansédpsele dependente
da reducao dos riscos financeiros que estdo ssljeito

Na India, a comercializacdo é baseada em contfataterais a
longo-termo. Outra caracteristica desse mercadorésEonsabilidade
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pela programacdo da geracdo, que fica a cargo aapanhias de
geracdo. Nas tarifas desse mercado nédo existemifacdo de precos
conforme o horario, porém existe um mecanismo dfatearidvel, o

qual relaciona o seu valor a frequéncia. Sendo aquarifa € maior

quando a frequéncia do sistema estd abaixo do@#lddHz) e menor
guando esta acima. Essa tarifagédo foi utilizada pafrentar a grande
variagdo da frequéncia, originada pela diferencikleedemanda e
geracao (FU e WANG, 2008).

Na China o despacho é feito de forma centralizeglado a ordem de
mérito a minimizacdo da producdo de poluicdo. #feente séo
despachadas as unidades de geracao que utilizaes f@movaveis, em
segundo as usinas nucleares, em seguida as téranigas, a carvao
mineral e a 6leo combustivel. Quando as tecnologé#s iguais, 0
mérito € a taxa de aquecimento e em seguida awauartenor taxa de
poluicao (FU e WANG, 2008).

Um das desregulamentac¢des mais antigas do setitcalgcorreu no
Chile, sendo ela iniciada em 1982, porém o Chileeafrentado muitas
crises energéticas nos ultimos tempos (RUDNICK eQARQUER,
2006). O Chile é um pais com recursos energéticoisados, para
superar tal problema foi estabelecido um acorddivde comércio de
gas natural com a Argentina em 1995, porém em 20@Ggentina
quebrou o acordo, dando prioridade ao atendimemtmetcado interno
(RUDNICK e MOCARQUER, 2006).

Os riscos gerados pela incerteza do supriment@de@ gpelo modelo
do setor da época, em que 0s precos eram calculadoseis meses de
antecedéncia pelo governo, ndo ofereciam retorrsidvais aos
investidores. Devido a isso, houve um avanco noetooglo sentido de
dar um sinal de preco real ao mercado atravésidedale energia. Esse
mecanismo permitiu ao mercado que 0s pre¢os Bsftgti a expectativa
sobre os custos dos investidores e geradoresntior@matrativo e com
retornos elevados (RUDNICK e MOCARQUER, 2006).

O mercado Chileno também é composto por um meréadista,
aberto somente aos geradores que fazem a liquidig&wa geracao
baseados em precos horérios. Os geradores tamizéneraéinerados
por sua capacidade disponivel, sendo o preco baseaioria de preco
de pico (JIMENEZ-ESTEVEZ, PALMA-BEHNKEet al, 2007).
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Outra caracteristica do mercado chileno é que dodamanda deve
ser contratada, sendo o instrumento financeiroaado® o contrato
bilateral. Dessa forma esse mercado tenta atrammsn@lantas de
geracdo, sendo que o governo chileno elabora mageide um plano
indicativo para essas novas plantas, porém esse plassui orientacdo
dos investidores privados (JIMENEZ-ESTEVEZ, PALMABNKE et
al., 2007).

Outro importante mercado de energia sul-americamda Coldmbia,
no qual sua reestruturacdo iniciou em 1994, atrdeépublicacdo de
uma lei que estabelece que o suprimento da dendevdacontemplar
critérios econdmicos e de viabilidade financeiteg\es do uso eficiente
e racional dos recursos energéticos do pais (GOREZDR).

Os investidores inicialmente adquiriram grande epatas plantas
hidrelétricas ja existentes e adicionaram novast@satermoelétricas ao
sistema colombiano. No sistema de distribuicdo wegestidores
comecaram sua atuacao através da aquisicdo dagsedmpanhias do
pais (GOMEZ, 2003).

Algumas situagbes ndo previstas pelos investidacasretaram em
inseguranca a estabilidade do sistema, colocando risgd o0
atendimento a demanda. Segundo Gomez (2003), sitgacdes sao
decorrentes do prolongado periodo de recessdo quadsosofreu, de
frequentes mudancas na regulamentacdo do setatagees terroristas
as redes de transmissao, da falta de independéndiegao regulador,
de forte presenca do estado no setor e de crisasickiras nas
distribuidoras administradas pelo estado.

No mercado de energia colombiano existem trés mescdistintos,
sendo eles: um mercado a vista, nos quais os gesmdeclaram seus
precos para o proximo dia de geracdo, um mercada@oddratos
bilaterais e um mercado para os servi¢cos ancilAresgulacéo do setor
elétrico colombiano ainda prevé a utilizacdo des doinceitos para dar
suporte a confiabilidade do sistema, sendo elé3peracdo Minima” e
a “Capacidade de Carga”. O primeiro refere-se avizagdo das
restricbes de minimo nivel dos reservatorios, esseeito é aplicado
através de um fator de penalizacdo dentro da fuonbfetivo para o
despacho econbmico. Esse conceito € consequéncigedia de
confianga nos modelos matematicos de otimizacadoRBEDEZ e
PINZON, 2008).



10

O segundo conceito refere-se a renda regulamenizslayeradores
para garantir a confiabilidade do sistema. Issoeiéo fatravés da
remuneracdo dos geradores necessarios para sugginanda em um
cenario hidrolégico critico (BERMUDEZ e PINZON, Z)0

2.3 Metodologias para o Gerenciamento do Risco

A gestdo de risco pode ser considerada como umapiddiEas
necessarias aos agentes do setor, para que o mateaghergia seja
realmente competitivo (WELCH, ENGE#t al, 2003). Conforme esse
mesmo trabalho, uma gestdo mais eficiente de pede ser alcancada
através do uso de instrumentos financeiros, ergrguais 0s contratos
derivativos e futuros, e de técnicas de quantifioade riscos. Essa
afirmacéo é confirmada no trabalho de Blaegsigl. (2007), que utiliza
esses tipos de contratos para a mitigacdo de dscaim sistema
hidrotérmico, sendo que os resultados obtidos eltares revelam um
ganho de 10% na receita esperada.

Em mercados desregulados € importante que seuxigzartes
possuam algumas ferramentas de gerenciamento Albay&umar
(2003), entre elas as de gerenciamento de posfolisses autores
sugerem um modelo composto pelos seguintes moédmodulo de
previsdo de demanda e custo marginais dos subnostcawdulo de
otimizacéo dos recursos, médulo de otimizagéo fzsas de precos e
por um modulo de gerenciamento das saidas forg@#d®BUYEH e
KUMAR, 2003). Esses modulos geram informacgfes foretdais para
0 gerenciamento de risco.

A gestdo do risco é de vital importancia para todesagentes do
setor (geradores, comercializadoras, distribuidoeasconsumidores
livres). Uma metodologia para avaliacdo dos risessociados a
atividade de comercializagéo é proposta em Ma2@Z), gerando para
isso uma ferramenta computacional de apoio a dedis&ontratacao.

No trabalho de Qiret al. (2008) € analisado a gestdo de risco por
outro ponto de vista, o das distribuidoras. Umrdifieial desse trabalho
€ a quantificacdo e adicdo dos riscos relacionadasadimpléncia
dentro do problema. Também é mencionado, que aaydstrisco deve
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ser composta por quatro partes distintas: ideatfio, mensuracao,
controle e avaliacéo do risco.

Em 1952, Harry Markowitz sugeriu ao mercado umaanaigdo a
respeito da otimizagdo de portfolios, através do da matriz de
varidncias para a quantificacéo e otimizacéo amri€onforme Ribeiro
et al. (2007), antes do trabalho de Markowitz os investidose
preocupavam em avaliar 0os riscos e retornos ingivgd dos ativos.
Desta forma, os investidores poderiam escolheeicast compostas por
ativos de um Unico setor da economia. Porém em dwatk (1952), foi
demonstrado que a diversificacdo dos ativos é lmenégfodendo com
ela obter retornos maiores com menores riscos.

A resolucéo do problema de Markowitz pode ser faitmvés de
métodos de programacao quadratica, quando sediatem problema
convexo. Porém, existem outros métodos de otimizagdicados ao
problema, como em Changt al. (2000), que utiliza algoritmos
genéticos, busca tabu e arrefecimento simulsidou(ated annealing e
Chen e Cai (2008) que utilizou a técnica de otigépdarticle Swarm
(PSO).

Em geral a formulacdo de Markowitz utiliza doisgraetros, retorno
esperado e matriz de variancia do retorno. Umagao do método de
Markowitz pode ser encontrada em Webal(2004), que usa como
variaveis 0 custo esperado e sua variancia. Ogesutplicam essa
metodologia para a otimizacdo de um portfélio dmm@ de energia
para distribuidoras, sendo que o sistema testeadid € baseado em
dados de uma distribuidora do estado da FloriddA.E

O método de Markowitz abrange todas as formas deirces de
investimentos, como o0 gerenciamento de ativos @egén elétrica, o
qual é foco do trabalho de Oliveigt al (2006). Os autores desse
trabalho focam ao mercado de energia brasileiibzando para isso
previsdes de precgpotcomo também de ferramentas financeiras ainda
ndo disponiveis na forma de bolsa de valores pssa mercado, 0s
contratos de opgao.

A otimizacdo de portfélios de investimentos de géoa através da
teoria de Markowitz, € contemplada em Krey e Zwe(B908), que
realiza um estudo para dois mercados distintose+anericano e suico.
Os autores colocam como opcgdes de investimentdesfaie energia
como solar, nuclear, térmicas e hidrelétricas. Uos desultados
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interessantes desse trabalho é que os portfoliepgssuem o maximo
retorno esperado estdo compostos por fontes deagerdio emissoras
de CQ (nuclear nos EUA e solar na Suica).

Cada mercado de energia elétrica possui suas pedaties, um
exemplo é que em alguns mercados a comercializagafeita
diferenciando horarios de pico e fora do pico desamo. Esse tipo de
situacdo é abordada em Huisn&tnal(2009), que através do conceito
de Markowitz otimiza o portfélio de venda de enargara esses dois
horérios de consumo.

Outra medida de risco utilizada amplamente no nderdéi@anceiro é
0 Valor em Risco\(alue-at-Risk VaR). Um levantamento histérico de
sua evolucdo é feito em Holton (2002). O autor rwgEc que 0O
primeiro trabalho de calculo do VaR foi o de Dickdd. Leavens em
1945, no trabalho denominado “Diversification ofestments,;Trusts
and Estates” Porém foi em 1994 que o VaR se tornou populaayés
da publicacao do relatério “RiskMetrics Technicaamal”, pelo banco
JP Morgan (MOLLICA, 1999).

E realizado no trabalho de Dahlgren e Liu (2003 uevisdo do
estado da arte no que tange a avaliacdo de risco®ercado de energia.
Em suas andlises, o autor afirma que este ndocnumma medida do
potencial de perdas além do horizonte de confiaogao também a
otimizagdo de uma carteira pelo VaR pode causaestiramento na
cauda da distribuicdo de perdas, gerando assim aior @otencial de
perdas.

A utilizacdo do VaR para a formacéo de portfélieseshergia pode
ser encontrada em Torres (2006), o qual utilizaretwys de opcdes para
0 mercado de energia elétrica. Para o computo d® &/autor utiliza
um método de Monte Carlo. Segundo Torres (2006)ressltados
sugerem que a medida de risco é eficiente, porémaautilizacdo em
conjunto com oConditional Value-at-RisCVaR) traz vantagens ao
gerenciamento de risco.

Outro trabalho que analisa 0 comportamento do Va@ p mercado
de energia elétrica é o de Chi e Kai-Jian (200&)a sso é proposto que
0 célculo do VaR seja feito através do método daisn de sinais
Wavelet Denoisedbaseado na aproximagcdo ARMA-GARCH (CHI e
KAI-JIAN, 2006). Conforme os autores, esse métodansforma
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fungbes temporais em funcdes no dominio da fregagépossibilitando
assim a identificacdo de padrdes, ruidos, etc.

A avaliacéo de riscos de contratos futuros emraesehidrotérmicos
através do VaR é encontrado em lliaglisl. (2006). Nele é abordado o
sistema elétrico francés, onde o parque hidroetétepresenta 14% da
geracdo do pais. Neste trabalho, 0 gerenciamentiscte € feito em
duas partes distintas, uma trata dos riscos prentgs das afluéncias e
a outra em relacdo aos prespst

Essa separacéo de fontes de riscos proposta guais 8t al. (2006) é
devido, segundo os autores, a existéncia de pautelagdo entre 0s
precos spot e as afluéncias. Inicialmente nesse trabalho ® fai
avaliacdo dos riscos de operacdo da usina e psterite a avaliagdo
dos riscos contratuais, devido as flutuagbes dgopseot Além do
método VaR, também é verificado o comportament@daR para esse
mercado.

O VaR néo necessariamente deve estar ligado dieatamou
indiretamente a bolsas, contratos de mercadose enitros, como
também pode estar focado a qualquer tipo de imvestd que possuli
riscos financeiros. Um exemplo disso se encontraZéiong e Wu
(2006), que utiliza o VaR para o0 estabeleciments deservas de
geragdo, pois conforme esse trabalho, métodos nuafsticos de
confiabilidade seriam inconsistentes com os prinsipconémicos.

Ja& em Schreiner e Balzer (2007), o VaR representaustos das
perdas originadas por falhas de equipamentos ees e transmissao
ou distribuicdo. No mesmo trabalho também é reddizam estudo
sobre a sensibilidade entre o VaR e 0s equipameiniisando desta

forma os equipamentos que teriam mais impacto sokiseo da rede.

Outro exemplo de finalidade para o VaR, é a avadiago risco
financeiro da implantagéo de novos geradores ersistema elétrico de
poténcia, como feito em Worgj al. (2007).

Outro trabalho neste sentido € o de Su e Wu (2@0§yal modelou
um sistema hipotético através de variaveis protséibés, como taxa de
saida for¢cada e curva de demanda. Apds essa menekagcontrou a
curva de perdas que uma unidade geradora estdmnetida, e dela
retirou as curvas do VaR e CVaR para diferentesi:mtle confianga. Os
autores avaliam a utilizacdo dessas técnicas, ctmntbém da
metodologia proposta, como eficientes.
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Apesar de sua grande aceitacdo, o VaR possui ajguidemas,
como de sub-aditividade. No intuito de contornaedpo de problema,
(PENG, 2008) propds que a mensuracdo do VaR fesdsedtravés de
técnicasFuzzy Apesar do sucesso em relagdo a sub-aditividaeley P
(2008) afirma que o calculo do VaR através da t&druzzypode se
tornar para alguns casos um desafio computacional.

O gerenciamento de riscos pode ser ampliado aedifes tipos de
mercados de energia, como em Mengital. (2007), que aborda, entre
outros mercados, o de servigos ancilares. Neskalltra os autores
utilizam o CVaR como medida de risco.

Essa medida de risco € aplicada para trés tipometeados de
energia do sistema italiano, sendo el&ag-Ahead MarketAdjustment
Market e o Ancillary Services Market No primeiro mercado a
negociacao entre os agentes do mercado é feitaipah@rizonte de um
dia. O segundo mercadddjustment Market,é realizadopara a
negociacao de eventuais ajustes através da comprala de energia. E
0 Ultimo, Ancillary Services Markettem como objetivo oferecer ou
retirar os servicos ancilares. Conforme os autardsyaR mostrou-se
uma ferramenta eficiente para o gerenciamentosdesipara o mercado
em guestao.

O comportamento dos precos dos combustiveis € eml ge
desconsiderado nos trabalhos que analisam as égssat de
comercializacdo. Porém em Yoagal. (2008) a volatilidade dos precos
do carvdo mineral é adicionado a esse tipo de gmuhl Esse trabalho
tem como enfoque o mercado chinés, onde boa panpardue gerador
utiliza esse tipo de combustivel fossil.

Também ¢é considerado no trabalho de Yatgal. (2008) as
incertezas dos precapot de energia, das afluéncias e dos precos de
contrato. Esses dados séo utilizados para a footes estratégias de
comercializacdo de energia através do CVaR. A adalzacdo é
baseada nesse trabalho em contratos a longo-teomvatos de opcdes
e mercadspot

O CVaR ndo é necessariamente usado como uma &estngs
problemas de otimizagdo de portfolios, ele pode iseorporado a
funcdo objetivo, como em Hatangt al. (2009). Os autores desse
trabalho, colocam como funcgéo objetivo o retornaaldeira subtraido
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da uma parcela do CVaR, sendo essa parcela obtittplimando o
CVaR por uma variavel que representa a averséis@odo gestor.

Apesar da complexidade de todo o processo de ganegimio de
risco, atualmente existem ferramentas computa@ompie podem
auxiliar esse processo. Um exemplo dos problem&ergados € a
modelagem da percep¢do de risco, que apesar das wiedidas de
risco existentes continua sendo algo intrinseateadsor.

Nesse sentido Zelaya (2004) utiliza técniftezypara a modelagem
da percepcdo de risco, juntamente com a teoriapd@® a decisédo
multicritério para a classificacdo dos contratogigergia.

A previsdo de precos é outra ferramenta importpata a gestdo de
riscos e tomada de decisdo. Metodologias utilizgdaia a previsdo e
sua interpretacdo séo apresentadas em DaneshieslD&p008), entre
as quais técnicas de inteligéncia artificial cdrzye redes neurais.

Daneshi e Daneshi (2008) mencionam que um dos gras da
previsdo sdo os picos de precos e 0 congestionardantransmissao.
Nesse trabalho, a técnidazzy auxilia na descricdo desses picos e
volatilidades através de termos linguisticos e elagBo com outras
variaveis. Por sua vez, as redes neurais possuampacidade de
aprender e aproximar complexas relacdes entre vedsiatravés de
treinamento, permitindo dessa forma sua utilizagéo previsdo de
precos de energia elétrica (DANESHI e DANESHI, 200&
combinacao das duas técnicBe4zy Neural Networl-NN) é capaz de
superar as limitacbes que as técnicas apresentarinhas,
transformando-se em uma eficaz ferramenta para&wdsgp de pregos
(DANESHI e DANESHI, 2008).

A utilizacéo de técnicas de inteligéncia artifidambinadas pode ser
vista também em Ugedo e Lobato (2007). Neste tnabadédo
combinadas as técnicas de rede neural, arvore dgsade e
clusterizacdo O objetivo dessa combinacado € a identificacapetés
de carga para uma empresa de geracgéo inserida ncadoesspanhol,
para a gestdo de receitas e investimentos. Esseadoerpossui a
caracteristica de operar unidades nao despachai#&nmente pela
ordem de mérito, para resolver o problema de balmento da
geracao, o qual pode provocar queda de tensastemsi.

Em Ugedo e Lobato (2007), a rede neural possunalidiade de
prever a entrada de unidades ndo comissionadas spdwgdo das
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restricbes de tensdo do sistema. A técnica de erder decisdo é
utilizada nesse trabalho para selecionar e remaegiaveis nao
significativas do problema e a técnicadesterizacaoé utilizada para
identificar padrbes de demanda e geracdo do sistema

Outro tipo de Inteligéncia Artificial que auxilia gerenciamento de
riscos sdo os Algoritmos Genéticos, sendo a findbddessa técnica a
otimizagdo. Ela pode ser empregada em problemaso comm
programacdo da geracdo, como feito em Fushuan & [2001), na
otimizagdo da geragdo de reativos, como em euml(2004), que
considera os custos da geracdo dos reativos eedldaspde potencia
ativa, na otimizacéo de portfélios, como nos tlabside Vacca (1997)
e de Fukunaga (2000).

Os algoritmos genéticos trabalham com uma Unicg&irobjetivo,
uma evolucdo disso sdo os algoritmos genéticosiabjgtivo. No
trabalho de Veldhuizen e Lamont (1998) é feito umevisédo
bibliogréfica desse tipo de técnica e suas verertmo também uma
comparacédo entre as varias técnicas que sdo aberdad

Um levantamento do estado da arte sobre as aplisagds AG
multiobjetivo na area econémica e financeira éafam Castillo e
Coello (2007). Os autores afirmam que a aplicagas popular nessa
area é referente a otimizacao de portfolios destimentos.

Esse tipo de aplicagdo pode ser encontrada em ekoigketet al.
(2007) , que testa varias técnicas de AG multiolggiara a reproducéo
dos resultados do modelo de Markowitz. Outro ttatalessa area é o
de Subbtet al. (2005), que trabalha com trés funcbes objetivimiine,
variancia do retorno 8implified VaRSVaR). Uma diferenciacdo nesse
trabalho é a utilizagdo de métodos de programdgé&arlem conjunto
com o meétodoPareto Sorting Evolutionary AlgorithnfPSEA). A
programacdo linear é utlizada para criar uma pog@d inicial
constituida por solu¢des 6timas de Pareto.



17

2.4 Comentarios Finais

No levantamento sobre o estado da arte foi posstrgtatar que o
mercado de energia desregulado toma formas disticdaforme as
caracteristicas de cada mercado. Um modelo de dwemampetitivo
ndo consiste apenas em separar o setor em empgesadoras,
transmissoras, distribuidoras, consumidores liveesconsumidores
cativos, mas também garantir regras claras quamtravestimentos,
evitem a manipulagdo do setor por algum agent@abootm com a
confiabilidade do sistema como também medidas gegeprem 0 meio
ambiente.

Um dos pontos que levam um sistema a atrair inaestios é a
transparéncia sobre a formagédo dos precos no neer&em isso,
qualquer atuacao referente a gestéo de riscosrsedara e podendo até
inviabilizar os investimentos.

A gestdo de risco se mostra uma atividade compdexaportante,
envolvendo fatores delimitados pelas regras de nstaado, como a
existéncia de instrumentos financeiros capazesroogrionarhedge
aos agentes. Envolve também inimeras medidas aeeisle retorno,
que naturalmente formam um problema multiobjetivojas fungdes
objetivo sdo em sua maioria conflitantes.

Verificou-se também que a gestéo de risco € deimifmrtancia para
qualquer setor, pois em todos eles existem in@stspbre o futuro.
Portanto, o setor elétrico vem adotando e adaptdedamentas e
técnicas utilizadas had um longo tempo pelo mercéuEnceiro. A
evolugdo dessas ferramentas esta muitas vezesaassactécnicas de
inteligéncia artificial, que possibilitam novas@és e analises na gestao
de riscos.
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3. ANALISE DE RISCO NO MERCADO BRASILEIRO

3.1 Introdugéo

A analise de risco envolve varios fatores, comostautira do
mercado, a formacdo de precos, as fontes de e também as
técnicas utilizadas para a mensuracgéo e definigéiscb.

Desta forma, sera apresentada neste capitulowueatdo mercado
de energia elétrica brasileiro, os instrumentogrfoeiros que estédo
sendo implementados em diversos mercados pelo neiatjumas das
mais utilizadas medidas de risco (Markowitz, VaB\@aR).

3.2 Mercado de Energia Elétrica Brasileiro

O modelo institucional do setor elétrico brasilepassou por trés
marcos regulatorios. O modelo anterior a 1995 Emfeconsiderado
como um modelo estatizante, ou seja, o estado j@ogsmonopolio de
todo o setor. Em 1995, buscou-se um modelo de d@iloae, onde a
geracado, transmissdo e a distribuicdo passariamiceativa privada.
Devido a crise energética brasileira de 2001 a 208Zova conjuntura
politca da época optou-se por um novo modelo pgasantir
confiabilidade do sistema e condicdes de mercada pa agentes
envolvidos. Nesse modelo, o estado procurou criar mercado
competitivo sem se desfazer das empresas estaisienges. Retirei
tabela 1

O modelo regulatério de 2004, ainda em vigor, defan criacdo de
trés instituicbes, sendo eles a Empresa de PesHnmagética (EPE),
Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSEx €amera de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE).

A EPE é responsavel pelo planejamento do setoriceléd longo
prazo, o CMSE tem a funcdo de avaliar permanentensgeseguranca
do suprimento de energia elétrica e 0 CCEE admanis atividades de
comercializac@o de energia elétrica no sistemaligeeo.
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O novo modelo ndo separa apenas as atividades wEage
transmisséo, distribuicdo e comercializacdo comém as atividades
de importacao e exportacao de energia elétrica.

Optou-se pela convivéncia entre empresas privadatagais invés de
privatizar todo o setor, como era previsto no modaterior.

As distribuidoras, ambiente regulado, nesse mosi&toobrigadas a
participar de leildes de energia, ndo realizads rpar meio de acordos
comerciais. A contratacdo da energia deve gartodia a demanda
prevista acrescido de uma reserva, havendo padis@duidoras um
mecanismo para a compensagdo de possiveis sobdasicés de
energia, o MCSD.

3.2.1 Ambientes de contratacao

No modelo de mercado estabelecido a partir de 2&Xi&em dois
ambientes de contratacdo de energia, Ambiente detrafacdo
Regulada (ACR) e Livre (ACL), conforme o Decreto631de 2004,
(BRASIL, 2004).

Os patrticipantes do ACR séo os agentes vendedatistribuidores
de energia elétrica, tendo como consumidor finalsdeambiente o
consumidor cativo, o qual possui tarifa regulamdmtpela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).

Por sua vez, o ACL é constituido por agentes coi@meios,
permissionarios e autorizados de geracdo, comeedalkes,
importadores, exportadores de energia elétricansurnidores livres.
Possuem o direito de se tornarem consumidoresslitodos aqueles
consumidores que possuem carga maior ou igual al3NO4 contratos
que regem o ACL sédo os bilaterais, pactuados ligréey nos quais
devera ser definido o volume e os prazos. Os dostg@odem suprir
toda ou parte da carga dos consumidores livresilplitendo assim a
diversificagédo da contratacéo.

Conforme o Art. 54 do Decreto 5163/2004, a comézeigdo de
energia elétrica no ACL pelos agentes vendedofesaotrole federal,
estadual e municipal podera ser realizada dasrgeguiormas:



20

« leildes exclusivos para consumidores finais ou pstes
promovidos;

- oferta publica para atendimento a expansdo da dimea
consumidores existentes ou a novos consumidores; e

» leildes, chamadas ou ofertas publicas junto a agent
vendedores e exportadores.

3.3 Comercializacao de Energia Elétrica

A formacdo de precos a vista ou de contratos deedimento sédo
feitos diretamente pela expectativa do comportamelos precos no
futuro.

7

O planejamento da operagcdo € subdividido em 3 ®taa
planejamento, que sao: de longo prazo (NEWAVE)nd&lio prazo
(DECOMP) e de curto prazo (DESSEM). O planejamatdolongo
prazo é calculado é realizado através de uma metgidoestocastica
gue gera cenarios sintéticos de afluéncia para enogn de 5 anos,
considerando para isso um historico de afluénci@anos, previstes
de demanda e de capacidade de geracao. Nesta togiadprocura-se
otimizar o despacho, minimizando assim o custd tdaido a valores
presentes, do horizonte de planejamento.

Depois sao utilizados os resultados do planejamaatlmngo prazo
para o de médio prazo. Na metodologia de planejemtn médio sao
utilizadas as mesmas fungbes que no de longo ppaEém nela os
resultados sé@o explicitados individualmente pardacasina em um
horizonte semanal para o primeiro més de planejenmemensalmente
para 0s meses seguintes.

Definido o planejamento de médio prazo é realizagdanejamento
de curto prazo, cujos resultados sdo o despach@estos marginais de
operacado para um horizonte de um dia, discretizanomtervalos de 30
minutos. Para isso € necessario além das informat®eusto futuros
do médio prazo, representacdes bem detalhadasriz@i®s de producéo
das unidades hidrelétricas e das proje¢cdes didteasdemanda e
afluéncia.

Apesar do planejamento da operacéo procurar miaimoizusto total
de operacdo, o mercado é extremamente volatii dewdd sua
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caracteristica hidraulica. Desta forma, a principate de risco desse
mercado esté ligada diretamente as incertezadldés@as.

Uma alternativa para a protecdo dos agentes € aeismntratos
derivativos, no qual o produto comercializado évaéelo de outro, neste
caso do preco spot. Os estudos para implementasdesicontratos em
bolsa de valores no mercado de energia brasileirmitiado em 2006
(CANAZIO, 2006), no entanto até o presente momer#o existem
sinais de avancos nesse sentido. Porém, os agkntetor possuem a
liberdade de pactuarem esses contratos, mas gpanaeio de acordos
de balcéo.

3.3.1 Contratos derivativos

Derivativos séo ativos financeiros cujos valoresagacteristicas de
negociacdo derivam, integral ou parcialmente, deoa@tivo financeiro
ou mercadoria, também podendo ser entendidos copevagbes.
Alguns exemplos de derivativos s8o as cotagles wWo, anetais
preciosos, petréleo, titulos governamentais, moedagangeiras,
petréleo, indices de acdes, entre outros. Conf@awalcante e Misumi
(2003), os volumes negociados de contratos derogtsdo muito
grandes, sendo a porcentagem da liquidacao fisicama em relacdo
aos negécios realizados. As modalidades maisadgiz de derivativos
séo os contratos a termo, contratos futuros, opeéeap

3.3.2 Contratos a termo

Os contratos a termo sdo acordos comerciais deraooopvenda de
ativos financeiros, com datas e precos pré-estitiele Sdo acordos, a
principio, de balcdo entre instituicdes financeiffferentemente dos
contratos futuros, ndo existe um periodo de enteegim uma data de
entrega (HULL, 1996). Desta forma, esse tipo ddratm necessita de
lastro fisico, ou seja, para o mercado de energi@ s1ecessaria a
existéncia de lastro de geracéo.

3.3.3 Mercado Futuro
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Pode ser considerado como a evolugéo natural dasdwes a termo,
pois permite a comercializacdo dos contratos ersabde valores e
possui padronizacdo na quantidade, qualidade, diateencimento e
entrega, aumentando assim a liquidez dos contraosnercado. A
liquidac&o do contrato ndo é usualmente uma enffgiga do bem, mas
sim a diferenca entre o valor contratual do ativdnevalor de mercado
(BJORGAN, CHEN-CHINGet al, 1999). Isso também & valido para o
mercado futuro de eletricidade, segundo Deng e (@@d6) a entrega
fisica da quantidade contratada é muito menor qoe contratos
bilaterais.

O primeiro mercado futuro de energia elétrica surgdh Nord Pool
em 1995, em seguida nos Estados Unidos da Améhigsiralia e
Alemanha, entre outros. Segundo Weiéh al. (2007), esse tipo de
mercado tem permitido um bom gerenciamento de gigos mercados
europeus e americanos, isso porque reduziu ossrga@dos pela alta
flutuacdo dos pregagpot

3.3.4 Contrato de Opc¢des

Os contratos de opg¢bes sdo constituidos por dussspama que
possui direitos e outra que possui deveres. Ou sgi@am compra
adquire uma opc¢do de exigir seu direito adquiridesta forma se
protege de condi¢Bes adversas de mercado, cazacwoei uma acdo de
hedgede mercado. Quem vende, ou lanca, a opcao é algueis
propenso a riscos, o qual acredita que o prémiebidc pela opgéo
deve cobrir suas perdas com a volatilidade do rderca

As opg¢Oes que podem ser adquiridas em alguns nosrcdenergia
elétrica sdo as de compreall) e venda fut), sendo elas passiveis de
comercializacdo. Segundo Deng e Oren (2006), os tie contratos de
opc¢bes no mercado de energia elétrica ndo sengestni a derivativos
baseados aos precos da energia, como também mgasdrde volume,
localizacdo da entrega e data, qualidade, tipo atebastivel, entre
outros. O horizonte de tempo das op¢des séo erhagetas ou médios,
indo de alguns meses a dois anos (DENG e OREN)2006

A precificacdo de contratos de opgfes é em geaihlata a modelos
matematicos geridos pelo 6rgdo competente. Levanca@mea esses
modelos o preco de exercicio, taxa livre de riscogreco inicial, o
comportamento dos precos e o horizonte de confiatag
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Um dos métodos de precificagdo de contratos é oelmdslack-
Scholes , o qual relaciona o preco de derivatiassecos atuais das
acOes subjacentes e parametros de mercado, diestr wolatilidade e
taxa livre de riscos.

Porém a precificacdo de derivativos no mercadondegéa ndo pode
ser feita como em bolsas de valores convenciopais, esse tipo de
mercado possui incapacidade de armazenamento dgizepara obter
lucro de arbitragem. Outro fator que impede a dilZzagdo no setor
elétrico brasileiro € que o modelo de Black-Shqlesssupde que a
variavel aleatéria apresente uma distribuicdo nbrrmoaqual nao
acontece para esse mercado (OLIVEIRA, 2006).

Em Pereiraet al. (2003), os autores indicam alternativas para
contorno desses problemas, um deles é o uso dextosnfuturos, que
resolve o problema de armazenamento de energiabérandestaca o
uso da arvore bhinomial, que representa uma cadeidMarkov dos
precos Spot. A construcdo da arvore binomial eme®h (2006) é feita
de forma diferente a proposta por Pereital. (2003), sendo que em
Oliveira e Arfuxet al.(2006) foram usados para célculo dos parametros
da arvore binomial os dados gerados pelo NEWAVEsipditando
assim uma melhor representatividade do Custo Malrgie Operacéo
(CMO) do sistema elétrico brasileiro

3.3.5 Contratos Swap

Podem ser definidos como contratos de troca des&dms. No
mercado de energia elétrica podem existir difeeestdomercados que
diferem em volatilidade e precos, neste caso umtagessume um risco
maior de outro mercado em troca do recebimentonadgn@&mio. Essa
troca é possivel, pois 0s agentes possuem propedgéentes ao risco
e também perspectivas diferentes do futuro. Osratmistswapssao
instrumentos financeiros eficazes na cobertura igeos hedging
relativos a precos diferentes entre submercadosl(®& OREN, 2006).

3.4 Medidas de Risco

O risco para um agente econdmico pode se apresgmtdiversas
formas, porém todas elas surgem devido a incertealie o futuro.
Algumas das fontes de riscos sdo as incertezae sshtaxas de juros,
combustiveis, taxas cambiais, marcos regulatorimescimento da
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economia, entre outros. No setor elétrico brasilaiprincipal fonte de
risco é gerada pela incerteza sobre as afluénciasa$, pois as
hidrelétricas s@o responsaveis pela maior parcelengrgia gerada no
Brasil.

Além de haver varias formas de riscos, existem éammUmeras
maneiras de quantifica-lo, dentre das quais existemetodologia de
Makowitz, que avalia o risco através da varianieetodologia/alue-
at-Risk (Valor em Risco — VaR), que mede o risco atravéuma
méaxima perda esperada em um horizonte de confiangamétodo
Conditional Value-at-Riskvalor em Risco Condicional - CVaR), que o
mensura através da média dos prejuizos além dpohteide confianca
do VaR.

Porém, o gerenciamento do risco ndo se restrirdgfimir as fontes
de riscos e as medidas a serem aplicadas, é néeegsa o gestor
atribua pesos a suas decisdes conforme sua taker@oaisco, sendo
isso algo subjetivo de cada individuo. A seguir sfcesentadas as
metodologias de Markowitz, VaR e CVaR, as quaisrfowutilizadas
neste trabalho.

341 Teoria de Portfélios de Markowitz

O método proposto em Markowitz (1952), conhecidealatente
como Markowitz, teve grande aceitacdo no ambientngeiro. Uma
das caracteristicas que podem ser citadas comadnms nesse método
€ a quantificacdo do risco através da volatilidadeiancia, dos ativos.
Markowitz (1952) propbs que a funcdo objetivo dmhbtema de
otimizacdo fosse a minimizagdo desse risco, emuontmjcom a
restricdo de retorno minimo. Os resultados obtidas esse método
criaram uma das frases mais conhecidas no mercatweiro: “N&o se
deve colocar todos 0s ovos em uma Unica cesta’olras palavras, a
diversificacdo de uma carteira de ativos possibilin menor nivel de
risco para o0 mesmo nivel de retorno.

O modelo de Média-Variancia de Markowitz pode Sepresso
matematicamente pela equacéo (3.1)
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Min W(x)
Sujeito a:

W)=Y > xx 5 (3.0

n

2% =R
Sx=1

x =0
i=1..n

Em que
W(x) — Funcéo de avaliacdo de riscos;

S -é a covariancia entre dos ativos i e j;
ri* - retorno esperado do ativo i;

R’ - retorno esperado da carteira;

n - € o nUmero de ativos.

Outro conceito que deve ser utilizado no entendimnea teoria de
Markowitz é o de fronteira eficiente, ou frontegficiente de Pareto,
desenvolvido em 1909 por Vilfredo Pareto. Um dogtolos de Pareto
foi explicar os critérios utilizados nas decisdambnas sobre questdes
econbmicas. Nesse sentido, Pareto afirma que um dmamaterial ou
imaterial, sé pode ser comparado com 0 mesmo banse@, nao é
possivel afirmar o que é melhor entre duas coistds, pois isso
depende do gosto de cada individuo.

A formacdo da fronteira eficiente de Pareto podecsasiderada
como um problema de otimiza¢do multiobjetivo, ondesultado € um
conjunto de solugdes chamado de 6timos no sengdBadleto. Sendo
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que para ser uma solucdo Otima € necessério quesajdopossivel
melhorar um dos objetivos sem degradar outro.

Pode-se descrever um problema contendéungfes objetivo da
seguinte forma:

FO)=[£,00,00 (0,0 £ O
Max F(x)

Sujeito a: (3.2
Ax=B

Aneq X< Bmeq

Se para todo espaco de solugbes factiveis, nate axisa solugéo
factivelx tal que:

fi(x )2 f,(¢)

fn.l(X; )= f (%) (3.3)

fa ()= f.(x )
E que pelo menos uma funcigeem que:

{ fulx)> (%}

Pode-se dizer que & uma solucéo 6tima de Pareto, ou ainda que essa

solucdo é ndo dominada. Caso exista %} que valide as mesmas
condicBes, define-se que a soluc@é dominada pela solucég x

Na Figura 3.1 ilustra o resultado de Markowitz paraa carteira
hipotética. As carteiras que sdo dominadas por cartairaxi estdo na
cor verde, ou seja, apresentam um retorno menar BS¢0 maior que
X;. Pode-se definir a linha vermelha como uma froatéé Pareto, sendo
as fungdes objetivo a minimizacdo do risco e a ma&cao do retorno.
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Como pode ser visto o risco € medido pelo desvidrdm calculado
diretamente através da variancia.

Um portifélio fora da fronteira eficiente possuiranenor
probabilidade de auferir maiores lucros que um ifgidc que se
encontre dentro da fronteira eficiente para um noasivel de risco.

25

Retorno

] ; ; ; i
5 10 15 20 25
Risco (desvio padrio)

Figura 3.1- Representacdo da solugdo de Markowitzda fronteira
eficiente e de uma solucdo dominante sobre uma numede solucdes

factiveis.

3.4.2 Value-at-Risi/aR

Grandes perdas de algumas das maiores entidadewdiras do
mundo, como Condado de Orange, Barings, Metallgbsél, Showa
Shell e Daiwa, indicaram ao mercado e aos reguadgue era
necessario algumas medidas regulatérias com faddidie proteger a

economia mundial (JORION, 1998).
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Nesse sentido, em 1988 foi criado o Comité de Biasitonstituido
pelos bancos centrais do G-10 (grupo dos 10 paises ricos do
mundo). No ano de 1993, esse comité elaborou unjurtion de
propostas consultivas sobre os riscos de mercadloe Bs propostas
estd o calculo do Valor em Risc¥ajue at Risk- VaR) para os
diferentes tipos de carteiras (JORION, 1998), sestdawima medida de
risco que avalia a pior perda no qual uma carfgdssa sofrer em um
determinado horizonte de confianca.

Conforme Jorion (1998), o célculo do VaR pode sio fda seguinte
maneira:

VaR= EW)- W (3.4)

Em que W € o valor da carteira no final do intevvdé confianca e
W' o menor valor dessa carteira no intervalo de eogé. O VaR
também pode ser definido como a perda monetar@gasou seja:

VaR=-W (3.5)

O seu célculo pode ser feito tanto com o histalz@arteira como da
probabilidade do seu valor futuro, ou suas disicies de
probabilidade.

Caso a distribuicdo da carteira se comporte coma oormal, o
cbmputo do VaR pode ser simplificado consideravetmg¢JORION,
1998), pois isso podera ser feito diretamente pelsvio padrdo da
carteira. E necessario para isso que a distribujedial da carteira seja
transformada em uma distribuicdo normal padronizediaa média zero
e desvio-padrao igual a 1.

Com o uso das tabelas da funcdo distribuicdo nopadtonizada
acumulativa, encontra-se um fater tal que a area 1-c, onde ¢ é o
intervalo de confianga, seja igual a integral @eaté o da funcéo de
distribuicdo padronizada:

1—C:T<D(D)dD (3.6)
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Sabendo o valor do fatar € possivel calcular o VaR da carteira pela
seguinte equacao:
VaR=-aqo + u (3.7)

Onde:
p-valor médio
o- desvio padréo

A ilustracdo do VaR esta apresentada na Figura dh@e c € o
intervalo de confianca, F(W) é a funcgéo distribaici® perdas e W& o
menor retorno para a carteira no intervalo de eoqh.

FW) A

C

AN+

Perdas
Figura 3.2- - Representacéo do Value at Risk.

O calculo do VaR através de distribuicdes somertzeéente quando
0s portfélios se comportam como uma normal, possaelistribuicdo o
VaR é proporcional ao desvio padréo.

Artzneret al. (1998) demonstram os seguintes problemas encostrad
no uso do VaR:

« O VaR nédo se comporta muito bem no que diz resgeito
adicdo de riscos, inclusive os independentes, doigmaves
problemas de agregacao.

* A utilizagdo do VaR néo incentiva a diversificacéa
carteira, porque ele ndo leva em conta as consei@sén
econdmicas dos acontecimentos e das probabilidpdess
controla.
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3.4.3 Conditional Value-at-Risk (CVaR)

Apesar de ser amplamente utilizado e aceito, o ¥a@racterizado
por ndo trazer informagbes sobre as perdas querpasslimite de
confianga, isso resultou na criagdo do Valor encdri€ondicional
(Conditional Value at risk CVaR), que € uma medida de risco que
tenta complementar o VaR. O CVar pode ser coraiidecomo o valor
médio das perdas ap6s o limite de confianca do \RdRlendo ser
expresso da seguinte forma:

CVaR=(1-8)* [ f(xygydy (38)
f(x,y)>VaR;
Em que:
f(x,y) é a funcdo de perdas [$];
X € uma carteira;
y € um cenario de preco para a carteira x [$];
B é o valor do intervalo de confian¢a do VaR,;
p(y) é a funcdo densidade de probabilidade do wedémprecos.

A representacdo grafica é mostrada na Figura 8 o CVaR é o
valor médio das perdas apés o intervalo de cordigngpresentado pela
area rasurada abaixo da funcéo distribuicdes diap&i(\W).

Fw) 4

C

»)
<«

|-
“W* CVaR  Pperdas

Figura 3.3- - Representacdo do Conditional Value aRisk.
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Pflug (2000) apud Rockafellar e Uryasev (2000) ptowue o
Conditional Value at RiskCVaR) é uma medida de risco coerente.
Segundo Guo e Zhang (2008), uma medida de ris¢@mdada de medida
coerente de risco se tiver as seguintes propriesdadeematicas:

a. sub-aditividade:
o (X+Y) <o (X)+ o (Y); (3.9)

A medida de risco § )Jde um conjunto de ativos € menor ou igual a
soma das medidas de risco de cada ativo.

b. positivamente homogénea:
h>0, o (hX)=h o (X); (3.10)

Se o capitalX for ampliado ou reduzido linearmente, o risco
resultante também serd ampliado ou reduzido lineatenpelo mesmo
fator (h).

c. Invariante por translagao:
acR, p (Xta)=p (X)—a; (3.11)

Se adicionado um ativaa) livre de risco a um portféliox,

necessariamente o risco resultante serd menor.

d. Monotonicidade:
XY, 0 (X) <o (Y) (3.12)

Se para um mesmo ativo existam duas quantidades de
investimento X e Y), 0 risco ser& menor para o0 menor nivel de
investimento.

O CVaR pode ser utlizado de forma a complementar a
informacdes obtidas pelo VaR, como mencionado efimxA2004).

3.5 Comentéarios Finais

Todo mercado de energia elétrica, assim como dldiras busca
meios de proporcionar uma maior protecdo aos Sgerstes, tornando
dessa forma os mercados mais promissores e agadginvestidores.
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Devido a essa caracteristica pode-se dizer queoapioracdo de novos
instrumentos derivativos, como os de opg¢des, éamirtho natural para
esse setor.

Também é possivel perceber que pela caracterfstig@ia de um
mercado competitivo, a existéncia de riscos é ahtsendo necessario
gue os agentes do mercado possuam capacidade decigdos.
Reafirmando dessa maneira, a necessidade de nostsimentos
financeiros para isso, como também da utilizacafedamentas para a
gestao de riscos, como as medidas de risco.

O conhecimento das medidas e as fontes de riscn& peca
fundamental para gestéo de risco. Porém, a intagée de seus valores
€ algo intrinseco a cada individuo. No entant@ dssergéncia no nivel
de aversdo ao risco é algo fundamental para umashercompetitivo,
pois nesse tipo de mercado expectativas iguaigdiag e lucros fariam
que os investidores tomassem uma mesma posicdodipeado a
liquidez do mercado.

Além dessa caracteristica de subjetividade naap&adi do risco, a
otimizacdo de um portfolio é definido como um pevba multiobjetivo,
composto por fungbes objetivo conflitantes. Destamf, sera
apresentada no préximo capitulo a teoria de Algmst Genéticos
Multiobjetivo, que sdo ferramentas capazes de rtrdésse tipo de
problema.
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4. ALGORITMO GENETICO MULTIOBJETIVO

4.1 Introducéo

O desenvolvimento das técnicas de inteligéncidicali produz
ferramentas capazes de solucionar problemas amtegaveis pelos
métodos classicos. A inteligéncia artificial seactéeriza pela utilizagéo
de idéias inspiradas na natureza para solucdo \@sds tipos de
problemas, como “clusterizagdo”, andlise de singispgramas
especialistas, otimizagao, entre outros.

Uma das técnicas de otimizacdo inspiradas na mzatusdo oS
Algoritmos Genéticos, que se baseiam na teoriadaesiniana de
selecdo natural. Uma evolucdo dessa técnica sad\lgaritmos
Genéticos Multiobjetivo, que foram criados paraokes problemas
com mais de uma funcao objetivo.

Neste capitulo serd apresentada a teoria de AlyasitGenéticos e
algumas técnicas classicas de Algoritmos Genétittdsobjetivo.

4.2 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos podem ser descritos coma téTnica que
simula o processo de evolugdo das espécies, ondwivgluos mais
aptos possuem uma probabilidade maior de passarcswacteristicas
genéticas para a proxima geracao, repetindo o ggo@é um ponto de
parada. Desta forma, com o passar das geracoedivliios evoluem,
tornado mais aptos.

As solucbes factiveis de um problema de otimizag@otratados pelo
AG como individuos de uma mesma espécie, 0s qaaent parte de
um conjunto maior de solugfes, a chamada popul&Egsa populagédo
existe uma disputa entre seus individuos pararadapdo, ou seja, 0S
individuos mais aptos tem maior probabilidade dendmitir suas
caracteristicas.

Desta forma, com o passar das iteracdes do AG, adtesnde
geracdes, os individuos evoluem, tornando maissapia seja, as
solugbes tendem a evoluir durante o processo, magldo assim suas
funcdes objetivo.

As seguintes vantagens do AG sao descritas poehi(D06):
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a populacdo de solucdbes € avaliada simultaneamente

(paralelismo);

¢ ndo trabalha com informacdes locais, ndo necessamia
ficar4 preso em um minimo local;

e 0 processo de sele¢cdo faz com que a otimizagdse)aaima
busca aleatoria (operador probabilistico);

 ndo usa informagbes de derivadas, portanto € adeqaa
problemas descontinuos;

* 0s AG podem trabalhar com func¢des reais, boolearsé ndo
numéricas;

¢ sdo adequadas a buscas com espaco de solu¢tewattnante

grandes.

42.1 Teoria dos esquemas

O funcionamento do AG é explicado por Holland (1)9&Bavés da
“Teoria dos Esquemas”, 0 mesmo autor descreve 0CAGO um
manipulador de esquemas (LINDEN, 2006).

Um esquema consiste em um gabarito que descreviarglades
entre os individuos, formando assim subconjuntoindéviduos que
possuem uma mesma informacdo. Portanto, 0os esquesn&g&m as
caracteristicas positivas e negativas que podean Eewma boa ou ma
avaliacdo do individuo e o AG nada mais faz do gmear propagar
estes bons esquemas por toda a populacdo duraatexsgucao,
portanto o importante ndo € o individuo e sim aestg.

A Figura 4.1 apresenta dois individuos e o esquema eles
compartilham.

Individuo 1 1 0 1 1 0
Individuo 2 1 0 0 0 0
Esquema 1 0 X X 0

Figura 4.1- Representacéo de esquemas.
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Um dos problemas associados ao desempenho de uénalgiiestdo
do carona (hitchhiking. Se um determinado esquema tiver um alto
desempenho, todos os bits presentes em individeindemn a se
proliferar, ndo somente 0s que pertencem ao esqdesegado.

Existem também os chamados problemas enganadieespfives
isso acontece quando esquemas que ndo contémamgitibal possuem
avaliacdo média superior do que 0s esquemas quént@sse 6timo
global. Esse tipo de problema é encontrado as \wmmdsncdes sujeitas
a restricbes em que as solugdes figuem na bordapigo admissivel.

4.2.2 Representacéo Binaria

Através do teorema dos esquemas € possivel dizealépbetos de
baixa ordem, com poucos simbolos possiveis, sae afamientes na
manipulacéo de esquemas do que alfabetos de diémnoiSendo que
nenhum alfabeto pode ter menos que dois simbolestadorma a
representacdo binaria é a codificagdo que manipsil@squemas de
forma mais eficiente.

Um dos problemas encontrados com a representag@oiabié o
Abismo de Hamming (LINDEN, 2006). Isso acontece ngioa para
mudar um numero unitario é necessario mudar todosbits do
cromossomo, ou quando a mudanca de um bit gera alar veal
distante. Uma das técnicas usadas para evitaréissaiso do cédigo
Gray ou cadigo espelhado. Porém essa caracterddicam cddigo
binario comum pode ser considerada como interessgtis uma

pequena mudanca pode aumentar a diversidade dagépu

423 Resolugéo do Algoritmo Genético

Uma das questBes que devem ser levantadas na mondsgum AG
€ sobre a sua resolugdo maxima, ou seja, o nivdetighe numérico
gue o AG ira trabalhar, podendo ela ser expressaymaa codificacdo
binaria da seguinte forma:

sup- inf

Resolugéo maxima——— (4.1
2 —_
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Em que sup e inf sdo os limites superiores e inferiores
respectivamente, ou seja, a faixa de valores decipmssiveis para os
individuos. Ek representa o nimero de bits usado na representacéo

A transformacao para o equivalente decimal do iddiv deve seguir
a seguinte expressao:

sup- inf
2" -

Valor decimal=inf + (4.2)

Em quer é o nimero decimal que corresponde ao numeroididér
individuo.

424 Tamanho da populacéo

Quanto maior o tamanho da populagdo maior ser&sihilidade de
encontrar individuos mais aptos. Em um problematiwizacdo isso
possibilita que o espaco de busca seja melhor qup aumentando
assim a probabilidade de que as diversas solugam sanalisadas.
Entretanto, utilizando-se populacdes muito grandeprocessamento
dos operadores genéticos tende a ser exaustivo.

O desempenho dos AG é sensivel ao tamanho da péapulguanto
maior a populacdo maior serd a variedade genéfiogém isso
diminuiria a velocidade do AG.

Uma técnica para a formacéo da populagéo é onalifisnde o
melhores individuos ndo morrem na proxima geragiieservando
assim os melhores genomas da populacédo. Desta éogaeantido que
0 desempenho do AG aumente no decorrer das ger&giésn pode vir
a prejudicar a exploracdo do espaco de solucbemafmo sub-
populac¢des viciadas.

Outra técnica nesse sentido éteady stateno qual ndo se cria uma
populacdo completa de uma Unica vez e sim aos ppsobstituindo
assim os piores pais da populacdo. Existe umacgaaridessa técnica
gue escolhe os pais a serem retirados de formgbiadedsso é feito no
sentido de evitar convergéncia genética. Outra fivagéo possivel é a
retirada de duplicatas (ou clones), ou seja, iddiv$ iguais sdo
descartados da populacéo.
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Outra técnica referente a populacéoeStaatégiau+ A, no qual pais e
filhos competem e apenas gsmelhores individuos passam para a
proxima populacdo. E possivel a utilizacdo de unédrica adicional
para a manutencao da diversidade, uma delas &aa&sHamming, tal
medida indica a quantidade de bits diferentes edis individuos,
dessa forma um individuo s6 seria escolhido sesfgaficientemente
diferente do melhor individuo da populacdo (LINDER06).

4.2.5 Aptidao do individuo

A carga genética do individuo faz com que ele stadeie entre os
outros individuos, sendo ele mais adaptado ao emiocque vive. A
aptiddo de um individuo no AG é dada por uma funchamada de
funcéofitness que indica qual dos individuos esta mais préximam
ponto 6timo.

A funcaofitnesspode ser entendida como a nota dada ao individuo n
resolucdo do problema, ou seja, a aptiddo que ulmiduo tem de
repassar suas caracteristicas genéticas paraxamgsdgeracdes. Nem
sempre o uso da funcditnessde forma direta € ideal para um AG.
Neste sentido, € possivel citar dois problemaspésndividuos” e
baixa diferenca na avaliacao.

Os “superindividuos” ocorrem quando um individuossad uma
avaliacdo muito maior que o restante da populacdosando assim
perda na diversidade.

Uma técnica que tenta resolver esse problema érmalipacao
linear, onde o melhor individuo recebe um valoo fkk e os outros
individuos recebem um decrementem relagdo ao individuo anterior.
Desta forma existem dois novos parametros a serefmidbs,
dependendo dessa definicdo pode gerar novos prakleromo
desigualdades artificiais. Existem também técnieaeormalizagédo néo
linear, como o uso de uma func¢éo logaritmica. Nargn, cada técnica
gera seus proprios problemas.

Outra técnica usada quando a diferenca da furfihess dos
individuos é pequena ou baixa é a técnica chamad@iddowing
Inicialmente € encontrada a menor avaliacdo estiadividuos, apds é
decrementado um valor pequeno e arbitrario, sersde @m valor
minimo. O novo valor de avaliagdo de cada individea a diferenca

entre sua avaliacdo e o valor minimo (LINDEN, 2006)
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4.2.6 Processo de selecdo

E responsavel pela maneira em que o meio selecenadividuos
mais aptos, sendo que nos AG os individuos mags gmssuem uma
maior probabilidade de reproduzirem. Além distodgse introduzir
operadores probabilisticos de selecdo (ex. roléteada), os quais
minimizam a aleatoriedade do processo de buscaotigds do
problema.

O método de selecdo pode vir a influenciar muitesposta final do
AG, podendo assim acelerar ou retardar a conveiy@enética. Cada
método possui sua pressdo seletiva, que é a cagacite repassar
esquemas contidos nas melhores solug¢des para ximasogeracoes.
Segundo Linden (2006), € comum avaliar a intensiddd presséo
seletiva pela diferenca entre as médias das pdmdaadjacentes,

normalizada pelo desvio padréo.

Outro método amplamente utilizado para selecdo éaoroleta
viciada, no qual cria-se uma roleta virtual onddaceromossomo recebe
um pedaco proporcional a sua avaliacdo. “Roda-sebleta para
selecionar o cromossomo que irA para 0s proximagadpres, 0
individuo escolhido sera aquele onde a roleta perpete-se 0 processo
do ultimo ponto de parada até que todos os pasmsag¢finidos.

Um dos métodos utilizados para selecdo € o deitorgee consiste
em escolhen individuos para competir quem terd o direito depse da
préxima geracgdo, sendo qogem que ser maior ou igual a 2 para que
exista competicdo. Um problema desse método é qudidduo com
menor avaliacdo da populacdo s6 participard dairpedgeracdo caso
ele venha a competir consigo mesmo. Para eviter@sblema € usual
quen seja igual a 2, aumentando assim a probabilidadadividuo
com menor avaliacdo possa reproduzir.

Linden (2006) afirma a existéncia de evidénciasigogs as quais
sugerem que o torneio com dois participantes éanelbe o método de
roleta viciada, sendo eles insensiveis a “supefinos” e a questdes de
escala da funcéiness

7

Outro método € a selecdo poanking no qual ordena-se o0s
individuos conforme sua funcéo de avaliacdo, geramdranking que
posteriormente é usado como base para selecao.nt&ssdo evita o
dominio de “superindividuos” e garante a mesmaspeseletiva a
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todas as geracgfes. O problema desse método, atrive que diminuem
a presséo seletiva, € o tempo maior para convdegéRorém esse
método consegue dar uma manutencdo maior na diadesi da
populacao, ficando assim menos vulneravel a miniowzgs (LINDEN,
2006).

4.2.7 Processo de reproducao

Os AG sao baseados na reproducdo sexuada que qoopoR
evolugdo das espécies através das geracdes. Repesdassexuadas
gerariam clones, portanto a evolugéo s6 ocorrérévés de mutagoes.
O processo de reproducdo é usualmente chamadorodsoverna
literatura sobre AG.

Existem varios métodos para fazer a operacaasover como 0s
métodos de um ponto, dois pontos, uniforme, enttes.

O operador de um ponto sorteia uma dEsunas possiveis do
individuo, o filho copia a carga genética a escueatdssa lacuna do
primeiro pai e a direita do segundo pai, como radstna Figura 4.2.

Pai 1 1 1 1 ] 1
Pai 2 0 0 0 o O
Filho 1 1 1 of O

Figura 4.2- Crossover de um ponto (3° lacuna).

O operador de dois pontos sorteia duas lacunalkioocbpia a carga
genética a esquerda da primeira lacuna e da diteisegunda lacuna do
primeiro pai e entre as lacunas do segundo paiocomstrado na
Figura 4.3.

Pai 1 1 1 1 ] 1 1 1 1
Pai 2 0 0 0 o O 0 0 0
Filho 1 1 1 of O 0 1 1

Figura 4.3- Operador de crossover de dois pontosq8 7° lacunas).
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J& no operador uniforme o sorteio aconteitea bit, sendo 50% a
probabilidade de um bit do filho vir do primeiro oo segundo pai,
como mostrado na Figura 4.4.

Sorteio 1 0 0 1 0 1 0 0
Pai 1 a B c d e f h
Pai 2 A B C D E F G H
Filho a B C d E|l f G H

Figura 4.4- Operador decrossovemniforme.

A operagdo decrossover de dois pontos é ligeiramente mais
complexa do que a operacdo do seu equivalente d&ponto, mas o
custo extra é valido devido ao aumento de desemopésgo é devido ao
maior nimero de esquemas que podem ser efetivananséeridos aos
descendentes, sendo ainda maiocmssoveruniforme. O operador de
crossoverde dois pontos possui alta probabilidade de sepatuemas
de maior comprimento, ja o uniforme é capaz de auanbtodo e
qualquer esquema existente (LINDEN, 2006).

Um métodacrossoverindicado para problemas com restricbes e onde
a regiao factivel é convexa, &mssoveraritmético. Nesse operador 0os
filhos sdo gerados através da combinacgéo linedodandividuos.

Sendax; ex, dois individuos factiveis, seus filhos serao:
X'=ax; + (1- a)x,
x"=(1-a) X+ ax; (4.3)

em quea é um numero aleatorio no intervalo [0,1].

Desta forma garante-se que se 0s pais estdo 1@ regitivel, seus
filhos também estardo.
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4.2.8 Mutacao

A mutagdo possibilita o incremento de novas caratigas aos
individuos. No AG ela permite que as solugfes r@idham a convergir
prematuramente para um 6timo local, aumentandmasgirobabilidade
de encontrar um 6timo global. Porém, uma taxa d&géo grande faz
com que o processo de otimizacdo se torne aleatéaasando
problemas na convergéncia.

Na mutacdo tradicional todas as partes da populpgdsuem a
mesma probabilidade de serem modificadas. Essasicagdes podem
nao trazer o efeito desejado, aumento na diversjdsela ndo ocorrer
no esquema dominante. Desta forma, existem técrdeasnutacéo
dirigida que buscam os melhores individuos e neles é verificada a
bagagem genética. Nessa selecao sdo procuradsquesras repetidos
nosn individuos, isso é feito localizando os bits geerepetem nesse
conjunto de individuos. Porém, pode ocorrer queuralgdesses
elementos venham a divergir de um esquema comustaDerma é
possivel realizar uma procura menos critica, omdebis € dito como
pertencente de um esquema dominante quikfdondividuos possuem
0 mesmo valor para o mesrbd, segundo (LINDEN, 2006), é tipico
que o valor de k seja 2/3 ou 3/4 . ApGs a localizado esquema
dominante o operador de mutacgéo ira realizar a ghatapenas nesse
esquema, causando assim novas solu¢gbes com esquahtadmente
diferentes.

Um dos problemas encontrados na implementacdo dacam
dirigida é relativo ao ajuste do valor dosndividuos selecionados e no
numero de geracdes ocorridas antes de realizartacmu Sen for
pequeno € possivel gue ndo consiga localizar ceesgdominante e se
0 numero de geragfes ndo for grande o suficiestaréesendo usado
sem necessidade, pois ainda existe variedade ggnéti

O operador de mutacdo é uma heuristica explorafgoi@m alguns
autores afirmam a existéncia de uma taxa Otima pamacdo para
problemas de otimizacao binaria, como 1/L, ondeiju&l ao niumero
de variaveis bindrias. Linden (2006) rebate eggede afirmacao, pois
conforme ele, essa taxa produz resultados interessamas ndo deve
ser usado como uma regra universal.
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4.2.9 Taxas de Crossover e de Mutagdo

O numero de individuos gerados pelos operadoresodsovere de
mutacdo é normalmente feita com taxas fixas, paném existe um
valor ideal para elas. No inicio da execucdo doéA@querida uma alta
taxa de reproducao e de pouca de mutagédo. Aposiomara grande de
geracles essa necessidade se inverte, sendo miecassdEntar a taxa
de mutacdo e diminuir a taxa deossover pois ocorre convergéncia
genética devido a pouca diversidade na populagédsten técnicas que
fazem com que a taxa dgossoverdiminua e a taxa de mutagéo
aumenta com o passar das geracdes, essa relagdsgradnto linear,
quadrética, descontinua, etc. Conforme Linden (RO&6 trés técnicas
geram resultados extremamente parecidos, sendmigadinear mais
utilizada devido sua facilidade de implementacéo.

4.3 Exemplo de Algoritmo Genético

Com intuito de exemplificar o processo de otimipacéos
Algoritmos Genéticos sera apresentado nesta sega@xemplo basico.
Este exemplo consiste na maximizacado da fun@ép4) que presenta o
retorno de um portfélio composta por um contratiatéial (X), um
contrato de compra daut (y) e a op¢ao de vender no mercado a vista

(2).

O contrato bilateral é dado por:

f(x,0,0)=x[R M (4.4)

Em que:
X é a proporcao do contrato bilateral,
Py é o preco do contrato;

M é o montante a ser comercializado.
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O contrato de opcéo € dado por:

f(0,y,0)=ymax®R ,PLD ) PrémioM (4.5)

Em que:

y é a proporcédo do contrato de compra de put;
Pe é 0 preco de exercicio do contrato.

PLD é o preco a vista

Prémio é o valor pago pela compra da op¢ao;
E a venda no mercado a vista possui é dada por:

f(0,0,z)= zOPLDOM (4.6)
Em que:

Z é a proporgéo da venda no mercado a vista;
A funcéo objetiva fica sendo:

Max (% ¥, 2 wn

Sujeito a:

f(x y,2=(xOR+ y{max(P, PLD~ Prémioy £zl PLD)N
X, Y,220

X+y+z=1
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Na Tabela 4.1 estdo apresentados 5 cenérios despdegenergia
elétrica em um horizonte de trés mesés.

Tabela 4.1- Cenarios de Precos de Liguidacédo de BiEncas

més 1

més 2

més 3

Cenario 1

99.05782

124.1407

60.50803

Cenario 2

70.21927

10.251

15.23875

Cenario 3

92.61299

100.222

52.08025

Cenario 4

77.89512

59.19442

46.71775

Cenéario 5

48.38642

85.38584

66.27468

Media

77.63433

75.8388

48.16389

Considerando os seguintes valores para 0s par&ugste exemplo:

P, =85 [R$/MWH]

M = 7200 [MWH]

Pe = 99 [R$/MWH]
Prémio = 3 [R$/MWH]

Calcula-se agora o valor médio para um portifolie geja composto
exclusivamente por contratos bilaterais:

f(1,0,0)= 8517200
f(1,0,0)=R$61200!
Em seguida calcula-se o valor médio do retorno peaigortfélio

composto apenas por contratos de comprgude Os resultados sao
apresentados na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2- Retorno para venda d@ut

més 1 meés 2 més 3
Cenario 1 691616.3 872213.2] 691200
Cenario 2 691200 691200/ 691200
Cenario 3 691200 699998.6/ 691200
Cenario 4 691200 691200/ 691200
Cenario 5 691200 691200/ 691200
Média 703881.8757

E por dltimo, calcula-se o valor do retorno daeaiestpara o0 caso em
gue o agente vende toda sua energia a preco dadoeecvista. Na
Tabela 4.3 estdo apresentados os resultados pares.

Tabela 4.3- Venda no mercado a vista.

més 1 més 2 més 3
Cenéariol | 713216.3244893813.2117 435657.8241
Cenério 2 | 505578.716873807.18481 109719.0074
Cenério 3 | 666813.5584721598.6002 374977.8228
Cenéario 4 | 560844.8906426199.8199 336367.7745
Cenério 5 | 348382.222P2614778.0433 477177.6922
Média 483928.8462

Reformulando o problema, a fun¢éo objetivo ficadsen

Max f(x ¥ 2= 612000x- 7038818759~ 48392 , o

Neste exemplo sera atribuido a cada variavblt§ portando cada
cromossomo serd composto por fils. A taxa de mutacdo neste
exemplo sera de 1%, sendo que todos os filhos easseelo operador
de mutacdo. A quantidade de individuos na populdedte exemplo é
de 5 individuos, sendo que a populacéo inicialiadaraleatoriamente.
A populacéo inicial e os valores de sua funifi@sssédo apresentados
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na Tabela 4.4. Para a conversdo dos nimeros decjae ndmeros
binarios e vice-versa € executada através da Egyacs.

Tabela 4.4- Populacgéo Inicial

Decimal Funcéo

Cromossomg X y z | Fitness
Individuo 1| 011000011101010 0.4M.24 | 0.36 | 587,945.76
Individuo 2| 010110100101001 0.370.31| 0.32| 600,902.27
Individuo 3| 010100010101110 0.33.20| 0.47| 570,182.56
Individuo 4| 010100111000101 0.39.48| 0.17 | 634,331.12
Individuo 5| 000101100000011 0.09.80| 0.11| 671,417.68

Somatorio das Fungdes Fitness 3064779.39

Apds este procediment,

0 processo de selecao ézadkal

Inicialmente é montado a roleta viciada para oesmrtno qual os
intervalos sdo proporcionais a sua funfii@ss

mie
individuo
m2°
individuo
3°
individuo
m4°
individuo
m 52
individuo

Cromossomo Intervalo
011000011101010  [0; 19.18]
010110100101001 [19,78; 38.79]
010100010101110 [38,79; 57.39]
010100111000101 [57,39; 78.09]
000101100000011  [78,09; 100]

Neste processo de selecdo serdo sorteados 6 nudeefs 100 e
conforme os intervalos da roleta viciada, serdolk&os os individuos
que irdo para o processo de reproducdo. Os ressital selecéo e do
sorteior estdo apresentados na Tabela 4.5.




Tabela 4.5- Processo de Selecéo

a7

Ho

Numero Sorteado Cromossomo Escolhi
96.40 000101100000011
16.64 011000011101010
79.17 000101100000011
64.31 010100111000101

6.06 011000011101010
67.13 000101100000011

O processo derossoveré feito em seguida, neste casossoverde

um ponto, em conjunto com o operador de mutacidop&ador de
mutacgdo sorteia aleatoriamente niimeros de 0 ar@pda bit de todos
0S cromossomos que passaram pelo operaderodsover Caso seja
sorteado o nimero 0,hit do individuo é modificado.

S&o sorteadas 3 lacunas para o crossover, sersdd, dee 11. Cada

par de pais gera um par de filhos, menos o Ultio® gerara um filho.
Sendo que o primeiro filho de cada par de paisbexée osbits a
esquerda da lacuna sorteada do primeiro pai eios lireita da lacuna
do segundo pai. Na Tabela 4.6 é apresentado odupetacrossovere

00010110000]j0011

mutacao.
Tabela 4.6- Operadores de Crossover e Mutacdo

Pais — Préxima Geracédo
000101100|000011 000101100101010
011000011|101010 — 011000011000011
000101|100000011 000101111000101
010100j111000101 —> 010100100000011
01100001110j1010 — 011000011100011
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2° Geracao

Neste caso a mutagdo ndo gerou henhuma mudangge®évalor
dos filhos sorteados estéo na Tabela 4.7.

Tabela 4.7- Valor das variaveis da nova geragéo

X y z Somatorio
0.073871| 0.808387 0.329355 1.211612903
0.393226| 0.201613 0.105806 0.700645161
0.073871| 0.96806% 0.169677 1.211612903

0.64871 | 0.520968 0.105806 1.2754838[1
0.393226| 0.233548 0.105806 0.732580645

Como pode ser visto, 0 somatério de cada indivigldiferente de 1,
0 que a restricdo ndo permite. Dividindo cada vati@elo respectivo
somatério temos os valores apresentados na Tab8laod quais
respeitam as restricoes.

Tabela 4.8- Valores modificados devido a restricao
X y Z

0.060969

0.667199

0.271832

0.561234

0.287753

0.151013

0.060969

0.798988

0.140043

0.508599

0.408447

0.082954

0.536768

0.318802

0.14443

Os valores de cada individuos e as respectivadésfignessestao
apresentadas na Tabela 4.9.



Tabela 4.9- Segunda Geracéo
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Decimal FuncaoFit-
Cromossomg X y z ness
Individuo 1 | 000011010001000 0.06 | 0.67 | 0.27 | 638,489.56
Individuo 2 | 100010100000100 0.56 | 0.29 | 0.15 | 619,098.82
Individuo 3 | 00001110000010¢0 0.06 | 0.80 | 0.14 | 667,477.11
Individuo 4 | 011110110000010 0.51 | 0.41 | 0.08 | 638,904.86
Individuo 5 | 100000100100100 0.54 | 0.32 | 0.14 | 622,794.78
Somatorio das Fungdes Fitness 3186765(125

O somatdrio das funcoefitness aumentou de 30644779,39 para
31886765, em relacdo a primeira geracdo. A rolatiada para essa
geracgao é apresentado na Tabela 4.10.

Tabela 4.10- Roleta Viciada para a Segunda Geracao

Cromossomo Intervalo
mie
individuo 000011010001000 [0; 20.04]
m2¢
individuo 100010100000100| [20,04; 39.46]
3°
individuo
21% m4° 000011100000100| [39,46, 60.41]
individuo
m 52
individuo 011110110000010| [60,41; 80,46]
100000100100100|  [80,46; 100]

Sao novamente sorteados 6 nimeros no processtedésses quais
estdo apresentados na Tabela 4.11.
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Tabela 4.11- Processo de Selecéo para a Segundadgéo.
Numero Sorteado Cromossomo Escolhigo
59.90 000011100000100
8.07 000011010001000
25.37 100010100000100
73.06 011110110000010
47.13 000011100000100
4.42 000011010001000

O operador de crossover e de mutagdo estdo amdsenta Tabela
4.12. Sendo as lacunas sorteadas aleatériameni@ e77.

Tabela 4.12- Proceso de Crossover e de Mutacao par&egunda

Geracgao.

Pais — Préxima Geracgéo
0000111|00000100 000011110001000
0000110[10001000 —> 000011000000100
1000101000|00100 100010100000010
0111101100|00010 — 011110110000100
0000111|00000100 000011110001000
0000110|10001000 -

Novamente o processo de mutacdo ndo ndo gerou manhu
modificacao.



3° Geracao
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Como feito anteriormente, é verificado se 0os norndsiduos violam
as restricdes. Os novos individuos ja modificadi®mgdo as restricdes

sdo apresentados na Tabela 4.13.

Tabela 4.13 - Terceira Geragao

Decimal Funcéo

Cromossomqg X y z Fitness
Individuo 1 | ooooo1011100119 0.03 | 0.76 | 0.22 | 653,841.08
Individuo 2 | oooo11011000101 0.05| 0.76 | 0.19 | 657,610.67
Individuo 3 | 10011010010001¢ 0.63 | 0.30| 0.07 | 629,737.48
Individuo 4 | 011100101100011 0.48 | 0.39| 0.13 | 631,041.81
Individuo 5 | oooo11011000101 0.05| 0.76 | 0.19 | 657,610.67

Somatorio das Fungdes Fitness 3229841

702

O somatdrios das fungdétnesscontinuam a melhorar. Novamente
sdo montado a roleta viciada, apresentada na Téliela

Tabela 4.14- Roleta Viciada para a Terceira Geragao

Cromossomo Intervalo

mie

individuo 000001011100110 [0; 20.24]
m2°

individuo 000011011000101 [20,24; 30,60]

3°

individuo
m 4° 100110100100010 | [39,60, 60.10]

individuo
m 52

individuo 011100101100011 | [60,10; 79,64]

|  000011011000101 [80,46; 100]
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O processo de selecao € apresentado na Tabela 4.15.

Tabela 4.15- Processo de Sele¢do para a Terceirar&go.

Numero Sorteado Cromossomo Escolhi
90.94 000011011000101
5.11 000001011100110
97.32 000011011000101
51.36 100110100100010
97.39 000011011000101
61.33 011100101100011

(o]

Os processos daossovere de mutagdo sao apresentados na Tabela

4.16.

Tabela 4.16- Processos de Crossover e de Mutacdaoga Terceira

Geracao

Pais —» Proxima Geracao
000011011000[101 000011011000110
000001011100[110 000001011100101
0000110110[00101 000011011000000
1001101001{00010 100110100100101
000011011]000101 00001101100011
011100101]100011

Nesta geragdo o terceiro filho teve um de seus misglificados

devido a mutagéo.
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Quarta Geracéo

Os individuos desta geracéo jA com 0s genes mugmiasausa da
necessidade de adequacéo as restricbes séo dsiabela 4.17.

Tabela 4.17- Quarta Geragéo
Decimal
Cromossomg X y z Retorno
Individuo 1 | ooooo1011100119 0.03 | 0.76 | 0.21 | 655,205.93
Individuo 2 | ooooo1100100101 O 0.82| 0.18 | 664,604.50
Individuo 3 | oooo11110100000 0.04 | 0.96 0 699,887.13
Individuo 4 | 100010100000100 0.58 | 0.27 | 0.15 | 617,653.88
Individuo 5 | oooo11101000011 0.04 | 0.85| 0.11 | 676,039.63
Somatorio das Fungdes Fitness 3313391.07

O somatério das funcdditness continua aumentando. A solucao
6tima global é facilmente determinada neste exengple seria f(0,1,0).
Durante as geracbes € possivel notar que os indiwidendem a
aumentar o valor da variavel y e diminuir as demaisaveis. Isto
acontece porque os individuos melhores avaliado®s&ue possuem
tais caracteristicas e em consequéncia, a suahilidade de reproduzir
€ maior.

O processo de otimizagcdo continua até algum aitdd parada,
como melhora das avaliacdes, nUmero de gerac@esotetc, venha a
interromper o AG.

4.4 Algoritmo Genético Multiobjetivo

Os AG também podem ser construidos para a resotig;aooblemas
de otimizacdo multiobjetivo, como os Algoritmos @gcos
Multiobjetivo (AGM).
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Conforme (VELDHUIZEN e LAMONT, 1998), existem trégpos
principais de AGM, os ariori, progressivos e 0s posteriori As
técnicas griori definem antes da resolu¢éo do problema, um canjunt
de pesos que indicam a relevancia de cada fungatvobdo tomador
de decisdo. As técnicas progressivas usam intesagtiee 0 tomador de
decisdes e 0 processo de otimizagdo. Ja as técaiqassteriori,
encontram inicialmente um conjunto de solucdes epedntes a
fronteira eficiente de Pareto, para depois enconinga solucdo Unica
conforme os critérios do tomador de decisdo. Hosteente serdo
apresentadas técnicapasteriori pois possuem maior aderéncia com o
tema deste trabalho.

A fronteira de Pareto é definida pelo conceito denidancia de
Pareto, como ja mencionado na Secdo 3.4. Onde whgde é
considerada dominante quando ndo existe outra elieore todas as
funcbes objetivo do problema, ja as solucBes Otigdas aquelas que
nenhuma outra solugdo a domina. Considerando urblgmna de
minimizacao de {f(x),..., f(xX)}, Xx domina xse:

f,(x,) =f4(x)

' ' ; (4.4)
fn-l(x k) < f n-l(X D

fn(x,)<f(x)

Se néo existe;>em todo o espaco de solugbes factiveis que irvalid
(4.4), a solucdoeé dita dominante e o conjunto de solugbes donmisant
€ chamado de Fronteira de Pareto. Portanto, podsirsear que a
Fronteira de Pareto contém a solucdo 6tima, paatgaer conjunto de
pesos que as fungdes possam vir a ter.

Veldhuizen e Lamont (1998) menciona que todas agé8icas a
posteriori revistas em seu trabalho, entre elas a técnica A/EH&
Schaffer (1985), usavam técnicas de combinacdarlipara os pesos
das funcdes objetivo. Conforme Murata e Ishibudi®96), a técnica
VEGA trabalhava com subpopula¢gbes, que eram gosasngor
diferentes fungdes objetivo. Apesar de alguns sosegara a formacao
da fronteira de Pareto, essa metodologia poderesaptar solucdes
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extremas devido a dire¢cdes paralelas de busca (MURAe
ISHIBUCHI, 1995).

4.4.1 Método Multi-Objective Genetic Algorithms

Em Murata e Ishibuchi (1995) foi desenvolvido um Af@ltiobjetivo
denominado Multi-Objective Genetic Algorithms (MOEGAA idéia
principal do MOGA é promover a convergéncia doaultados em
diversas dire¢cfes simultaneamente, diferentement8ctiaffer (1985).
A funcéo objetivo de um MOGA é descrita da seguioitaa:

min f (x) (4.5)
fFO)=w () +w (Q+...+ v f( )

Em quew; representa o peso da funcéfx). Esses pesos sdo
responsaveis pelas dire¢des de busca que o AQiig t

Os pesos variam randomicamente para cada indivilduante as
selecbes, isso é feito da seguinte forma:

a =rand () i=1,2,...n

W= (4.6)

n
hIE!

=1

Em que rand é um operador que gera numeros paséleatorios.

Em todas as geracdes sao retiradaadividuos aleatoriamente da
populacdo corrente, adicionando-o0s a préxima pggalaApos o teste
de parada do AG séo verificados os individuos @ioengio dominados,
sendo eles a solucéo final.
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4.4.2 Método Niched Pareto Genetic Algorithm

Um dos problemas encontrados nos AGM é a distdouidos
resultados. Pensando nisso em Hetral. (1994) é proposta uma técnica
de AG multiobjetivo que ataca diretamente esse l@nudy 0 Niched
Pareto Genetic Algorithm (NPGA). A proposta corssisasicamente na
formacdo de nichos de solugbes para o desempatgracesso de
selecéo.

A formacédo dos nichos deve acontecer antes do gsoa®e selecao.
Para isso é prédeterminado um numero arbitrarioickeos, cada um
terA o mesmo tamanho no espaco de solucdes, padmnaémeros
diferentes de individuos pertencentes a eles.

A selecdo usada em Hoet al. (1994) é a de torneio, onde sao
retirados aleatoriamente pares de individuos daulpofo corrente.
Posteriormente é verificado para cada par, se ulinidtuo domina o
outro, se confirmado a existéncia de um individemidante ele é
copiado para a préxima geracdo. Caso contrari@riicado qual dos
individuos possui menor nimero de individuos pteseam seu nicho,
esse serad copiado para a proxima geracdo. Deste,faxiste uma
presséo seletiva para a diversidade dos individuos.

E avaliado em Horet al. (1994) a relacéo entre a convergéncia e o
numero de individuos formados pela selecag)(tPara valoresydm =
1%, apresentou muitas solu¢cdes dominadas, para 10% as solugbes
obtidas tiveram uma boa distribuicdo e paga, 20%, o AGM
converge prematuramente para uma pequena regiao.

4.4.3 Método Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2

Uma das diferengas entre as técnicas mencionaade &itzleret al.
(2001), Strength Pareto Evolutionary Algorithm P£2), € a utilizacdo
de uma populacdo externa, ou populacdo de argdasa populacdo é
usada para guardar solugbes ndo dominadas dumsrderacoes. Os
passos apresentados pelos autores sdo 0s seguintes:
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1. é criada uma populagdo inicial e uma populacaorqieie
vazio;

2. sdo calculados as fungbes aptiddo para os individias
duas populacoes;

3. sdao copiados os individuos ndo dominados para algg#n
de arquivo da proxima geracao, caso exceda umelidet
individuos, a populagdo é reduzida por um operatior
truncamento;

4. é feito um teste de parada, caso o critério sdjsfeito é
criado um vetor solugdo com os individuos ndo dadus
da populacdo de arquivo, caso contrario passa-pedaimo
passo;

5. é realizada uma selec¢édo por torneio para defirimdigiduos
gue serao 0s progenitores da proxima geracao;

6. € aplicado os operadores dessovere de mutagéo, criando
assim a proxima geracao, e apds € recomecado espmC
pelo passo (2).

Outra diferenca nesta técnica € o céalculo da fuagfiddo, que é o
numero de individuos dominados nas duas populggiFasm individuo
i somado a uma densidade D(i). Sendo D(i) calculaalcsefuinte
forma:

1
d“+2
k=vN+N

D(i) = (4.7)

Em que:

N - é o nimero de individuos da populacéo corrente,

N - é o nimero de individuos da populacéo de arquivo,
d, - é a distancia do individuo mais proximo ao indlindi.

Conforme Zitzleret al. (2001), essa técnica demonstrou que o
numero de individuos ndo dominados cresce rapidamemrom uma
boa distribuicéo.
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4.5 Comentarios Finais

Os algoritmos  genéticos multiobjetivo séo  ferrarasnt
computacionais poderosas, que podem auxiliar natrumgé@o de um
conjunto de carteiras de investimentos Gtimas patas os niveis de
aversao ao risco. Desta forma, essa ferramentautaoipnal permite a
incorporacao de varias métricas de risco, comor@naa, VaR, CVaR
ao problema de otimizacdo de portfélios de enempajo tratado no
capitulo posterior.

Existem atualmente diversos tipos de AGM. No ewotaatteoria de
AG afirma que nao existe uma técnica melhor queaaisim, que uma
técnica & melhor que outra para um determinadaintmge problemas,
com determinado conjunto de variaveis.
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5. MODELO PROPOSTO

5.1 Introdugéo

Uma das principais partes no gerenciamento de esoma das mais
complexas é a otimizacéo do portfélio. A complegiglé explicada pela
quantidade de objetivos conflitantes do problenzasubjetividade da
aversao ao risco, das diversas medidas de ristre, @rtras razdes.

Deste modo, este trabalho limitou-se a propor ur@anitca
computacional baseada na teoria de Algoritmos GmErsét
Multiobjetivo, capaz de construir um conjunto ddugdes eficientes
considerando para isso medidas de risco, como €¥R8R e variancia,
instrumentos financeiros, como 0s contratos de egco

A importancia deste modelo esta na forma em qusokhgdes séo
apresentadas, a qual permite que a avalicdo si#f@ dem varias
medidas de risco simultineamente e ndo em um pEdesissorio em
gue se escolhe uma meta para uma medida de riapereas apos é
avalido se as outras medidas de risco estdo daodrbmites, tampouco
permitindo saber sobre 0 comportamento das outias@es étimas.

Neste capitulo serdo apresentados o modelo propasias
caracteristicas e as premissas utilizadas nosleagldas medidas de
risco (variancia, VaR e CVaR) e do retorno médie ahateiras.

5.2 Modelo proposto e suas caracteristicas

A metodologia proposta consiste na criacdo de wo AGM para a
otimizac&o de portfélios, possibilitando assim o de funcdes de risco
como o retorno, a variancia, o VaR, entre outras.

O modelo proposto tem aplicacdo genérica, ou Sdg@o um
conjunto qualquer de ativos e seus histéricos ewigdes de perdas, €
possivel construir uma fronteira eficiente de tids. Como sera visto
no proximo capitulo, foram realizados separadamtsies utilizando
ativos de bolsas de valores (a¢gbes) e contrateaatgia elétrica.

Uma das diferencas deste AGM e aqueles apresenmtadiberatura e
reportados na Secdo 4.4 é a utlizacdo como furgdtiddo a
contabilizacdo das solu¢gbes ndo dominadas de Pagetno sera
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explicado posteriormente. Dessa forma, a pressédocodeergéncia é
atribuida em grande parte a funcao aptidao e naeétado de selecao.

Outra diferenca com relagdo aos algoritmos conbedld literatura é
a forma com que a populacédo de arquivo, definidaatmlho de Zitzler
et al. (2001), é utilizada para se obter a convergémtiversidade de
esquemas e a distribuicdo das solugbes. Iniciabmessa populacéo
possui a finalidade de aumentar a capacidade deregfio do espaco
de solugdes, sendo para isso usado no célculo rd@idditness da
populacdo corrente. Ao longo das geracdes sdcoadibds individuos
ndo dominados a ela, aumentando desta forma a idagacde
convergéncia do AGM.

Desta populacdo de arquivo, chamada aqui de pdulae
comparacdo, sao clonados individuos que possuem desvio
normalizado maior, eles sdo adicionados a proxinapulpcao,
aumentando assim a capacidade de distribuicdo emdtados sem
afetar a capacidade de convergéncia, pois esse&lims ao passar das
geracgOes terdo uma funcédo de aptiddo alta devidoneergéncia de
toda a populacdo de comparacdo. Na Figura 5.1 sgstsentado o
fluxograma desta metodologia.

O Algoritmo proposto pode ser divido nos seguip&Essos:
* Formacdao da populacédo de comparacéao

A populacdo de comparacdo é usada para que exitianeior
capacidade de exploracao no espaco de solucdesisBaré construida,
de forma randémica, uma populagdo com dez vezemmanho da
populacdo usada no AG, neste caso 700 individuos.

» Formacdao da populacéo inicial

E construida uma populagéo de 70 individuos dedaamdémica, de
forma independente da populagcédo de comparacéo.

* Enquadramento das restricbes
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E verificado se as restricdes s&o atendidas paia individuo, caso
nao sejam, o individuo é mudado de forma a obeldscéem a menor
perda genética possivel.

Formacéo de
populacéo para
comparagao

A

Formacéo da
populacéo inicial

il

Enquadrament
»| o0 dapopulagdo
nas restricées

[

Avaliacéo de
funcgéo fitness

{

Populacéo de
Substituicao ou adigéo dos comparag&o é a solugiq
individuos néo dominados na do AG
populacédo de comparagéo

Retirada das
solucdes dominadas da|
populagéo de
comparagao

-

Teste de
Parada

VERDADEIRO

FALSO

populagéo de

Definicéo da taxa de crossover

[ Crossover] [ Mutagéo]

Nova Populagdo

Figura 5.1- Fluxograma do Algoritmo Genético multidojetivo proposto.

preenchimento
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» Avaliacao da Funcéo Fitness

A funcdo fithessde um individuo é o nimero de individuos, da
populagédo de comparagdo e da populagado corrert® dominam.

O algoritmo apresentado a seguir, representa alloatta funcdo
fitnesspara um problema de otimizacdo de portfélio, nal gxistem
quatro funcdes objetivo: minimizar (variancia), miizar (VaR),
minimizar (CVaR) e Maximizar (retorno).

Para i=1:nimero de individuos da populacao atual
Para j=1:numero de individuos da populacédo atual
Se retorno(i)<retorno(j) e
variancia(i)>variancia(j) e
VaR(i)>VaR(j) e
CVaR(i)>CVaR())
Fitness(i)=Fitness(i)+1
Fim
Fim
Fim
Para i=1:nimero de individuos da populacao atual
Para j=1:numero de individuos da populagioaiparacéo
Se retorno(i)<retorno_comp(j) e
variancia(i)>variancia_compj)
VaR(i)>VaR rap(j)
Fitness(i)=Fitness(i)+1
Fim

Fim

Fim
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Como pode ser visto, é considerado como uma soh&daominada
somente aquela em que todos os objetivos existemdss melhores,
diferentemente do conceito de Pareto, onde umac&wmllé nao-
dominada por outra quando nesta solucdo existefungdo objetivo
melhor avaliada e o restante dad funcdes objetivo sdo melhores ou
iguais. Apesar de que a funcéimessimplementada apresentar essa
divergéncia em relacdo ao conceito de Pareto, &t nepresenta
grandes prejuizos ao resultado, pois devido auedoldos numeros
utilizados a probabilidade de haver individuosiigties e com resultados
iguais é desprezivel. Além disso, essa simplificagimina varias
combinacgdes possiveis para o calculo da furfitfess, aumentando
dessa forma a velocidade da ferramenta.

» Substituicdo e adigcéo de individuos

Os individuos ndo dominados sao incorporados a lacio de
comparacgdo. Para isso, irdo substituir os indivddo® quais dominam
mais, caso ndo dominem nenhum individuo eles sai@inados sem
haver nenhuma substituicdo, aumentando assim algodpu de
comparacéao ao decorrer das geracoes.

» Populacéo de preenchimento

E criada uma populacdo com a finalidade de aumentistribuicio
da fronteira de Pareto. Para isso sdo pré-selatisnade forma
randdémica, 20% dos individuos da populacio de cragga. Apos séo
calculados os desvios normalizado de cada indivildugeguinte forma:

v=| risco, - riscq| | ret - ref] | VaR- vaR | CVaR CVAR
| d nrisco | | d r}et | | d I’\]/aR | | d rEZVaR |
(4.8)

des

Onde:

desyeé o desvio normalizado do individuo i;

X 4 4 H Ly, = =
¢ ¢ o valor médio de “X” na populacdo de comparacao ¢

riscq € a variancia do individuo i;



64

ret € o retorno do individuo i;
VaR é o valor do VaR do individuo i;
CVaR € o valor do CVaR do individuo i;

dn, é o desvio padréo de “x" na populagéo de comparacéo

Os n individuos com maior desvio formardo uma populag@&o
preenchimento, os quais serdo adicionados a prépapalacao.

» Teste de parada

O teste de parada usado é o numero de geracdssjapuquando o
AGM chegar a um determinado limite pré-estabeledied@eracoes ele
ird sair ddoop.

» Fitness scalling

E feito umranking dos individuos conforme sua fundoess desta
forma os individuos mais aptos terdo maior proimddke de serem
posteriormente sorteados, porém essa probabilidadeé linear e sim
em degraus.

* Selecéo

E usado o método da roleta, ou seja, é simuladaralet, onde a
area de cada individuo é proporcional ao Vtioessja escalonado.

» Definicdo da taxa de crossover/mutacao

A taxa decrossoveré mudada conforme o nimero de individuos
adicionados a populacdo de comparacdo. Caso exigtantos
individuos a taxa de mutacdo vai a seu valor max{t&) e de
crossoverdiminui para seu valor minimo (85%), aumentandsinasa
guantidade de novos esquemas, 0 processo € imase numero de
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individuos ndo dominados for considerado satistatdoAs taxas
estipuladas sdo de 0 e 15% para mutacdo e de 8399% para
crossoversendo essas taxas complementares.

e Crossover

O método derossoveltilizado é o uniforme, no qual cada bit de um
dos pais tem 50% de chances de passar para seu @tnforme
(Linden, 2006), esse método é capaz de combinar éodjualquer
esquema, porém ele necessita de um esforco congnahmaior em
relacéo aos outros métodos, cornassoverde dois pontos.

* Mutacgéo

A mutacéo é feita gerando um nimero randémico dhteel para
cada bit do individuo enviado ao operador de motacadso o valor
sorteado seja menor que 0.01, o bit sofrerd mutaméiceja, se o bit
tiver valor igual a 1 sera mudado para O e vicsaer

* Solucéo final

Apds a convergéncia do AG, sao retirados os indogddominados
da populacdo de comparacdo. A populacdo de condparse torna
nesse momento o conjunto de solu¢gbes que represdmateira 6tima
de Pareto.

Cada bloco do modelo proposto possui uma caraatariBem
definida, que se resumem em convergir ou distrifsiisolucoes. A cada
passo que um bloco da em uma dire¢éo (convergdisitibuir) outro
bloco deve intervir no outro sentido, equilibraradsim a convergéncia
e a distribuicdo dos resultados.

Um exemplo esta quando é retirado as solugcbesaramddas para a
populacdo de comparacéo, isso faz com que a aalida fungéo
aptiddo figue mais criteriosa, ja que essa fungabeaos individuos nédo
dominados em relagdo a populacdo corrente e amdpacagdo. Sendo
assim, o AG forca a convergéncia das solucdes. Bntrapartida,
individuos séo retirados da populacdo de comparacddicionados a
préxima geragéo através da populacdo de preenclurisea adicao,
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como mencionado anteriormente, procura dar prefexr§ara aqueles
gue estdo mais distantes das outras solu¢bes amdentissim a
capacidade de distribuicdo das solucdes.

Com o passar das geragfes esses individuos estdaovez mais
proximos da fronteira eficiente, ndo prejudicandestd forma a
convergéncia. Da mesma maneira, os individuos goedicionados a
populagdo de comparacdo com o0 passar das geragdemam mais
distribuidos na regido da fronteira eficiente.

A taxa de mutacdo variavel também contribui conguilébrio entre
convergéncia e distribuicdo. Essa taxa varidvekima como um
perturbador de solugdes, fazendo com que as salsgieem deslocadas
para outro ponto do espaco de solucdes. Apoés uimdoede pertubacao
€ necessario que as novas regides do espaco @éeskejam melhor
avaliadas, ou seja, aumenta-se taxa de crossor@rgpa exista uma
melhora na busca dos minimos.

Desde modo o AGMO apresentado tem como premissssealde
uma fronteira com objetivos bem avaliados e diggosbbre toda a a
regido de solugbes. Na proxima secdo serdo vishogcteristicas
intrisecas ao problema de otimizagcdo de portifoli@s contratos de
energia elétrica.
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5.3 Céalculo da Variancia, do Retorno, VaR e do CVaR.

Conforme Markowitz, a varidncia de uma carteiraedser calculada
da seguinte forma:

iixiquj (4.9)

j
Sujeito a:
n
> x =1
i
X; 20
i=1---,n
Em que:
0; -é a covariancia entre os ativosi e j;

X - retorno esperado do ativo i,

n - € o nimero de ativos possiveis

A liquidacdo de contratos bilaterais, flexiveisnda nospot venda
decall e compra dput é calculado da seguinte forma:

a) Contrato Bilateral
Bil =v,,.B,
b) Contrato Flexivel
Flex:( Pic + X SpQTt) Yex
¢) Liquidagcédo no mercadspot
Spot='spqt ¥,
d) Contrato tipccall
Call =min(v,,,.PE, \,, .spqt, )+ prémi

e) Contrato tipgout
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Put=max(v,, -PE, v, - spat. )~ prémi

Onde:

Bil — retorno ou custo do contrato bilateral;

Flex- retorno ou custo do contrato flexivel;

Spot — Retorno ou custo das transacoespod

Call - Retorno ou custo das transa¢des com opipiesdil;
Put Retorno ou custo das transac¢des com opcogsuipo
Puii- preco do contrato bilateral;

Pix — preco fixo do contrato flexivel,

X — proporcao do contrato a ser pago no vepart

Vi — volume contratado através do contrato tipo “k”;
PE - preco de exercicio da op¢éo;

prémio — prémio pela compra ou venda da op¢ao;
spot — preco de mercado a curto prazo;

i,c —més “i" e cenério “c”;
Apés de calculados os retornos e custos para todomeses e
cenarios, é dividido o retorno por seu respectiusta e calculado a

média para todos 0s meses e cenarios.

Para o calculo do VaR através de distribuicbes elelgs, seria
necessaria a construcdo desse tipo de funcdo pdaaimdividuo que
surgisse no decorrer das geracdes. Caso fossedéssa forma, seria
necessario um estudo que contemplasse diferenteposicdes de
ativos, buscando uma funcdo de perdas que melh@daptaria ao
problema. N&o sendo este o foco deste trabalhouegt que o calculo
do VaR fosse feito diretamente das previsdes deopseot para 70
cenarios em um horizonte de 60 meses, sendo quaRoréflete neste
trabalho uma possivel perda semanal, com nivebaiganca de 95%.
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No célculo do CVaR foi considerado as mesmas peamido célculo
do VaR, calculando dessa maneira a média das 5%spieceitas
encontradas.

5.4 Comentarios Finais

Algumas das caracteristicas do modelo proposto mpoder
consideradas similares, ou até idénticas, em algontos em relacao
aos trabalhos levantados durante a elaboracao wlaktho, porém a
totalidade do processo de otimizacéo é distintaddasais.

Isso é devido principalmente a soma de duas caistitas do AGM,
gue sdo o uso do conceito de 6timo de Pareto madditness ao invés
de ser usada na selecéo, e a utilizacdo de uméapépule comparacao
aliada as medidas de desvio normalizados, sendorésponsavel por
boa parte da presséo de diversidade e de convégénc

O AGM proposto, ndo apresenta heuristicas intrasao problema
de formacao de portfélios, sendo possivel suaagdic em problemas
de outras espécies sem a necessidade de grandesgansid

A caracteristica multiobjetivo do problema de fogda de portfélio
foi contemplada, sendo possivel a incorporacadoute® medidas de
risco ao problema.
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6. RESULTADOS

6.1 Introducgéo

Neste capitulo serdo apresentados quatro cascss,testndo o
primeiro com o objetivo de verificar a qualidaderdodelo proposto. O
segundo com o objetivo de verificar o comportameltanodelo para
problemas com matriz de covaridncia ndo semi-difiqgpositiva. No
terceiro caso para verificar os resultados conaithkr trés funcdes
objetivo, sendo elas Min VaR, Max Retorno e Min i§acia, e por
ultimo foi incorporado ao problema a funcéo obfiin CVaR.

6.2 Caso 1

Este caso estd baseado nos dados utilizados bathtya de Chang e
Meadeet al. (2000) e Skolpadungket e Dalslal. (2007), os quais sdo
disponibilizados em um benchmark no endereco
<http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/paid. html>.

Esses dados se referem ao indice Hang Seng, captém 31 acdes
gue representam 70% do volume de negdcios da Hel$éong Kong,
referentes ao periodo de marco de 1992 a setensbrt®€7, sendo
usualmente utilizados para analisar métricas de.ris

As funges objetivo deste caso se restringem amizagéo do risco
e a maximizacao dos retornos. Os resultados poderistos na Figura
6.1, onde a variancia e retorno séo adimensionais.

wan®
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2 i) 4 {a] B 7 g iz} 10 "
Retorno w107

Figura 6.1- Fronteira eficiente de Pareto para o idice Hang Seng.
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A linha na cor azul é a fronteira eficiente de Raobtida por Chang
e Meadeet al. (2000), através da resolucdo classica do modelo de
Markowitz. Os pontos em vermelho representam asc8ebs obtidas
pelo modelo proposto.

Ja é possivel observar que a fronteira eficientédabpor estes
autores quanto com o algoritmo AGP proposto nestkatho, séo
praticamente coincidentes.

O tamanho da carga genética de cada individucef@7®bits, sendo
70 a quantidade de individuos, totalizando 195i8a cada geracéo,
mesmo com esses nimeros 0 modelo proposto demoeficinte nos
requisitos velocidade, convergéncia e distribuighs solugdes. A
existéncia dessas duas caracteristicas pode squraada quando
comparados os resultados apresentados com os digadkogket e
Dahalet al.(2007), para 5000 geragoes.

A evolucdo dos individuos da populagdo de comparggile ser
vista nas Figuras 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5, as quarslai® geracdes sao
respectivamente 1, 10, 50 e 300 geracdes. Os dhdisida populacao
de comparacdo (em vermelho) vao convergindo no roecalas
geracgOes para a fronteira eficiente.

A convergéncia para as solugbes que continhameslde risco e
retorno maiores aconteceu mais rapido. Isso aocereacipalmente
por causa da populacdo de preenchimento, ja qg&eexinicialmente
muitas solu¢des na regido de retornos e variapegsenas, fazendo
com que a populagédo de preenchimento possua i@ individuos
com caracteristica contraria. No decorrer das §esaa distribuicdo das
solucdes se estabiliza, aumentando assim a comagagida outra regido
do espaco de solucgdes.
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Figura 6.5- Solucdes da Populacdo de Comparacao a&i800 geracdes.
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6.3 Caso 2

Neste segundo caso é utilizada a expectativa de ouarginal de
operacgéo utilizada em Arfux (2004), exemplificaddopcusto médio na
Figura 6.6.

Expectativa de Custo Marginal de Operagio
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Figura 6.6- Expectativa de Custo Marginal de Opera§o. Fonte:
(ARFUX, 2004).

Existem neste caso 70 cenarios hidrolégicos meng@iea um
horizonte de 60 meses (5 anos). Sera consideraimagdo de um
comercializador de energia elétrica, que dispbeurte contrato de
compra pré-estabelecido e o contrato de venda atseizado. O
portfolio de compra é composto por um contratotditd de 500MW
médios a um preco de 25,00 R$/MWh e um contratdviéé de 500
MW médios com preco fixo de 20,00 R$/MWh acrescdd uma
parcela variavel de 50% do Custo Marginal de O@deralp submercado
em guestao.

O portfélio de venda podera ser composto por verdeercado de
curto prazo, através de contratos bilaterais, veledzall e compra de
put Os precos de exercicios considerados sdo de RH0MWh para
contratacdo bilateral e 40,00 R$/MWh para o pregcexkercicio das
opgOes (tanto call como put). O resultado do mogetgposto para
formacao de portfolios através dos critérios dekdaitz € apresentado
na Figura 6.7.
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Retarno [%]
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Figura 6.7- Solucdo do modelo proposto considerando modelo de
Markowitz.

Os pontos apresentados na Figura 6.7 representsmiugées obtidas
pelo modelo proposto. Essas solucdes formam unmdefra eficiente
caracterizada por duas regides bem distintas, untes @o retorno de
18% e outra apds. A regido a esquerda apresentaalimdaxa de
elevacdo do retorno em relagdo ao risco e na regdieito se inverte,
onde um pequeno aumento na variancia gera um peguenento no
retorno.

O ponto sinalizado na fronteira eficiente da Figeu# (destacado na
cor vermelha), por exemplo, representa um portfdkovenda que é
composto por 1,3% de venda spot de 46,7% de contratos bilaterais,
de 4,9% de contratos tipcall e 47,1% de contratos tipout Essa
solucéo possui uma variancia (risco) de 0.18% @metde 16.7412%.
A representacao binéria dessa solucéo é apresergtddbela 6.1.
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Tabela 6.1- Representacao Binaria de uma Solugdo

Spot Bilateral Call Put

001100000/ 12100101121 0000112000011010111

Este segundo caso avancou no sentido da aplicagdmatielo
proposto para o mercado de energia elétrica, sgundoa matriz de
covariancia encontrada no caso em questdo ndoiéleénida positiva,
dificultando desta forma a resolugcdo do problemgpesar dessa
caracteristica, 0 modelo proposto atingiu seustigbge sem maiores
problemas, como demonstrado nos resultados.

6.4 Caso 3

S&o utilizadas neste caso as mesmas premissas @Qagsod2, sendo
gue a diferenga entre os dois casos é a adicAarnddd objetivo de
minimizacdo do VaR. As solugfes obtidas estdorddss nas Figuras
6.8 e 6.9.

w10

.2 -4

Retorno Yaridncia

Figura 6.8- Solucdes do modelo proposto, conside@mo VaR.
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Figura 6.9- Representacdo 2D das solu¢des do modpfoposto.

Na Figura 6.5 estéo destacadas trés carteirasy sesolucdo “A” na
cor vermelha, solucdo “B” na cor preta e a solugZbna cor verde.
Essas solucdes estdo detalhadas na Tabela 6.2.

Tabela 6.2- Exemplificacdo de Solucdes.

39

37

Solucéo| Spot Bilateral | Call | Put | Varidncia| Retorno| VaR

[%] | [%] [%] | [%] | [%] (%] [R$]
A 30,8 | 23,4 21,3 24,5 0,88 6,436 14231
B 0,7 | 445 19| 52,3 0,23 17,50 16733
C 0 77,7 0 22,3 1,79 18,240 25814,

68

Como pode ser visto, a solu¢éo B é a Unica queripoelstar incluida
caso fosse implementado apenas o problema de Miizkdvwa Tabela
6.3 estd apresentado a comparacgéo entre as solucdes
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Tabela 6.3- Comparacfes entre Solucdes.

Solugdes | Variancia [%] Retorno [%] VaR [%]

A para B -73,8636 172,0168 17,580711
B paraC 678,2609 4,186897 54,27066
AparaC 103,4091 183,4058 81,39254

E possivel perceber a falta de correlacdo entr@R ¥ a variancia
dos portfélios, onde o VaR ndo necessariamente rdameom o
aumento da variancia. Isso pode ser também vistéguaa 6.5b, onde
existem duas regifes bem distintas, uma que apaesara correlacdo
positiva entre as medidas e outra uma correlaggatina.

Como visto, neste caso foi adicionado ao probleragio objetivo
de minimizagéo do VaR, aumentando assim o espagoldgdes 6timas
de Pareto, consequentemente afetando a dimensgwobema. Os
resultados obtidos formam um plano de solu¢desgjuass podem ser
utilizadas como uma forma mais pratica por um gegtara 0
gerenciamento de riscos. Os resultados deste eastam a falta de
correlacdo entre as medidas de risco varianciaR, ¥agerindo que a
utilizacdo de apenas uma dessas medidas pode trageltados
desastrosos aos investidores.

6.5 Caso 4

E adicionado neste caso a func&o objetivo de miigdio do CVaR
em relacdo ao Caso 3. A solucao obtida pelo mogedposto esta
apresentada na Figura 6.10. As solucbes estdaddataem sete cores
distintas, as quais mostram as fronteiras eficieermi@so as funcoes
objetivo fossem dadas em pares. Na Tabela 6.4 ept@sentadas as
legendas das cores. O conjunto de solu¢cfes aprdssribtalizam 9383
solucdes, encontradas apos 200 geracdes.

As diversas cores da Figura 6.10 representam frasteficientes
para pares de objetivos. Desta maneira, essa figata destacar as
relacbes entre as medidas de risco que sao getalraealiadas para
uma decisao desse genéro.
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Através dos resultados € possivel verificar quéliaagdo de apenas
dois objetivos para a otimizacdo de portfolios padmrretar em
resultados maléficos as empresas. Um exemplo dissa a utilizacao
apenas dos resultados de Markowitz, na cor vermglma geraria uma
alta exposicao de perdas, VaR e CVaR.

O CVaR mostrou uma correlagdo positiva com o VaRémp é
possivel perceber que a taxa de aumento do CVaRidr gue a do
VaR. Desta forma pode-se dizer que o CVaR tem @dgde de
complementaridade em relacdo ao VaR e vice-veossggsas medidas
possuem definicbes distintas sobre o risco e néermpaer substituidas
uma pela outra.

Desta forma, a incorporacdo do CVaR ao problen@gefi a idéia
de que o uso de apenas uma ou duas métricas dg pisio gestor pode
levar a exposicdes indesejaveis. No entanto, coespaco de solugbes
aumenta com a adicdo de novas fungbes objetivmnada de deciséo
se torna cada vez mais complexa, sendo necessdrda grande
compreensdo da dimensdo e da representatividadaddemedida de
risco.

O aumento do retorno na fronteira eficiente sengrarreta em
aumento do risco, ndo importanto o tipo de risameNtanto, 0 aumento
de um tipo de risco ndo resultard necessarimameraemento de outro
risco, caso exista alguma correlacdo positiva,saalas de aumento de
cada risco sdo distintas. Deste modo, a gestdoisde ndo é um
processo trivial, requisitando, além de boas in&mgdes, bons
conhecimentos intrinsecos ao mercado.
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Figura 6.10- Solucéo para 4 objetivos.
Tabela 6.4- Legenda.
Cor Funcgbes objetivo
Amarelo Min Variancia e Min Cvar
Rosa Min CVaR e Min VaR
Verde Max Retorno e Min VaR
Azul forte Max Retorno e Min CVaR
Vermelho Min Variancia e Max Retorno
Min Variancia e Min VaR
Azul Fraco | Solu¢cdes ndo dominantes de
apenas 2 objetivos
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6.6 Comentarios Finais

O primeiro caso nao foi aplicado na otimizacdo detf@lios de
energia, tampouco utilizou a medida de risco Vafa@aima das
funcbes objetivo, porém este caso serviu para arakddemonstrar a
eficiéncia do modelo proposto.

Do segundo ao ultimo caso o modelo proposto éafi@ao mercado
de energia brasileiro, com a incorporacdo de algussumentos
financeiros ainda ndo presentes nesse mercadgagues contratos de
opcoes.

No segundo caso foram considerados apenas osiosritéle
Markowitz, porém a complexidade deste caso estéargcteristica da
matriz de covariancia ser ndo semi definida pasitav qual dificulta o
processo de otimizacdo. No entanto, o0 modelo ptopw# encontrou
dificuldades durante o processo de otimizacdo. Gepe as solucdes
nao demonstraram estarem presas em minimos loeais,contrario a
fronteira eficiente ndo apresentaria uma curva tefmnida.

No terceiro caso foi possivel perceber que o VaRvaridncia das
carteiras ndo possuem uma correlacao forte, sapndeogado avaliar o
risco apenas considerando uma das métricas de risco

No quarto caso foi adicionado a funcdo objetivardeimizacdo do
CVaR, sendo que os resultados desse caso demanstrama
correlagdo positiva entre o VaR e o CVaR. Apesasalearacteristica,
foi confirmado que essas medidas se complementamde se
substituem, pois o crescimento do VaR ndo acompanta CVaR.
Caso nao fosse considerado o CVaR, um investidderjose expor a
riscos muito mais elevados daqueles indicados\tafa

Com os trés ultimos casos foi possivel perceberxcassidade de nao
somente tratar o problema de otimizacdo de parHolle forma
multiobjetivo, como também que a resposta do prnohleeja composta
por uma fronteira eficiente de solucbes. Pois ésswio clareza nao
somente aos riscos associados a uma solucdo, mhénmaque exista
essa clareza sobre o comportamento de todo o ¢onglen solugdes
Gtimas em relagéo as funcbes objetivo, influen@aassim na escolha
final do portfélio.
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7. CONCLUSOES

A desverticalizagdo e a privatizacdo do setor ietmo contexto
mundial, abrem inGmeras oportunidades ndo somersténaestidores,
como também aos consumidores finais. A livre cafcmia traz
consigo varias vantagens, como a atracao de novestimentos a esse
mercado, tornando-o mais eficiente e ainda perdatimue o0s
consumidores livres possam ter op¢cfes de compeaatgia.

Porém, essas mudancas trazem além de oportunidedes, a todos
os participantes do mercado. Portanto, a gestascies se torna algo
vital e natural desse tipo de modelo de mercadmd3gsto, a gestédo de
riscos é dividida em véarias partes, como previs@esnsuracdo e
tomadas de decisdes. Mas ndo sdo apenas as faaardengestdo de
riscos que sao necessarias para que uma empres@acatingir
resultados satisfatorios, como também a existédeianstrumentos
financeiros, como mercado futuro e de opg¢des. Essgamentos estdo
sendo cada vez mais utilizados e podem ser coadioercomo uma
evolucdo natural do mercado.

A construcdo de uma ferramenta de otimizacao ddofpios foi a
questao principal deste trabalho, o qual foi coitelatravés do
conceito de Pareto e das técnicas de Algoritmos étibas. A
ferramenta de decisdo de risco implementada nesteallto é
incompleta, pois nela foram considerados dadosegtabelecidos de
previsdo de precos como tampouco entrou na quetdomada de
decisdes.

Apesar da ferramenta ndo contemplar todas as @seg&gbgestio de
risco, ela demonstrou a importancia de considergorablema de
otimizacdo de portfélios com um problema multiobet através da
adicdo de véarias métricas de risco. Outro fatoroitamte € que o
processo de tomada de deciséo é tratado de foymostariori, desta
maneira é possivel que o gestor reaja com o coapertto das
solucdes 6timas em relagéo as funcdes objetiveexemplo disso seria
um gestor aceitar um nivel de risco um pouco madorverificar uma

alta elevacédo no retorno proximo a solucao inictta avaliada.

O algoritmo genético multiobjetivo proposto consagatingir um de
seus propdsitos principais, que era aliar a co@vaig e a distribuicao
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das solucbes. Além disso, ele demonstrou ser umanfenta rapida,
ndo sendo necessério mais que 200 geracdes pamatrananais de
9000 solugbes 6timas no sentido de Pareto, pargrabiema com 4
funcbes objetivo, 4200 valores spot e 4 formas a®meccializacao.
Outra caracteristica encontrada foi a facilidaden ague o modelo
resolveu problemas com matrizes de covariancia sei-definidas
positivas, que dificultam a resolugdo do problema.

Os riscos de um portfélio de contratos de energidem ser
modelados através de diversar métricas, sendo atiimgia de
cada um algo intrinseco ao decisor. Sendo assfarramenta
de otimizacdo implementada foi construida para enao as
solucbes Otimas de Pareto através de uma modelagem
multiobjetiva, em que a minimizacao de véarias maslide risco
sdo consideradas como objetivos do problema. Qultjetivo
dessa ferramenta é o de proporcionar ao decisomais
informacdes sobre o comportamento dos riscos dagteEs
Otimas de Pareto. Tal objetivo pode ser parcialenatingido
através das apresentacfes graficas que o modelnitger
facilitando assim o processo decisorio.



84

8. RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

» Considerar a hipétese de comercializar em mais e u
submercado de energia.

» Verificar a diferenca do uso de base de dados elses
futuras e de dados histéricos.

« Otimizacao considerando o portfélio de compra iimildd.

» Aplicar em mercados de energia que ja possuamshdisa
energia que comercializem opc¢des, aumentando oroliiee
opcdes possiveis.

» Considerar contratos de energia incentivada no aderc
brasileiro.
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