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As long as the restructuring process has happen in the electricity
Brazilian market, the financial remuneration of the invested capital in
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CAPITULO 1
INTRODUGAO

Desde o inicio dos anos 90, a industria de eletricidade de muitos
paises vem passando por um processo de reestruturacdo com énfase na
introducdo de competicdo em seus segmentos, buscando com isso, uma
maior eficiéncia econémica na valoragdo de recursos e beneficios para o
consumidor final.

Embora os detalhes do processo de reforma e o desenho
institucional sejam diferentes entre os diversos paises, a organizacdo
geral, na maioria dos casos, passa pela substituicio de um regime
verticalizado por uma estrutura descentralizada, baseada em um
mercado competitivo. Essa nova estrutura expde as empresas do setor
elétrico a um novo ambiente, onde os agentes sao livres para tomar suas
decisdes, mas sdo responsaveis pelos riscos delas decorrentes.

Analisando especificamente o caso brasileiro, com o processo de
reestruturacdo do mercado, a remuneracdo do capital investido no
segmento de geracdo de energia elétrica passa a ser fungdo do sucesso
da estratégia de comercializacdo adotada, e atividades tais como a
guantificacdo do risco e a administracdo do portfélio de contratos
passam a ser priorizadas pelos agentes do mercado.

Nesse periodo de transicdo, aumenta a demanda por novos
instrumentos de gerenciamento de riscos compativeis com uma estrutura
de mercado competitivo. Muitas técnicas dessa natureza foram
desenvolvidas para 0 mercado financeiro e essa inteligéncia pode ser
aproveitada no setor elétrico, desde que se respeitem as suas
singularidades, que tornam a analise de contratos de energia elétrica
diferenciada em relacéo a seus equivalentes no mercado financeiro.

1.1 MOTIVACAO DO TRABALHO

Assim como em qualquer atividade econémica, para alcancar
bons resultados por meio da comercializacdo de energia elétrica é
necessario realizar uma anélise criteriosa das oportunidades de mercado.
E preciso avaliar (i) o momento para se firmar um contrato, (ii) o
montante a ser negociado, (iii) o preco, (iv) a vigéncia, (v) a projecéo do
prego de curto prazo, (vi) a disponibilidade de lastro, (vii) a priorizacdo
de clientes, (vii) a possibilidade de perdas, etc. A resposta para todas
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essas questdes esta na composicdo Otima da carteira de vendas de um
agente de geracdo.

Atualmente o mercado brasileiro de eletricidade se encontra em
um estagio intermediario de desenvolvimento. Como se trata de um
mercado relativamente recente e com caracteristicas bastante
especificas, salvo algumas excecBes, boa parte dos agentes do setor
elétrico utiliza somente seu feeling de negdécio, soluges empiricas, ou
estudos superficiais, como referéncia para definicdo de sua estratégia de
comercializacdo de energia. Nota-se certa resisténcia quanto a aplicacao
de modelos matematicos mais elaborados no problema de definicao de
portfélios, fato que pode conduzir as empresas, involuntariamente, a
posig¢des arriscadas.

Essa conjuntura serve como pano de fundo e motivacdo para o
desenvolvimento do presente trabalho, que busca inicialmente,
contribuir com o entendimento do problema de selecdo de portfolios e
avaliacdo de riscos, a partir de uma discussdo sobre as técnicas
disponiveis na literatura, sempre com atencdo voltada a questdo da
possibilidade de adaptacéo as caracteristicas do mercado brasileiro.

Quanto & utilizacdo de técnicas de programacdo estocastica’,
muitos problemas em financas procuram determinar uma seqiiéncia de
decisBes 6timas ao longo de um horizonte de planejamento. Em geral a
tomada de decisdo em um dado instante de tempo depende do estado em
gue o sistema se encontra naguele momento e da acdo, ou controle, que
sera exercido no sistema a partir de entdo. Os modelos estocasticos sao
aplicados com sucesso nestes casos e possibilitam que as incertezas
envolvidas no processo de decisdo sejam representadas no problema.

Quanto & relevancia do tema, sua investigacéo se justifica pelo
fato de que a definicdo de uma estratégia eficiente de composi¢do da
carteira faz toda a diferenca no desempenho financeiro do agente. Com
0 amadurecimento do mercado, especialmente do segmento de
comercializacdo de energia elétrica, os contratos (produtos) oferecidos
sdo cada vez mais elaborados e flexiveis e 0 gerenciamento do portfélio
demanda uma analise mais aprofundada das incertezas envolvidas.

! A estocasticidade do problema é atribuida ao desconhecimento do comportamento futuro do
preco de curto prazo no momento da decisdo da contratag&o.
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1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta proposta de trabalho de doutorado consiste
em apresentar uma metodologia para definicdo de estratégia de
comercializacdo de energia elétrica de um agente gerador. Como o
comportamento futuro do preco de curto prazo é desconhecido no
momento da decisdo de contratacdo, a alternativa que contribui para
uma representagdo mais proxima do problema real é a utilizagdo de um
modelo estocéstico’ de otimizagao sob incerteza.

No presente trabalho a incerteza referente ao comportamento
futuro do preco é representada por meio de um conjunto de realizagfes
(arvore de cenarios). Quando se trata de uma analise multi-estagio
verifica-se 0 crescimento da dimensdo do problema, fato que é
contornado com a utilizacdo de técnicas de solucdo baseadas em
principios de decomposicéo.

S&o discutidas também, as principais formas de mensuracao,
mitigacdo e gestdo dos riscos inerentes a atividade de comercializagdo
de energia elétrica, fato indispensavel no processo de aperfeicoamento
do modelo de comercializacdo de energia das empresas do setor.

Deve-se observar que em grande parte dos trabalhos da literatura,
a definicdo do portfélio é realizada a partir do critério de maximizagédo
de receita e, sO apds a sua definicdo, é realizada a andlise de risco da
posi¢do. Uma das principais contribui¢Ges do presente trabalho consiste
em internalizar a variavel de risco no processo de decisdo da carteira de
comercializagdo. Dessa maneira, dada uma lista de contratos candidatos,
0 modelo busca a determinago de uma carteira que maximize a receita
do agente, sujeito ao atendimento de uma restricdo de risco, pré-definida
pelo decisor. A partir dessa abordagem pode ser obtido o portfélio 6timo
avaliado tanto pelo critério de maximizacdo de receita, quanto pelas
diretrizes da politica de risco pré-estabelecidas.

Para tanto, sdo utilizadas ferramentas como o Value at Risk - VaR
e o Conditional Value at Risk - CVaR. Ressalta-se que em sua
formulagéo padrdo, o céalculo do CVaR requer o conhecimento prévio do
VaR, ja que é dado pelo valor esperado dos valores que o excedem, mas
com a metodologia utilizada essa premissa é flexibilizada e ambas as

2 Problemas de otimizagdo podem ser classificados, de acordo com a natureza dos dados, como
deterministicos e estocasticos. No primeiro caso, todos os dados sdo conhecidos no momento
em que a decisdo é tomada, enquanto no segundo € necessario otimizar sob incertezas em torno
dos dados do problema.
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medidas de risco sdo determinadas simultaneamente a partir da solugédo
do problema de Programacéo Linear - PL.

1.2.2 Objetivos Especificos e Principais Contribuicdes

i. Aprimorar o entendimento do problema de selecdo de portfolios
de contratos de energia elétrica, a partir de um levantamento dos
diversos trabalhos existentes na literatura.

ii. Avaliar alternativas de modelagem e metodologia de solucédo para
0 problema;

iii. Avaliar qual a métrica de quantificacdo de risco de mercado
(Média-Variancia, Desvio Absoluto Médio, Mini-Max, VaR,
CVaR, CVaR sem o conhecimento prévio do VaR), que melhor se
aplica ao contexto do problema;

iv. Representar a caracteristica estocastica do comportamento do
preco de curto prazo, a partir de um conjunto de realizagdes
possiveis (arvore de cenarios);

v. Utilizar técnicas de decomposicdo para mitigar a questdo da
dimensdo do problema com representacdo  estocastica
(Decomposi¢do Aninhada);

vi. Internalizar no modelo de selecdo de portfélio a percepcdo de
risco do decisor utilizando-se a métrica de risco selecionada no
objetivo especifico iii;

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Inicialmente, no Capitulo 2, é apresentada uma descricdo da
condicdo atual do setor elétrico brasileiro, abordando questbes
comerciais e fisicas do sistema como, por exemplo, as recentes
alteragBes na matriz energética e as conseqliéncias dessas alteracdes no
que se refere ao comportamento do prego de curto prazo. Como se trata
de uma das principais referéncias para a atividade de comercializacdo de
energia, 0 processo de formacdo do preco é discutido com particular
atencdo, destacando alguns fatores que contribuem para as variagdes
verificadas no seu comportamento.
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No Capitulo 3 sdo apresentadas e discutidas varias publicagfes
gue representam o estado da arte no desenvolvimento de técnicas de
comercializacdo de energia elétrica.

A partir deste levantamento da literatura, os principais modelos
matematicos de quantificagdo de risco sdo selecionados para
apresentacdo detalhada no Capitulo 4. O processo evolutivo das
métricas de analise de risco é apresentado, desde o marco inicial
atribuido ao trabalho de Markowitz, até as técnicas mais modernas
utilizadas atualmente, como o CVaR. Também é realizada a
demonstracdo matematica da proposta de célculo do CVaR como
restricdo de risco para o problema de selecdo de portfdlios. Além disso,
sdo apresentados estudos desenvolvidos com o intuito de identificar e
classificar caracteristicas desejaveis a uma medida de risco.

No Capitulo 5 um exemplo numérico € utilizado para descrever
as diferentes abordagens propostas no presente trabalho. O estudo de
caso é resolvido inicialmente por um problema Unico de programacéo
linear com o objetivo de maximizacdo da receita esperada do agente
gerador. Num segundo momento, 0 mesmo problema é resolvido com o
uso da técnica da Decomposicdo Aninhada. Por fim, é inserido no
problema um conjunto de variaveis que modelam a percepcéao de risco
do decisor e um novo problema é resolvido, agora com o objetivo de
maximizacgdo da receita esperada do agente gerador, com atendimento
de restricdo de CVaR.

Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as principais
conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.






3 CAPITULO 2
CONTEXTUALIZAGCAO DO TRABALHO - A EVOLUCAO
DO MERCADO BRASILEIRO DE ENERGIA ELETRICA

Nas duas Ultimas décadas houve uma tendéncia mundial de
reformas estruturais realizadas no setor elétrico de diversos paises. Nos
paises desenvolvidos essas reformas foram motivadas por ganhos de
eficiéncia que normalmente sdo obtidos em ambientes de mercado com
adequada concorréncia. Para os paises em desenvolvimento, a
reestruturacdo representou uma alternativa para viabilizar a expansdo do
setor frente a dificuldade do Estado em arcar com os investimentos
necessarios. O Setor Elétrico Brasileiro — SEB passou por um processo
dessa natureza e o marco regulatdrio atual se encontra numa fase de
consolidagdo das regras que definem o seu funcionamento.

Neste capitulo, portanto, € apresentado um levantamento
atualizado de questdes comerciais e fisicas do SEB, com o intuito de
inserir a proposta de trabalho no contexto vigente, ressaltando suas
contribuicBes especialmente no que se refere a atividade de
comercializacdo de energia elétrica. Como uma das principais
referéncias para esta atividade é o preco de curto prazo, seu processo de
formacdo é discutido com particular atencdo, destacando as recentes
alteracdes da matriz energética nacional que contribuem para as
variagOes verificadas no seu comportamento.

2.1 O MARCO REGULATORIO ATUAL

Na grande maioria dos paises, a energia elétrica surgiu como
responsabilidade exclusiva do Estado. Com a dificuldade em manter os
investimentos expressivos que o setor requer, o Estado transferiu essa
responsabilidade para empresas por meio do mecanismo de concessdo
dos servicos de eletricidade, (HUNT, 2002).

No entanto, apenas a concessdo para essas empresas nao foi
suficiente para cobrir a demanda por energia. Assim, veio 0 segundo
estagio deste processo, onde foi promovida a quebra de determinados
monopolios e a abertura para a livre concorréncia, respeitando sempre o
conceito de monopolio natural do “fio”.

O terceiro e quarto estagios desse processo sao a abertura parcial
e total, respectivamente, do mercado para a livre comercializacdo de
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energia elétrica. Ou seja, 0s agentes pagam uma tarifa regulada pelos
servigos de transmissdo e distribuicdo, mas podem negociar livremente
seus contratos de energia. O modelo brasileiro se situa atualmente entre
0 segundo e 0 terceiro estagio e a principal caracteristica que o define é
a coexisténcia de dois ambientes de contratacdo de energia, 0 Ambiente
de Contratagdo Regulada - ACR e o Ambiente de Contratacdo Livre -
ACL.

No ACR a contratacdo é formalizada por meio de contratos
bilaterais regulados, denominados Contratos de Comercializagdo de
Energia Elétrica no Ambiente Regulado - CCEAR, celebrados entre
agentes vendedores (geradores, produtores independentes ou
autoprodutores) e compradores (distribuidores) que participam dos
leildes de compra e venda de energia elétrica. Ou seja, trata-se de um
pool de compra de energia formado pelas distribuidoras, que devem
garantir o atendimento a 100% (cem por cento) de seus mercados de
energia e poténcia, por intermédio de contratos registrados na Camara
de Comercializacdo de Energia Elétrica — CCEE. Os leildes sdo
realizados com até cinco anos de antecedéncia em relagdo ao inicio do
suprimento e o critério para definir os vencedores é o de menor tarifa
para atendimento da demanda prevista pelas distribuidoras.

O ACL corresponde ao segmento de mercado no qual as
operacdes de compra e venda de energia elétrica sdo livremente
negociadas, por meio de contratos bilaterais, dentro de regras e
procedimentos de comercializagdo estabelecidos para esse ambiente.
Esse € o mercado dos grandes consumidores, que tém estrutura para
escolher seu préprio fornecedor de energia elétrica, discutir precos e
condi¢des contratuais e com isso obter vantagens que um mercado de
livre competicdo oferece. Atualmente o ACL representa
aproximadamente 27% do mercado nacional, conforme ilustra a Figura
1
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Mercado Regulado x Livre - Maio de 2011

B ACR
K AcL

Figura 1 - Mercado Regulado x Mercado Livre (fonte: CCEE)

A Figura 2 apresenta o namero de consumidores livres que
fazem parte do ACL, destacando a expressiva migra¢do verificada desde
0 ano de 2004.
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No desenho atual do mercado brasileiro, toda a energia elétrica
gerada e consumida no SIN é confrontada com os contratos registrados
na CCEE e as diferencas sdo liquidadas no mercado a vista (spot) pelo
Preco de Liquidagdo das Diferencas - PLD. Essa é uma das razes que
torna o PLD uma importante referéncia para o mercado e justifica a
énfase dada neste capitulo para a discussdo do processo de formagéo do

preco.

2.2 RELAGAO ENTRE DESPACHO E FORMAGCAO DE PRECO DE
CURTO PRAZO

O entendimento do processo de despacho e formacdo de prego
tem como pré-requisito o reconhecimento de duas correntes basicas de
mercado fundamentadas nos modelos Pool e Bilateral (DA SILVA,
2001).

i. Modelo Pool: um operador do sistema calcula, com base nas
ofertas de precos ou nos custos marginais de geracdo, 0
despacho 6timo que minimize o custo total de operacéo, sendo
0 preco de equilibrio do mercado de curto prazo dado pelo
recurso mais caro utilizado para atender a demanda. Neste
modelo, os agentes podem assinar contratos bilaterais, que sdo
meros instrumentos financeiros utilizados para mitigar o risco
associado a volatilidade do precgo de curto prazo.

ii. Modelo Bilateral: é caracterizado pela existéncia de contratos
bilaterais fisicos para entrega de energia elétrica, sendo que o
despacho realizado pelo operador do sistema visa seguir as
decisdes dos agentes de geragdo e consumo, minimizando a
diferenca entre os montantes contratados e a geracéo efetiva
dos agentes, sem comprometer a seguranga do sistema.

Na maioria dos paises onde 0 processo de reestruturacdo foi
implementado adotou-se 0 modelo Pool, que apresenta duas variacdes
para a formacdo do preco de curto prazo:

i. Tight pool, onde o equilibrio de mercado é determinado
indiretamente pela otimizacdo da utilizacdo dos recursos de
geracdo, (MORETZ, 2004). Ou seja, no modelo tight pool, os
agentes de geracdo termelétrica informam ao operador do
mercado seus precos e quantidades disponiveis, engquanto o0s
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agentes de geracdo hidrelétrica indicam a disponibilidade de
suas usinas. De posse destes dados e do custo do déficit, o
operador do mercado define o valor da dgua por meio de
modelos computacionais de otimizagdo e empilham as usinas
em ordem crescente de preco (ordem de mérito) até que a
demanda seja atendida.

Loose pool, onde o equilibrio de mercado é determinado
diretamente pelas ofertas dos agentes produtores e de consumo (oferta
de preco). Ou seja, no modelo loose pool todos os agentes ofertam
precos e quantidades para suprir uma determinada demanda, sendo que
todas as ofertas aceitas sdo remuneradas pela oferta marginal. Este
procedimento é equivalente a utilizar as ofertas dos agentes para
construir a ordem de mérito sem a necessidade do modelo
computacional de otimizagao.

Optou-se no Brasil por adotar o despacho centralizado, onde 0s
geradores hidrelétricos declaram ao Operador Nacional do Sistema
Elétrico - ONS a disponibilidade de cada central geradora, enquanto 0s
geradores termelétricos informam, além da disponibilidade das centrais,
0S respectivos custos variaveis de geracdo, sujeitos a auditoria da
Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL. Essa opcéo é a mais
comum quando se trata de mercados de energia elétrica com
predominancia de geracdo hidrelétrica, como é o caso do sistema
brasileiro.

2.3 RECURSOS ENERGETICOS DO SIN

O sistema brasileiro é predominantemente hidrelétrico, com
usinas dispostas em diferentes bacias hidrograficas, com distintos
regimes hidroldgicos e com varias usinas localizadas na mesma cascata.
Entre as usinas ha uma extensa malha de transmissdo pela qual é
possivel integrar a geracdo no atendimento ao mercado, utilizando
inclusive, o intercdmbio de energia entre as diferentes regides do pais,
conforme ilustra a Figura 3.

Por conta da predominancia hidrelétrica do sistema existe uma
incerteza relacionada ao suprimento de energia, visto que o nivel de
armazenamento dos reservatérios pode ndo se recuperar de determinada
decisdo operativa, caso se verifique no futuro um periodo de baixas
afluéncias. Como as condicbGes de suprimento dependem de quanto,
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guando e onde chove, o processo decisério de despacho tem um carater
probabilistico.

Essas caracteristicas foram determinantes para a definicdo de um
despacho centralizado de geracdo no sistema brasileiro, para as
respectivas metodologias de sua elaboracdo e para a formacéo do preco
da energia elétrica. Para coordenar esse processo decisorio, sdo
utilizados modelos matematicos que tém por objetivo encontrar a
solucdo 6tima de equilibrio entre o beneficio presente do uso da &gua e o
beneficio futuro de seu armazenamento, medido em termos da economia
esperada dos combustiveis das usinas termelétricas.
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Figura 3 - Mapa de Integracdo Eletroenergética do SIN (Fonte ONS)

2.4 O PLANEJAMENTO DA OPERACAO

Em um sistema puramente termelétrico o custo de operacédo pode
ser calculado diretamente pelo custo de combustivel das unidades
programadas para o despacho. As eventuais limitagdes de recursos estdo
relacionadas a falhas, geralmente de curta duragéo, nos equipamentos.
Desta forma, em condicfes normais de suprimento de combustivel, o
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planejamento eletro-energético para um horizonte de algumas semanas €
suficiente para a otimizacdo dos recursos disponiveis em sistemas desta
natureza.

Por outro lado, num sistema com predominéncia hidrelétrica,
como o brasileiro, uma parcela do custo de operacdo € determinada
indiretamente, pois esta associada a disponibilidade de &gua nos
reservatérios e as previsdes de afluéncias futuras. Para se atribuir um
valor a agua que possibilite a comparacdo com o custo de operacdo das
termelétricas, sdo utilizadas: (i) as estimativas de afluéncias futuras; (ii)
a necessidade de complementagdo térmica valorizada pelo seu
respectivo custo variavel e; (iii) estimativas de corte de carga valoradas
pelo custo de déficit.

No Brasil, esse problema é representado matematicamente por
um modelo de otimizagdo estocéstica com acoplamento temporal e
espacial. O problema € estocastico, pois as afluéncias futuras ao sistema
de reservatérios sdo desconhecidas no instante da tomada de deciséo
operativa. O acoplamento temporal é conseqiiéncia da significante
participacdo de UHEs na matriz energética, uma vez que O0S
reservatérios tém capacidade de armazenamento limitada e, portanto, a
disponibilidade futura de energia dependera da operacdo dos mesmos e
das vazbes afluentes futuras (DA SILVA, 2001). O acoplamento
espacial advém do fato que a operagdo das usinas hidrelétricas depende
das vazOes defluentes das usinas a montante, ou seja, ha uma
interdependéncia operativa entre usinas localizadas em uma mesma
cascata.

As caracteristicas acima tornam o problema de coordenagédo dos
recursos energéticos complexo e de grande porte, inviabilizando a
utilizagdo de um modelo UOnico de solugdo com o0s recursos
computacionais atualmente disponiveis. A alternativa viavel consiste em
dividir o problema em etapas, com diferentes niveis de detalhamento
para representacdo do sistema, abrangendo periodos de estudo com
horizontes distintos - médio prazo, curto prazo e programacio diaria® —
conforme ilustrado na Figura 4.

# A ProgramacAo Diéria consiste na ultima etapa do planejamento da operacio energética e ndo
sera abordada no presente trabalho.
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Politica de Operacdo de Médio Prazo
Horizonte: 5 anos
Discretizagdo: Mensal
Caracteristicas: Reservatdrio Equivalente de Energia, Estocastico, Linear

4

Politica de Operacdo de Curto Prazo
Horizonte: 2 meses
Discretizagdo: Semanal (Primeiro Més) e Mensal
Caracteristicas: Usinas Individualizadas, Estocdstico, Linear

&

Politica de Operacdo Didria

Horizonte: 1 semana
Discretizagdo: Hordria (Primeiro Dia)
Caracteristicas: Unidades Geradoras, Deterministico, Ndo-Linear

Figura 4 - Etapas do Planejamento da Operacéo

2.4.1 Etapa de Médio Prazo do Planejamento da Operagéo

Na etapa de médio prazo do planejamento da operacdo sao
realizados estudos para horizontes de até cinco anos a frente, para
definir quais sdo as parcelas de geracdo hidraulica e térmica que
minimizam o valor esperado do custo total de operacao.

O modelo de médio prazo atualmente utilizado no Brasil,
NEWAVE, tem representacdo individualizada do parque termelétrico e
representacdo agregada, por meio de reservatorios equivalentes de
energia, do parque hidrelétrico. As usinas hidrelétricas de cada
subsistema sdo representadas por meio de um Unico reservatorio
equivalente e as linhas de transmissdo, que conectam os subsistemas,
sdo representados por meio de limites de intercdmbio. Os principais
resultados obtidos nessa etapa sao:

v’ Fungdo de custo futuro®;

v Andlise do atendimento energético e das condicBes de
suprimento no futuro;

v' Recomendacbes para a adequacdo de cronogramas de
manutenc¢ao;

* A funcéo de custo futuro representa o custo esperado de todos os estagios futuros para uma
determinada decisao no presente, sendo calculada em cada etapa do estudo e passada a préxima
para coordenar as decisdes.
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v’ Estimativas dos intercambios entre regides;
v’ Evolucéo do Custo Marginal de Operacéo - CMO”.

O estudo de médio prazo tem como principal objetivo orientar as
decisdes no curto prazo, informando as consequéncias futuras das
decisdes tomadas no presente. As informagdes obtidas na etapa de
médio prazo sdo repassadas para a etapa de curto prazo por meio da
funcéo de custo futuro.

2.4.2 Etapa de Curto Prazo do Planejamento da Operagéo

O modelo de curto prazo, DECOMP, utiliza atualmente um
horizonte de planejamento de dois meses, sendo o primeiro discretizado
em base semanal, com afluéncias deterministicas, obtidas a partir de
modelos de previsdo — na maior parte das bacias sdo utilizados modelos
chuva-vazdo. Para o segundo més, a incerteza acerca das vaz0es
afluentes aos diversos aproveitamentos do sistema é representada por
meio de cenarios hidroldgicos.

Na etapa de curto prazo, sdo representadas as restricdes fisicas e
operativas associadas ao problema (conservacdo da agua, limites de
turbinamento, defluéncia minima, etc.) e o parque gerador é
representado de forma individualizada, tanto para as usinas hidraulicas
guanto para as térmicas. A partir dai determinam-se as metas individuais
de geracdo das usinas hidrulicas e térmicas do sistema, bem como os
intercdmbios de energia entre os subsistemas.

2.5 0 CUSTO MARGINAL DE OPERAGCAO E O PRECO DE
LIQUIDACAO DAS DIFERENCAS

Os principais resultados da etapa de curto prazo do problema de
planejamento da operacdo sdo os despachos de geracdo por usina
hidraulica e térmica em cada subsistema e os Custos Marginais de
Operacdo - CMOs, que representam o custo varidvel do recurso de
geracdo mais caro despachado, caso este ainda tenha disponibilidade
para suprir o préximo incremento de carga.

Os CMOs obtidos estdo relacionados com o estado de escassez de
recursos do sistema e sdo utilizados como sinalizadores econdmicos da
sua atual condicdo de suprimento. O Pre¢co de Liquidacdo das

% Na etapa de médio prazo do planejamento da operagio a discretizagio do CMO é mensal.
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Diferencas - PLD ¢é equivalente ao CMO, limitado a um piso e um teto
estabelecidos pela regulamentacéo.

Nesse ponto cabe uma reflexdo acerca da abrangéncia do sinal
econdmico fornecido pelo PLD que, apesar de aparentemente ser
utilizado somente para liquidar as diferencas contratuais, tem um papel
muito mais amplo para 0 mercado, envolvendo principalmente aspectos
relacionados a eficiéncia econdmica.

No caso do setor elétrico a eficiéncia econdémica de curto prazo
pode ser relacionada com a alocacdo 6tima dos recursos disponiveis
(eficiéncia alocativa), ao passo que a eficiéncia de longo prazo esta
associada ao nivel de investimentos na expanséo.

Para (STOFT, 2002), os precos de energia elétrica devem prover
0 mercado dos seguintes beneficios:

No curto prazo:

i. Eficiéncia da demanda: o preco deve sinalizar ao consumidor
0 uso eficiente da energia elétrica, devendo o mesmo reduzir o
consumo no momento de escassez ou eleva-lo na conjuntura
inversa.

ii. Eficiéncia do suprimento: o preco deve sinalizar a eficiéncia
dos custos de producdo, de forma que o maximo seja
produzido com a minima quantidade de recursos.

No longo prazo:

i. Eficiéncia nos investimentos: o preco deve sinalizar
adequadamente aos investidores a viabilidade de expansdo da
oferta (avaliacdo da remuneracdo do produtor) ou da demanda
(exemplo: avaliacdo do impacto do custo futuro da energia
elétrica sobre uma determinada atividade industrial).

Ou seja, 0 mecanismo utilizado para formagdo do preco de curto
prazo deve ser tal, que permita a correta sinalizacdo econdmica tanto no
curto quanto no longo prazo, 0 que mostra que a sua adequada formacéo
constitui um pilar fundamental para o bom funcionamento do mercado®.

© Caso o sinal de prego de curto prazo nfo seja suficiente para induzir o comportamento
esperado do mercado na expansdo, podem ser utilizados mecanismos auxiliares de sinalizagdo
(Mecanismos de Capacidade), mas isso ndo reduz a importancia da sua correta formagéao.
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2.6 COMPORTAMENTO DO PRECO DE CURTO PRAZO

Historicamente o preco de curto prazo tem apresentado variagdes
acentuadas ao longo do tempo, conforme mostra a Figura 5.
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Figura 5 - Historico do PLD médio Mensal SE/CO (Fonte: CCEE)

Essas variacbes podem ser atribuidas, em parte, as préprias
caracteristicas fisicas do SIN, decorrentes da natureza aleatéria da
disponibilidade de recursos. Adicionalmente, existe uma volatilidade’
atribuida a questdes de modelagem, que pode amplificar indevidamente
as suas oscilagdes e que ndo constitui o foco de discussdo do presente
trabalho.

Dentre as caracteristicas fisicas do sistema que contribuem para a
variacdo do prec¢o de curto prazo, destacam-se:

2.6.1 Imprevisibilidade do Regime Hidrolégico

Como visto anteriormente, no ambito do planejamento da
operacdo de sistemas hidrotérmicos é adotada uma abordagem

" 0 termo volatilidade se refere ao conceito tradicional do desvio padrdo das diferencas
percentuais entre valores consecutivos de uma série de precos. Essa é uma métrica utilizada em
analise de séries temporais para indicar a incapacidade de prever valores futuros com base em
valores historicos.



40 Capitulo I - A Evolucdo do Mercado Brasileiro de Energia Elétrica

probabilistica de representagdo das incertezas associadas as projecdes
das afluéncias futuras.

As estimativas de afluéncias futuras sdo sensiveis as suas
variagbes momentaneas, pois estas, além de influenciar diretamente o
armazenamento dos reservatdrios, afetam as estimativas de recurso
hidrico no futuro, devido a correlacdo temporal existente no processo
hidrolégico natural.

Em outras palavras, na modelagem computacional atualmente
utilizada no SIN para o planejamento da operacdo, a volatilidade
hidrolégica é transferida para a definicdo da estratégia da operacdo
através da utilizacdo do modelo PAR(p), adotado no processo de
geracdo de cenérios, que € um modelo autorregressivo no qual a
tendéncia hidrolégica passada, influencia a estimativa para 0os meses
futuros. Como o preco de curto prazo depende intimamente das
estimativas de afluéncias futuras, pode-se dizer que sua
imprevisibilidade é uma das esséncias da sua volatilidade.

Outra questdo relativa a configuracdo fisica do sistema que
contribui para a volatilidade do preco de curto prazo é a combinagéo dos
efeitos da reducéo da capacidade de regularizacdo do SIN e a entrada de
um volume expressivo de usinas termelétricas com elevado custo de
operacdo na matriz energética brasileira.

2.6.2 Reducdo da Capacidade de Regularizagdo

A reducdo da capacidade de regularizacdo dos reservatorios do
sistema pode ser fundamentada pela avaliacdo da razdo entre a energia
armazenavel méxima® e a carga do SIN, conforme ilustrado na Figura 6:

8 A Energia Armazenavel Méaxima é a maxima quantidade de energia que é gerada ao se
deplecionar completamente os reservatorios de todas as usinas hidrelétricas do sistema.
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Capacidade de Regularizagdo dos Reservatdrios
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Figura 6 - Reducdo da capacidade de regularizacdo dos reservatorios
(fonte: ONS)

A raz8o EARméx/carga SIN esta diminuindo sistematicamente,
como pode ser observado na Figura 6, especialmente por conta dos
entraves ambientais impostos aos aproveitamentos hidrelétricos, o que
faz com que a maior parte das usinas licitadas atualmente seja a fio
d’agua, ou com reservatorios pouco significantes.

Também é importante ter em vista que grande parte do potencial
hidrelétrico nacional inexplorado estd localizado na bacia amazonica,
regido de planicie e com um regime hidroldgico de grande variacdo
sazonal. A caracteristica de planicie impede a construcdo de
reservatorios de regularizacdo com volume significativo e o regime
sazonal afeta a contribuicdo energética dos aproveitamentos para o
sistema, tornando-a significativa em certos periodos do ano, mas
praticamente nula no periodo complementar.

2.6.3 Aumento da Participacdo Termelétrica na Matriz Energética

Com a dificuldade na obtencéo de licenciamentos ambientais para
aproveitamentos hidrelétricos e um periodo de escassez de estudos de
inventario e de viabilidade técnico-econbmica para novos
aproveitamentos, houve, na ultima década, um aumento expressivo da
participacdo termelétrica na matriz energética brasileira, fato que pode
ser comprovado a partir da Figura 7.
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Evolugdo da Capacidade Instalada do SIN
120.000 -

100.000 -

25,4%

80.000 -

3 A

£ 60.000
40.000 -

20.000 -

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

® Hidrelétricas Nucleares ™ Termelétricas Edlicas

Figura 7 - Evolucdo da Capacidade Instalada do SIN (fonte: CCEE)

No decorrer de uma década, essa participacdo saltou de 14% para
aproximadamente 25% de toda a capacidade instalada nacional.

A Figura 8 a seguir, detalha a composicdo da configuracdo
térmica referente ao ano de 2010 por fonte de geragdo. Pode-se observar
uma grande participacdo de usinas movidas a gas natural e biomassa.
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Figura 8 - Capacidade Instalada do SIN em Dezembro de 2010 (fonte:
CCEE)
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No entanto, ao avaliar os resultados dos Leildes de Energia Nova
- LEN conclui-se que a capacidade de geracdo a ser agregada ao SIN
apresenta grande participacdo de usinas movidas a 6leo combustivel,
com custo de operacdo elevado. Conforme mostra a Figura 9, dos
23.687 MWmédios negociados entre 0 1° LEN e o 8° LEN, 11.059
MWmédios sdo provenientes de plantas termelétricas, sendo que 4.731
MWmédios correspondem a usinas a 6leo combustivel °.
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20%
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Figura 9 - Total de energia negociado nos leildes de energia nova - 1°
LEN ao 8° LEN - (Fonte: CCEE)

Grande parte das usinas movidas a 6leo combustivel foi licitada
no 7° LEN (A-5 de 2008) e, portanto, ainda se encontra em fase de
construcdo, com entrada em operacdo comercial prevista para o ano de
2013. Apesar da expressiva capacidade adicional que essa contratacao
representa, sua qualidade ¢ discutivel, principalmente quando avaliada a
luz da tendéncia mundial de expansdo da matriz energética por meio de
fontes renovaveis de geracéo.

° Na regulamentagio vigente, o indice de classificacdo dos empreendimentos utilizado para
valorar a energia termelétrica contratada por disponibilidade tem se mostrado pouco sensivel
ao Custo Varidvel Unitario - CVU das termelétricas, o que fez com que um montante
consideravel de usinas caras fosse contratado. A pouca sensibilidade do indice em relagéo aos
CVUs elevados tem sido contornada por meio da limitagdo do CVU méaximo para participacdo
nos leilbes de contratagdo de energia nova.
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2.6.4 Consequéncias da Alteracdo da Matriz Energética Nacional

No que se refere ao comportamento do prego de curto prazo, a
principal conseqiiéncia da alteracdo da composi¢do da matriz energética
brasileira, sdo picos de preco mais freqiientes e de maior amplitude.

O levantamento ilustrado na Figura 10, mostra um balango entre
a oferta e demanda de energia projetada de 2011 a 2015, e contribui com
a fundamentacdo dessa afirmacdo. Pode-se observar por meio desse
estudo, que a caracteristica da curva de oferta da matriz energética
nacional define uma regido de instabilidade, onde uma pequena variagdo
da oferta ou demanda pode resultar em grandes oscilagdes do PLD™.

Pode-se concluir, portanto, que as caracteristicas fisicas atuais do
sistema brasileiro (dependéncia do comportamento hidrolégico futuro e
reducdo da capacidade de regularizagdo dos reservatorios) e da expanséo
a ser agregada (aumento da participacdo termelétrica com elevado custo
de operacdo e sazonalidade da oferta energética dos grandes
aproveitamentos da regido amazonica) contribuem para as significativas
variagBes verificadas no comportamento do PLD.

0 Dados extraidos do deck do PMO de jan/2011.
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Figura 10 - Balanco de Energia (Fonte: Deck PMO de jan/2011)
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2.6.5 Arbitrariedade no Despacho Complementar aos Modelos de
Otimizacédo

Além das caracteristicas fisicas do sistema elétrico brasileiro e de
questdes relacionadas aos modelos de formagdo de pregos, existe outra
questdo que agrava o problema da imprevisibilidade do PLD.

Como visto anteriormente, em seu conceito inicial, 0 CMO seria
proveniente da definicdo da operacdo 6tima do sistema e representaria o
recurso marginal necessario ao atendimento da demanda. Como forma
de sinalizar ao mercado o custo de utilizacdo dos recursos, o PLD seria
equivalente ao CMO, limitado a um piso e um teto estabelecidos pela
regulamentacdo do setor.

A partir do racionamento ocorrido em 2001 foram incorporados
aos processos de decisdo da operacdo do sistema, mecanismos que
estabelecem o despacho térmico preventivo, complementar ao despacho
definido pelos modelos de otimizacgdo, com o objetivo de garantir maior
seguranca no abastecimento do SIN.

Esses mecanismos foram incorporados aos modelos por meio de
heuristicas que ndo tém consenso por parte dos agentes do mercado e
com a sua inclusdo houve um distanciamento entre os critérios
utilizados na formacdo de precos (despacho pelo minimo custo) e os
critérios utilizados para a operagdo (que leva em conta aspectos
adicionais de seguranca).

Os mecanismos adicionais de seguranga operativa configuram-se
como um critério de suprimento adicional, aplicavel apenas no horizonte
da operacdo. Dado que o critério de suprimento no ambito do
planejamento da expansdo pressupbe a possibilidade de ocorréncia de
déficit, € natural a busca por mecanismos mitigadores deste risco
quando da operacéo do SIN™.

Acontece que em determinados momentos o0 preco de curto prazo
pode deixar de refletir condicdo de escassez de recursos energéticos do
sistema. Podem ocorrer situacdes em que o PLD se verifica baixo, ao
mesmo tempo em que 0S mecanismos de segurancga adicionais apontam
para a decisdo de despacho antecipado de usinas termelétricas de alto
custo de operacdo. Esse tipo de comportamento inesperado €
amplificado por conta da arbitrariedade encontrada na definicdo dos
pardmetros utilizados para determinacdo do despacho termelétrico
complementar.

1 Os mecanismos adicionais de seguranca operativa néo sdo considerados no processo de
formacéo de prego.
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O que se discute aqui ndo é o mérito que envolve a alocacdo do
sobrecusto operativo incorrido pela ado¢do de um critério mais restritivo
de suprimento na operacdo do que na expansdo, mas sim a arbitrariedade
na determinagéo do despacho termelétrico complementar, que aumenta a
imprevisibilidade do preco de curto prazo, trazendo consequéncias
comerciais para o mercado (se num ambiente estavel e previsivel, o
custo associado a percep¢do de risco diminui, num ambiente volatil e
imprevisivel, ele cresce consideravelmente).

2.7 PAPEL DO PRECO NA COMERCIALIZAGAO DE ENERGIA
ELETRICA

Quando se trata da comercializagdo de commodities, o principal
preco de mercado € 0 preco & vista para entrega imediata do produto. O
mercado no qual sdo estabelecidas estas compras e vendas a vista com
entrega imediata deve sua relevancia ao fato de ser o comprador e 0
vendedor de Gltima instancia na cadeia de comercializagdo. Os demais
pregos do produto, para entrega em instantes de tempo futuros, derivam
de alguma forma do prec¢o de curto prazo.

No setor elétrico esta relagdo também é verdadeira e 0 preco de
curto prazo permeia indmeros instrumentos setoriais, sendo uma
referéncia para:

i. Decisbes de contratacdo e geréncia de risco de consumidores

livres;

ii. Impactos em tarifas de consumidores regulados;

iii. Critério de selecdo de projetos em leildes de energia nova para
termelétricas;

iv. Incentivar praticas prudentes por parte de geradores e
consumidores;

v. Incentivar a otimizagdo da manutencao de unidades geradoras;

vi. Incentivar economia de energia em situacdes de escassez.

No curto prazo, portanto, a influéncia do PLD nas decisbes de
contratacdo é direta e a volatilidade verificada em sua trajetoria
proporciona riscos associados a gestdo dos contratos, pelo grau de
incerteza contido nas decisdes envolvendo as operacGes de compra e
venda.

No longo prazo, a referéncia de preco mais importante para a
comercializacdo de energia elétrica é a tarifa de energia do ACR, pois se
0s pregos praticados no ACL tornarem-se menos atrativos, o
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consumidor retorna a sua condicdo de Cativo’’. Mas é preciso ter em
mente que a tarifa de energia praticada no ambiente regulado também
sofre influéncia do preco de curto prazo (por exemplo, tarifas de
distribuidoras dependem de contratos por disponibilidade®, cujo custo
depende do PLD). Ou seja, apesar de toda a dificuldade encontrada para
construir uma projecéo de precos, essa € uma importante referéncia para
definicdo da politica de contratacdo dos agentes.

2.8 CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentado um levantamento atualizado de
questdes comerciais e fisicas do setor elétrico brasileiro com o intuito de
inserir a proposta de trabalho no contexto vigente. Foram discutidos
alguns aspectos referentes & formagdo do preco de curto prazo,
destacando as recentes alteracdes da matriz energética nacional que
contribuem para as variagGes verificadas no seu comportamento. Pelo
exposto, pode-se concluir que o SIN esta evoluindo gradativamente para
a condicdo de um sistema realmente hidrotérmico, onde os picos de
precos serdo cada vez mais freqlientes e de maior intensidade.

Como o comportamento do preco é pouco previsivel e as
oscilagbes sdo grandes, é importante que 0s niveis de risco sejam
quantificados e gerenciados num processo dindmico de realimentacéo de
informagles, visto que as variaveis de decisdo envolvidas sofrem
alteracBes constantes. E nesse contexto que a proposta deste trabalho se
insere, buscando uma solucéo (politica de decisdo) que forneca o melhor
trade-off entre risco e retorno para a carteira de contratos do agente
gerador.

12 Consumidor Cativo é aquele que adquire energia de concessionéria ou permissionaria a cuja
rede esteja conectado e segundo tarifas regulamentadas pela ANEEL, tento um Contrato
Padrdo com a concessionaria.

3 0s Contratos de Disponibilidade de Energia sdo agueles nos quais tanto os riscos, como 0s
onus e os beneficios da variagdo de produgdo em relagdo a energia assegurada, so alocados ao
pool e repassados aos consumidores regulados.



5 CAPITULO 3
COMERCIALIZAGAO DE ENERGIA - ESTADO DA ARTE

Conforme descrito no Capitulo 2, com o processo de
reestruturacdo do setor elétrico, a remuneracdo do capital investido no
segmento de geracdo de energia elétrica passa a ser funcdo da estratégia
de comercializagdo adotada e atividades tais como a quantificacdo do
risco e a administracdo do portfdlio de contratos passam a ser
priorizadas pelos agentes do mercado.

Esta transicdo motivou a demanda por instrumentos de
gerenciamento de riscos compativeis com uma estrutura de mercado
competitivo, 0 que cria uma nova e extensa area para desenvolvimento
de pesquisa. O objetivo deste capitulo é fazer um apanhado geral sobre
o0s varios trabalhos que em conjunto representam o estado da arte no
desenvolvimento de técnicas de comercializacdo de energia elétrica.

3.1 INTRODUCAO

Como se trata de um problema relativamente novo, as
publicacbes nesta area de pesquisa discutem as mais variadas
abordagens, cada uma com um objetivo distinto. Alguns trabalhos
discutem conceitualmente os tipos de risco envolvidos no negdcio,
€omo o risco regulatério, de crédito, de mercado, operacional, sistémico,
dentre outros, e qual a métrica mais adequada para a sua quantificacéo e
controle. Outros propdem adaptacdes para o setor elétrico, de técnicas
desenvolvidas inicialmente para o mercado financeiro, como o0s
instrumentos derivativos, ou entdo de variaveis linguisticas e
inteligéncia artificial.

Alguns autores exploram as caracteristicas estocasticas do
problema e sugerem técnicas de solucdo e avaliacdo da qualidade da
solucdo. Neste caso, muito se desenvolveu no Brasil tendo como
motivacdo o problema de planejamento da operagdo. Por fim, em alguns
trabalhos o objetivo principal estd na fidelidade da reproducdo da
regulamentacdo do setor (regras algébricas de comercializagdo,
penalidades, etc.).

Para facilitar a compreensdo da producéo cientifica desta area de
pesquisa, (DAHLGREN & LIU, 2003) propdem uma classificagdo a
partir dos seguintes topicos:
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i. Conceitos gerais de avaliagdo de risco;
ii. Ferramentas de apoio a tomada de deciséo;
iii. Técnicas de previsdo de preco em um mercado competitivo; e

iv. Técnicas de protecdo (hedging) baseadas em instrumentos
derivativos.

Seguindo uma linha de raciocinio semelhante, a revisao
bibliografica apresentada a seguir esta classificada de acordo com as
seguintes caracteristicas:

i. Os primeiros modelos matematicos e as questdes conceituais
envolvendo a avaliacéo de risco;

ii. Aplicacdo de técnicas desenvolvidas para o mercado
financeiro;

iii. Aplicacdo de variaveis linguisticas e inteligéncia artificial;
iv. Modelos de otimizagdo estocéstica; e

v. Publicacbes com foco na regulamentacdo do setor elétrico
brasileiro.

3.1.1 Os Primeiros Modelos Matematicos e as Questbes Conceituais
Envolvendo a Avaliacdo de Risco

Um dos primeiros modelos matematicos utilizados para selecéo
de investimentos na area econdmico-financeira foi o modelo média-
variancia de Harry Markowitz, (MARKOWITZ, 1952). Esse € um
marco importante na histéria das finangas e apesar de ndo ser mais uma
unanimidade (é discutida a utilizacdo da varidncia como métrica de
risco) o conceito desenvolvido pelo autor é utilizado até os dias de hoje,
tanto no mercado financeiro como no contexto do setor elétrico.

Por exemplo, (BJORGAN, LIU, & LAWARREE, 2003) propdem
uma forma de gerenciamento de risco para um sistema termelétrico por
meio da possibilidade da elaboracdo de uma carteira composta por
Contratos Futuros™. A ferramenta utilizada para selecionar o portfélio é

1 Contratos Futuros sdo negociados em bolsas de valores e tém uma padronizacio em termos
de quantidade, qualidade (especificacbes da commodity), data de vencimento e local de
entrega.
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a técnica da Fronteira Eficiente de Markowitz; sendo modelado o
comportamento do decisor via curvas de indiferenca®.

(DENTON, 2003), segue esta mesma forma de abordagem do
problema, mas propde uma metodologia de previsdo de precos baseada
em resultados da década anterior, sendo investigados 0s aspectos
fundamentais que direcionam as variagdes de mercado e desenvolvidos
cenarios de projecdo de preco baseados nestas informagdes. No entanto,
diferentemente de (BJORGAN, LIU, & LAWARREE, 2003), s&o
utilizados contratos de opg¢do ao invés de contratos futuros para compor
a carteira. O gerenciamento do risco é realizado por meio de
informacOes obtidas pela analise do Value at Risk e Cash Flow at Risk
associados a Teoria de Portfélios de Markowitz.

Ambos o0s trabalhos foram desenvolvidos para sistemas
termelétricos, mas aplicacdes desta natureza também sdo encontradas
em mercados com predominancia hidrelétrica, como é o caso de
(SILVEIRA, 2001) e (ARFUX, TEIVE, & SILVEIRA, 2004).

Como visto, 0 modelo de Markowitz ndo é uma unanimidade na
literatura e 0s questionamentos a respeito da utilizagdo da variancia
como métrica de risco motivaram o desenvolvimento de outros
trabalhos, sugerindo novas métricas como, por exemplo, (KONNO &
YAMAZAKI, 1991) com o modelo do Desvio Absoluto Médio e
(YOUNG, 1998) com o modelo Mini-Max.

O surgimento de novas métricas de quantificacdo de risco
motivou, por sua vez, o desenvolvimento em (ARTZNER &
DELBAEN, 1998) de uma classificacdo a respeito de propriedades
consideradas desejaveis para uma medida de risco (medidas coerentes
de risco). Toda essa evolugdo dos modelos que quantificagdo de risco
seré apresentada de maneira detalhada no Capitulo 4.

Paralelamente ao desenvolvimento dos modelos matematicos,
muitas publica¢fes trazem discussdes conceituais a respeito da avaliagdo
de risco como, por exemplo, (ANDERS & ENTRIKEN, 1999) que
apresentam um tutorial com técnicas utilizadas para identificar, modelar
e gerenciar o risco de mercado. Sdo utilizados conceitos do mercado
financeiro, do setor elétrico e praticas de apoio a tomada de decisao.

Da mesma forma em (RAMOS, 2002) é apresentada uma visao
geral do problema de comercializagdo, no entanto, seu foco principal é o
mercado de eletricidade brasileiro. Assim como em (SCHUCH &

5 Uma curva de indiferenca é uma funcfo que mostra combinages de bens, na quantidade que
torna o consumidor indiferente (mesmo nivel de satisfagdo, ou seja, a utilidade ndo muda). As
curvas de indiferenca sdo muito utilizadas para representar as preferéncias do consumidor.
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PORRUA, 2003) que analisam as possibilidades de comercializa¢do de
energia elétrica no Brasil, destacando o0s aspectos regulatorios
envolvidos.

(SCHOUCHANA, 2007) destaca os principais fatores de risco na
comercializacdo de energia elétrica e caracteristicas especificas desta
commodity como: (i) o tempo longo de resposta para que a expansdo da
geracdo atenda ao crescimento da demanda; (ii) o sinal de preco que
estimula os investimentos deve ser captado muito antes do que outros
produtos de ciclo mais curto de producao; (iii) fatores que determinam o
preco no curto prazo sdo diferentes dos que o determinam no longo
prazo. Assim sendo, o prec¢o futuro de longo prazo néo € igual ao preco
a vista somado as expectativas de oferta e demanda futura (como nas
outras commaodities).

O preco futuro da eletricidade é funcdo da viabilidade econdmica
do investimento (oferta) e da viabilidade econdmica dos produtos que
consomem esse bem (demanda). Por essa razdo, dentre todas as
commodities de energia, a eletricidade constitui 0 maior desafio para o0s
agentes do mercado para modelar o comportamento do seu prego.

3.1.2 Adaptacdo de Técnicas Desenvolvidas para o Mercado
Financeiro

Muitos trabalhos propSem adaptacdes para o setor elétrico de
técnicas desenvolvidas inicialmente para o mercado financeiro e o foco
principal deste tipo de estudo geralmente envolve a utilizacdo de
instrumentos Derivativos™. Estes contratos sdo bastante difundidos na
area financeira, mas em um ambiente de mercado de energia elétrica,
pela prépria natureza do ativo negociado, algumas adapta¢6es devem ser
realizadas para viabilizar sua aplicagdo (PILIPOVIC, 1997).

Os autores (LEGEY & KAZAY, 2002) concluem que embora
varios dos instrumentos e méetodos de avaliagdo de riscos estejam bem
estabelecidos em outros mercados e possam ser transferidos sem
grandes dificuldades para o mercado de eletricidade, ha algumas
caracteristicas proprias desse setor - a mais notavel delas a incapacidade
de se armazenar energia elétrica em grandes quantidades - que tornam
necessaria a adaptacdo das sistematicas tradicionalmente utilizadas para
a valoracdo de Derivativos e para a modelagem de processos de varia¢do

16 Os Derivativos podem ser definidos como instrumentos financeiros cujo valor depende dos
valores de outras variaveis basicas que o referenciam.
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de precos. A partir desta premissa varios trabalhos foram desenvolvidos
para o contexto do setor elétrico.

Por exemplo, (BJORGAN, 2000) propde a utilizacdo no setor
elétrico de contratos do tipo forward'’ com flexibilidade na entrega da
energia, especificando um intervalo de variacio em relagdo ao
suprimento. O autor também propfe uma metodologia de precificacéo
dessa flexibilidade. De maneira semelhante (PALAMARCHUK, 2003)
modela contratos flexiveis com retornos representados por uma funcgéo
capaz de refletir a incerteza associada a flexibilidade oferecida.

(AZEVEDO & VALE, 2003) propdem um modelo matematico
de apoio a tomada de decisdo que traduz a estratégia Otima de
comercializacdo para uma carteira com possibilidades de negociacdo
através de contratos forward, futuros e de opcdo. Algumas variagdes de
instrumentos derivativos sdo encontradas em (GEDRA, 1994), que
utiliza conceitos de contratos de opgéo e contratos forward, mas compde
a carteira com contratos exdticos do tipo callable forward e puttable
forward. O método de precificacdo destes contratos é baseado no
modelo de Black Scholes.

J& (TANLAPCO, LAWARREE, & LIU, 2002) ndo recomendam
0 uso do modelo de Black Scholes para precificacdo de opgdes no setor
elétrico, pois segundo os autores, esta teoria parte de premissas nao
aplicaveis & este contexto, tais como o modelo lognormal do
comportamento dos pre¢os. Os mesmos autores propdem o uso de
contratos futuros para protecdo contra volatilidade dos precos em
mercados desregulamentados de energia elétrica. De maneira
semelhante (VAZQUEZ, RIVIER, & ARRIAGA, 2002) defendem um
sistema de comercializagdo, com minima intervencdo regulatéria,
baseado nos contratos financeiros de opgdo, os quais introduziriam
algum hedging para os agentes comercializadores.

Atualmente, o estadgio mais avancado de amadurecimento em que
0 mercado brasileiro se encontra, traz novamente a tona propostas desse
tipo, buscando tornar um aliado do setor elétrico, o sofisticado mercado
financeiro de que o Brasil dispbe. Dessa forma, alguns esforgos estdo
sendo realizados no sentido de criar um mercado de balcéo organizado,
podendo evoluir para transagcdes em bholsa, 0 que possivelmente atrairia
novos entrantes na cadeia de comercializacdo do mercado livre, como ja
se verifica em outros paises.

70 contrato forward, ou a termo é o derivativo mais simples sendo definido como um acordo
de compra ou venda de um ativo em uma data futura, por preco pré-especificado. Estes
contratos ndo sdo negociados em bolsas, sdo acordos particulares entre instituicdes financeiras
conhecidos como contratos de balcéo.
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3.1.3 Aplicacdo de Variaveis Linguisticas e Inteligéncia Artificial

Assim como em (BJORGAN, LIU, & LAWARREE, 2003),
citado anteriormente, muitos trabalhos utilizam técnicas que
possibilitam modelar as preferéncias do decisor quanto as possibilidades
de assumir um determinado nivel de risco ou retorno. Um exemplo desta
abordagem pode ser encontrado em (TEIVE & MARTIN, 2001) onde o
problema de otimizacdo de portfolios € resolvido via teoria de
Markowitz e o perfil do decisor € modelado por meio de funcdes
utilidade quadraticas. De maneira semelhante, (SCHMUTZ,
GNANSOUNOU, & SARLOS, 2002) e (ZELAYA, TEIVE, &
CAMARGO, 2004) também utilizam o conceito de variaveis
linglisticas que representam a percepcédo de risco do decisor, mas neste
caso sdo modeladas por meio de um sistema Fuzzy.

Além da ldgica Fuzzy, outras técnicas de inteligéncia artificial
tém sido aplicadas especialmente ao problema de otimizacdo de
portfolios, em particular os algoritmos multi-objetivos. Em
(SKOLPADUNGKET, DAHAL, & HARNPORNCHAL, 2007)
algoritmos genéticos multi-objetivos foram aplicados a um problema
geral de otimizacdo de portfélios, com o propdsito de fornecer ao
decisor a fronteira de Pareto com as solu¢des ndo dominadas.

Num contexto semelhante, (TEIVE, GUDER, & SEBBA, 2010)
propdem o uso do algoritmo genético multi-objetivo Niched-Pareto para
solucionar o problema de otimizagdo de portfolios de contratos de
energia elétrica. Neste trabalho considera-se o portfélio formado por
contratos de opc¢do (call e put), contratos bilaterais e spot. O algoritmo
encontra a fronteira de Pareto, considerando os critérios de VaR, CVaR,
retorno e variancia e, ao final, busca-se modelar o perfil de aversdo ao
risco do decisor via teoria multi-critério.

3.1.4 Modelos de Otimizacao Estocéastica

Alguns trabalhos se concentram na representacdo das
caracteristicas estocésticas do problema de Sele¢do de Portfélios.
(SHAPIRO & PHILPOTT, 2007), por exemplo, apresentam um tutorial
gue introduz algumas noc¢des basicas sobre o assunto. Sao discutidas as
caracteristicas que definem um problema estocéstico e a possibilidade
de aproximar o comportamento de uma variavel aleatoria por meio de
uma Funcéo de Distribuicdo de Probabilidade - FDP conhecida. A partir
dessa aproximagdo sdo discutidas algumas alternativas para resolver o
problema de otimizagcdo resultante (problema de dois estagios e
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problemas multi-estagios) e, por fim, a relevancia de se avaliar a
qualidade da solucdo obtida. Nesse trabalho também é discutida a
questdo do controle de risco numa condicdo de otimizagao sob incerteza.

Em (SHAPIRO, 2008) vérias abordagens para controle de risco
(variancia ou restricOes probabilisticas) sdo discutidas utilizando como
pano de fundo o problema da selecdo de portfélios. Nesse trabalho o
autor ratifica a conclusdo de (ARTZNER & DELBAEN, 1998) a
respeito das medidas coerentes de risco, destacando o fato de que o
CVaR atende a essas caracteristicas (Monotonicidade, Subaditividade,
Homogeneidade Positiva e Invariancia de Translacdo) sendo
considerado portanto, como uma medida coerente de risco®®.

Em um trabalho mais recente (SHAPIRO, 2010) descreve o
problema de Sele¢do de Portfdlios a partir de um modelo simples de
maximizagdo de retorno, e a partir deste modelo o autor descreve
inimeras formas de controle de risco para problemas de dois estagios e
problemas multi-estagios. Outros trabalhos com abordagens semelhantes
sobre problemas de otimizacdo estocastica podem ser encontrados em
(SHAPIRO & RUSZCZYNSKI, 2006), (EICHHORN & ROMISCH,
2005) e (RIEDEL, 2004).

J& (CARRION, PHILPOTT, & CONEJO, 2007) apresentam uma
técnica baseada em programacdo estocéstica para resolver o problema
de aquisicdo de energia de um grande consumidor que tenha como
fontes de fornecimento um montante limitado de auto-producéo,
contratos bilaterais e um pool constituido de leildes day-ahead bem
como leildes com curto horizonte de tempo.

Como o trabalho considera a perspectiva de um grande
consumidor que detém uma capacidade de auto-producdo limitada
(unidade de cogeracdo) seu intuito € mostrar uma metodologia que
permita obter uma decisdo 6tima envolvendo contratos bilaterais, sua
auto-producdo e a participacdo no pool. Ou seja, o objetivo perseguido é
minimizar o valor esperado do custo de aquisi¢do da energia enquanto a
volatilidade é limitada pela incorporacdo da aversao a risco por meio da
metodologia do CVaR.

E importante observar que, num mercado onde os contratos
bilaterais podem ser fechados numa base diaria, semanal ou mensal, s&o
0s contratos com horizontes de tempo mais longos que oferecem uma
protecdo mais efetiva contra a volatilidade do preco do pool. E é dessa
relagdo entre a contratagdo no curto prazo e no longo prazo que o
modelo busca extrair os melhores resultados financeiros para o decisor.

18 As propiedades de uma medida coerente de risco serdo detalhadas no Capitulo 4.
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Outro aspecto interessante é que neste trabalho a incerteza é
representada detalhadamente por meio de uma modelagem estocastica
mas, para controlar a dimenséo do problema, sdo utilizadas técnicas de
reducdo de cenarios.

Em um trabalho semelhante (CONEJO & BERTRAND, 2008)
abordam o problema de um produtor independente transacionando
energia em dois mercados, um pool e um mercado futuro - que propicia
protecdo contra o risco de volatilidade do preco do pool.

O problema foi tratado por meio de um modelo de programacéo
estocastica onde a incerteza no preco é representada a partir de um
conjunto de cenarios. Cada cenario contém uma plausivel realizacdo do
preco pool. No entanto, assim como no trabalho de (CARRION,
PHILPOTT, & CONEJO, 2007), para que o problema de programagéo
linear inteiro-mista resultante fosse tratdvel os cenarios foram
convenientemente reduzidos.

Portanto, suas principais contribuigdes sdo a consideracdo do
risco por meio da metodologia do CVaR, o desenvolvimento de um
procedimento heuristico de geragdo de cenarios, a utilizacdo de técnicas
de reducdo de cendrios com o intuito de tornar tratavel o problema linear
inteiro misto de otimizacdo de grande porte e a analise de um caso real
baseado no mercado Espanhol de energia.

No Brasil, (MARZANO & MELO, 2003), desenvolveram um
modelo aplicado ao contexto do setor elétrico nacional. A formacdo de
cenarios de precos é baseada nas simulagdes do custo marginal de
operacdo. Em seu trabalho o autor estabelece uma comparacdo entre
contratos bilaterais imediatos e futuros e o mercado de curto prazo,
abordando a caracteristica dindmica de atualizacdo do portfélio. S&o
propostas trés metodologias de solucdo, sendo que duas delas utilizam o
conceito da Programacdo Dinamica Estocastica Dual - PDDE. O
trabalho desenvolvido modela o problema por meio de variaveis
aleatorias, onde o processo de decisdo consiste em definir qual o volume
de energia a ser transacionado em cada contrato candidato.

(BARROSO, 2007) apresenta em seu trabalho uma introducédo ao
uso de técnicas de programacdo estocastica para tomada de deciséo sob
incerteza em mercados de eletricidade. Sdo consideradas como fontes de
incerteza o preco da energia, o preco e a disponibilidade de
combustiveis de termelétricas e a expectativa de crescimento da
demanda. O artigo discute a questdio da “Maldigdo da
Dimensionalidade” encontrada em problemas estocasticos. O autor
sugere uma formulacdo via programagco linear inteira mista, semelhante
as citadas anteriormente, e que reduz o nimero de cenarios considerados
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sem reduzir significantemente a informacdo embutida na arvore de
Cenarios.

Trabalhando com foco na geragdo de cendrios, (PIRES, 2008)
utiliza uma técnica com abordagem probabilistica (Monte Carlo) e
deterministica (Quasi-Monte Carlo), para a avaliagdo do impacto da
mudanca dos cenarios nas respostas do modelo de otimizacdo. Para a
reducdo dos cendrios, sdo adotadas as reducfes Backward e Backward-
Média, que aproxima as séries por meio da soma das probabilidades das
séries de menor distancia euclideana entre elas. Para controle do risco, o
autor utilizou o Conditional Value at Risk — CVaR.

Ainda se referindo ao mercado brasileiro, (ZANFELICE, 2007)
desenvolveu um modelo de otimizag8o estocéstica utilizando a técnica
de programacdo mista onde foram representadas as restrigdes
operacionais e regulatdrias, intrinsecas ao processo de compra e venda
de energia, bem como as vérias alternativas de contratacdo futura das
empresas distribuidoras, via leil6es regulados.

J&4 (CABERO & BAILLO, 2005) apresentam uma metodologia
para gerenciamento integrado de risco de mercado de uma empresa
situada no mercado espanhol de energia, com plantas hidrelétricas e
termelétricas de geracdo de energia no médio prazo (um ano). A
metodologia proposta inclui trés passos: (i) geracdo de cenarios de
preco; (ii) aproximacdo desses cendrios para uma arvore multi-variada;
(iii) otimizagdo do desempenho financeiro da companhia via
programacao estocastica. O modelo de otimizagdo permite a composi¢do
de um portfélio diversificado, tendo como prop6sito, a mitigagdo do
risco.

Embora o detalhamento e os objetivos de cada um desses
trabalhos citados na Secdo 3.1.4 sejam diferentes, a organizacéo geral,
na maioria dos casos, recai sobre a solucdo de um problema estocastico
de programacdo linear, multi-estdgio e de grande porte. Como visto
anteriormente, muito se desenvolveu no Brasil sobre técnicas de solugdo
de problemas desta natureza, tendo como motivacdo o problema de
planejamento da operacdo energética de sistemas de energia.

E o caso de (DA COSTA & SOARES, 2010) que contribuem de
maneira muito didatica para o entendimento da convergéncia do
algoritmo da PDDE, comparando a situacdo onde o conjunto de cenarios
forward é amostrado com a Amostragem Aleatoria Simples — AAS e
mantido fixo durante as iteragdes, ou quando é utilizada a reamostragem
na recursdo forward. Ja (FILHO, 2002) apresenta um estudo
comparativo entre as técnicas da Programacdo Dindmica Estocastica -
PDE e da PDDE na resolucéo do problema de planejamento da operagéo
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e (DIAS, 2010) apresenta uma metodologia para determinar o nivel
minimo de discretizacGes necessario para modelagem das funcgdes de
custo futuro na PDE. O trabalho de (DE MATOS, 2010) também
contribui de maneira muito didatica para o entendimento de tais técnicas
de solucdo, especialmente a PDDE.

3.1.5 PublicagBes com Foco na Regulamentacdo do Setor Elétrico
Brasileiro

Algumas publicagdes propdem um modelo para a gestdo dos
riscos de comercializacdo de uma empresa geradora especificamente sob
a luz das regras do mercado de energia elétrica brasileiro. Um exemplo é
o trabalho de (PINTO, FERNANDEZ, & MACEDO, 2007), onde 0s
autores propdem uma solucdo integrada para a construgdo do portfélio
6timo considerando incertezas no prego e na demanda, mas com o
objetivo de minimizar o custo de exposi¢do ao mercado de curto prazo.
O modelo corresponde a um problema estocastico ndo linear de
programacdo inteira e € resolvido por um algoritmo customizado
desenvolvido pelos autores. No mddulo de previsdo de demanda
indicado na Figura 11 sdo utilizadas varidveis econdmicas e
climatologicas.

Variaveis de Entrada
Previsao Previsao
de Precos de Demanda

k

l Cenarios de Pregos/Demanda

Controle de Risco

,| Portfolio Otimo

Figura 11 - Esquema de Gerenciamento de Riscos
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Em (PINTO, MACEDO, & TOMAZ, 2008) os autores também
avaliam o risco da carteira sob a Otica da regulamentacdo do setor e
contemplam todas as suas nuances, inclusive o Mecanismo de
Realocagdo de Energia - MRE. O modelo busca refletir as metas e
percep¢Oes do agente, por meio da otimizagcdo multi-objetivo: é possivel
escolher entre uma producéo total constante (maxima garantia fisica) ou
0 maximo retorno (méaxima margem de comercializagao).

Em um trabalho com um foco um pouco diferente, (PINTO,
LEITE, & MACEDO, 2009) propdem uma ferramenta de otimizagéo da
carteira de contratos cujo objetivo principal é a avaliagdo de risco de
crédito da contraparte. E proposta uma modelagem qualitativa e
guantitativa que avalia as caracteristicas da empresa que podem
influenciar em sua qualidade de crédito.

Na andlise qualitativa sdo considerados critérios como: (i)
capacidade da organizacao - se a empresa cumpre seus CoOmpromissos no
curto prazo e no ambiente institucional vigente, (ii) capital da
organizacdo - situacdo econdbmica e financeira, (iii) carater da
organizagdo - intencdo da empresa em cumprir seus compromissos, (iv)
colateral e conglomerado - analise do grupo da empresa, (v) condicdo de
mercado - riscos que envolvem o setor, como secas, politica, etc.

A andlise quantitativa € baseada em técnicas de Analise e
Regressdo Linear, segundo as quais a qualidade de crédito de uma
empresa ¢ modelada em funcdo de um conjunto de indicadores: (i)
despesas financeiras, (ii) ativo total médio, (iii) ativo circulante, (iv)
passivo circulante, (v) investimentos, (vi) lucro operacional, (vii) lucro
liquido, (viii) margem bruta e (iv) ciclo financeiro.

Também sob a Otica atual da regulamentagdo do setor, (STREET,
2004) apresenta os modelos de Fungdo Utilidade Quadratica,
Exponencial, Logaritmica, Linear por Partes para definir a estratégia de
oferta de agentes geradores em leildes de contratacdo de energia. Em um
trabalho mais recente (STREET, 2009), o mesmo autor explora a técnica
do Conditional Value at Risk como ferramenta de controle de risco, e
em (RUDLOFF & STREET, 2011) os autores apresentam uma
interpretacdo econdmica do problema de selecéo de portfélios.

3.2 CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentado um apanhado geral sobre os
trabalhos que representam o estado da arte no desenvolvimento de
técnicas de comercializacdo de energia elétrica. Para facilitar a
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compreensdo do conteldo disponivel na literatura, a revisdo
bibliogréfica foi classificada de acordo com as seguintes caracteristicas
dos trabalhos (i) os primeiros modelos matematicos e as questdes
conceituais envolvendo a avaliagdo de risco, (ii) adaptacdo de técnicas
desenvolvidas para o mercado financeiro, (iii) aplicacdo de variaveis
lingliisticas e inteligéncia artificial, (iv) modelos de otimizagdo
estocastica; e, por fim, (v) publicagdes com foco na regulamentacéo do
setor elétrico brasileiro.

A partir deste levantamento geral da literatura, os principais
modelos matematicos de quantificagéo de risco foram selecionados para
apresentacdo detalhada no Capitulo 4. O intuito desta avaliacdo
detalhada consiste em selecionar o modelo que melhor se adapta as
especificidades do setor elétrico brasileiro. Como critério auxiliar de
selecdo, serdo utilizadas as propriedades desejaveis & uma medida de
risco, conforme descreve o trabalho de (ARTZNER & DELBAEN,
1998).

Também foi visto no presente capitulo que, no Brasil, muito se
desenvolveu sobre técnicas de solugdo de problemas de otimizacdo
estocastica, tendo como motivacdo o problema de planejamento da
operacdo energética de sistemas de energia. Apesar do objetivo
totalmente distinto do problema de Selecdo de Portfdlios, esse
conhecimento é perfeitamente aproveitavel, pois, de maneira geral, o
modelo matematico resultante é semelhante (modelo estocastico, multi-
estagio e de grande porte).

Por fim, é importante observar a contribuicdo que o presente
trabalho apresenta quando comparado ao tratamento do problema de
comercializacdo de energia e sua solu¢cdo em relacdo as diversas
publicagbes da literatura, especialmente por conta do tratamento do
CVaR de maneira independente, ou seja, sem 0 conhecimento prévio do
VaR e a internalizacdo dessa caracteristica - nivel de aversdo ao risco do
decisor - no modelo de otimizagdo. Essa contribuicdo serd descrita de
maneira detalhada nos capitulos seguintes.



] CAPITULO 4
METRICAS DE GERENCIAMENTO DE RISCO E
SELECAO DE PORTFOLIOS

O presente capitulo apresenta as principais métricas
desenvolvidas na area econdmico-financeira com o objetivo de mensurar
0 risco em modelos de otimizacdo de portfdlios, destacando-se a
evolucdo e contribuicdo de cada modelo até a situacdo atual. Séo
enumeradas algumas propriedades desejaveis a uma medida de risco e,
com base nessas informacdes, uma metodologia foi selecionada para ser
utilizada na estrutura do problema de composicao de portfélios, que serd
tratado no Capitulo 5.

4.1 INTRODUCAO

O gerenciamento de riscos representa uma ferramenta
indispensavel no processo de aperfeicoamento do modelo de gestdo das
empresas, em especial as que trabalham com commodities, pois permite
um melhor planejamento e até mesmo um melhor conhecimento do
negocio, por exigir o levantamento de todos os fatores que o afetam. No
caso especifico do setor elétrico, ha que se criar ou a0 menos entender a
funcdo da gestdo de riscos, que de acordo com (TAMAROZI, 2002)
pode ser resumida nas seguintes atividades:

i. Identificacdo (qualificagdo) de fatores geradores de riscos, de
todos os grupos de riscos da atividade comercial. Identificar
um fator gerador de risco é identificar qualquer fator que
possa interferir no sistema afetado, suas possiveis origens e
condicdes de ocorréncia. Por exemplo, a variagdo do preco de
curto prazo da energia elétrica é um fator gerador de risco,
pois afeta o fluxo de caixa dos agentes expostos a este prego;

ii. Modelagem dos fatores geradores de risco (definicdo das
fungdes de distribuicdo de probabilidade ou elaboragdo de
cenarios possiveis). A modelagem, por simplificar o problema
real, envolve um risco em si, pois alguns aspectos do
problema acabam sendo desconsiderados;

iii. Modelagem do sistema afetado (Ex: fluxo de caixa do
negocio);
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iv. Obtencdo das relagcBes risco versus retorno, através da
distribuicéo de probabilidade do retorno financeiro;

v. Decisdo e verificacdo de critérios e valores aceitaveis de risco
versus retorno (aceitacdo de risco, definicdo clara da politica
de risco da empresa);

A mitigacdo de risco é a reducdo (ou adequacdo) do risco a
valores aceitaveis, sabendo-se que no que se refere a mitigacéo o que se
deseja evitar ndo é necessariamente a ocorréncia do fator gerador do
risco, mas sua consequéncia. Esta adequacdo tem um preco que €
refletido pela reserva de capital necessario para cobrir o prejuizo, no
nivel aceitavel de sua probabilidade de ocorréncia.

Como parte do processo de identificacdo dos fatores geradores de
riscos, é preciso ter em mente que além de caracteristicas comuns a
qualquer atividade econdmica como o Risco Regulatério, Risco de
Crédito, Risco de Mercado, Risco Operacional, Risco Sistémico, dentre
outros, a comercializacdo de energia elétrica possui alguns fatores
especificos de risco, como o risco hidrolégico e o risco de diferenca de
precos entre submercados, conforme sera descrito a seguir.

4.1.1 O Risco Hidrolégico e o Mecanismo de Realocacdo de Energia
- MRE

Quando se trata de comercializacdo de energia em um sistema
termelétrico (usinas termelétricas), os contratos bilaterais permitem
gerenciar adequadamente 0s riscos das usinas: se 0 preco de curto prazo
é baixo, a usina ndo é despachada e atende seu contrato por meio da
compra de energia no mercado spot, evitando assim 0s custos de
producdo; se o prego de curto prazo é elevado, a usina é despachada e
atende seu contrato por meio de geracdo prépria, evitando assim
compras onerosas.

No caso de usinas hidrelétricas, entretanto, a contratacdo nao é
suficiente para reduzir os riscos a um nivel adequado, pois existe uma
correlacdo negativa entre capacidade de producdo e o preco de curto
prazo. Ou seja, num sistema predominantemente hidrelétrico os precgos
normalmente sdo elevados em situagfes de afluéncias criticas (risco
hidrolégico).

Como conseqiiéncia, a hidrelétrica contratada corre riscos em
ambos 0s extremos: se estiver pouco contratada, esta exposta a pregos
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baixos no curto prazo; e se estiver muito contratada, estd exposta ao
risco de ser obrigada a comprar energia a precos elevados.

Com o propésito de operacionalizar o compartilhamento dos
riscos hidrolégicos associados ao despacho centralizado e a otimizagéo
do sistema pelo ONS, foi criado o0 Mecanismo de Realocacéo de Energia
- MRE. O MRE transfere 0 excedente das hidrelétricas que geraram
além de suas garantias fisicas em um periodo de comercializacdo para
aquelas que geraram abaixo e, assim, assegura as usinas hidrelétricas
seus niveis de garantia fisica para comercializacdo de contratos,
independente de seus niveis individuais de producdo, desde que a
geracdo total do MRE nesse periodo seja maior ou igual a soma das
garantias fisicas dos participantes deste mecanismo.

O excesso de geracdo em relacdo a soma das garantias fisicas é
denominado de energia secundaria e também é realocada entre o0s
participantes do MRE, proporcionalmente a garantia fisica de cada
usina. Como a producao total de energia hidroelétrica é mais estavel que
a producdo individual das usinas hidroelétricas, conclui-se que 0 MRE €
um esquema eficiente de reducéo do risco hidrolégico.

O pagamento das transferéncias de energia entre as usinas
participantes do MRE é valorado pela Tarifa de Energia de Otimizagéo -
TEO", que visa cobrir 0s custos incrementais de operagdo e manutencéo
das usinas hidrelétricas e o pagamento da compensacdo financeira
referente a energia trocada. Mais informacgdes relativas as regras de
alocagdo de energia no MRE podem ser encontradas em (ARFUX &
FERNANDES, 2007).

4.1.2 Exposicao a Diferenca de Pregos entre Submercados

Outro risco especifico da atividade de comercializacdo de energia
elétrica é a exposicdo a diferenca de precos entre submercados. O
conceito de submercado define uma regido elétrica do SIN constituida
por barras interligadas entre si, sem restrices estruturais de
transmissao”’.

Devido & auséncia de restricbes elétricas internas, a
comercializagdo da energia em um submercado é realizada com base em
um Gnico custo marginal, promovendo a isonomia de precos de
mercado. O objetivo desta representacdo é viabilizar transagdes

¥ Desde dezembro de 2009 é adotada uma TEO diferenciada para a usina Itaipu Binacional,
equivalente ao valor do PLD Minimo vigente.

% No Brasil, o critério determinante para a definicio das areas de mercado ¢ a presenca e
duracéo de restri¢oes relevantes de transmisséo nos fluxos de energia dos sistemas interligados.
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comerciais de energia elétrica entre dois pontos quaisquer de um
submercado sem risco de exposicOes as diferencas de prec¢os.

Caso o0 despacho do sistema resulte na necessidade de
transferéncia de um grande montante de energia de um submercado
exportador para um importador e esta transferéncia seja limitada pela
capacidade do sistema de transmisséo existente entre estes submercados,
estas duas regides terdo precos de curto prazo diferentes entre si, pois
havera necessidade de despachar geradores de maior custo no
submercado importador. Esta situacdo expBe 0s agentes ao chamado
risco de submercados.

Trabalhos como (PORRUA, 2005) e (STOFT, 2002) discutem o
tratamento do congestionamento da transmissdo e do excedente
financeiro (surplus) gerado nestas situagGes. No entanto, como o foco
do presente trabalho é a avaliacdo do Risco de Mercado, o risco de
exposicdo a diferenca de pregos entre submercados ndo sera abordado
com detalhes.

4.1.3 Risco de Mercado

Quando se trata de comercializacdo de energia elétrica, varias
fontes de incerteza como disponibilidade de energia dgua/combustivel;
volume de energia (consumo ou venda); expectativa de crescimento da
economia (elasticidade consumo/renda); precos de mercado (pregos de
curto prazo ou futuros); questBes operacionais e comerciais; devem ser
consideradas como fatores de risco. Grande parte dessas incertezas é
refletida no comportamento do preco de curto prazo, o que caracteriza o
Risco de Mercado®.

O proposito do presente capitulo consiste em selecionar a métrica
de quantificacdo de Risco de Mercado mais apropriada para aplicacdo ao
problema de composicdo de portfélios no setor elétrico, por meio de um
estudo comparativo das diferentes abordagens existentes.

Uma importante referéncia para o desenvolvimento do presente
capitulo foi o trabalho de (MARZANO, 2004) onde se encontra um
levantamento dos principais modelos de otimizacdo de portfélios
propostos tanto para a area econémico-financeira, quanto para a area de
comercializacdo de energia (como, por exemplo, os modelos Desvio
Absoluto Médio e Mini-Max apresentados respectivamente nas Sec¢Ges
422e4.23).

% 0 Risco de Mercado representa a incerteza em relacdo ao comportamento dos precos dos
ativos negociados.
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4.2 FERRAMENTAS DE QUANTIFICAQAO DERISCOE
COMPOSICAO DE PORTFOLIOS

De maneira geral, o objetivo das técnicas de andlise e
gerenciamento de riscos de mercado consiste em minimizar uma medida
de risco para carteiras sujeitas a um conjunto de restri¢des, o que resulta
em problemas de otimizagdo. A complexidade dos problemas depende
fundamentalmente da medida utilizada, da estrutura do conjunto de
restricGes e da natureza dos ativos envolvidos.

Portanto, um problema de minimizacdo de riscos pode ser
descrito de maneira geral como:

Min W (x)

S.a.

Mz

E(R)-% 2R, 1)

i=1

™M=
x
Il
[N

I
AN

\%
o

i=1,.,N

A funcdo objetivo W (x) modela o risco que o investidor deseja
minimizar. Os valores E(r) séo os retornos esperados de cada ativo

(contrato) e a fragdo de cada ativo no portfélio é representada por x, . A
primeira restricio assegura uma receita projetada minima R

estabelecida pelo decisor.

Existe uma grande diversidade de ferramentas de mensuracéo de
risco, como medidas de sensibilidade e andlise de cenarios. (JORION,
1998), alerta para o fato de que grande parte de tais metodologias
apresentam uma percepcao intuitiva dos riscos, de maneira a dificultar
uma constatacdo quantitativa das probabilidades de perdas de um
investimento. Essa observacdo ndo descaracteriza o fato de que a
experiéncia e 0 conhecimento do mercado e suas regras contribuem
sobremaneira para um processo coerente de decisdo.

0



66 Capitulo IV - Métricas de Gerenciamento de Risco e Sele¢éo de Portf6lios

4.2.1 Modelo Média-Variancia de Markowitz

Conforme visto no Capitulo 3, a primeira proposicao utilizada
para selecdo de investimentos na area econdmico-financeira foi o
modelo média-variancia de Harry Markowitz, um marco na histdria
moderna das financas, (MARKOWITZ, 1952).

Esse modelo tornou-se um exemplo classico na gestdo de
portfélios. Apesar de apresentar restricdes para sua aplicacdo pratica, é
uma das principais referéncias para se compreender o processo de
determinacdo de uma carteira 6tima, a partir da minimizagdo de uma
funcéo de avaliagdo de risco. Em (ARFUX, 2004), essa metodologia foi
utilizada para compor uma carteira com multiplos contratos de compra e
venda de energia elétrica de um agente de comercializagdo, incluindo
contratos derivativos (op¢oes).

O modelo de composi¢do de portfélios de Markowitz pode ser
descrito como:

Min W(x) = iixi -X;Cov;

i=1 j=1

s.a.
N
in H = E* (2)
i=1
N
> x =1
i=1
=0 i=1....N
onde:
N nimero de ativos candidatos a compor o portfdlio
Xi fracdo do capital aplicado no ativo candidato i
Covij covariancia entre os retornos dos ativos i e j
Hi valor esperado do retorno do i-ésimo ativo
E* valor esperado do retorno do portfolio (receita

projetada)

Ou seja, para um retorno esperado pré-estabelecido sdo obtidas as
devidas participacdes de cada ativo na carteira, de forma que o risco seja
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minimizado. Os valores de risco e retorno esperado para o portfélio séo
definidos pelo decisor, posteriormente sendo determinadas as carteiras
6timas que fornecem esta combinacéo.

A principal restricdo para aplicacdo pratica do modelo de
Markowitz esta na utilizagéo da variancia® como medida de risco. Esta
medida penaliza tanto desvios positivos quanto desvios negativos em
relagdo a média. Outra restricdo importante é a inadequagdo do modelo
para avaliar situacGes de perdas extremas, situadas nas caudas da
distribuicdo de probabilidade. Criticas ao modelo de média-variancia de
Markowitz motivaram a proposicdo de modelos alternativos de analise
de risco.

4.2.2 Modelo Desvio Absoluto Médio

Como a utilizacdo da variancia como medida de risco por
Markowitz foi questionada, (KONNO & YAMAZAKI, 1991),
apresentaram uma estratégia alternativa para a minimizacao do risco de
um portfélio. Ao invés da variancia, a nova proposta utiliza como
medida de risco o Desvio Absoluto Médio - DAM, ou seja, a média dos
valores absolutos dos desvios é determinada conforme a equacdo a
seguir:

1 S N
DAM = ;Z Z(Tis — W) X 3
i=1li=1
onde:
Tis é o retorno do i-ésimo ativo candidato a compor o
portfolio no cenério S
Wi é o valor esperado do retorno do i-ésimo ativo
X fracdo do capital aplicado no ativo candidato i

A formulagdo do problema com a nova medida de risco pode ser
descrita como:

n

(Xi _;() 2

% Definigho de variancia de uma amostra: s> = =
n-1
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s
Mi 12
in —
S Vs
s=1

s.a.
N
ySZ_Z(Tis_Hi)'xi s=1..,S
i=1
N 4
ySZZ(riS‘_H’i).xl’ S=1I"'IS ( )
i=1
N
Z XiHi =p
i=1
N
in =1
i=1
x; =0
onde:
S ndmero de cenarios
Vs variavel auxiliar utilizada na modelagem do desvio
absoluto médio
N numero de ativos a compor o portfélio
p valor esperado do retorno do portfélio (receita

projetada)

A funcdo objetivo e as duas primeiras restricbes modelam o
DAM, que deve ser minimizado. O modelo do Desvio Absoluto Médio
ndo requer a estimacdo da Matriz de Covariancias de Markowitz que,
conforme relata (ARFUX, 2004), pode trazer problemas de instabilidade
numérica em problemas mal-condicionados. Além disso, por se tratar de

um modelo linear a sua solucéo é mais rapida e eficiente.

No entanto, a adaptacdo proposta por (KONNO & YAMAZAKI, 1991)
em relacdo ao modelo de Markowitz ndo eliminou a inadequacdo do
modelo para avaliar situacdes de perdas extremas em determinado

portfélio.
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4.2.3 Modelo Mini-Max

O objetivo do modelo Mini-Ma&x consiste em minimizar a
méaxima perda possivel, ou de maneira equivalente maximizar o minimo
retorno esperado, (YOUNG, 1998). Matematicamente o modelo pode
ser descrito como:

Max y
s.a.
N
in-riSZy s=1,..8
i=1
N (®)
Z Xi* Uis =P
i=1
N
Z Xi = 1
i=1
x; >0 i=1,..,N
onde:
y variavel que representa o retorno associado ao pior
cenario
Xi fracdo do capital aplicado no ativo candidato i
Tis é o retorno do i-ésimo ativo candidato a compor o
portfdlio no cenario S
p valor esperado do retorno do portfélio (receita
projetada)

A funcéo objetivo e a primeira restricdo do problema modelam o
resultado do cenério de pior retorno, que deve ser maximizado. Por
tratar dos piores resultados do portfélio o modelo Mini-Méax é
considerado extremamente conservador e pode ser afetado por valores
espurios na amostra de dados analisados. No entanto, o autor argumenta
gue sua aplicacdo é mais apropriada que aquelas apresentadas até o
momento, quando se trata de uma distribuicdo assimétrica de retornos®.

2 Em (MARZANO, 2004) é apresentada uma formulagéo equivalente do modelo Mini-Max.
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4.2.4 Propriedades de Medidas Coerentes de Risco

Como visto, é extensa a literatura que trata do problema de
determinacdo de carteiras de minimo risco sob a ética de otimizacao.
Essa variedade de modelos disponiveis motivou o desenvolvimento de
uma classificacao geral das propriedades inerentes a cada medida. Neste
sentido, o trabalho realizado por (ARTZNER & DELBAEN, 1998) se
destacou, pois enumerou quatro axiomas com caracteristicas
“desejaveis” a uma medida de risco e, as medidas que satisfazem essas
propriedades, sdo denominadas pelos autores como medidas
“coerentes”.

Portanto, segundo (ARTZNER & DELBAEN, 1998),
considerando-se um conjunto V de varidveis aleatdrias, a funcédo
p:V — R pode ser definida como uma medida coerente de risco, caso

ela apresente as seguintes propriedades:

4.2.4.1 Monotonicidade

X,YeR, X<Y=p)<p(X), assim sejam X e Y
pertencentes ao conjunto dos nimeros reais, sendo X <Y, paraque a
fungdo p seja monotona, a imagem desta funcéo para X devera ser
maior ou igual a de Y.

4.2.4.2 Subaditividade

XY, X+Y eV=p(X+Y)<po(X)+ p(Y), OU seja, a medida
de risco de um conjunto de ativos deve ser menor ou igual a soma das
medidas de risco de cada ativo, consideradas isoladamente. Essa
propriedade esta relacionada a reducdo do risco por meio do efeito da
diversificacdo do portfolio.

4.2.4.3 Homogeneidade Positiva

XeV,h>0,h-XeV=p(h-X)=h-p(X), Se uma constante
multiplica o termo independente de uma funcéo, esta constante pode ser
evidenciada na funcdo. Ou seja, para um portfélio com risco p(X), se 0
capital investido for ampliado ou reduzido linearmente, o risco

resultante é ampliado ou reduzido linearmente pelo mesmo fator. O
risco é proporcional ao capital investido.
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4.2.4.4 Invariancia de Translacdo

Supondo X como o retorno de um portfélio e & o retorno de um
investimento livre de risco tem-se
XeV,aeR= p(X+a-r)=p(X)—«a, de maneira que, suas
propriedades ndo se alteram caso seus argumentos sofram uma
translacdo. A interpretacdo dessa propriedade mostra que a adi¢ao de um
investimento livre de risco a um portfolio, necessariamente diminui o
risco do portfélio resultante.

Portanto, de acordo com (ARTZNER & DELBAEN, 1998) essas
sdo as quatro propriedades desejaveis a uma medida de risco. Como a
principal motivacdo dos autores para o desenvolvimento deste trabalho
foi a disseminagdo do VaR, esta foi a primeira métrica submetida aos
testes de coeréncia.

4.2.5 Value-at-Risk (VaR)

O VaR é um método de mensuracdo de risco que utiliza técnicas
estatisticas padrdes comumente usadas em outras areas. Em linguagem
formal, o0 VaR mede a pior perda esperada ao longo de um determinado
intervalo de tempo, sob condi¢bes normais de mercado e dentro de
determinado nivel de confianga, (JORION, 1998). Esse Unico valor
resume a exposicao da empresa ao risco de mercado, bem como a
probabilidade de uma oscilagdo adversa possibilitando aos
administradores concluirem se esse nivel de risco é aceitavel. E
importante salientar o grande atrativo do uso do VaR como medida de
risco, que é a quantificacdo do risco em forma de um Unico valor
monetario.

De forma geral, pode-se obter o VaR a partir da distribuicdo de

probabilidade do valor futuro da carteira z= f(x,w), onde a, € o
menor valor da carteira para um determinado nivel de confianca S e
(x) representa a participacdo de cada ativo no portfélio (vetor de
decisoes).

E importante perceber a diferenca entre o VaR obtido para uma
distribuicdo de perdas ou para uma distribuicdo de retornos (ou receitas).
Quando se trata de uma distribuicdo de retornos (ou receitas) o VaR se

localiza na cauda esquerda da distribuicdo, conforme mostra a Figura
12:


http://pt.wikipedia.org/wiki/Transla%C3%A7%C3%A3o
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Distribuicao de Retornos Esperados

MENORES
RETORNOS

MAIORES
RETORNOS

a

Figura 12 - VaR para uma distribuicédo de Retornos (ou Receitas)

Na forma integral, a &rea S pode ser determinada da seguinte
maneira:

B :jz(x,w)dw = prob(z = a,) (6)

A érea restante deve corresponder a (1-/) e representa a
probabilidade do retorno esperado do portfélio violar um dado VaR

(,).
1-p= I z(x,w)dw = prob(z < «,,) )

Por sua vez, quando se trata de uma distribuigdo de perdas o VaR
se localiza na cauda direita da distribui¢do, conforme mostra a Figura
13:
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Distribuicdo de Perdas

MENORES
PERDAS

MAIORES
PERDAS

a

Figura 13 - VaR para uma Distribuicéo de Perdas

Uma das principais restricdes do modelo é que o VaR néo fornece
nenhuma informacdo a respeito das perdas que o excedem, as quais
podem inviabilizar o nego6cio em questdo. Outra caracteristica do
modelo, que inclusive motivou o desenvolvimento do trabalho de
(ARTZNER & DELBAEN, 1998), esta relacionada a sua limitacdo
guanto ao atendimento da propriedade de subaditividade. Tais autores
mostram que o0 VaR ndo é uma medida coerente de risco, quando
avaliada pelos critérios expostos anteriormente. (MARZANO, 2004)
corrobora com a conclusdo da ndo subaditividade do VaR por meio de
um exemplo numérico.

4.2.6 Conditional Value-at-Risk (CVaR)

Como definicdo formal, 0 CVaR mede a média das piores perdas
esperadas ao longo de determinado intervalo de tempo, sob condi¢des
normais de mercado e dentro de um determinado nivel de confianga.
Portanto, 0 CVaR produz uma indicacdo mais conservadora das perdas
potenciais, dado que considera todos os resultados além do nivel de
confianca para gerar a média esperada das perdas, (CHERNOZHUKOV
& UMANTSEV, 2001).

De maneira analoga ao VaR, o CVaR também pode ser obtido
para uma distribuicdo de perdas ou para uma distribuicdo de retornos
(ou receitas), conforme mostra a Figura 14:
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Distribuigcdo de Retornos Esperados

d?[s(x)

MENORES
RETORNOS

MAIORES
RETORNOS

otg(x)
Figura 14 - CVaR para uma distribui¢cdo de Retornos (ou Receitas)
|
Matematicamente, o0 CVaR (¢,) de uma distribuicdo de retornos
esperados pode ser descrito como (area que excede o VaR):

¢,(x)=E[z/z2<a,(x)]= jz- P(W/ z <o, (X))dw )
onde:
z = f (X, w) representa a distribuicéo de probabilidade do retorno
da carteira
g, (x) representa 0 menor valor esperado da carteira para

um determinado nivel de confianga B

Se a fungdo considerada representar as perdas esperadas de um
portfolio, o sinal se inverte e a equacédo (8) passa a ser escrita como:

s (X)=E[z/22a,(X)]= Tz- pP(W/z 2a , (X))dw 9)

Graficamente, tem-se:
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Distribuicdo de Perdas

dp(x)

MAIORES
PERDAS

MENORES
PERDAS

ag(x)

Figura 15 - CVaR para uma Distribuicdo de Perdas

Em seu trabalho, (ARTZNER & DELBAEN, 1998) também
submetem o CVaR aos testes de coeréncia e concluem que esta métrica
satisfaz as quatro condicdes de uma medida coerente de risco.

No entanto, na formulacdo apresentada em (8) e (9), para o
cdmputo do CVaR é necessario o conhecimento prévio do valor do VaR,
gue em alguns casos pode ser representado por uma funcdo mal
comportada e de dificil otimizagdo. Esse fato motivou a proposicao de
uma técnica de calculo do CVaR que néo requer o conhecimento prévio
do VaR.

4.3 CALCULO DO CVAR SEM O CONHECIMENTO PREVIO DO
VAR

Para facilitar a compreenséao da proposta de (ROCKAFELLAR &
URYASEV, 2004) de calculo do CVaR sem o conhecimento prévio do
VaR, serd utilizada a seguinte notacdo:

Pp CVaR a um nivel de confianca 3

ay(x) VaR a um nivel de confianga S

w retorno unitario dos ativos candidatos

X representa a participacdo de cada ativo no portfélio

z = T (x,w) variavel aleatoria que representa a distribuicdo de
perda do portfélio
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Os autores demonstram que a minimizagdo da funcéo®

F,(x,a) =a+$ f [z-a] p(w)dw em ¢, resulta no CVaR a nivel

de confianga £ do portfolio. Ou seja:
¢5(X) = I\/Lin Fﬂ (X, @) (10)

Entdo, avaliando a condicdo de primeira ordem de F,(x,«) tem-
se:

oF, (X,
) 1
oo 1-8

%[ [lz-al pw) dw} (1)

A integral em (11) representa o valor esperado da funcéo convexa

[z-a , istopois, [*- g(x) - f(x) - dx = E[g(x)].

Aplicando a propriedade demonstrada em (SHAPIRO &
WARDI, 1994), que mostra que a derivada parcial de um valor esperado
de uma funcdo ¢ igual ao valor esperado da derivada parcial dessa
funcéo:

GE[F(¥)] _ _[of (%)
ox _E[ x } (12)

A derivada parcial pode ser escrita dentro da integral:

oF, (X, a) 1 %90
’ =1 —[z-a] p(w)dw
a i Laa[ al” pw) (13)
Mas:
[2-a]’ -« se 22« 14
—al =
0 €aso contrario (14)

 Fungéo obtida a partir da equacéo (9).
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Logo, a derivada parcial em ¢ :

i[z_ar =

-1 sezza
oa

. 1
0 caso contrario (15)

Com isso, a condicdo de primeira ordem pode ser reescrita como:

aFﬂ(Xva) :1_ 1
oa 1-p

[ p(w) dw =0 (16)

za

E consequentemente:

[ pw) dw =1-p (17)

za

Pela definicdo de VaR o minimo ocorre em o = ;. Com isso:

Main Fy(X, @) = F,(X,a,(X)) = a,(X) +ﬁ I[Z —a,(X)]" pw) dw (18)
Mas,

(2,001 pWy dw= [ [2-at, (0] pw) cw (19)

2204 (X)

Abrindo a integral do lado direito da equacdo (separando a
diferenca):

= z pw)dw - a,(x) p(w) dw
z>a.[(x) g z>a.[(x) (20)

Com isso:

[ 122, 001 pW) dw = (0= )[4, (%)~ 2, (0] (21)
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Substituindo-se (21) em (18) obtém-se:

Min F, (x,@) = a, (x) 15 ﬂ [(1-B) (8, (X) =, (X)) = (22)

— () +ﬁ [(1-5) ¢, ()~ (A B)- e, (X)] 23)
E finalmente:

=Cy (X)+¢ﬂ (X)_aﬁ (X)] = ¢5 (X) (24)

Portanto, a minimizagdo da funcdo F,(x,«) em «, resulta no
CVaR a nivel de confianca £ do portfolio.

Dessa maneira, quando as incertezas sdo representadas de forma
discreta por meio de S cenarios, a fungdo F,(x,«) pode ser representada

como:

S
1 +
Fg(x,a) = a + m;[zs —al (25)

A parcela [z, — a]* representa as situacdes onde a perda excede
0 VaR, tornando positivo o resultado da diferenca. Neste caso, com o
uso de varidveis auxiliares ug,s = 1, ..., S, a minimizagao da fungéo (25)
pode ser escrita como um problema de otimizacéo:

S
. 1
Min a+m-2us
s=

S.a. (26)
u; =0 s=1,..,8
Ug = Zg— s=1,..,§

Onde z, representa a perda do portfolio e pode ser representada
por:
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Zg = — Xi " Tis (27)

-

=1

De maneira analoga, quando as incertezas sdo representadas de
forma discreta por meio de S cendrios e considerando g, como a
varidvel aleatoria que represente o retorno (ou receita) do portfélio no
cenario s:

N
Is = z X" Tis (28)

i=

[y

A fungdo F,(x,«) pode ser representada como:

S
1 _
Fﬁ(x, a)=a+ m;[gs —a (29)

A parcela [g; —a]~ representa as situacfes onde o retorno
esperado € menor que o VaR, tornando negativo o resultado da
diferenca. Neste caso, com o uso de variaveis auxiliares ug,s = 1, ..., S,
a minimizacdo da funcdo (29) pode ser escrita como um problema de
otimizag&o, cujos sinais das inequagdes aparecem invertidos em relagéo
a (26):

S
) 1
Min a+m-2us
S=

s.a. (30)
u, <0 s=1,..,8
U < gs—«a s=1,..,8

Este raciocinio pode ser estendido para o problema de Selecéo de
Portfélios cujo objetivo é a maximizacdo do retorno esperado, com
restricdo no CVaR, conforme apresentado a seguir.
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4.3.1 Formulagdo Geral do Problema de Otimizacdo de Portfélio
com Restricdo de CVaR

A formulacdo de um problema geral de otimizacdo de portfdlio
baseado no modelo CVaR como restri¢do de risco pode ser descrita por:

Maxi Xi - i
i1

s.a.
Us <0g—a s=1...,S (31)

X, =0 i=1..,N
us <0 s=1,...,S

X participagéo do ativo candidato i
retorno esperado do i-ésimo ativo candidato

H;
Ug variavel auxiliar para o calculo do CVaR

a variavel que fornece o VaR do portfélio

Jij nivel de confianca para o calculo do VaR e CVaR
S ndmero de cenarios

N ndmero de ativos candidatos

K

limite de CVaR requerido pelo investidor
Os retorno do portfélio no cenério s

O sinal de (>)da primeira restricdo é interpretado como um

limite minimo de retorno esperado, como por exemplo, uma receita
minima projetada pela empresa. Ou seja, a representacdo apresentada
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em (31) busca a maximizacdo do retorno esperado de uma carteira, de
acordo com uma restricdo no CVaR.

Na segunda restricdo de (31), quando a receita esperada gs for
maior ou igual ao VaR (representado pela variavel « ), a restricdo

Us — g +a <0 seré atendida e a varidvel artificial us devera ser nula.

Quando a receita esperada for menor que o VaR (viola¢do do VaR) a
varidvel us assumird um valor correspondente ao tamanho dessa
violagéo e serd computada no calculo do CVaR.

E conforme indica a Figura 16 apresentada a seguir, quando se
trata de uma distribuicdo de retornos esperados, ao aumentar o fator k o
decisor indica maior aversdo ao risco, visto que estd limitando num
valor mais alto o valor minino do retorno esperado do portfélio. Ou seja,
a medida que o fator k aumenta, o par risco e receita tende a diminuir, o
que indica a obtencéo de uma solucéo mais conservadora.

Distribui¢do de Retornos Esperados

dplx) =k

MENORES
RETORNOS

MAIORES
RETORNOS

ag(x)

Distribui¢do de Retornos Esperados

Pplx) = k'

MENORES
RETORNOS

MAIORES
RETORNOS

0lﬁ(x)

Figura 16 - Variacdo do Fator K
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E importante notar que por estar trabalhando com uma
distribuicdo de retornos (ou receitas), quanto maior for a média do
CVaR, menor é o risco. Por esta razdo a primeira restricdo em (31)
aparece com o sinal de maior ou igual.

4.4 CONCLUSOES

O levantamento apresentado no Capitulo 4 mostrou que o modelo
de Markowitz, apesar de sua simplicidade e de ser considerado um
marco na analise de finangas, apresenta algumas limitacGes para
aplicacdo pratica, tais como: (i) utilizacdo da varidncia como medida de
risco, que penaliza tanto desvios positivos quanto desvios negativos em
relacdo a média, (ii) inadequacdo do modelo para avaliar situacdes de
perdas extremas, situadas nas caudas da distribuicdo de probabilidade,
(iii) dependéncia direta da estimagdo da matriz de covaridncias o que
prejudica o seu desempenho.

Criticas a0 modelo de média-variancia de Markowitz motivaram
a proposicao de modelos alternativos de avaliagdo de risco (modelo do
Desvio Absoluto Médio, modelo Mini-Max, dentre outros) e critérios de
classificagdo de uma medida coerente de risco (Monotonicidade,
Subaditividade, Homogeneidade Positiva e Invariancia de Translagéo).

A partir deste novo enfoque a métrica considerada mais adequada
para quantificacdo do risco foi o CVaR. Esta é uma medida de risco que
avalia os eventos concentrados nas extremidades (caudas) da
distribuicdo de probabilidades do retorno do portfdlio, enquanto a
covariancia e o desvio médio avaliam o quanto os dados estdo dispersos
em relagdo a média. Qualquer perturbacdo que desloque a média de
maneira consideravel ou afete a dispersao, tera tendéncia a desestabilizar
0s respectivos estimadores.

Apos a selecdo do CVVaR como métrica de avaliagdo de risco, foi
apresentada uma variacdo de sua metodologia de célculo proposta por
(ROCKAFELLAR & URYASEV, 2004), onde 0 CVaR ¢é calculado sem
0 conhecimento prévio do VaR. Este raciocinio é estendido para o
problema de Sele¢do de Portfélios cujo objetivo é a maximizac¢do do
retorno esperado com restricdo no CVaR. Ou seja, é realizada a
internalizacdo do nivel de aversdo ao risco do decisor no modelo de
otimizagdo, por meio do fator k. Esta sera a técnica utilizada no estudo
de caso do Capitulo 5.



) ) ] CAPITULO 5
SELECAO DE PORTFOLIOS — TECNICAS DE SOLUGAO

O objetivo deste capitulo consiste em apresentar uma
metodologia para definicdo de estratégia de comercializacdo de energia
elétrica que maximize a receita esperada pelo agente vendedor. Séo
investigadas alternativas de modelagem para o problema e 0s métodos
de solucdo correspondentes.

Um exemplo numérico é utilizado para descrever as diferentes
abordagens estudadas: (i) modelo de maximizacdo de receita sem
restricdo de risco, (ii) modelo resolvido a partir da Decomposi¢o
Aninhada, e (iii) modelo de maximizagdo de receita com restricdo de
CVaR. Vale ressaltar que se trata de um exemplo numérico reproduzido
em escala reduzida, preparado com o intuito de ressaltar as
especificidades e o desempenho de cada uma das diferentes abordagens
para o problema.

5.1 INTRODUCAO — ESTRATEGIA DE COMERCIALIZACAO

Quando se trata especificamente das decisdes envolvendo as
operacdes de compra e venda de energia, a variabilidade verificada na
trajetéria do preco de curto prazo se traduz em riscos associados a
gestdo dos contratos. Por exemplo, se um agente gerador adotar como
estratégia de comercializacdo a liquidacdo no mercado de curto prazo de
toda a sua energia disponivel, sua receita é determinada por:

Rt = (ﬂt - COp) : G’[ (32)
onde:

T, preco de curto prazo no periodo t

Cop custo variavel unitario da usina

G, despacho de geracdo no periodo t

Ao adotar essa estratégia o agente ird trabalhar com um fluxo de
caixa instavel, fato que pode inviabilizar o seu neg6cio. Uma maneira de
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mitigar a instabilidade do fluxo de caixa é a comercializacdo da energia
a partir de um contrato bilateral. Nesse caso a receita do agente €
determinada por:

R=P-x (33)
onde:

P preco bilateral

X volume transacionado no contrato bilateral

Como existem diferencas entre a geracdo e o volume contratado,
0 ajuste é realizado por:

R =7 (G —X) (Ajuste de diferencas) (34)

onde:
T, preco de curto prazo no periodo t

Portanto, a receita do gerador é determinada por:

R =(P-m)-x+ (7 —Cop)-G, (35)

Se por um lado a estratégia de vender toda a energia em um Gnico
contrato bilateral diminui a instabilidade do fluxo de caixa, por outro ela
impede o0 agente de se apropriar da renda associada aos picos de preco
de curto prazo. E importante considerar também o risco de crédito, ja
gue a receita fica concentrada em uma Unica fonte.

Uma estratégia mais eficiente é a composicdo de um portfolio
diversificado de contratos, incluindo até uma parcela para negociacéo a
vista, de forma que o desempenho financeiro do agente seja
maximizado, (OLIVEIRA, TEIVE, & ARFUX, 2006). Definir esta
politica de contratacdo ndo é tarefa trivial, pois existe a incerteza
associada ao comportamento do preco de curto prazo e o acoplamento
temporal associado a decisdo de contratacdo. Além disso, quando o
horizonte de andlise se estende e o nimero de contratos candidatos €
elevado (com diferentes vigéncias, pregos e quantidades) o problema
torna-se de grande porte.
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Para se obter uma solucdo de qualidade, o problema acima pode
ser resolvido a partir de técnicas de otimizacdo que considerem todas as
suas caracteristicas. Como 0 objetivo do agente é maximizar sua receita
sujeito ao atendimento das restricbes impostas pela regulamentagdo, o
problema pode ser escrito como um modelo de Programacéo Linear
(PL) do tipo:

max imize
T N
t=1n=1
st.
N _ (36)
D Xy £ X
n=1
Xnt S )_(nt
Xt = X1 =0
onde:
N numero de ativos candidatos a compor o portfélio
t nlmero de estagios
Cop custo de operacdo
Xot volume do contrato bilateral n no estagio t
P, preco do contrato bilateral n
X capacidade total de contratacéo
Xot limite para o contrato n no estagio t
Gt despacho do gerador no estagio t
T, preco de curto prazo (PLD) no estagio t

Se 0 comportamento futuro do preco de curto prazo fosse
conhecido no momento da decisdo, a solugdo deste problema de
programacdo linear apontaria a politica de contratagdo com o melhor
desempenho financeiro para o agente. Caso 0 nimero de estagios e de
contratos fosse elevado, tornando a solucdo do problema por meio de
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um problema Unico de programacao linear dimensionalmente inviavel,
poderia ser utilizada uma técnica de decomposicdo como a Programacao
Dindmica Dual Deterministica - PDDD.

Como o comportamento futuro do preco de curto prazo nao é
conhecido, o problema é de natureza estocastica e o grande desafio esta
na representagdo, por meio de cendrios, da incerteza associada ao preco
de curto prazo.

5.2 GERACAO DE CENARIOS

A otimizacdo estocéstica busca modelar a tomada de decisdes sob
incerteza que, em geral, deve ser realizada ao longo de certos estagios de
tempo. A incerteza pode ser modelada por meio de cenarios, 0s quais
representam uma possivel realizacdo dos pardmetros estocasticos do
modelo.

Ao construir a arvore, mesmo com a ado¢do de métodos
sofisticados de solugdo do problema de otimizagdo correspondente, é
importante avaliar com parciménia qual o conjunto de realiza¢Ges deve
ser considerado. E preciso respeitar o trade-off existente entre uma
representacdo que fornega uma solucdo de qualidade e o esforgo
computacional exigido®.

Uma arvore de cendrios pode ser modelada de diferentes
maneiras, podendo ser construida com o mesmo nimero de aberturas em
cada realizagdo de um mesmo estagio, ou com um nimero independente
de nos descendentes para cada no raiz. No estudo de caso apresentado
na Secdo Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., é considerado
um problema de trés estagios onde a arvore completa é composta por 16
cenarios, com quatro possiveis realizacdes para cada no.

A Figura 17 ilustra a arvore completa organizada em niveis que
correspondem aos estagios 1, 2 e 3. No nivel 1 encontra-se somente 0 nd

raiz”®, associado ao valor conhecido & . No nivel 2 existem 4 nés,

correspondendo as possiveis realizacdes de &,. Cada um desses nés é
conectado ao né raiz por um arco. Para cada nd i do nivel 2, existem 4
nos correspondentes as realizagdes de &;. A figura da esquerda ilustra a

% A definicdo de um nimero adequado de discretizages em cada més que forneca uma
solucéo de boa qualidade para o valor esperado do problema representa, atualmente, um dos
grandes desafios da area de otimizacéo estocastica.

% O primeiro estagio é considerado deterministico, isto é, assume-se que a realizagio é
previamente conhecida.
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arvore de cenarios em sua forma padrdo. No entanto, quando é
considerado o mesmo conjunto de realizacbes para cada estagio, a
arvore pode ser representada conforme a figura da direita.

-
ra-
w

1 2 3

Figura 17 - Arvore de Cenarios

E importante salientar que um procedimento muito simplificado
de elaboragéo da &rvore poder4 comprometer totalmente a qualidade da
solugéo encontrada pelo modelo de otimizagéo, independentemente do
ntmero de cenarios adotado.

5.3 ESTRATEGIA DE SOLUCAO

Depois de definida a arvore de cenérios a ser otimizada, a
préxima etapa consiste em desenvolver um algoritmo de solucéo de
acordo com as restricdbes do problema. Nessa etapa, ignora-se o
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problema original e considera-se que a arvore de cenarios descreve o
problema da maneira mais adequada possivel, (DE MATQS, 2010).

(MORTON, 1998) faz uma classificacdo dos algoritmos de
otimizacdo estocéstica, separando-os em: (i) algoritmos de solucfes
exatas, onde o problema é resolvido com a consideragdo de todo o
espaco amostral das varidveis aleatorias, onde se inclui o método da
Decomposi¢do Aninhada; e (ii) os métodos de amostragem, onde o
espaco amostral do problema é reduzido por meio de técnicas de
amostragem como a PDDE em (PEREIRA & PINTO, 1991).

No presente trabalho, a técnica de solucdo utilizada no estudo de
caso foi a Decomposicdo Aninhada (DA), que sera detalhada a seguir. A
técnica da DA serd descrita inicialmente para um problema de dois
estagios e em seguida o raciocinio sera estendido para o caso multi-
estagio.

5.4 DECOMPOSICAO ANINHADA — PROBLEMAS DE DOIS
ESTAGIOS

(DE MATQOS, 2010) apresenta em seu trabalho a seguinte
descricdo para a técnica da Decomposicdo Aninhada®’. Considere o
problema de minimizacdo de custos descrito a seguir, onde o espago
amostral € um conjunto finito definido por Q,, que um cenario desse

espaco é identificado como @ e uma realizacdo desse cenario é dada
.
por &, :

minimize

N
AT o T o
Z_Cl'xl'l'zpz Gy Xy
)

sa (37)

A-x=b

% Em geral as técnicas de solucio sio apresentadas na literatura na forma padrdo de um
problema de minimizacéo de custo.



Capitulo V - Selegdo de Portfélios — Técnicas de Solugao 89

Esse problema pode ser resolvido diretamente por meio de um
problema Unico de programacdo linear, ou, alternativamente, pode ser
decomposto em subproblemas menores. Nesse caso, inicialmente
ignora-se a existéncia do problema de segundo estagio e resolve-se o
problema de primeiro estagio relaxado:

minimize

C1T X

s.a. (38)
A-x =D

% =0

A solugdo 6tima encontrada, , € utilizada como valor inicial no
problema de segundo estagio, que pode ser descrito por:

minimize

w T W

s.a. (39)
w w *

Ay Xy =by =B,y %

[
Xy 20

Os problemas de segundo estagio, associados a cada um dos
cenarios, sdo resolvidos, mas essa solucdo ainda ndo pode ser

considerada étima, pois a decisdo Xf foi tomada para o problema de

primeiro estagio relaxado, ignorando as conseqliéncias no segundo
estagio. Para obter a solucdo 6tima é preciso adicionar informagfes ao
primeiro estdgio de como o segundo é afetado pelas decisfes do
primeiro. Isso é feito por meio de uma fungéo linear por partes que
estima o custo esperado do segundo estagio de acordo com a decisdo
tomada no primeiro estagio. Para compreender esta estratégia, considere
0 problema dual apresentado abaixo:
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max imize

10} o W *
Zy =my (b =B, %)
s.a.

775; A <G,

(40)

A restricio m¢T - A, <c, define uma regido vidvel para o
problema (40) que ndo depende das decisdes tomadas no primeiro
estagio. Da teoria de programacdo linear sabe-se que esta regido € um
poliedro convexo caracterizado pelos vértices m$T. Como a solucio
6tima de um problema de programacdo linear corresponde a um vértice
da regido viavel, o problema (40) pode ser resolvido por enumeracao:

max imize
29 =n5 (b5 ~B,-%) "
s.a.

:
w

my €{my1 g s o}

Onde:

n vértices do problema dual

Pode-se formular o problema dual de (41), ou seja, reescrever o
problema primal de segundo estagio (39):

minimize
77 =ay
s.a.
T
ay > 7y (0 =By %) (42)

ay > my- (0~ B, x,)

oz 2y (b =By )
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Portanto, tem-se que o problema definido inicialmente por (37)
pode ser reescrito como:

minimize

T 0] w
G X+ Z Py -a;

weQ)

sa.
A-x=b

43)
® T T Ko (
0[2 +7721'Bz‘X127Z'21'b2

® T T Ko

® T T @
0{2 +7T2n'Bz'XlZ7T2n‘b2
% 20,0eQ

Definindo uma variavel escalar que substitui o custo do segundo
estagio:

0= 0 (44)

weQ)

Finalmente:
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minimize
C1T‘X1"'0‘2
S.a.
A X =by
o _T o _T 10}
ay+ Z Py 7y Bye¥g 2 Z Py 7y b
weQ) weQ) (45)
o T o T 10}
a, + z Py 7y By X 2 Z Py 7y b
weQ) weQ)

o _T o _T w
0‘2+Z Py 7on By ¥y 2 Z Py 7on by

weQ) weQ)
% =0

As inequacdes acima formam a Funcdo Recurso — FR do
problema e cada aproximacao linear dessa funcdo é conhecida como
Corte de Benders, (BENDERS, 1962). Os Cortes de Benders s&o
construidos iterativamente (recursfes progressivas e regressivas). No
caso do problema de dois estagios, deve-se resolver o problema

referente ao no do primeiro estagio e o resultado 6timo x; é utilizado

como dado de entrada para 0s nds dos problemas de segundo estagio.
Com as solugbes do primeiro e segundo estdgios é possivel calcular um
corte, que é definido como:

o _T o _T [0}
a2+2p2-7r21'82-xlzzp2~7z21-b2 (46)

weQ) we)

Sabendo que o custo do segundo estagio para um dado cenario é
dado por:

2 =ry (05 ~B, %) (47)
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O corte pode ser obtido a partir de:

a+ Z py -y T Byx 2 Z py -z + Z py -y T Byx (48)

we) we) we)

O Corte de Benders obtido em (48) é adicionado ao problema de
primeiro estagio:

minimize

o X +a

sa.

A-x=b (49)
ay + Z Py my By 2 Z py -2y + Z py 7y By

weQ) weQ) weQ)

% 20,a,20

O procedimento iterativo continua adicionando cortes até que o
critério de convergéncia seja atendido. A convergéncia do algoritmo
avalia se o custo total do primeiro estagio obtido com as aproximagoes
da FR esta proximo a soma do custo esperado do primeiro e segundo
estagio, dentro de uma tolerancia &. Se a FR construida até a iteracdo
em andlise for adequada, ela representara o custo esperado do segundo
estagio de forma exata®®, garantindo que a solucéo encontrada é 6tima.

Dessa forma define-se um limite inferior Z,ys formado pelo custo
do primeiro estagio mais a FR, e um limite superior Zgyp a formado pela
soma dos custos do primeiro e segundo estagio.

T * *
Lie =€ X+

(50)
T * T €3
Zoyp =Cp Xy + Z Py Cy Xy

weQ)

%8 | embrando que a DA é um método de solucio exata que percorre a arvore completa de
cenarios do problema.
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A diferenca entre o limite superior Zsyp € 0 limite inferior Zyr
pode ser utilizada para verificar a precisdo com que a Funcdo Recurso
representa 0 custo esperado do segundo estagio. Se esta diferenca for
menor que uma dada tolerancia, o problema estara resolvido.

Zsup —ZiNF <€ (51)
55 DECQMPOSK;AO ANINHADA - PROBLEMAS MULTI-
ESTAGIOS

No caso de problemas com multiplos estagios o algoritmo da DA
pode ser estendido da seguinte forma:

minimize

T wt
G X% +a

S.a.
ot _ ot wt
A X" =b" =B X
Oy 0, T ot Oy 50, O, 0,*T
Qg+ z Pesi Tt B X 2 z P Zq Z Pt Tt BratX
a,€A (@) a,€A (@) o ei(@)
x* >0

(52)

Resolvem-se os problemas de cada né da arvore atualizando-se os
nos sucessores de acordo com a solugdo 6tima encontrada. Nessa etapa,
conhecida como recursdo progressiva (forward), a solugdo de um
estagio indica o estado inicial a ser considerado no proximo estagio do
problema. Ao final da recursdo progressiva a convergéncia é avaliada
por:

_ T * *
Line =0 X+

(53)
T * T e3
Zoyp=C "X + Z Py Cy X

weQ)

ot*
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Se o critério de convergéncia ndo estiver satisfeito, inicia-se uma
nova etapa denominada recursao regressiva (backward), onde os cortes
sdo obtidos conforme apresentado em (48). Ap6s o final da etapa de
recursdo regressiva, inicia-se uma nova recursao progressiva até a etapa
de verificacdo da convergéncia.

Como visto, a Decomposi¢do Aninhada utiliza em sua estratégia
de solucéo todos os cenarios associados com a determinacéo da politica
Otima. Para modelos com um grande ndmero de estagios, percorrer todo
0 espaco amostral do problema pode tornar-se muito custoso
computacionalmente, dessa forma, algoritmos com base em amostragem
podem ser utilizados como alternativa.

Um dos métodos de amostragem mais difundidos na literatura € a
Programacdo Dindmica Estocastica Dual - PDDE que difere
fundamentalmente da estratégia de solugdo da Decomposi¢do Aninhada
por sortear aleatoriamente alguns cenarios e evitar que seja necessario
percorrer todos os caminhos da arvore durante as recursdes progressivas
e regressivas.
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5.6 ESTUDO DE CASO

O estudo de caso considerado no presente trabalho foi resolvido
inicialmente por um problema Unico de programacdo linear com o
objetivo de maximizacdo da receita esperada do agente gerador. Num
segundo momento, 0 mesmo problema foi resolvido com o uso da
técnica da Decomposicdo Aninhada. Por fim, foi inserido no problema
um conjunto de variaveis que modelam a percep¢éo de risco do decisor
e um novo problema foi resolvido por meio de um problema Unico de
programacdo linear, agora com o objetivo de maximizacdo da receita
esperada do agente gerador com atendimento de restricdo de CVaR. A
Tabela 1 apresenta as diferentes abordagens utilizadas no estudo de
caso:

Tabela 1 - Diferentes Abordagens Utilizadas no Estudo de Caso

Abordagem Objetivo Técnica de Solugdo
1 Maximizagdo da Receita Esperada PL Unico
N . Decomposicéo
2 Maximizacdo da Receita Esperada Aninhada
3 Maximizacdo da Receita Esperada com PL Unico

Atendimento de Restri¢cdo de CVaR

Como dito anteriormente, o estudo de caso proposto é um
exemplo numérico reproduzido em escala reduzida, preparado com o
intuito de ressaltar as especificidades e o desempenho de cada uma das
diferentes abordagens para o problema. Nesse sentido foram adotadas as
seguintes premissas:

- problema de 3 estagios;

- numero limitado de aberturas para a arvore de cenarios;
- ndo é considerada taxa de atualizacéo de capital;

- preco de energia R$/MWmédio;

- 0 custo de operacdo seré considerado nulo.

Em todas as abordagens avaliadas no estudo de caso as principais
entradas e saidas do modelo seguiram o fluxo ilustrado no organograma
a sequir:
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Defini¢do de Curva Forward Definigdo de Contratos Candidatos Definigdo da Politica de Risco
com Cenarios Prego (montantes, pregos, vigéncias e submercado de entrega) (restricdo de CVaR)

e

Modelo de Otimizagdo do Portfdlio de Contratos com Restrigdo de Risco

$

Portfélio Otimo de Contratos

Figura 18 — Fluxo de Informacdes

Tendo em mente as premissas adotadas no estudo de caso e o
fluxo de informacGes no modelo é possivel apresentar os dados
utilizados nos estudos. Suponha que um gerador tenha propostas firmes
de trés compradores distintos, ou seja, trés contratos candidatos, com as
caracteristicas apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Caracteristicas dos Contratos Candidatos

Contrato Preco Quantidade [MWmédio]
[R$/MWmedlo] Més 1 Més 2 Mas 3
82 10 10 10
110
70

A garantia fisica descontratada do gerador (10 MWmédios) é
inferior a demanda por contratos candidatos, portanto a decisdo consiste
em seleciond-los de forma a obter a maxima receita. A expectativa de
comportamento do preco de curto prazo nos trés estagios € representada
a partir da seguinte arvore de cenarios equiprovaveis e independentes
ilustrada na Figura 19, apresentada a seguir:
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2 3 4 5
a
aaaaaaaaaaaaaaaa

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Figura 19 - Arvore de Cenarios de Pregos

Esse problema de selecdo de contratos pode ser modelado e
resolvido por meio de diversas abordagens, como sera demonstrado a
seguir. Vale ressaltar novamente que nesse exemplo numérico foi
considerado um ndmero limitado de aberturas para a arvore de cenarios,
pois se trata de uma aplicacdo cientifica que, conforme comentado
anteriormente tem como objetivo ressaltar as especificidades e o
desempenho de cada uma das diferentes abordagens para o problema.
No entanto, conforme descrito na Secdo 5.2, para uma aplicacio
comercial (real) é importante avaliar criteriosamente o conjunto de
realizacBes a ser considerado na arvore de cenarios para que essa
representacao fornegca uma solucédo de qualidade.

5.6.1 Primeira Abordagem — Problema de Maximizagdo da Receita
Esperada — Solugdo via PL_Unico

Ao modelar o problema estocastico, é necessario considerar um

indice associado ao no da arvore. Portanto, sera adotada a notagéo XntL ,
onde:

X volume transacionado no contrato bilateral
n contrato candidato

t estagio

L indice associado ao n6 da arvore

Com isso o problema pode ser escrito como:
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Maximize
3
> [(pn —7)- Xn1:| +7, -G, +
n=1
3

1 Z {Z[(pn—n'-)-x,';2]+7r"-62"}+ ®4)

16 L=6 {ZI: L).XFI‘_S:|+7Z-L.G3L}
s.a.
Restricoes de Lastro:
me <10 L=1,..21;t=1,...,3 (55)
Caracteristicas dos Contratos:
let <10 L=1,..,21;t=1,....3
x2t <5 L=1,..,21;t=1,...,.3 (56)
X3t <5 L=1,..21:t=1,..,3
Geracdo Esperada:
GtL =10 L=1,..21;t=1,....3 (57)
Acoplamento Temporal dos Contratos:
X, =Xt L= 2,..,5; n=1,..3
x>, =x, L=6,..,9 n=1,.,3
x%, =x5,  L=10,..,13; n=1,...,3 (58)

x4 =x5, L=14,.,17; n=1,..,

3
x%, =x5, L=18,..,21; n=1,...,3
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Tabela 3 - Solucdo do Caso 1

Receita Esperada [R$] 2.966,25
Contrato 1 [MWmédios] 0,00
Solugéo: -
Contrato 2 [MWmédios] 5,00
Contrato 3 [MWmédios] 0,00

O resultado obtido a partir do modelo que considera somente o
critério de maximizacdo de receita indica como politica 6tima de
comercializacdo, a assinatura do contrato 2 e a liquidagdo do restante da
energia (5,0 MWmédios) no mercado de curto prazo.

5.6.2 Segunda Abordagem — Problema de Maximizagdo da Receita
Esperada — Solucdo via Decomposicdo Aninhada (Nested
Decomposition)

Como visto na Secdo 5.1 quando o nimero de estagios e contratos
candidatos torna-se muito elevado a determinagdo da politica 6tima de
contratacdo por meio da resolucdo de um Unico problema de PL torna-se
impraticavel para os recursos computacionais disponiveis atualmente.
Uma alternativa é a utilizacdo de técnicas de decomposicdo do problema
completo em subproblemas menores, referentes a cada estagio da
tomada de deciséo.

Dessa maneira, 0 mesmo problema da Secéo 5.6.1 sera resolvido
com a utilizacdo da técnica de Decomposicdo de Benders que, quando
aplicada ao caso estocastico de arvore completa, é conhecida como
Decomposi¢do Aninhada.

Primeira Recursdo Forward:

O subproblema do primeiro estagio pode ser escrito como:
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Maximize
7-Xy + 35Xy - 5:Xy +75 -G,
s.t.

(59)
Xll X 21 +X3l < 10

X;; £10; X,, <5; X, <55
G, =10

Tabela 4 - Solucéo do Subproblema de Primeiro Estagio

Receita Esperada [R$] 960,00

Contrato 1 [MWmédios] 5,00
Soluco: .

Contrato 2 [MWmédios] 5,00

Contrato 3 [MWmédios] 0,00

As decisBes do problema de primeiro estagio sdo transferidas aos
problemas de segundo estagio por meio das restricdes de acoplamento
temporal:

L=2 L=3 L=4 L=5

Figura 20 - Cenarios de Preco para o Segundo Estagio

Portanto, cada um dos quatro subproblemas do segundo estagio,
referentes aos nds (L = 2) a (L = 5), pode ser escrito como:
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Maximize

{i[(pn_ﬂL).xng}ﬁL.G;}

n=1
s.t.
3 (60)

D Xy <X

n=

*
Onde X1 corresponde a decisdo 6tima do subproblema de

primeiro estagio para cada um dos contratos.

Da mesma forma, as decisfes do segundo estagio sdo transferidas
ao problema de terceiro estagio por meio das restricdes de acoplamento
temporal. Entdo cada um dos subproblemas do terceiro estagio,
referentes aos nds (L = 6) a (L = 21), pode ser escrito como:

Maximize

o))t

S.t.
3 (61)

Para melhorar o entendimento da metodologia de calculo a
andlise se concentrara num no especifico. Por exemplo, o né (L = 2),
gue possui como descendentes os nés (L = 6) a (L = 9), conforme
mostra a Figura 21.
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L=6 L=7 L=8 L=9

Figura 21 - Cenarios de Preco para o Terceiro Estagio

Com a solucédo dos problemas de terceiro estagio sdo obtidos os
Multiplicadores de Lagrange associados as restri¢des de acoplamento
temporal e as respectivas receitas esperadas dos nds descendentes ao nd
(L = 2), conforme indica a Tabela 5:

Tabela 5 - Multiplicadores de Lagrange Associados aos Subproblemas
de Terceiro Estagio — (L=6) a (L=9)

NO 6 NG 7 No 8 N6 9
7z]6_ —32 f =38 8 = 56 7P =37
=S =60 x5 =-10 78 = 28 79 =-9
72'2 =20 7§ =-50 =8 = 68 79 =49

R =960 R =960 R =960 R =960

Estas informacdes subsidiam a construcdo do primeiro Corte de
Benders que sera incorporado ao problema de segundo estagio, dando
inicio a primeira recursdo backward. Por serem equiprovaveis os nds (L
= 6) a (L = 9) devem apresentar as mesmas contribuices para o
problema do né antecessor.

Assim, pode-se expressar a receita esperada por meio da média
das receitas obtidas a partir de cada um dos nés e também deve ser
considerado o valor médio dos Multiplica-dores de Lagrange da Tabela
5. Com base nessas informacgdes obtém-se o seguinte Corte de Benders:
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oy +24,75- %, —3,25- X5, +36, 75- X5, <1390 (62)

O procedimento descrito acima deve ser repetido para os nos (L =
3) a (L =5) — vide Figura 21 - e cada um deles deve receber uma Unica
restricdo gerada a partir de todos os seus nés descendentes. Uma vez
solucionados todos os problemas do Ultimo estagio, a mesma estratégia
¢ seguida para os demais, até o segundo estagio gerar o corte para o
primeiro, o que finaliza a primeira recursdo regressiva. Note que para
realizar a recursdo regressiva considera-se a mesma condicdo inicial
utilizada na primeira recursdo progressiva, portanto:

Primeira Recursdo Backward:

Os novos problemas de segundo estagio com os cortes inseridos
s80 escritos como:

Maximize
3
(S[(pu-" ) ot |
n=.
s.t.
S, < X (63
n=1
G- =10
Xy =X =0

@y + 24,75 X, 3,25+ X,y + 36,75 Xg <1390

Com a solucdo dos novos problemas de segundo estagio sdo
obtidos os Multiplicadores de Lagrange associados as restricbes de
acoplamento temporal e as respectivas receitas esperadas, conforme
indica a Tabela 6:
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Tabela 6 - Multiplicadores de Lagrange Associados aos Subproblemas
de Segundo Estagio — (L=2) a (L=5)

N6 2 N6 3 N6 4 N6 5

72 =18,25 | 7y =-53,75 | 7' =—23,75 | 7y =—37,75

75 =74,25 | 73 =2,25 7y =32,25 73 =18,25

7? =-5,75 | 7§ =—77,75 | 73 =—47,75 | 73 =—61,75

R =2242,50 R =2242,50 R =2242,50 R =2242,50

A partir destas informagdes serd construido o corte que sera
incorporado ao problema de primeiro estagio:

0+ 24,25 X, — 31,75+ Xy, +48,25- X, < 2092,5 (64)

E com isso é possivel reescrever o problema de primeiro estagio
como:
Maximize
7-Xyy+ 35 Xy - 5X3+75 -G+
X11+Xp1+X3; <10
Xq1 £10; X5 <5; X531 <5
G, =10
oy +24,25- %1 —31,75- X9y +48,25- X5, <2092,5

(65)

A solucdo obtida a partir do novo problema de primeiro estagio
indica a politica de contratacdo da Tabela 7:

Tabela 7 - Nova Solugao do Subproblema de Primeiro Estagio

Receita Esperada [R$] 925,00
. Contrato 1 [MWmédios] 0,00
Solucéo: —
Contrato 2 [MWmédios] 5,00
Contrato 3 [MWmédios] 0,00
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Essa solucdo é diferente daquela obtida na primeira recursao
progressiva, pois a informacédo dos estagios futuros foi trazida ao estagio
inicial por meio dos Cortes de Benders.

Segunda Recursdao Forward:

Na segunda recurséo progressiva (forward) as novas decisdes do
problema de primeiro estagio sdo transferidas aos problemas de segundo
estagio, referentes aos nés (L = 2) a (L = 5), por meio das restricdes de
acoplamento temporal.

Maximize

D[RR

n=,

> Xy < X (66)

A solucdo dos quatro problemas indicados acima, apresenta uma
receita esperada de 957,5 R$/MWmédio. Por fim, sdo resolvidos os
problemas de terceiro estagio, referentes aos nés (L =6)a (L =21) e ¢
obtida uma receita esperada de 1083,75 R$/MWmédio. A soma das
receitas esperadas, do primeiro ao terceiro estagio do problema (925,0 +
957,5 + 1083,75 = 2.966,25), fornece o mesmo resultado obtido a partir
da solugdo com o PL_Unico, indicando a convergéncia do problema
resolvido pela Decomposicdo Aninhada.

Esse modelo tem como Unico objetivo a maximizagao da receita
esperada do agente, o que pode leva-lo a posicdes demasiadamente
agressivas. Uma alternativa de modelagem que controle esse efeito
consiste em avaliar as possibilidades de solucdo considerando a
internalizacdo de um critério de risco pré-definido pelo decisor,
conforme apresentado a seguir.
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5.6.3 Terceira Abordagem — Problema de Maximizagdo da Receita
Esperada com Atendimento de Restricdo de CVaR — Solugdo
via PL_Unico

Conforme mostrado anteriormente, a percepcdo de risco do
decisor pode ser modelada diretamente no modelo de PL a partir do
conjunto de inequacOes apresentado na Secdo 4.3.

N
Maxz Xi - i
i=1
s.a.
Uz
(1 ﬂ) =
<0g— s=1...,S (67)
N
> x =1
i=1
X; >0 i=1..,N
ug <0 s=1,..,S
Onde
X participacdo do ativo candidato i
U, retorno esperado do i-ésimo ativo candidato
Ug variavel auxiliar para o calculo do CVaR
a variavel que fornece o VaR do portfélio
p nivel de confianca para o calculo do VaR e CVaR
S ndmero de cenarios
N ntmero de ativos candidatos
K limite de CVaR requerido pelo investidor
Os retorno do portfélio no cenario s

Com isso, 0 novo problema de PL com a representacdo da
aversdo a risco do decisor pode ser escrito como:
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Maximize

3
> [(pa—m) %Xy ] +7-G+
n=1

L=6

{nzal',[(pn — )X |+t 'G3L}

Restricdes de Lastro:

Xt <10 L=1,.,21;t=1,..,3

Mw

n=1

Caracteristicas dos Contratos:

x; <10 L=1,..,21;t=1,...,3
x;, <5 L=1,..21;t=1,...,3
x; <5 L=1,..,21;t=1,...,3

Geracao Esperada:;

G'=10 L=1,.,21;t=1,..,3

Acoplamento Temporal dos Contratos:

x, =x5  L=2..,5 n=1..3
x% =x5 L= 6,.,9; n=1,..,3
x%, =x%  L=10,..,13; n=1,..3
x4, =x-  L=14,..17; n=1,..,

3
x5, =x5, L=18,..21; n=1,..,3

D T TR

(68)

(69)

(70)

(71)

(72)
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Modelo de VaR e CVaR:

1

a+——m——
(1-0,75)-16 &

U-9,+a<0;
u,-g,+a<0;
U—0,+a <0
u,-9,+a<0;

16
> u, > 2700

U, —gs+a <0;
U= g+ <0;
U,—g,+a<0;
U= Qg+ <0;

Ug—0,+a<0;
U10_g10+a30;
U, -0, +a<0;

U,—0,+a<0

Uy =0, +a <0
U,-9g,+a<0
Us—0+a<0
Ug—0+a<0

(73)

(74)
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As restrigdes (73) a (75) modelam a percepcdo de risco do
decisor. Como visto no Capitulo 4, quando a receita esperada g for
maior ou igual ao VaR (representado pela variavel « ), a restricdo

Us — g +a <0 sera atendida e a variavel artificial us devera ser nula.

Quando a receita esperada for menor que o VaR (violacdo do VaR) a
variavel us assumird um valor correspondente ao tamanho dessa
violagéo e serd computada no calculo do CVaR.

Para o problema acima, com 3 = 75% e CVaR limitado por k =
2700, a solucdo 6tima indicou uma nova politica de contratacéo:

Tabela 8 - Solugdo do Problema (Terceira Abordagem)

Receita Esperada [R$] 2.957,14

Contrato 1 [MWmédios] 0,53
Solugéo: -

Contrato 2 [MWmédios] 5,00

Contrato 3 [MWmédios] 0,00

Para efeito de validacdo da metodologia, a politica de contratacao
obtida a partir do modelo de otimizagdo pode ser simulada para 0s 16
cenarios de preco de curto prazo e serdo obtidas receitas esperadas
enumeradas na Tabela 9:
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Tabela 9 - Simulacgédo da Politica de Contratacao

Cenarios Spot Receita Esperada [RS]

50 2513,29

39 120 2826,34

138 2906,83

119 2821,86

50 2835,28

111 120 3148,32

138 3228,82

75 119 3143,85
50 2701,12

31 120 3014,16

138 3094,66

119 3009,69

50 2763,73

95 120 3076,77

138 3157,27

119 3072,30

Analise do VaR:

O VaR obtido a partir do modelo de PL é igual a
(o =VaR =2821,86). Ao ordenar os valores de receita da Tabela 9

de maneira crescente, o valor obtido pela otimizacdo coincide
exatamente com o quarto menor valor de receita obtido na simulago.
Ou seja, assim como esperado, para um nivel de confianca de 75%, o
portfolio apresenta valores de receita superiores ao VaR em doze das
dezesseis possiveis realizacGes de prego.

Anélise do CVaR:

Outro resultado importante é obtido a partir da analise das
variaveis auxiliares us do modelo de PL, que representam o tamanho da
violagdo do VaR, ou seja, 0 CVaR do portfélio. Para o exemplo em
questdo, as Unicas variaveis auxiliares ndo nulas obtidas no PL sdo:
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Tabela 10 - Variaveis Auxiliares Nao Nulas

u; = -308,57 ug =-120,74 U3 = -58,13

Ao subtrair do VaR o valor médio das violagbes indicado pelas
variaveis auxiliares obtém-se o CVaR do portfélio:

1 16
CvVaR=VaR+— -  » u, =2700 76
(1—0,75)-16; * (70

Para aferir o resultado obtido pelo modelo basta calcular o CVaR
por sua forma padrdo, a partir da simulacdo das receitas médias que
violaram o VaR:

2513,3+ 27011+ 2763,7 + 28219
4

CVaR =

=2700 (77)

Anélise da Politica de Comercializacdo Obtida e sua Relacdo com o
Fator K:

No caso apresentado na Secdo 5.6.3, ao contrario do exemplo
resolvido sem a representacdo da aversao ao risco, o decisor pode limitar
sua exposi¢do ao mercado de curto prazo a partir do ajuste do fator k.

Ao aumentar o fator k, o decisor indica maior aversio ao risco,
visto que esta limitando num valor mais alto o valor minino da receita
esperada do portfélio. A Tabela 11 mostra o resultado do problema
resolvido para diferentes niveis de aversdo e seu impacto no nivel de
contratacéo do portfélio:
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Tabela 11 - Variacéo do Fator K

Fator K Xq Xy X3 Contratagao
[R$] [MWmédios] (%]
2.500 0,00 5,00 0,00 50,00%
2.650 0,00 5,00 0,00 50,00%
2.700 5,30 5,00 0,00 55,30%
2.750 1,77 5,00 0,00 67,70%
2.775 2,39 5,00 0,00 73,90%
2.800 3,01 5,00 0,00 80,10%
2.825 3,63 5,00 0,00 86,30%
2.850 4,25 5,00 0,00 92,50%
2.880 5,00 5,00 0,00 100,00%

O comportamento da restricdo de controle de risco na definicdo
do portfélio 6timo também pode ser avaliado a partir da Tabela 12 - que
apresenta situacdes onde ocorreriam violagdes acima do limite de risco
pré-estabelecido.

Por exemplo, para o caso de um fator k = 2650, apresentado na
segunda coluna da Tabela 12, é obtido um CVaR = 2678,8. Essa
solucdo atende a primeira restricdo de controle de risco apresentada em
(78), no entanto, ndo a torna ativa.

1 S
+— u. >k 78
AT P %)

Caso o fator k seja elevado, por exemplo, para o valor de k =
2700, a restricdo de CVaR se torna ativa e a decisdo do problema é
alterada para satisfazer a politica de risco pré-definida pelo decisor.
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E importante ter em mente que ao ajustar o nivel de contratagio
por meio da variacdo do fator k, o decisor estard alterando a relacdo
risco x receita do portfélio, conforme ilustrado na Figura 22:

3000

s & 4
* 4 4 .
2900 -| & A
2800 -
" -
2
10,00
2700 & 9,25
- - 8,63
8,01
7,39
6,77
2600 - 553
5,00 5,00 !
2500 -
2400 T T T T T T T T
k=2500 k=2650 k=2700 k=2750 k=2775 k=2800 k=2825 k=2850 k=2880
I Nivel de Contratagdo [MWmédios] —H— VaR [R$] 4&— Receita Esperada [R$] CVaR

Figura 22 - Variagédo do Nivel de Contratagio do Portfélio Otimo com o
Fator K

Na Figura 22, as linhas mostram a evolucéo do VaR, o0 CVaR e a
Receita Esperada do portfdlio e as colunas mostram o nivel de
contratacdo obtido, para cada variacdo do fator k. Pode-se concluir que a
medida que o nivel de contratagéo aumenta, influenciado pelo fator k, o
par risco e receita diminui”, o que indica uma solucdo mais
conservadora.

5.7 CONCLUSOES

Foi mostrado no Capitulo 5 que a otimizacdo estocastica tem
como interesse a tomada de decisdes sob incerteza que, em geral, deve
ser realizada ao longo de certos estagios de tempo e a incerteza pode ser
modelada por meio de cendrios, 0s quais representam uma possivel
realizacdo dos pardmetros estocasticos do modelo. Depois de definida a

% Como se trata de uma distribuigao de receitas (e néo de perdas), quanto maior o valor do VaR
e do CVaR menor o risco do portfélio.
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arvore de cenarios a ser otimizada, a préxima etapa consiste em
desenvolver um algoritmo de solucdo de acordo com as restricdes do
problema.

Neste sentido, para avaliar a aplicacdo das técnicas de solucdo,
foi utilizado como estudo de caso um problema ilustrativo de trés
estagios. O problema foi resolvido inicialmente por um modelo Gnico de
PL com o0 objetivo de maximizacdo da receita esperada do agente
gerador. Como visto, quando o nUmero de estagios e contratos
candidatos torna-se elevado, a determinacdo da politica 6tima de
contratacdo por meio da resolucdo de um Unico problema de PL torna-se
impraticavel para os recursos computacionais disponiveis atualmente.

Uma alternativa é a utilizacdo de técnicas de decomposicdo do
problema completo em subproblemas menores, referentes a cada estagio
da tomada de decisdo. Por esta razdo, num segundo momento, com 0
intuito de contornar a questdo do crescimento de dimensdo do PL, o
mesmo problema foi resolvido com o uso da técnica da Decomposicédo
Aninhada.

Em ambas as abordagens a solugdo encontrada é idéntica e o
modelo pode orientar 0 agente a assumir posi¢cdes demasiadamente
agressivas. Para controlar este efeito, foi inserido no modelo um
conjunto de variaveis que representam a percepcao de risco do decisor e
um novo problema foi resolvido, agora com o objetivo de maximizagéo
da receita esperada com atendimento de restricdo de CVaR. Neste caso 0
agente pode controlar o seu nivel de exposi¢cdo ao mercado de curto
prazo por meio da calibragio do fator k. E importante destacar que a
decisdo obtida a partir dessa abordagem sera diferente das anteriores
quando a restri¢do de controle de risco estiver ativa.






N CAPITULO 6
CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho foi idealizado para apresentar de maneira
clara o encadeamento das idéias expostas. Inicialmente foi apresentada a
sua principal motivacdo, fundamentada no fato de que boa parte dos
agentes do setor elétrico utiliza somente seu feeling de negécio, solucbes
empiricas, ou estudos superficiais, como referéncia para definicdo de
sua estratégia de comercializacdo de energia. Nota-se certa resisténcia
guanto & aplicacdo de modelos matematicos mais elaborados no
problema de Selecéo de Portfélios, fato que pode conduzir as empresas,
involuntariamente, a posi¢des arriscadas.

Esta situacdo pode ser ainda mais critica a partir do momento em
que o SIN evolui para uma condicdo de complementagdo termelétrica
cada vez mais efetiva. Neste caso, 0s picos de pre¢os tenderdo a ser cada
vez mais freqlientes e de maior intensidade. Como o comportamento do
precgo é pouco previsivel e as oscilagfes sdo (potencialmente) grandes, é
importante que os niveis de risco sejam quantificados e controlados,
buscando uma solucéo (politica de decisdo) que forneca o melhor trade-
off entre risco e retorno para a carteira de contratos do agente gerador.

Por esta razdo o levantamento das métricas de quantificacdo de
risco foi tratado com atencdo particular no presente trabalho, desde o
marco inicial atribuido ao trabalho de Markowitz, até as técnicas mais
modernas utilizadas atualmente. Esta avaliagdo mostrou que o modelo
de Markowitz, apesar de sua simplicidade e de ser considerado um
marco na andlise de finangas, apresenta algumas limitagcbes para
aplicacdo prética (i) utilizagdo da varidncia como medida de risco, que
penaliza tanto desvios positivos quanto desvios negativos em relacdo a
média, (ii) inadequacdo do modelo para avaliar situacdes de perdas
extremas, situadas nas caudas da distribuicdo de probabilidade, (iii)
dependéncia direta da estimacdo da matriz de covariancias o que
prejudica o seu desempenho.

As criticas a0 modelo de média-variancia de Markowitz
motivaram a proposi¢do de modelos alternativos de avaliacdo de risco e
critérios de classificacdo de uma medida coerente de risco. A partir deste
novo enfoque, a métrica considerada mais adequada para o contexto do
presente trabalho foi 0 CVaR e, apés a sua sele¢do, foi apresentada uma
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variacdo de sua metodologia de calculo, onde o CVaR é calculado sem o
conhecimento prévio do VaR. Este raciocinio foi estendido para o
problema de Sele¢do de Portfélios cujo objetivo é a maximizacdo do
retorno esperado, com restricdo no CVaR. Esta é uma das principais
contribuicBes do presente trabalho, que, ao considerar este critério
diretamente no modelo de Selecdo de Portfdlios, torna possivel a
adequacao dos seus resultados a politica de risco da empresa.

Esta contribuicdo foi evidenciada na elaboragdo do Estudo de
Caso apresentado no Capitulo 5. O exemplo mostra que no caso inicial,
onde o modelo de Selecdo de Portfolios ndo considera o critério de
risco, a solucdo Gtima aponta um nivel de exposicdo ao mercado de
curto prazo de 50% do montante total de energia disponivel para
negociagdo. Esta solugdo pode ser classificada como demasiadamente
agressiva por um decisor avesso ao risco e tenderia a ser desprezada, por
nado se enquadrar na politica de risco da empresa. Ao tomar uma decisdo
diferente (possivelmente baseada em critérios superficiais) a empresa
poderia ndo auferir o retorno “6timo”.

No entanto, ao inserir o critério de risco no modelo de Selecdo de
Portfélios, torna-se possivel a adequacdo, por parte do decisor, de um
nivel de exposicdo ao mercado de curto prazo que se enquadre na
politica de risco da empresa e ainda garanta uma solucdo 6tima. No
Estudo de Caso apresentado no Capitulo 5, esta adequacdo foi
apresentada na Tabela 11, onde o nivel de exposicdo ao mercado de
curto prazo foi reduzido gradativamente por meio da calibragdo do fator
k.

Como dito anteriormente, o problema ilustrativo resolvido no
Estudo de Caso foi desenvolvido com o intuito de ressaltar as
contribuicBes do presente trabalho. A partir deste exercicio foi possivel
identificar uma série de sugestdes para trabalhos futuros, com o intuito
de desenvolver modelos cada vez mais elaborados e adequados ao
problema de Selecdo de Portfolios no contexto do setor elétrico
brasileiro. Ressalta-se que a proposta desta Tese guarda as
caracteristicas de um trabalho académico, no entanto, seu contelido é
completamente adaptavel ao contexto real da regulamentacéo do setor.
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6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho foi apresentada a técnica da
Decomposi¢do Aninhada, que utiliza em sua estratégia de
solucdo todos os cenarios associados com a determinacao
da politica 6tima. Como visto no Capitulo 5, para modelos
com um grande ndmero de estagios, percorrer todo o
espaco amostral do problema pode tornar-se muito custoso
computacionalmente, dessa forma, algoritmos com base em
técnicas de amostragem podem ser utilizados como uma
alternativa mais interessante. Portanto, uma sugestdo para
trabalhos futuros € a utilizacdo de um método de solucéo
baseado em amostragem, como a Programagdo Dindmica
Estocdstica Dual — PDDE. Esta técnica difere
fundamentalmente da estratégia de solugdo da
Decomposigdo Aninhada, por sortear aleatoriamente alguns
cenarios e evitar que seja necessario percorrer todos 0s
caminhos da arvore durante as recursdes progressivas e
regressivas.

O problema apresentado na Se¢do 5.6.3 - Problema de
Maximizacdo da Receita Esperada com Atendimento de
Restricdo de CVaR - foi resolvido por meio de um
problema Gnico de PL. Uma sugestdo para trabalhos futuros
é a utilizacdo de técnicas de decomposicdo para solucdo
deste problema.

Outro aspecto relacionado ao problema da Secdo 5.6.3 é
que o controle de risco é realizado por meio da calibracdo
do fator k e de acordo com as receitas obtidas pelo portfélio
o problema de PL pode se tornar invidavel. Uma alternativa
a ser investigada em trabalhos futuros é a utilizacdo de
técnicas de penalizagcdo na funcdo objetivo ou cortes de
viabilidade com o propésito de controlar este efeito;

Também deve ser avaliada uma técnica eficiente para a
construgdo da arvore de cenarios. Como visto no Capitulo
5, a definicdo de um numero adequado de discretizacOes
que forneca uma solucdo de qualidade para o valor
esperado do problema representa, atualmente, um dos
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Vi.

Vil.

grandes desafios da area de otimizacdo estocastica. Além
disso, um procedimento muito simplificado de elaboracédo
da arvore podera comprometer totalmente a qualidade da
solucdo encontrada pelo modelo de otimizagdo,
independentemente do nimero de cenérios adotado;

No mesmo contexto da sugestdo acima, também deve ser
avaliada a viabilidade de utilizacdo de técnicas de Reducéo
de Cenarios como, por exemplo, reducdes Backward e
Backward-Média.

Outra sugestdo importante para trabalhos futuros consiste
em investigar técnicas de avaliacdo da qualidade da solucéo
obtida pelo modelo de programag&o estocéstica;

Para guardar as caracteristicas de um trabalho de pesquisa,
0 presente trabalho teve como foco principal a discusséo
conceitual do problema de Selecdo de Portfolios. No
entanto, a metodologia desenvolvida é facilmente adaptavel
as regras de mercado do setor elétrico brasileiro. Por se
tratar de um modelo de Programagdo Linear, é possivel
trabalhar com um nOmero consideravel de cenérios e
contratos candidatos, além de tornar simples a adaptacéo de
possiveis regras (penalidades, etc.) a partir da inclusdo de
restricdes ao modelo.
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