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“A combinacdo de um jovem mercado de derivativos em desenvolvimento,
com contratos muito sofisticados, sdo um desafio fantastico para analistas
quantitativos e gerenciadores de risco nos mercados de energia”.

DRAGANA PILIPOVIC



RESUMO

Os mercados de energia elétrica em todo o mundo estdo sofrendo profundas
mudancas estruturais e de cunho regulatério, motivados pela gradativa insercao de
fontes renovaveis, notadamente intermitentes, como é o caso da geracao edlica e
solar. Os agentes Comercializadores, Distribuidores, Consumidores Livres e
Geradores, por sua vez, estdo se adaptando aos desafios de um mercado em
constante crescimento e mutagéo. Os desafios de um setor tdo importante quanto o
elétrico dizem respeito a estratégias de contratacdo, mitigacdo de riscos, de
crescimento sustentavel, dentre outras, que cada agente deve tomar no curto, médio
e longo prazo. Os agentes comercializadores, que atuam no mercado livre de
energia, buscam a todo tempo dinamizar as transagdes de energia e 0s mecanismos
de contratagéo para esta commodity, inclusive negociando em bolsas eletrénicas de
energia, complementar ao mercado balcdo. Nesta dissertacdo, é proposta uma
metodologia de apoio a decisdo e gestdo de riscos para a comercializacao de
energia elétrica no ambiente de contratacdo livre. A gestado de riscos desempenha
um papel fundamental para empresas e agentes que atuam neste mercado. O
problema a ser resolvido caracteriza-se como uma alocagéo 6tima de energia entre
mercado spot, contratos bilaterais, contratos futuros de energia e derivativos
exoticos. O uso do modelo padrdo de média-variancia, ou teoria de selecdo dos
portfolios de Markowitz, notadamente nao funciona tdo bem em mercados imaturos.
No entanto, considerando uma modelagem robusta com limites de liquidez e
restricdes naturais de poder de mercado, foi possivel agregar valor e dimensionar os
riscos embutidos nas negociacdes de energia elétrica. A decisdo a ser tomada, diz
respeito aos volumes de energia que devem ser comprados ou vendidos
antecipadamente, e quao grande pode ser a exposi¢cdo ao mercado spot, que possui
naturalmente incertezas, bem como apresentam os lucros e riscos envolvidos nestas
negociagdes. Desta forma, é proposta a modelagem do risco utilizando os conceitos
de Conditional Value at Risk como critério para a escolha dos portfélio 6timos mais
adequados, por meio de algoritmo desenvolvido em plataforma MATLAB. A
avaliacao da proposta foi realizada com o objetivo de avaliar a aderéncia do modelo
e os impactos financeiros na carteira de contratos do agente comercializador por
meio da comparacado com expectativas de pregcos anteriores, marcacdes dos precos
praticados pelo mercado e expectativas de precgos ditas perfeitas, cujos resultados
balizaram a margem de desempenho que pode ser atingida ao aperfeicoar a
previséo de precos futuros. Os resultados mostraram-se consistentes, uma vez que
as analises apontaram substancial ganho financeiro ao se empregar a metodologia
proposta, além de sdlidas avaliagbes de risco, mitigando-os proporcionalmente ao
perfil de risco e apetite financeiro do agente comercializador. Ademais, o algoritmo
desenvolvido apresentou relativa adaptabilidade, no sentido de modelar as
necessidades e interesses de cada agente de mercado através de fungdes objetivo
e restricbes, sendo facilmente empregada para os interesses de agentes
Distribuidores e Geradores.

Palavras-chave: Gerenciamento de riscos. Mercados de eletricidade. Teoria dos
portfélios. Otimizacdo multiobjetivo. Selecéo de contratos.



ABSTRACT

Electric power markets around the world are undergoing profound structural and
regulatory changes, motivated by the gradual insertion of renewable sources, notably
intermittent sources such as wind and solar generation. Dealers, Distributors, Free
Consumers and Generators agents are adapting to the challenges of an ever-
changing market. The challenges of a sector as important as the electric sector
concern the strategies related to energy contract, mitigation of risks, sustainable
growth among others, which each agent must take in the short, medium and long
term. The agents that operate in the energy market seek to boost energy
transactions and contracting mechanisms for this commodity, including trading in
electronic energy exchanges, complementary to the counter market. In this
dissertation, a decision support and risk management methodology to electric energy
commercialization in the energy market environment is proposed. The risk
management plays a key role for companies and market agents. The problem can be
contracts, energy future contracts and exotic derivatives. The use of standard mean
variance model, a Markowitz selection portfolio, does not work so well in immature
markets. However, considering a robust modeling with liquidity limits and natural
constraints of market power it is possible to add value and size the risks embedded
in the electric power negotiations. The decision that has to be taken is how much
energy should be bought or sold in advance, and how large the exposition to the
uncertain spot market, as well as the profits and risks involved. In this work, it is
proposed to model the risk using a Condition Value at Risk as the criterion for
choosing the most appropriate optimal portfolio, through an algorithm developed in
MATLAB platform. The evaluation of the proposal is carried out in order to assess the
adherence of the model and the financial impacts on the dealer's portfolio through
comparison with past price expectations, mark to market prices and expectations of
perfect prices. The performance margin can be achieved by improving forecasting of
future prices. The results were consistent, whose analyzes indicated a substantial
financial gain when using the proposed methodology, as well as important risk
assessments, mitigating them proportionally to the risk profile and financial appetite
of the marketing agent. In addition, the developed algorithm presented relative
adaptability, in the sense of modeling the needs and interests of each market agent
through objective functions and constraints, being easily extended to the interests of
Distributors and Generators agents.

Keywords: Risk management. Electricity market. Portfolio theory. Optimization.
Trading scheduling.
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1. INTRODUGAO

O atual parque gerador brasileiro, apesar da crescente expanséo de fontes
ellica e térmica, € composto primordialmente de usinas hidrelétricas, notadamente
por conta da abundancia e complementariedade entre as diversas bacias
hidrograficas que compdem o vasto territdrio brasileiro.

Tratando-se de um sistema predominantemente hidraulico, o Sistema
Interligado Nacional (SIN) sempre teve dimensionamento elevado da capacidade
instalada, devido, entre outros fatores, a existéncia de grandes potenciais hidraulicos
e a alta verticalizacdo do setor até a sua reestruturacédo em 1998, sendo o Estado
responsavel pela maior parte dos investimentos no setor.

Com o projeto RE-SEB em 1998, houve o “Acordo de Mercado” com a
criacédo do Mercado Atacadista de Energia (MAE), consolidando-se apds o ano 2000
com a implementacédo do Sistema de Contabilizagdo e Liquidacéo e o Sistema de
Medi¢ao para Faturamento. Apés o ano de 2001, com o racionamento de energia
elétrica, e de 2004 com o novo marco regulatério, foi criada a Camara de
Comercializagcao de Energia Elétrica (CCEE) sucedendo o MAE. Por consequéncia,
o mercado foi sendo gradativamente desverticalizado, mantendo sob dominio estatal
principalmente os setores de monopodlio natural composto por empresas de
transmissao e distribuicéo.

Este processo de reforma do Setor Elétrico foi iniciado justamente por conta
de restricbes macroecondmicas e esgotamento do modelo de financiamento pelo
Estado, tendo como alternativa a abertura do setor a fim de que a iniciativa privada
pudesse atender os setores de infraestrutura, motivada pela competicdo e busca por
maior eficiéncia econdmica do mercado de energia elétrica (TUMA, 2005).

A atual estrutura do setor elétrico € composta, resumidamente, pela
Transmissdo, Distribuicdo, Geracdo e Comercializagdo de energia elétrica. Estas
quatro grandes fatias do setor sdo regulamentadas pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL) e estdo sob a tutela do Ministério de Minas e Energia
(MME). Sendo a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), entre outras finalidades,
responsavel pelos estudos energéticos e planejamento da expansdo do parque
gerador e da rede basica do SEB a longo prazo.

Em termos regulatérios, o Sistema Elétrico Brasileiro (SEB) é dividido em

dois ambientes de comercializacdo: o Ambiente de Contratacdo Regulado (ACR) e o
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Ambiente de Contratacdo Livre (ACL). No ACR atuam as distribuidoras de energia
elétrica, que atendem cerca de 75% do mercado consumidor, € compram energia
diretamente de agentes geradores através de leildes definidos pela ANEEL e
organizados pela Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE). Em
contrapartida, no ACL a energia pode ser livremente comercializada de forma
bilateral entre os demais agentes de mercado, ou seja, entre os comercializadores,
comercializadores varejistas, consumidores especiais e livres, desde que sejam
agentes cadastrados na CCEE e respeitem as condi¢gbes estabelecidas pela ANEEL
e legislagao vigente.

Em termos comerciais, 0 modelo adotado para o SEB ¢é do tipo Tight Pool,
caracterizado pela operacéo e despacho de geragao centralizado, responsabilidade
do Operador Nacional do Sistema (ONS). O objetivo deste modelo é definir a
estratégia 6tima de geracao, para trés patamares de carga com base semanal, de
modo a suprir a totalidade da carga e minimizar o custo total de operagéo do sistema
(custo imediato mais o custo futuro de geracdo), dentro dos padrbes de
confiabilidade e qualidade estabelecidos pela ANEEL (SILVA, 2001).

O mercado de energia elétrica brasileiro ainda é considerado imaturo,
comparado aos mercados Europeus e Norte Americanos, mais livres e com pregos
em base horaria. Contudo, existe a perspectiva de que o atual sistema de Pool
utilizado no mercado brasileiro evolua para incorporar estratégias adotadas em
mercados mais avangados na maior parte do mundo (MAYO, 2012).

De certa maneira, o desenho de mercado varia de acordo com o grau de
liberalismo adotado por cada pais, sendo definidas diretrizes gerais como quais
atividades estdo sob a dindmica de mercado, quais sdo definidas pela entidade
Reguladora, qual a sistematica de formacado do preco e liquidagédo financeira da
energia, assim como quais as responsabilidades do operador do sistema. Portanto
nao existe um modelo padrdo de mercado a ser adotado. Mercados mais liberais
tendem a apresentam um grau de complexidade muito maior, principalmente no que
diz respeito aos arranjos comercias. Nestes mercados existem multiplos agentes
concorrendo entre si em diversas areas, como no caso da prestagao de servigos,
geragao, transmissédo, distribuicdo e comercializagdo. Onde no passado alguns
poucos agentes atuavam de forma verticalizada, englobando toda a cadeia
produtiva, hoje o numero de agentes e transagbes se multiplicaram e as decisoes,

até entdo tomadas de acordo com um planejamento integrado, passaram a ser
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tomadas individualmente, movidas pela estratégia de cada agente do mercado. Ou
seja, um unico desenho de mercado dificilmente agradara os agentes em sua
plenitude.

O Ambiente de Comercializagdo Livre negocia a energia elétrica assim como
as commodities em plataformas eletrénicas semelhante as das bolsas de valores,
também mantendo as negociagbes bilaterais através do mercado balcdo. Nesse
novo contexto, os agentes passam a se expor a novos patamares de risco, riscos
inclusive nao gerenciaveis, como € o caso do conjunto de decisdes individuais de
todos os demais competidores. Surge, portanto, a demanda por novas estratégias
comerciais que levem em consideracdo essa nova condicdo. Acompanhando essa
tendéncia, portanto, ocorre um esforgco do meio académico e cientifico no sentido do
desenvolvimento de novos modelos de analise e suporte a tomada de deciséo
aplicados as especificidades da nova realidade do setor.

Uma das principais incertezas na comercializacao de energia diz respeito ao
preco da energia no Mercado de Curto Prazo (MCP), se estendendo as negociacdes
de curto e médio prazo. Com o intuito de se proteger dos riscos provenientes destas
incertezas, tais como exposigao financeira do agente comercializador devido a
volatilidade dos pregos de curto prazo, ou exposicao financeira do agente gerador
associada a alta nos pregos e baixa geragdo, que pode induzir a significativas
perdas de receita, diversos mecanismos foram desenvolvidos para gerir os riscos
associados a negociacdes futuras de energia. Principalmente no que tange ao
mercado brasileiro de energia elétrica, devido a sua singularidade e regras
especificas de mercado e operacgao.

Portanto, as caracteristicas especificas do SEB, a sua composicao
mercadolégica e a alta instabilidade regulatéria, fazem com que estratégias de
comercializagdo de energia elétrica e gerenciamento de riscos sejam essenciais
para a saude financeira dos agentes que negociam tanto no ACL, quanto no ACR.

Tratando-se dos riscos de um agente Comercializador de energia elétrica
que atua no ACL, pode-se elencar:

e Riscos de crédito do agente comprador, riscos hidrolégicos dos agentes
vendedores (agente gerador) e riscos inerentes a solvéncia/inadimpléncia do

préprio mercado de curto prazo, gerenciado pela CCEE;
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e Volatilidade dos precos de curto prazo da energia, resultado dos modelos de
despacho hidrotérmico do SIN, associado as vazbes afluentes a cada
aproveitamento hidraulico e seus respectivos niveis de armazenamento;

e Volatilidade dos precos de médio e longo prazo, fruto de mudangas ou
atrasos no plano de obras (troncos de transmissdo e grandes usinas) e
alteracdes nas projecdes de demanda (expectativa de crescimento do
Produto Interno Bruto do pais) para um horizonte de até 5 anos a frente;

e Instabilidade de cunho regulatério, no que diz respeito as regras de
comercializacdo, metodologias de formacao de precos (cadeia de modelos

computacionais, custo de déficit, métricas de riscos), entre outros.

1.1. JUSTIFICATIVA

Considerando os fatores expostos, as empresas que atuam no mercado de
energia elétrica passaram a avaliar ndo somente os montantes de energia e seus
precos negociados, mas também os mais variados cenarios de stress, como:
prejuizos maximos que podem ser assumidos em determinado periodo de tempo
sem comprometer a solvéncia da empresa; cenarios de travamento do mercado de
curto prazo seja por inadimpléncia, ou por efeito de liminares judiciais; cenarios de
mudancgas drasticas no plano de obras de expans&o da matriz elétrica; cenarios de
mudancas drasticas nas regras de comercializagdo; cenarios de mudancgas drasticas
nas proje¢cdes de demanda por energia; cenarios de sobre ofertas no mercado,
provocando spreads negativos de pregos; entre outros.

Em suma, toda e qualquer estratégia de comercializagdo de energia elétrica
e gerenciamento de riscos no setor pode ser modelada como um problema de
otimizacao, de forma que técnicas multiobjetivo se fazem essenciais para auxiliar na
resolucdo do problema (fungbes objetivo) e, por consequéncia, seus resultados
possam apoiar e embasar as tomadas de decisdo do agente. Assim, cada agente do
mercado (de comercializacdo) de energia deve estruturar sua carteira de contratos
de forma a maximizar a sua receita e ao mesmo tempo minimizar os riscos

intrinsecos a que ela esta exposta.
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1.2. OBJETIVOS

Esta pesquisa tem por objetivo geral desenvolver uma metodologia que
auxilie a tomada de decisdo, no que diz respeito a operagdes de compra e venda
pactuadas no ACL. Tal desenvolvimento dara suporte ao tomador de decisdo na
avaliacao dos riscos e retornos, de forma que sdo geradas carteiras de contratos
gue maximizam a receita anual, bem como apresenta graficamente os volumes de
energia que devem ser negociados, e seus respectivos riscos e retornos.

Os objetivos especificos desta dissertacao séo:

e levantar o estado da arte acerca de problemas de otimizacdo
multiobjetivo, otimizagéo estocastica e simula¢des de Monte Carlo, assim
como analisar técnicas de otimizagdo utilizando parametros de risco
(Value at Risk, Conditional Value at Risk e Teoria dos Portfélios);

e Desenvolver e adaptar atuais métodos de otimizacao de carteira, para o
problema de maximizacdo de receitas e minimizacdo/mensuracado de
riscos;

e Testar e avaliar o desempenho da metodologia, desenvolvida em
plataforma MATLAB, para uma carteira genérica de contratos sob a 6tica
do Comercializador que atua no mercado livre de energia elétrica, de
forma que a ferramenta auxilie na tomada de decisbes de compra e

venda de energia elétrica.

1.3. ESTRUTURA DA DISSERTAGCAO

A estrutura da presente dissertagédo esta definida por sete capitulos, sendo o
primeiro introdutivo, o qual é utilizado tanto para fornecer um panorama geral do
problema, quanto apresentar a justificativa e os objetivos da dissertacéao.

No capitulo 2 apresentam-se as caracteristicas do SIN, como representacao
espacial dos subsistemas e reservatoérios equivalentes de energia e suas respectivas
interligacbes elétricas e acoplamento hidraulico. Neste mesmo escopo, a atual
matriz energética, etapas de planejamento, modelagem para formagao de pregos
sao apresentados.

Os mercados de eletricidade referéncia mundial, e o mercado de energia

elétrica brasileiro sdo abordados no decorrer do capitulo 3, além de classificar os
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mercados de energia elétrica brasileiro entre os ambientes livre e regulado, e
apresentar os diversos instrumentos de negociacéo passiveis de contratacdo no
ACL.

O capitulo 4 traz os fundamentos e estado da arte para modelagem de risco,
métodos de analise e técnicas de otimizagdo multiobjetivo, além de discutir técnicas
de simulagdes de Monte Carlo e importancia das séries futuras de precos para
qualquer analise de otimizagdo ou gestao de riscos.

O capitulo 5 apresenta a formulagdo matematica e modelagem
desenvolvida. Apés, no capitulo 6 os métodos e modelagem sao discutidos junto aos
resultados das simulagdes e analises de sensibilidade.

No capitulo 7 mostram-se as conclusdes gerais do trabalho, finalizando com
comentarios gerais quanto aos objetivos da dissertagdo e aplicabilidade dos

resultados obtidos e propostas para pesquisas futuras.
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2. CARACTERISTICAS DO SISTEMA INTERLIGADO NACIONAL

2.1. REPRESENTAGAO DO SIN E INTERLIGAGCOES

Para fins de representacao e modelagem, o SIN é formado por um conjunto
de usinas térmicas, edlicas, solares e hidraulicas, com reservatério e a fio d’agua,
que sao agregadas em sistemas equivalentes de energia ou reservatorios
equivalentes de energia (REE). Cada um dos REEs que compdem o SIN esta

associado a um subsistema/submercado de energia elétrica, conforme TABELA 1.

TABELA 1 - RESERVATORIOS EQUIVALENTES E SUBSISTEMAS

REE Subsistema
Sudeste Sudeste
Madeira Sudeste

Teles Pires Sudeste
Itaipu Sudeste
Parana Sudeste
Paranapanema Sudeste
Sul Sul
Iguacu Sul
Nordeste Nordeste
Norte Norte
Belo Monte Norte
Manaus - Amapa Norte

FONTE: Modificado de CEPEL (2018a).

Um mesmo subsistema pode conter quantos REEs forem necessarios para
melhor representar a diversidade hidrolégica das bacias hidrograficas. Os REEs
podem apresentar acoplamento hidraulico a outro reservatoério equivalente, estando
situados no mesmo subsistema ou em um subsistema distinto.

O que é possivel de se observar na constituicdo do SIN, é que determinados
REEs podem estar geograficamente localizados na regido Norte e eletricamente
conectado ao submercado Sudeste, como por exemplo o REE Madeira, ou
eletricamente conectado a dois subsistemas diferentes, como é o caso do REE de
Belo Monte. Apesar de estes reservatérios equivalentes atenderem energeticamente
a regido geografica na qual estao localizados, a maior parte da energia gerada pelas

usinas que compdem estes REEs acaba sendo escoada para o submercado
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Sudeste, onde se localiza cerca de 60% de toda a demanda brasileira por energia.
Isto reforga a necessidade de complexos troncos de interligacdo, que podem atingir
mais de 2.000 km de extens&o, como é o caso da interligagao das usinas Jirau (REE
Madeira), Santo Antonio (REE Madeira) e Belo Monte (REE Belo Monte). Outro
exemplo sdo as usinas Trés Marias, Queimado e Retiro que localizam-se mais a
montante na bacia do rio Sado Francisco na regido Nordeste do pais, mas
eletricamente interligadas ao subsistema Sudeste. A FIGURA 1 resume e
exemplifica as representagdes citadas, sendo as linhas tracejadas as interconexdes
extra-submercados e as flechas o acoplamento hidraulico entre REEs
(CEPEL, 2018a).

FIGURA 1 — REPRESENTAGAO DOS REES DO SIN
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FONTE: Modificado de CEPEL (2018a).

A rede de transmissao que interliga cada um dos submercados do SIN tem
limites de exportacdo e importacdo, os quais podem influenciar na formag¢do do

Custo Marginal de Operagao (CMO) e por consequéncia o Preco de Liquidacdo das



21

Diferencas (PLD), preco no qual a CCEE se baliza para contabilizar e liquidar a

energia de todos os agentes do setor no Mercado de Curto Prazo.

2.2 MATRIZ ENERGETICA

Conforme ANEEL (2018), o Brasil possui 7.098 empreendimentos em

operacao, totalizando 159,7 GW de poténcia instalada. Deste total cerca de 64%

(102,13 GW) é proveniente de fontes hidraulicas, 27,1% (43,36 GW) de fontes

térmicas, 8,1% de fonte edlica (12,92 GW) e 0,8% (1,31 GW) de fontes fotovoltaicas.
Conforme FIGURA 2, esta previsto uma adigdo de 18,57 GW na capacidade

de geracao do Pais para os préximos anos, proveniente de 216 empreendimentos

atualmente em construgdo e mais 394 empreendimentos com construgéo ainda n&o

iniciada.

FIGURA 2 - EMPREENDIMENTOS FUTUROS DE GERAGAO

Empreendimentos em Construgao Empreendimentos com Construgéo nao
Tipo |Quantidade Pc}tenm?k&l:;turgada o ll::‘llit:[-ﬂdili — -
. . oténcia Outorgada |
ooh 3 2510] 0.05 Tipo |Quantidade (kW) o
EOL 115 2675.450(26,44] | CGH 1 1.000f 0,01
PCH 27 327.000f 3,23 EOL 1093 2.515.986|29,78
UFV 30 831.316] 5,21 PCH 123 1.634.473|19,35
UHE 6 1.254.100]12,39 UFV 40 565.195[11,45
UTE 29 3677 E17|3634] | UHE 7 5594.180| 5,22
UTHN 1 1.350.000(13,34 UTE 114 2.633.825|31,18
Total 216 10.120.293| 100| |Total 394 5.447.664| 100
FONTE: ANEEL (2018).
2.2.1. Planejamento da expansdo

Com a crescente insercdo de fontes de geracdo nao controlavel, dita
intermitente, e a progressiva reducéo da capacidade de regularizacdo nas usinas
hidrelétricas frente ao crescimento da carga, novos desafios para o planejamento e
operacado do sistema sdo vislumbrados. A nova configuragdo vislumbrada exigira
acbes como a expansdo da oferta com fontes especificas para atendimento de
poténcia em determinadas horas do dia. Junto ao planejamento, espera-se maior
participagdo dos consumidores no mercado de energia, seja atuando como gerador

ou gerindo a propria demanda através do sinal econdbmico de precos da energia
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elétrica. Nesse contexto, os estudos de planejamento da expansao da geragéo sao
fundamentais para antecipar essas acdes, permitindo que o sistema se adapte
gradativamente aos novos perfis de consumo.

Além do planejamento da expanséo da geracgéo, conforme o Plano Decenal
de Expanséao de Energia 2026 publicado pela EPE (2017) (Brasil, 2017), a rede de
transmissao apresenta-se como outra importante area do planejamento da
expansdo. A imensa malha de transmisséo brasileira conecta as diversas fontes de
produgcéo ao consumo, o desafio do planejamento da expansédo da capacidade de
transmissao consiste em assegurar a existéncia de recursos no sistema que possam
atender a demanda total projetada ao longo de um horizonte de planejamento ao
menor custo possivel, considerando as incertezas associadas e ainda respeitando
os critérios de confiabilidade. A complexidade deste desafio decorre da necessidade
de conciliar requisitos conflitantes de economicidade e confiabilidade do sistema e,
em particular, das interligacdes regionais. Outra fonte de complexidade no sistema
de transmiss&o s&o as crescentes restricbes socioambientais, em especial, areas de
preservacdo ambiental e nos grandes centros urbanos. Adicionalmente, a
multiplicidade de agentes de transmissdo, exige permanente esforco de
coordenacéo, por parte do ONS, desde a fase de projeto até a de operacéo do
sistema, além da importancia da rigida fiscalizagdo, cuja responsabilidade fica a
cargo da ANEEL.

2.3. PLANEJAMENTO DA OPERAGAO

O problema resolvido pelo ONS a cada novo planejamento da operagao visa
obter, para cada etapa, as metas de geragado de cada usina do SIN (termoelétrica e
hidraulica) de forma a atender a demanda e minimizar o valor esperado do custo de
operacgéo ao longo de todo periodo de planejamento. Este custo € composto pelo
agregado dos custos do combustivel das usinas termoelétricas (CVU) e pelo custo

de déficit, representado por uma fung¢ao de penalizacéo.

2.3.1. Sistemas puramente térmicos

Em sistemas puramente térmicos, o problema de operagdo consiste em

determinar a combinacéo de usinas que atende a fungéo objetivo, ou seja, minimizar
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o custo total de combustivel e ao mesmo tempo atender a totalidade da demanda,
satisfazendo os limites de geracao e intercambio. Simplificadamente, este problema
pode ser resolvido através do método lteracdo Lambda, colocando as usinas em
ordem crescente de custo e gradativamente elevar o custo incremental da geragao
(R$/MWh) até que a demanda seja atendida. O Ultimo gerador acionado é chamado
gerador marginal, pois ele atendera a qualquer acréscimo extra de carga, nesta
metodologia todos os geradores com custo inferior ao marginal operam em sua
capacidade maxima (WOOD; WOLLENBERG, 1996).

A interconexao entre sistemas vizinhos permitem uma reducgédo dos custos
globais de operagao, proporcionando intercambios energéticos dos sistemas com
custo de operagédo mais barato para os sistemas com custo de operagéo mais caros.

Segundo Cepel (2018b), ainda que existam fatores adicionais que tornem o
problema mais complexo, como a consideracdo de perdas nos intercambios,
restricoes nas linhas de transmissao, custos de parada e partida das unidades
térmicas, entre outros, o problema de operacédo termoelétrico tem caracteristicas
basicas como: Desacoplamento temporal (a decisdo de operacédo hoje ndo afeta a
operacéao futura); Custo direto de operagado (o custo de operacdo de uma unidade
nao depende do nivel de geragcdo das demais); Confiabilidade (a confiabilidade do
fornecimento de energia depende somente da capacidade total de geracéo

disponivel e ndo da estratégia de operacao das unidades do sistema).

2.3.2. Sistemas hidrotérmicos

Ao contrario da operacdo em sistemas puramente térmicos, em sistemas
hidrotérmicos o problema possui acoplamento temporal, ou seja, o volume futuro de
agua afluente aos reservatérios é desconhecido, tornando a disponibilidade de
energia hidroelétrica limitada pela capacidade de armazenamento nos reservatorios.
Esta incerteza futura torna o problema bastante complexo, introduz uma relagao
entre a decisdo de operacdo em determinada etapa e as consequéncias futuras

desta decisdo. A FIGURA 3 apresenta esta problematica.
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FIGURA 3 — PROCESSO DE DECISAO PARA SISTEMAS HIDROTERMICOS

. Afluéncias Consequéncias
Deciséo Futuras operativas
minimizar o altas #  operagdo econdmica
custo de
combustivel
esvaziando os
reservatorios baixas & déficit
manter os altas = vertimento
reservatorios
cheios e usar
geragao
termoelétrica baixas # operagdo econdémica

FONTE: CEPEL (2018b).

Como o futuro das vazbes afluentes é desconhecido, a solugdo 6tima
representa um equilibrio entre o beneficio presente do uso da agua (custo zero) e o
beneficio futuro de seu armazenamento (medido através da economia esperada no
uso futuro das unidades térmicas). Além do acoplamento temporal, este tipo de
problema apresenta acoplamento espacial, ou seja, existe interdependéncia entre a
operagcédo das usinas hidrelétricas na mesma cascata, pois a quantidade de agua
liberada em uma usina acaba afetando a operagédo das demais usinas a jusante.
Sendo assim, a incerteza relativa as vazdes faz do planejamento da operagéo de
sistemas hidrotérmicos um problema essencialmente estocastico (CEPEL, 2018b).

No caso do dimensionamento dos intercambios entre subsistemas,
primeiramente € necessario determinar o valor da geragéo hidroelétrica, chamado
valor da agua. Com o valor da agua, determina-se o custo marginal de cada
subsistema e entdo o sistema é otimizado de maneira integrada, minimizando o

custo total de operacéo.
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2.3.3. Planejamento da operacgéo eletroenergética do SIN

Atualmente no Brasil, o Operador Nacional do Sistema divide o
planejamento da operagdo do SIN em planejamento de médio prazo, planejamento
quadrimestral e planejamento mensal (ONS, 2018).

O planejamento de médio prazo possui periodicidade anual e contempla a
periodo entre o més de janeiro do segundo ano até o inicio de abril do ano
subsequente. Este planejamento tem por objetivo realizar o diagnoéstico do
desempenho do SIN, sob o ponto de vista de atendimento aos critérios e padrdes
estabelecidos nos Procedimentos de Rede. Os estudos utilizam tanto os recursos de
geracdo e transmisséo existentes quanto os recursos previstos para entrada em
operacao futura, de modo igual, levam em conta a evolugédo da carga para 0 mesmo
periodo de analise. Tais estudos permitem definir acdes para solucionar os
problemas futuros identificados; avaliar o beneficio das novas instalagbes de
transmissao e geracao e indicar possiveis antecipacdes a fim de contornar eventuais
atrasos no cronograma de expansao; indicar possiveis contingéncias e restricdes
elétricas que impegam a otimizagao energética do SIN, além de subsidiar o MME e a
ANEEL na tomada de decisbes (ONS, 2016a).

O planejamento quadrimestral, assim como na etapa de médio prazo, visa
indicar medidas operativas que atendam aos critérios e padrées estabelecidos nos
Procedimentos de Rede, com base nos recursos de geracdo e transmissao
disponiveis e previsdo de carga para o periodo analisado. O objetivo desta etapa é
estabelecer e descrever as sistematicas, as responsabilidades, o processo e 0s
prazos a serem adotados na elaboragdo das diretrizes da operacao elétrica com o
horizonte quadrimestral (ONS, 2016b).

O planejamento mensal, chamado de Programa Mensal de Operacao
(PMO), atualiza e estabelece instru¢cdes de operagdo para o més em questao. O
estudo é baseado nos dados disponibilizados pela equipe de estudos elétricos de
fluxo de poténcia (para a definicdo das unidades geradoras que deverdao operar
como compensadores sincronos), apresentando os limites de transmissdo entre
regides do SIN para o horizonte de curto prazo e o parque hidrotérmico disponivel
para atendimento da demanda. O PMO apresenta as unidades geradoras que
devem operar seja por ordem de mérito (ordem de custo) ou restricao elétrica, cuja

finalidade é atender a totalidade da carga, sob a 6tica da seguranca operativa, com
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politicas energéticas que visam minimizar o custo total de operagdo. Um dos
principais produtos desta etapa de planejamento € o Custo Marginal de Operacgéo
(CMO) o qual, depois da retirada de algumas restricdes intra-submercados pela
CCEE, é chamado de Preco de Liquidacado das Diferengas (PLD), que baliza todo o

mercado de energia elétrico brasileiro (ONS, 2016c¢).

2.4. FORMAGAO DO PREGCO DA ENERGIA ELETRICA

A formacdo do pregco no mercado de energia elétrica brasileiro, que
baliza/dimensiona o despacho centralizado das usinas do SIN, se da através de dois
processos que ocorrem em paralelo entre Operador Nacional do Sistema e Camara
de Comercializagéo de Energia Elétrica. O processo da formagéo de precos inicia-se
pelo operador do sistema, na ocasido do planejamento da operacado de médio prazo
ao simular o modelo Newave. Seguida pela etapa de curto prazo, na qual é

executado o modelo computacional Decomp.

2.4.1. Modelo Newave

O modelo computacional Newave ou Modelo de Planejamento da Operacao
de Sistemas Hidrotérmicos Interligados de Longo e Médio Prazo, desenvolvido pelo
CEPEL, tem por objetivo o planejamento da operacdo do SIN com metas mensais
de geragéao para cada usina do sistema que atendam a demanda e ao mesmo tempo
minimizem o valor esperado do custo de operagdo ao longo de todo periodo de
planejamento (atualmente 60 meses). O custo de operagao € composto pelo custo
variavel de combustivel das usinas termelétricas e pelo custo atribuido aos déficits,
modelado por uma fungéo de penalizacédo. Este modelo determina as estratégias da
operacédo hidrotérmica com representagédo agregada do parque hidroelétrico através
de Reservatérios Equivalentes de Energia e troncos de interligagcdo entre
subsistemas, conforme ja foi abordado neste trabalho. Ja& as vazdes afluentes as
usinas hidraulicas, séo modeladas como conhecidas no inicio do estudo, enquanto
os periodos sucessivos sao resolvidos através de abertura de arvores de cenarios
do tipo “acaso-decisdo” e resolvidos através de recursdo de programacgao dinamica

estocastica (PDE), sendo que os niveis de armazenamento dos reservatorios e a
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tendéncia hidrolégica futura do sistema séo representados pelas afluéncias aos
reservatorios nos meses anteriores (CEPEL, 2018c).

A técnica de Programagdao Dinamica Dual Estocastica (PDDE) foi
desenvolvida para evitar os problemas de dimensionalidade associados a
discretizacao do espaco de estados, visto que cada elemento do vetor do espaco de
estados é composto por K volumes armazenados e K volumes de vazao afluente.
Ou seja, se o vetor do espaco de estados possui M intervalos entdo o numero de
estados é M?X. De forma que se M for igual a 20, para um reservatorio existem 400
estados, para 2 reservatorios serdo 160 mil estados, para 3 reservatorios serao 64
milhdes de estados, crescendo exponencialmente, o que torna o problema completo
insoluvel do ponto de vista computacional, visto que o sistema brasileiro conta com
mais de 100 reservatérios (CEPEL, 2018c).

O modelo proposto por Pereira (1989) viabiliza a obtencdo da estratégia
otima de operacgédo, através da representagcédo explicita dos intercambios entre os
submercados e utilizacdo de um modelo de energias afluentes autorregressivo
mensal de ordem p. A estratégia consiste em aproximar a fungdo de custo futuro
através de fungdes lineares por partes que sao resolvidas sequencialmente em dois
estagios, em que a afluéncia a cada usina hidroelétrica é conhecida em qualquer
que seja o estagio do periodo de planejamento. O algoritmo € similar a
decomposi¢céo de Benders, produzindo cortes sequenciais, no sentido de resolver o
problema primal inserindo-se a cada iteragdo novas restricbes no problema dual
relaxado até que todas as restricdes sejam satisfeitas (6timo primal-dual).

Sabe-se que as decisbes de operacao tém consequéncias futuras, portanto
deve-se comparar o beneficio imediato do uso da agua e o beneficio futuro de seu
armazenamento. Esta dualidade no processo de decisdo faz com que o custo total
de operacao seja composto por duas componentes, uma fungado de custo imediato e

outra fungéo de custo futuro, conforme apresentado na FIGURA 4.
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FIGURA 4 —- FUNCOES DE CUSTO IMEDIATO E FUTURO

Custo [$lA

Custo Total

Custo Imediato

Custo Futuro

. >

Vmin Volume (%)

FONTE: Modificado de CEPEL (2018a).

A funcdo de Custo Imediato é crescente, representa os custos de geragao
térmica e déficit e sua inclinacdo (derivada em fungéo do volume armazenado X)
corresponde ao custo de geragao térmica ou déficit necessario para atingir o volume
armazenado X no fim do periodo de planejamento. Sendo assim, o atendimento a
demanda de energia utilizando agua presente nos reservatérios provoca um
esvaziamento dos reservatorios e resulta em um baixo custo, pois havia agua
disponivel. A funcdo de Custo Futuro por sua vez é decrescente, representa o custo
do despacho térmico para suprir a energia demandada com o reservatorio vazio,
portanto o custo é alto. Em contrapartida, com o reservatoério cheio o custo tende a
ser baixo. Cabe ressaltar que a curva de Custo Futuro é consequéncia das acdes
tomadas no presente, portanto sua derivada em relagdo ao volume armazenado é
conhecida como Valor da Agua (CEPEL, 2018a).

A soma das curvas de Custo Imediato e Custo Futuro representa a curva de
Custo Total, o ponto minimo desta curva € a decisdo 6tima, correspondente ao
ponto onde os modulos das derivadas da fungcédo de Custo Imediato e da funcao de
Custo Futuro com relagdo ao armazenamento se igualam.

Conforme exposto, o Custo Imediato corresponde as despesas com o
pagamento do combustivel utilizado na geragdo das usinas termelétricas para
atendimento da demanda. Enquanto o Custo Futuro depende das vazbes afluentes
as usinas hidrelétricas, cujo comportamento segue um modelo periddico auto

regressivo de ordem p, modelo estatistico chamado de PAR(p), que se ajusta
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conforme o comportamento das afluéncias passadas em até p meses anteriores
(CEPEL, 2018a).

O modelo Newave fornece a politica 6tima de operagdo do SIN,
adicionalmente o programa produz arquivos de saida contendo as séries sintéticas
de energia afluente geradas nas etapas forward, backward e final. Estes arquivos
junto aos Cortes de Benders (utilizados para as simulagdes do modelo Decomp),
gerados na simulagéo final, servem para se obter os custos marginais, déficits,
energia natural afluente liquida, energia armazenada final, vertimentos, geracéo
hidraulica, geragdo térmica, intercambios entre submercados, entre outras
informagdes (CEPEL, 2018a).

2.4.2. Modelo Decomp

O modelo Decomp foi desenvolvido pelo CEPEL para a etapa de curto prazo
do planejamento da operacao do SIN, da mesma forma que o modelo Newave o
Decomp emprega a metodologia de PDDE (CEPEL, 2018b). As principais
caracteristicas do modelo de curto prazo séo:

e Cenarios de afluéncia por usina hidraulica;

e Representacdo por patamares de carga (Leve, Média e Pesada);

e Limites de interligagdo entre subsistemas;

¢ Representacao de curvas de déficit por patamar;

e Restrigbes elétricas por usina ou conjunto de equipamentos;

e Restricdo de transporte entre a UHE Itaipu (50 Hz e 60 Hz) e o

Subsistema Sudeste;
e Representagao do acoplamento hidraulico entre usinas e subsistemas;
e Configuracao dinamica do parque gerador;

e Leitura da Funcao de Custo Futuro fornecida pelo modelo Newave.

Tratando-se da modelagem das vazbes afluentes aos aproveitamentos
hidraulicos no modelo Decomp, a estocasticidade das vazdes € introduzida por meio
da construcéo de cenarios de vazdes, representados por aberturas de arvores de
afluéncia com probabilidades associadas a cada ramo. Conforme CEPEL (2018b), o

modelo Decomp trabalha com 6 periodos de analise, sendo os primeiros cinco
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periodos dados de entradas (previsdo semanal de curto prazo para o més inicial) e o
ultimo periodo (segundo més) trata-se da abertura de cenarios citada. Os cenarios
de afluéncia sdo gerados por um modelo auxiliar chamado GEVAZP, cuja
modelagem também é estocastica (CEPEL, 2018b). Diferentemente do modelo
Newave, no qual a produtividade é considerada constante (energia armazenada de
65% do volume util), que corresponde a produtividade associada ao esvaziamento
completo do reservatorio e considerando o nivel de jusante fixo e igual a cota do
canal de fuga, modelagem mais simples que leva a um modelo puramente linear. O
Decomp é capaz de calcular a produtibilidade de cada usina hidroelétrica a cada
estagio do planejamento, através de aproximacdes lineares por partes, sendo que a
capacidade de geracao de cada usina varia em fungédo do volume médio disponivel
e da vazao defluente total (soma da vazao turbinada e da vazao vertida) do periodo
de analise. O objetivo é construir a fungéo de producéo de cada usina da forma mais
realista possivel, utilizando-se as equacdes fisicas que regem o processo de

conversao de energia potencial hidraulica em energia elétrica, conforme Equacéo 1.

GH = min{Pdisp' Pesp * kphd * Q * [Apon(V) — hjus(Tl 1} (1)

onde:
GH: geracdo da usina hidroelétrica;
P 4isp: poténcia disponivel que pode ser produzida pelo conjunto de
geradores da usina no periodo (leva em conta eventuais manutengdes);
Pesp: produtividade especifica (meq * 9, 81x1073);
T'med : rendimento médio do grupo turbina-gerador (p.u.);
ky,nha : coeficiente de perdas hidraulicas nas tubulagdes (constante);
V: volume disponivel no inicio do periodo;
Q : vazao afluente (descontados coeficientes de irrigagio e evaporagdo);
T : vazao turbinada;
S': vazao vertida;
hpo0n (V) : cota média de montante (polindmio Cota x Volume);
hjys(T,S) : cota média de jusante.

Conforme citado, para o calculo da politica 6tima de operacéo na etapa de

curto prazo, o Decomp necessita realizar consultas na Funcédo de Custo Futuro
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(gerada pelo modelo Newave), cujo objetivo é calcular o valor da agua. Além de
permitir a revisdo semanal da politica determinada nas semanas anteriores do més
inicial de estudo, considerando que a cada revisao sao atualizadas as previsdes de
vazbes e carga e os dados de niveis de partida dos reservatérios, disponibilidade e
CVU das usinas térmicas.

O resultado mais importante do modelo Decomp € a determinacdo do
despacho hidrotérmico 6timo, dada as condi¢des iniciais do planejamento. Este
despacho fornece o Custo Marginal de Operagéo, custo por unidade de energia
produzida (R$/MWh) para atender a qualquer acréscimo de carga. O CMO é
calculado semanalmente pelo ONS, para cada patamar de carga e para cada
submercado, sendo o PLD determinado semanalmente com base no CMO, limitado
por um pre¢co minimo e maximo ajustados anualmente pela ANEEL
(respectivamente iguais a R$ 40,16 e R$ 505,18, vigentes para o ano de 2018). Para
o calculo do PLD séo utilizados os mesmos modelos adotados pelo ONS, ndo sendo
consideradas as restricbes de transmissao internas a cada submercado, desta forma
garante-se que, seja qual for o ponto de consumo, o preco sera 0 mesmo em todo o

submercado.

2.5. CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi abordada a estrutura fisica do SIN, assim como sua
representacdo através de reservatorios equivalentes de energia e os principais
troncos de interligagdo entre os diferentes subsistemas/submercados. O fato de a
matriz elétrica brasileira ser predominantemente hidraulica, apesar da crescente
expansao na oferta de energia através de fontes ditas ndo controlaveis (edlica e
solar), trouxe novos desafios para o operador de sistema e para os agentes que
compdem este mercado, revelando a necessidade destes se adaptarem aos novos
tempos e dindmica de um mercado em constante mutacgéo.

O planejamento da operacdo e as caracteristicas singulares do SIN,
discutido no decorrer do capitulo, evidenciada pela sua caracteristica mercadologica
(do tipo tight pool) levou a necessidade do operador do sistema brasileiro se utilizar
de um despacho centralizado da geragao através de modelos matematicos. A
formagao dos precos da energia elétrica no Brasil, se utiliza dos modelos Newave e

Decomp para definir a politica 6tima de operacédo do SIN e por consequéncia 0s
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Custos Marginais de Operacédo, que balizam os Pregos de Liquidagdo das
Diferencas, usados para liquidar as sobras e déficits contratuais de energia no
mercado de curto prazo. Além de desempenhar um papel importante no balizamento
do preco dos contratos futuros de energia, essencialmente importante para aqueles
que negociam volumes de energia neste mercado.

Destaca-se, que todos os itens relacionados a representagdo espacial do
SIN, assim como caracteristicas particulares da formacao dos pregos da energia
elétrica (planejamento da expansao e operag¢do) no Brasil, auxiliam o leitor a
compreender a importancia destes fatores de friccdo no que tange a previsao futura

de precos.
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3. MERCADOS DE ENERGIA ELETRICA

O setor de energia elétrica brasileiro vem atravessando inumeras
transformagdes nas suas dindmicas de funcionamento. Mercados referéncia
mundial, como o Norte Americano e Europeu, em algum momento da sua histéria
passaram por reformas similares as nossas, que visaram o aumento de eficiéncia
econbmica setorial. Desta forma, considerando a importante relacao entre os
agentes de mercado que atuam no mercado de energia elétrica brasileiro e os
volumes financeiros que circulam no ambito do setor, € de extrema relevancia
compreender o processo de reformas acontecidas em diferentes mercados
mundiais, para entdo compreender as necessidades, particularidades e

oportunidades que nosso setor pode oferecer.

3.1. MERCADOS DE ENERGIA ELETRICA NO MUNDO

A experiéncia dos Estados Unidos representa um paradigma para a
introducéo gradual da competicdo nos setores elétricos, pois, ao mesmo tempo em
que regulou os monopdlios naturais privados, minou a possibilidade de poucos
agentes exercerem excessivo poder de mercado. Neste contexto, hoje o mercado
norte-americano é o principal mercado de energia elétrica no mundo com 2.269,4
GW de poténcia instalada e consumo de 441,2 GW médios registrado no ano de
2017 (EIA, 2018).

Segundo Pires (1999), as reformas ocorridas no setor elétrico norte-
americano sao caracterizadas por trés aspectos importantes, sendo eles:
pioneirismo, gradualismo e pragmatismo. O pioneirismo ocorre pelo fato dos EUA
terem sido o primeiro pais a estimular a competigcdo na geragéo de energia elétrica,
visando a substituicdo das fontes fosseis por fontes energéticas alternativas. O
gradualismo é caracterizado pelo lento e progressivo ritmo das reformas apés dois
importantes marcos regulatérios, em 1978 (Public Utilities Regulatory Policy Act) e
depois em 1992 (Energy Policy Act), sendo a Uultima, essencial para o
desenvolvimento do mercado atacadista de energia em varias regides do pais
(considerando que algumas medidas legislativas se diferenciam entre os estados da

federagcdo). O terceiro e ultimo aspecto, pragmatismo, é decorrente da grande
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autonomia de cada estado da federagdo, ao mesmo tempo em que buscou-se
solugcdes de compromisso entre interesses da federacao e dos estados.

O efeito desta heterogeneidade regional, muitas vezes autébnoma, e
diversidades geograficas levaram o setor elétrico dos Estados Unidos a formagao de
sistemas elétricos regionais distintos e independentes, compostos por um grande
numero de empresas, havendo diferentes graus de coordenacgao e cooperacao entre

cada uma delas, conforme pode ser observado na FIGURA 5.

FIGURA 5 — REPRESENTAGAO DO SISTEMA ELETRICO NORTE-AMERICANO

FONTE: EPA (2018).

A reforma mais importante do setor de energia elétrica nos EUA, Energy

Policy Act de 1992, estabeleceu dois importantes principios regulatérios: a garantia

do livre acesso aos sistemas de transmissdo e a constituicdo de amplos mercados

atacadistas. Além de atribuir importantes diretrizes, como:

e criagdo da classe geradora denominada Exempt Wholesale Generators (EWGs),
empresas que possuem apenas ativos de geracdo, podendo transacionar sua
energia apenas no mercado atacadista, e sem qualquer obrigacdo de
investimento e/ou limitagdo geografica de atuagéo relativa as concessionarias
transmissoras ou distribuidoras;

e incentivo aos programas de conservacao de energia e resposta da demanda;
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e definicdo de critérios de transicdo para amortizar investimentos oriundos de
obriga¢des assumidas pelas concessionarias para atender o mercado em regime
de monopodlio natural, que se tornariam irrecuperaveis em um mercado

competitivo.

Nao obstante a isso, no decorrer da década de 90 a agéncia reguladora de
energia elétrica (Federal Energy Regulatory Commission — Ferc) ofereceu estimulos
a constituicdo de operadores independentes do sistema, os Independent System
Operators (1ISOs), empresas responsaveis por gerenciar os ativos de transmissao de
diferentes proprietarios, em troca de receitas obtidas pelo ISO. Na mesma época
surgiram as Bolsas de Energia ou Power Exchange (PX), ambientes que promovem
as vendas de energia entre geradores e consumidores livres, estimulando a
competicdo no mercado atacadista e maior liquidez dos produtos de energia
negociados. Até chegar a abertura dos mercados cativos de energia elétrica,
formando o mercado varejista, e junto com ele novos agentes comercializadores e
corretores de eletricidade junto aos consumidores finais (PIRES, 1999).

Sob outra 6tica, a Unido Europeia (UE), segundo maior mercado mundial de
energia elétrica com 965,6 GW de poténcia instalada e consumo de 371,15 GW
médios registrado no ano de 2015 (EC, 2016), apresentou até recentemente, forte
atuacao estatal e de monopdlio no fornecimento destes servigos, interrompido pela
forte onda de liberalizagdo dos mercados e uniformizagdo das politicas regulatérias
dos paises membros da UE (PIRES, 1999).

A crescente integracéo politica e econdmica europeia propiciou 0 aumento
na competitividade entre as empresas de geracédo e comercializagao, reduzindo os
custos da energia para os paises membros, consequentemente sinalizando a
necessidade de expansdo nas interconexdes internacionais. Deste modo, houve a
necessidade de se padronizar as regras de acesso ao mercado livre e constituir as
redes transeuropeias de eletricidade, denominadas European Independent
Transmission System Operation Association (Etsoa), havendo coordenacgéo unica de
operadores independentes dos sistemas de transmisséo (PIRES, 1999).

A onda de liberalizagdo dos mercados de energia se tornou uma tendéncia
mundial. Os casos de sucesso nos EUA e Europa evidenciam que estimular a
competicdo nos segmentos de geracdo e comercializagédo de energia, assim como

constituir mercados atacadistas, pode propiciar a redugdo dos custos finais da
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energia, sem que para isso segmentos de monopdlio naturais (transmissdo e

distribuicdo) sejam totalmente privatizados.

3.2. MERCADO DE ENERGIA ELETRICA BRASILEIRO

O modelo institucional do setor de energia elétrica brasileira passou por
grandes mudancgas desde os anos 90. A primeira grande mudancga desde entao foi a
criagdo da agéncia reguladora (ANEEL). Tais mudancas envolveram a privatizagao
de grandes companhias operadoras com ativos de geracao e distribuicdo de energia
elétrica, que tiveram inicio com a Lei n® 9.427 de dezembro de 1996. Um dos
principais objetivos desta lei foi estabelecer a exploragcdo dos potenciais hidraulicos
de geracédo através de leildes de energia, em que o maior valor oferecido pela
outorga definia o vencedor. A segunda grande mudancga apds a década de 90 foi a
instituicdo do novo modelo do setor elétrico, ocorrida em 2004. Os grandes objetivos
desta reforma no setor foram estabelecer métricas consistentes para garantir o
suprimento de energia elétrica com seguranga e ao mesmo tempo promover a
modicidade tarifaria e a universalizagcdo do consumo de energia elétrica, nomeado
de programa Luz para Todos (ANEEL, 2008).

A nova reforma do setor de 2004 instituiu os dois atuais modelos de
contratacado de energia elétrica, o Ambiente de Contratagcdo Regulada (ACR) e o
Ambiente de Contratacdo Livre (ACL), dos quais participam geradoras,
comercializadoras, distribuidoras, importadores, exportadores, consumidores livres e

especiais, produtores independentes, entre outros.

3.2.1. Ambiente de Contratagdo Regulada — ACR

No ACR atuam as concessionarias distribuidoras de energia elétrica, as
geradoras de energia elétrica e os consumidores cujo perfil de consumo nao se
qualificam dentro dos requisitos minimos para ades&o ao mercado livre de energia,
ou que por comodidade preferem adquiri-la da distribuidora local.

As distribuidoras, conforme Lei 10.848/2004, devem contratar 100% da sua
demanda por meio de leildes de energia nova ou existente, promovidos para estes
fins pela CCEE, além de participar das Cotas da energia gerada pela usina ltaipu,

usinas do PROINFA e de Geragao Distribuida embebida no sistema de distribuicao.
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Conforme CCEE (2018a) os leildes sdo mecanismos que visam aumentar a
eficiéncia da contratacdo de energia, os contratos sdo os chamados CCEAR ou
Contratos de Comercializacdo de Energia Elétrica no Ambiente Regulado
registrados pela CCEE em um sistema especifico de contabilizagdo e liquidagéo
financeira. Existem duas modalidade de CCEAR: por quantidade e por
disponibilidade. A modalidade por quantidade refere-se aos riscos hidroldgicos da
operagédo energética, que sao assumidos integralmente pelos agentes geradores.
Nos contratos por disponibilidade, os custos decorrentes dos riscos hidrologicos séo
assumidos pelos agentes compradores (distribuidores), assim como eventuais
exposi¢des financeiras no Mercado de Curto Prazo, com repasse ao consumidor
final, por meio das revisbes anuais, conforme mecanismo especifico definido pela
ANEEL.

3.2.2. Ambiente de Contratagdo Livre — ACL

Participam do ACL os geradores, comercializadores, importadores,
exportadores, consumidores livres e especiais. Os agentes deste mercado tém a
liberdade de estabelecer bilateralmente os volumes, pregcos e prazos de
fornecimento para a energia elétrica comercializada. As operagbes de compra e
venda sdo pactuadas por meio de Contratos de Compra e Venda de Energia no
Ambiente Livre (CCEAL), Contratos de Compra de Energia Incentivada (CCEI),
Contratos bilaterais e Contratos de Energia de Reserva (CER). Toda esta gama de
contratos € registrada na CCEE, que é a instituicao responsavel por realizar a
contabilizacdo e a liquidagdo financeira das diferengas entre os montantes
contratados e aqueles efetivamente consumidos, além de apurar se os agentes nao
estdo respeitando as regras normativas estabelecidas pela agéncia reguladora
(CCEE, 2018b).

Todos os agentes deste mercado arcam com a Tarifa de Uso do Sistema de
Distribuigdo (TUSD), e quando conectados a rede de transmisséao incide também a
Tarifa de Uso do Sistema de Transmisséo (TUST), proporcionais ao montante de
energia consumido. Analogamente, o Encargo de Servico e Sistema (ESS) é rateado
entre todos os agentes que comercializaram energia no MCP, este encargo é
destinado a cobertura de servicos ancilares, custo com geragao térmica despachada

fora da ordem de mérito, possiveis restricdes na malha de transmisséo, além de



38

diferencas entre CMO e PLD (quando CMO > PLD) ou devido a despacho térmico
por garantia energética (CCEE, 2018b).

Conforme estabelecido no Decreto n° 8.828/2016, para haver
comercializacdo de energia elétrica entre os agentes de distribuigcdo,
comercializagdo, consumidores livres e especiais, estes agentes devem garantir
integralmente o atendimento de suas cargas por meio de apresentacéo de lastro de
energia, que ¢é calculado a partir da garantia fisica proporcionada por
empreendimentos de geragéo propria ou de terceiros (mediante contratos de compra
de energia). Sendo assim, os agentes vendedores estédo sujeitos a penalidades caso
nao apresentem lastro de energia e poténcia elétrica para garantir 100% de seus

contratos de venda.

3.2.3. Instrumentos de negociagdo no ACL

O mercado de energia elétrica brasileiro é bastante volatil, principalmente
devido a sua predominancia hidraulica, cujo risco esta ligado diretamente as
incertezas das afluéncias futuras. A principal forma para se mitigar riscos neste
mercado é atuar conforme os preceitos estabelecidos pela ANEEL, ou seja, comprar
ou vender contratos apenas para garantir a totalidade de seus compromissos ja
firmados ou para atender a sua demanda projetada (no caso de consumidores).

A alternativa para tais protecdes é o uso de contratos derivativos, calcados
no prego spot da energia. Tais contratos sdo negociados em acordos de balcdo, ou
através da plataforma do Balcdo Brasileiro de Comercializagcdo de Energia (BBCE)
que possibilita a negociacao eletrénica de volumes de energia. O BBCE iniciou suas
operagbes em marco de 2012, e atualmente ja negociou mais de 33GW em mais de
17.500 contratos, contabilizando um volume financeiro da ordem de R$ 6,6 bilhdes
(BBCE, 2018).

Os contratos derivativos séo instrumentos de negociacdo que vieram do
mercado financeiro, este tipo de contrato se caracteriza por seus volumes de energia
negociados serem muito maiores do que aqueles efetivamente liquidados
fisicamente. As principais modalidades de derivativos sado: contratos a termo,
contratos futuros, contratos de op¢des e swaps.

Os contratos a termo sao acordos bilaterais comerciais de compra ou venda,

com datas e precos previamente estabelecidos. Esse tipo de contrato, conforme
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CCEE (2018b) necessita de comprovacao de lastro fisico, ou seja, deve-se
comprovar a existéncia de lastro de geracao por parte do vendedor. Nos contratos a
termo é definida uma data de entrega da energia, enquanto contratos futuros
estipulam um periodo de entrega da energia. E bem verdade que contratos futuros
sdo uma evolugdo dos contratos a termo, visto que sédo passiveis de padronizagao
na quantidade, caracteristica (energia convencional ou incentivada), datas de
entrega e vencimento. Tais caracteristicas permitem que estas negociagdes sejam
feitas em bolsas de energia, o que contribui para aumentar a liquidez dos contratos
no mercado. Os contratos desta natureza sao liquidados, ndo somente pela sua
entrega fisica, mas sim pela diferenca entre o valor do papel contratado e seu valor
de mercado (MAYO, 2012).

Os contratos de opg¢bes sao utilizados no mercado de energia elétrica como
ferramentas de hedge. Os contratos de op¢des, como o préprio nome ja diz, ddo ao
comprador a opcao de exercer ou nao o contrato firmado, desta forma se protege de
condigbes adversas de mercado. Resumidamente, quem vende este tipo de opgéo é
alguém com perfil de risco mais elevado, cujo prémio recebido pelo papel serve para
alavancar outras operagdes, ou cobrir possiveis perdas com a volatilidade do
mercado. Os dois tipos de opc¢des sdo as de venda (put) e as de compra (call), sua
precificacdo em geral € estratégica de cada agente do mercado, pois sao baseados
nos precos, atributos de volume, localizagdo de entrega, data de entrega, periodo
contratual, tipos de energia (incentivada ou convencional), entre outros. Ja os
contratos do tipo Swap podem ser definidos como troca de exposi¢cdes, no mercado
de energia elétrica pode haver swap entre submercados (onde um dos agentes
assume o risco de diferengas nos precos entre os submercados) e swap temporais
(onde um dado més ou periodo de atendimento é trocado por outro). Em ambos os
tipos de swap € cobrado um prémio de risco, o que os torna eficazes instrumentos

de hedge relativo a volatilidade dos precos da energia elétrica (MAYO, 2012).

3.3. MERCADO DE CURTO PRAZO E LIQUIDACAO

A partir do momento em que foi criado o MAE, e apés, no ambito da CCEE,
todos os contratos de compra e venda de energia elétrica celebrados no pais, seja
no ACR ou ACL, tém a obrigatoriedade de serem registrados na CCEE no Sistema

de Contabilizacdo e Liquidacédo (SCL), para que esta realize o encontro de contas
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mensalmente e contabilize quanto de energia cada agente gerou e consumiu.
Realizada a medicdo dos montantes de energia produzida/consumida, € iniciado o
processo de liquidacdo das sobras ou déficits de cada agente, comparando os
montantes contratuais firmados e os volumes transacionados entre os agentes até o
fechamento do balango de carga e geragao para a particdo das perdas. Desta forma,
de maneira resumida, o MCP valora as sobras e déficit contratuais ao PLD, efetua a
particao das perdas (50% para o lado da geragéo e 50% para o lado do consumo) e
aplica, caso necessario, penalidades quanto a insuficiéncia de lastro de poténcia ou

lastro para comercializagéo (CCEE, 2018c).

3.4. CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Foi abordado no decorrer deste capitulo, a estrutura e evolugdo dos
mercados referéncia internacionais (EUA e Europa) além de discutir a recente e
ainda relativamente timida liberalizagdo do mercado brasileiro. Foram apresentados
os ambientes de contratacdo de energia regulado e livre (ACR e ACL), cujas
peculiaridades foram discutidas, referente as regras de contratagdo através de
leildes regulados (ACR) e através dos diversos instrumentos de negociacédo no ACL
(contratos bilaterais, swaps, contratos a termo, entre outros).

Ressalta-se que do ponto de vista do comercializador de energia elétrica
atuando no ACL, todos os produtos passiveis de negociagao citados, podem ser

modelados e compor a carteira de contratos de energia da empresa.
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4. MODELAGEM DE RISCO E TECNICAS DE OTIMIZAGAO

O risco para qualquer que seja a empresa, investidor ou ramo de atuacéao,
se apresenta de inumeras formas. Sabidamente, grande parte das incertezas esta
relacionada ao futuro, podendo ser relacionadas ao crescimento da economia,
estrutura comercial do pais, taxas de juros, taxas cambiais, arcabougo regulatorio,
entre outros. No setor elétrico brasileiro, especialmente tratando-se de empresas de
comercializacdo de energia elétrica que atuam no ACL, a principal fonte de risco
estd relacionada a incerteza futura das afluéncias hidrolégicas e a respectiva
influéncia na formacéo do prego da energia.

Mercados financeiros em todo o mundo e demais mercados de energia
elétrica mais desenvolvidos contribuiram para o desenvolvimento de técnicas de
analise e mitigacao de riscos, como € o caso do Value at Risk, Conditional Value at
Risk, Earning at Risk (EaR), Fronteira de Pareto e Teoria dos Portfolios de

Markovitz.
4.1. METODOS DE ANALISE DE RISCO
4.1.1. Value at Risk

O Value at Risk (VaR) foi definido por Morgan (1996) como a medida
maxima das perdas em determinada operacao, ou carteira, definida em um horizonte
pré-definido de tempo. O VaR responde a pergunta: qual a perda maxima suportada
com a% de probabilidade em um determinado horizonte temporal. Ou seja, pode-se
confiar a% de que o retorno ndo sera menor que o VaR nos préximos N periodos.
Assim, o VaR considera um determinado nivel de confianga “a” (variavel conforme o
perfil ou grau de averséo ao risco da empresa ou investidor) para medir a pior perda
esperada, sob condi¢bes normais de mercado. Dessa forma, constitui-se em um
procedimento necessario, mas nao suficiente, para o controle de riscos, ja que o
mesmo nao traz nenhuma informacao sobre perdas superiores ao valor critico
estipulado.

Sob outra ética de mensuracéo de risco, existe o chamado Earning at Risk
(EaR). O EaR mede a quantidade pela qual o lucro liquido de uma operagéo ou

carteira pode diminuir em caso de altera¢des adversas das variaveis envolvidas no
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processo. Esta medida de risco esta intimamente ligada ao VaR. Embora ambos os
modelos dependam da determinacéo dos fluxos de caixa, o EaR considera os riscos
de liquidez do mercado para analisar as possiveis mudancgas nos fluxos de caixa ou
nos ganhos (THOMPSON, 2014).

4.1.2. Conditional Value at Risk

Conforme proposto por Rockafellar e Uryasev (2000) e abordado por
Street (2009), a tradicional mensuracgéo do risco (VaR) evoluiu ao que foi chamado
de Conditional Value at Risk (CVaR) a fim de quantificar a perda média que excede
o VaR, fornecendo informagdes sobre a distribuicdo da cauda. O CVaR, portanto,

considera dois parametros cuja notac&o é descrita pela Equacéo 2.

@, (R)= ALCVaR,(R)+ (1 — A).E(R) 2)

O parametro A representa o peso para o CVaR, enquanto seu complemento
(1 = A) o peso dado ao valor esperado das séries que excedem o VaR. Ja o
parametro a descreve o nivel de protegcao pretendido, ou seja, identifica e quantifica

os 0% piores valores da série analisada, conforme FIGURA 6.

FIGURA 6 — REPRESENTAGAO DO VAR E CVAR

Funcdo Densidade de Probabilidade

CVaR Receita
FONTE: Modificado de Rockafellar e Uryasev (2000).

O trabalho de Rockafellar e Uryasev (2000) provou que a formulacdo de

problemas de minimizagcdo que se utilizam do CVaR geralmente resultam em
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problemas convexos e muitas vezes lineares, desta forma a sua aplicabilidade se

estendeu rapidamente a gestéo de risco financeira e a otimizacao.

4.1.3. Teoria dos Portfolios de Markovitz

Dentre os métodos citados figura a teoria do portfolio apostolada por
Markowitz (1952). Esta teoria considera a diversificacdo do risco na construgao de
portfélios, sendo muito utilizada nos diversos campos da economia. O que foi
chamado por Markowitz de Selegcdo de Portfolios resume-se a resolugdo do
problema de maximizagcdo de retornos e minimizagéo de riscos, o qual modela os
riscos em fungcéo do desvio padrdo dos diferentes ativos que compdem a carteira e
da covariancia entre eles. Esta teoria mostrou que a diversificacdo dos ativos da
carteira leva a um menor risco, trazendo a tona a definicdo de risco diversificavel
(ndo sistematico), risco nao diversificavel (sistematico) e o principio da dominancia
(dentre dois ativos com o mesmo retorno, aquele ativo com menor risco sera o
preferido).

Uma carteira de minima variancia (portfolio 6timo) é calculada para cada
retorno possivel, ao repetir o processo para todas as combinag¢des de ativos chega-
se na chamada fronteira eficiente de Markowitz. Os resultados obtidos por esse
método criaram uma das frases mais conhecidas no mercado financeiro: “Nao se
deve colocar todos 0s ovos em uma unica cesta”, ou seja, a diversificagdo de uma
carteira de ativos possibilita um menor nivel de risco para o mesmo nivel de retorno.

Foi levantado por Black e Litterman (1992) o fato de que no modelo classico
de média-variancia, a decisao do portfélio € muito sensivel a média e a matriz de
covariancia, especialmente as meédias. Neste estudo foi demonstrado que uma
pequena mudanga na média pode produzir uma grande mudanga na posi¢éo otima
da carteira, assim, o risco calculado esta fortemente atrelado a incerteza da
distribuicdo de probabilidade subjacente, comprovando a dependéncia de boas

expectativas para os precos futuros da energia elétrica.

4.1.4. Simulagbes de Monte Carlo

O método de Monte Carlo é uma das principais técnicas utilizadas no

mercado financeiro, utilizada para precificar derivativos, precificar ativos complexos
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dentro de uma carteira de contratos e avaliar os respectivos riscos. Este método
surgiu no ambito do projeto Manhattan na década de 40 nos Estados Unidos, onde
icones da fisica moderna como Enrico Fermi, John von Neumann e Stanislaw Ulam
estiveram presentes. O nome do método foi inspirado nos diversos cassinos que
havia na cidade de Monte Carlo (Principado de Mdnaco), pois o método emula
jogadas reais e passiveis de serem realizadas por uma pessoa em jogos de cassino.

Conforme Metropolis e Ulam (1949) e Hammersley e Handscomb (1964), o
método considera a simulacdo de problemas cujas probabilidades ndo s&o
totalmente definidas, ou seja, durante o método é criado um espaco de estados
cujos valores podem possuir certa tendéncia, ou probabilidade de acontecimento.
Assim, o produto destas simulagdes pode ser uma analise de risco, cuja
formalizacdo da nocdo de probabilidade é feita associando certos eventos
(conhecidos) em uma amostra de dados (espaco de estados). A simulacdo de Monte
Carlo muitas vezes se torna o unico método para avaliar os pregos de derivativos

financeiros e estimar os riscos intrinsecos a uma carteira complexa.

4.2. IMPORTANCIA DAS SERIES DE PRECOS FUTUROS

A definicdo de séries futuras de precos para o mercado de energia elétrica
costuma ser o diferencial entre os agentes que atuam neste setor, visto que
expectativas diferentes ou divergentes de pregcos pode representar uma
oportunidade de negocio e geragao de lucros. Portanto, grande parte das estratégias
de contratacao, seja de compra ou venda de determinado agente, deve ser calcada
prioritariamente em algum tipo de analise neste sentido.

E importante ressaltar que a definicdo e métodos para elaboracédo de séries
de precos futuros néo faz parte do escopo deste trabalho. Nesse mesmo sentido,
Diversos autores brasileiros como Tamarozi (2002), Medeiros (2003), Zelaya (2004),
Lenzi (2004), Castro (2004), Tonelli (2006), Pires (2008), Guder (2009), Masukawa
(2011), Arfux (2011), Lima (2012), Sierra (2013), Veronese (2013), Santos (2013),
Decker (2014), desenvolveram seus trabalhos baseadas em Simulagdes de Monte
Carlo, Otimizagdo Estocastica, Logica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Teoria dos
Portfélios de Markowitz, cada qual com enfoque em um segmento especifico, seja
otimizando a contratagcédo de energia, maximizagdo de retornos, minimizagdo de

riscos e outras avaliagdo de riscos para Geradores, Distribuidores ou
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Comercializadores. A TABELA 2 resume os segmentos de atuagdo, principais

meétodos e métricas de risco utilizadas nesses trabalhos.

TABELA 2 — ANALISE DA REVISAO BIBLIOGRAFICA

Segmento de atuagao, Métodos de otimizagao, Métricas de Risco

Autores

Multi segmentos de atuagao, Monte Carlo, VaR, Stress test,

Tamarozi (2002)

Multi segmentos de atuagédo, Modelo Neuro-fuzzy, Otimizacao

estocastica, Monte Carlo.

Medeiros (2003)

Segmento de geracao, Logica Fuzzy, VaR, método multicritério.

Zelaya (2004)

Segmento de distribuicdo, Monte Carlo, VaR, Teoria da utilidade, Risco

de exposi¢do ao MCP.

Lenzi (2004)

Segmento de distribuigdo, Otimizacao estocastica, Markowitz, VaR.

Castro (2004)

Multi segmentos de atuagéo, Programacéo orientada a objetos, Risco x

Retorno.

Tonelli (2006)

Segmento de geracao, Monte Carlo, CVaR.

Pires (2008)

Multi segmentos de atuacgédo, Algoritmos Genéticos Multiobjetivo,

_ Guder (2009)
Markowitz, VaR e CVaR.
Segmento de geracao, Risco baseado no arrependimento, Risco Masukawa
baseado no desvio da média. (2011)
Segmento de geragédo, Selecao de Portfolios de Markowitz,
. . Arfux (2011)
decomposigéo aninhada, CVaR.
Segmento de comercializagdo, Método de otimizagéo da sazonalizagéo
Lima (2012)

de contratos por preco ou quantidade contratada, VaR.

Segmento de geragao, otimizagéo estocastica, decomposicao de

cenario por arvores.

Sierra (2013)

Segmento de distribuigdo, Otimizacao estocastica, progressive hedging.

Veronese (2013)

Segmento de geracgédo, Fronteira Pareto 6tima, método deterministico de

semi-espacos, Risco x Retorno.

Santos (2013)

Segmento de geracgéo, Otimizacao estocastica, arvore de cenarios,

decomposigdo aninhada, VaR, CVaR.

Decker (2014)

FONTE: O autor (2018).
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Conforme apresentado, em todas estas pesquisas o ponto nevralgico é
justamente a definicdo das séries de precos, entradas dos modelos desenvolvidos, e

somente apos a definicdo destas, é que algum método ou analise pode ser aplicada.
4.3. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVOS

Os conceitos basicos envolvidos na otimizagdo multiobjetivo envolve dois ou
mais objetivos que devem ser atingidos simultaneamente. Geralmente essas metas
sdo conflitantes, de forma que as técnicas desse tipo de otimizacdo levam consigo
conceitos como as solugdes eficientes (Fronteira eficiente de Markowitz, fronteira de
Pareto), geralmente curvas de trade-off de risco e retorno. Assim, uma solucao € dita
eficiente quando a solugéo néo pode ser melhorada sem que um dos objetivos do
problema seja deteriorado (COHON e MARKS, 1975).

Formalmente um problema genérico, com n objetivos, pode ser escrito
conforme EQUACAO 3 e 3.1.

Min W = ¢ (F(x), (%), (%)) 3)

sujeito a: xeX* (3.1)

O espaco objetivo factivel representado pela imagem de X*, denotada pelo
conjunto 6timo de x, ou seja, W* = f(X*). A FIGURA 7 apresenta o conjunto de

solugdes 6timas para um problema exemplo, composto por duas fungdes objetivo.



FIGURA 7 — CONJUNTO OTIMO DE UM PROBLEMA BI-OBJETIVO EXEMPLO
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f(x) ‘

f(x)
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v

/

_ *
X,* conjunto X2
eficiente

FONTE: Modificado de Castro (2004).
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A curva de trade-off deste problema exemplo é a imagem das fungbes a e b

entre xj e x;, conforme FIGURA 8.

FIGURA 8 — CURVA DE TRADE-OFF DO PROBLEMA EXEMPLO

£1(x)4

fa(xl*)

fa(xz*)

|

fb(xl*)

fb('xz*)

FONTE: Modificado de Castro (2004).

f:’ (x)

Sobre esta curva, especificamente sobre os pontos A e B (extremos da

fronteira eficiente) € que o CVaR pode ser aplicado, ou seja, € possivel definir uma

combinagao convexa das fungdes objetivos do problema e trata-las simultaneamente

a fim de auxiliar no processo de tomada de decisdo (CASTRO, 2004).
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4.3.1. Fronteira 6tima de Pareto

Dentro do universo da otimizagdo multiobjetivo, o conjunto de solugdes do
problema sdo chamados de Pareto-6timas, ou fronteira eficiente de Pareto. Segundo
Pareto (1971), o conceito de Pareto-6timo, Fronteira de Pareto, Fronteira Eficiente,
constitui a origem da busca operacional multiobjetivo. Pela definicdo postulada por
Pareto, o vetor x & Pareto-6timo quando ndo existe nenhum outro x* viavel que
possa melhorar um dos objetivos, sem causar a piora de algum outro. O que vai de
encontro com os conceitos usados pela Teoria dos portfolios de Markowitz.

Os problemas com mais de um objetivo raramente admitem apenas uma
solugdo, comumente a solugéo é composta por uma gama de solu¢des ditas pareto-
otimas (Pareto-eficientes). Partindo da identificacdo de um conjunto de solugbes
otimas, um segundo problema surge no sentido de necessitar de técnicas para
selecdo apropriada de uma das solugcdes identificadas (FONSECA e
FLEMING, 1995).

Conforme Arroyo (2002), Fonseca e Fleming (1995), existem métodos para
tomadas de decisdao do tipo: a-priori e a-posteriori. No método a-priori, o decisor
participa da entrada de dados antes da resolugcédo do problema, podendo atribuir
condigdes, prioridade para um determinado objetivo ou inclusdo de algum aspecto
ndo considerado anteriormente, tal método possui a vantagem de apenas uma
rodada computacional ser realizada, pois agrega toda a informagéo necessaria para
resolucao do problema de antem&o. No método a-posteriori, a tomada de deciséo é
realizada apds a identificagdo das solugdes pareto-6timas, portanto considera que
todos os objetivos do problema possuem a mesma relevancia, este método exige
alto custo computacional, fazendo com que o tempo gasto para identificar o conjunto
otimo de solugdes possa inviabilizar tal método, contudo, vale ressaltar que
mudancgas nas preferéncias do decisor ndo implicam em custos computacionais

adicionais.
4.4. CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO
A revisao bibliografica pertinente aos métodos de analise de risco foi iniciada

pela definicdo de VaR, visto que tal método é bastante utilizado em mercados

financeiros. O caso € que o VaR mostrou-se uma meétrica insuficiente e



49

ultrapassada, pois o método CVaR (Expected Shortfall) é capaz de englobar além
das nocg¢des de VaR, a consideragdo das perdas que o excedem, além da
combinacgao linear resultante das métrica do CVaR resultar em problemas convexos
o que faz desta técnica mais completa e ideal para problemas de otimizagéo, sendo
a métrica adotada nesta pesquisa para quantificar o risco da carteira de contratos a
ser otimizada. O método de Monte Carlo, também abordado neste capitulo, diz
respeito as inumeras simulagdes que podem ser realizadas com intuito de criar um
espagco de estados factivel e assim seja possivel analisar tendéncias e
probabilidades. Este método é bastante utilizado para simular as caracteristicas
estocasticas dos precos futuros de energia, sendo o principal inputs para os diversos
modelos de otimizacgao e analise de risco de carteira discutido nesta sec¢éao.

Uma vez definida a métrica de risco mais adequada buscou-se na literatura
os métodos de otimizacdo multiobjetivo, intimamente ligados as pesquisas
realizadas por Markowitz e Pareto, cuja definicdo de solugdes ndao dominada, riscos

gerenciaveis e ndo gerenciaveis e fronteiras eficientes foram abordadas e discutidas.
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5. METODOLOGIA

A metodologia aplicada nesta pesquisa busca auxiliar na tomada de decisao,
no que diz respeito a operagcbes de compra e venda pactuadas por um agente
comercializador no mercado livre de energia elétrica. Pretende-se que tal
metodologia dé suporte ao decisor na avaliacdo dos riscos e retornos nao
identificados pela sua experiéncia e leitura das estratégias da empresa inseridas no
mercado.

O modelo proposto € capaz de gerar carteiras de contratos que maximizem
a receita anual, bem como apresentar os volumes de energia que devem ser
negociados, além de seus respectivos riscos e retornos. Nesse sentido, um
algoritmo de otimizagdo capaz de lidar com problemas multiobjetivo é proposto e

avaliado.

5.1. FORMULACAO MATEMATICA

As variaveis da fungéo objetivo foram definidas, conforme Markowitz (1952),
no sentido de modelar o risco através da dispersdo (desvios padrdo) e as
correlagdes cruzadas entre as expectativas futuras de pregos para a energia,
apresentada pela EQUACAO 4.

n-1

n
— 2 2
Ocarteira = Z(WP * GP) + 2 * Wp * Wpyq * COVP,P+1 (4)

onde:

Ocarteira. desvio padréo total da carteira de contratos;

Wp: peso do produto P na composi¢do da carteira (-1 a 1);
Wp.1: peso do produto P+1 na composicéo da carteira (-1 a 1);
Op . desvio padréo dos precos futuros referentes ao produto P;

COVp p44: covariancia do produto P e P+1, com relagéo a dispersao de precos.

As expectativas futuras de pregcos sdo fornecidas para modelo em base
mensal e estes sdo agregados conforme os produtos disponiveis no mercado balcao

e bolsa de energia (produtos mensais, bimestrais, trimestrais, semestrais, anuais,
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entre outros). De forma que os pesos negativos dos produtos na composicao da
carteira, definidos percentualmente, sdo referentes a compras e valores positivos
referente a vendas. Portanto, o resultado financeiro da carteira de contratos pode ser
modelado conforme EQUACAO 5.

n

Retornosqrieirq = Z(Wp * Bp * Nporasp * [MtMp —E[x]p1) ()
P=1

onde:

Wp: peso do produto P na composicao da carteira (-1 a 1);

Bp: base do produto P na composigéo da carteira (MWmédios);
N_horasp: nimero de horas do produto P (horas);

MtMp: marcagédo a mercado do produto P (R$/MWh);

E[x]p: valor esperado do prego do produto P (R$/MWh).

Resumidamente, a modelagem do risco versus o retorno pode ser
apresentada como um espaco de estados, pois 0os volumes que compdem a carteira
de contratos podem se diversificar de tal forma, que o numero de combinagdes pode
tender ao infinito. Assim sendo, restricdes foram implementadas a fim de reproduzir
o comportamento do agente comercializador, ou seja, dentro de uma carteira
genérica existem diversos contratos de compra, venda, com ou sem op¢des, com ou
sem flexibilidades. Estas restrigdes dizem respeito aos volumes minimos e maximos
que podem ser vendidos ou comprados, para que o resultado mensal, ou fluxo de
caixa da empresa se mantenha sustentavel durante todo o ano. Sem restri¢cdes, o
modelo de otimizagdo tende a alocar volumes maiores de energia para os meses
onde as possibilidades de ganhos sao maiores, alocag¢des inviaveis do ponto de
vista financeiro. Portanto existe margem restrita para se melhorar os retornos da
carteira.

Tendo como base os métodos de gestdo de risco e técnicas de otimizagéo
multiobjetivo apresentados, a metodologia proposta é avaliada por meio de um
programa computacional, voltado a maximizacdo de retornos financeiro e
minimizacéo de riscos econdmicos de uma comercializadora de energia elétrica,
contemplando ainda a representacdo das restricbes naturais de fluxo de caixa,

regras comerciais, necessidades e limites de negociagcdes mensais, além de
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quantificar o risco de variacdo de precos com base mensal, tal como apresentado no

problema de otimizacdo a seguir proposto.

max Retorno g teira (W)
w

mvgn Ocarteira (M—/)

sujeito a:

SW S Lipay

me

Ocarteira

0 <

IA
[En

Ucarteiraméximo
—Lim_Fluxo_Caixap < (Wp * Bp * Nporasp * MtMp ) < Lim_Fluxo_Caixap

Lim_Lastro_Maxp = (WP * Bp * NhoraSp)

onde:

Retorno grteira (W): fungéo retorno da carteira;

W' vetor de pesos dos produtos que compde a carteira;
L, ,in- vetor limites minimos de negociagéo (valores < 0 referem-se a compras);
L4 vetor limites maximos de negociagao (valores > 0 referem-se a vendas);

Ocarteiramsyimo- €SVIO padrao maximo da carteira (risco maximo);

Lim_Fluxo_Caixap: limite financeiro maximo para o fluxo de caixa;

Lim_Lastro_Maxp: limite de lastro de comercializagdo maximo.

A solucdo da EQUACAO 6, permite a realizacdo de andlises graficas das
métricas de risco, através de fronteiras 6timas de Pareto e/ou Markowitz, sendo
utilizado como ferramenta de auxilio a tomada de decisdo no que concernem as
negociagcdes de compra e venda de energia elétrica.

A avaliagao do algoritmo desenvolvido foi realizada através da comparacéo
com as expectativas passadas de precos (expectativa de precos da area de riscos
da Comercializadora e a expectativa de pregos que o mercado estava praticando na
época da analise), buscando aferir a aderéncia do modelo e os impactos financeiros
na carteira de contratos da Comercializadora, caso alguma deciséo tivesse sido
tomada “na época” usando a modelagem proposta. Salienta-se que os efeitos de
poder de mercado, liquidez, spread negativo ou positivo (se houver), tendéncias de

mercado serédo desconsiderados para simplificar a analise proposta.
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MODELAGEM DESENVOLVIDA

O problema foi modelado em plataforma MATLAB R2015a utilizando-se a

Optimization Toolbox através de licenga estudantil conseguida junto a MathWorks®.

> W N =

9.
10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

17.

18.

19.

EQUACAO 5, e calcula A, prorne=

Os principais passos do algoritmo desenvolvido sdo descritos a seguir:
Informar quais produtos seréo utilizados na otimizacao (dados de entrada);
Informar séries de prego por més (dados de entrada);

Informar vetor de MtM de cada produto (MtMp) (dados de entrada);

Informar base para os volumes de energia por produto (Bp) (dados de
entrada);

Informar restricbes de negociacado (Lyin € Limsxy) de cada produto, em
percentual da base (dados de entrada);

Informar restricbes de limite financeiro maximo para o fluxo de caixa
(Lim_Fluxo_Caixap) (dados de entrada);

Informar restricées de limite de lastro de comercializagdo maximo para o fluxo
de caixa (Lim_Lastro_Maxp) (dados de entrada);

Informar niumero de pontos (iteracbes) que seréo utilizadas para levantar a
fronteira 6tima (dados de entrada);

Agrega numero de horas e séries de pregos para cada produto;

Calcula E[x] (valor esperado das séries) por produto;

Calcula diferenga entre MtM e E[x] por produto;

Calcula matriz de covariancia;

Define Func&o Risco, conforme EQUACAO 4;

Inicia vetor de pesos (w) igual a zero;

Calcula o Max da Funcéao Risco;

Guarda o resultado COMO G¢arteira, i, (W), OU seja, 100% do Desvio padrao

da carteira;

Guarda o Retorno para esta mesma configuragcdo de carteira, conforme

Retorno
Nede iteracdes’

Calcula lterativamente o Min da Funcao Risco, atualizando uma restricado de

retornos criada (Retorno; = Retorno;_; — Averorno);

Guarda em arquivos texto as saidas, ou resultados, do processamento;
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20. Gera grafico da fronteira eficiente (carteiras 6timas), Retorno; vs Risco;, com i

variando de 1 a n° de iteragdes informado.

Os passos de 1 a 8 dizem respeito a entrada de dados, fornecida pelo
usuario. Finalizada a entrada dos dados, no passo 9 é realizada a soma das horas
de cada més para se obter o numero de horas de cada produto, por exemplo, o
produto 1°TRI tem o numero de horas de Janeiro, Fevereiro e Margco somados.
Assim como agrega as séries de precos, fornecidas na etapa de entrada de dados,
através da soma ponderada pelo numero de horas de cada més agregado.

O passo 10, a seu turno, calcula a média da matriz de pregos agregada por
produto. J& o passo 11 realiza a diferencga entre o vetor de precos MtM e o vetor de
médias obtidos no passo 10. E o passo 12 calcula a matriz covariancia com relagéao
as seéries de precos agregadas por produto obtida no passo 9.

No passo 13 é definida a fungéo risco, conforme EQUACAO 4. O passo 14
inicializa os elementos do vetor de pesos (w) em zero. Enquanto que no passo 15 é
calculado o maximo desvio padrao da carteira, enquanto que no passo 16, o desvio
padrdao maximo é armazenado em uma variavel para ser utilizada posteriormente
para uniformizar os demais riscos obtidos.

No passo 17 é armazenado o retorno (a fungao retorno é descrita conforme

EQUACAO 5, fruto dos mesmos pesos obtidos no passo 15, além de calcular a

Retorno

variagado A,ctorno= que sera empregada para levantar a fronteira

eficiente.

No passo 18 é calculado iterativamente o minimo valor da Fungao Risco,
atualizando-se a restricdo de retornos que foi criada (Retorno; = Retorno;_; —
Aretorno), OU S€ja, 0 retorno obtido varia a cada iteragdo enquanto o risco da carteira
€ minimizado. As rotinas de otimizacao descritas foram desenvolvidas por meio da
fungéo fmincon pertencente a Optimization Toolbox, esta funcao € capaz de resolver
problemas de minimizacgao sujeito a restricdes nao lineares multivariadas.

Finalmente, o processamento € concluido e no passo 19 e a matriz de pesos
otima, assim como vetor de retornos e riscos para as configuragdes o6timas séo

guardados em arquivo texto, para facilitar posterior analise via planilha de dados.
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No passo 20, € gerado o grafico da fronteira eficiente (carteiras 6timas),
Retorno; vs Risco;, com um total de pontos igual o n° de iteragbes informado na

entrada de dados, de acordo com apresentado pela FIGURA 9.

FIGURA 9 — GRAFICO FINAL GERADO: FRONTEIRA EFICIENTE

Risco x Retorno
60 T T T T T T T T T

Retorno [milhdes R$]
w w B P n (9]
o (&)} o (4] o (4]

N
o

20

15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Risco [% Desvio Padrdo Max da Carteira]

FONTE: O autor (2018).

5.3. ETAPA DE POS-PROCESSAMENTO

O tratamento e gerenciamento dos riscos da carteira sao realizados numa
etapa de pos-processamento, fazendo-se uso das métricas do CVaR e escalonando
0s riscos das carteiras 6timas de acordo com as métricas a e A. Sabidamente as
métricas de risco em cada setor econdmico séo subjetivas: cada agente possui uma
aversao ao risco diferente, de acordo com suas limitagdes financeiras, planejamento
estratégico empresarial e momento de mercado.

A visao de risco pode ser diversa inclusive para o0 mesmo agente, quando os
volumes financeiros envolvidos na estratégia tomam algum grau de criticidade no
fluxo de caixa da empresa. Um exemplo seria a disposi¢cdo do agente tomador de
decisdo em vislumbrar altos retornos, ao mesmo tempo em que toma substancial

risco financeiro, capaz de desestabilizar o fluxo financeiro da empresa.
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Slovic (1972), Tversky e Kahneman (1992), Sewell (2007) e Statman (2018),
em seus trabalhos sobre a chamada Economia Comportamental, descrevem e
modelam as possiveis decisbes de um agente com base em habitos, experiéncias
pessoais, emocgodes, sentimentos e regras praticas assimiladas durante a carreira. Ou
seja, este processo acaba sendo mais emocional do que racional. Na pratica um
agente de mercado tem dificuldade em estabelecer conexdes entre estratégias e
possiveis desafios/beneficios de curto, médio e longo prazo. Mais comumente,
explicam os autores, existem evidéncias experimentais de um padréo particular que
leva a priorizar a averséo ao risco por ganhos menores e, ao mesmo tempo, a busca

por ganhos mais expressivos e aversao aos riscos de baixas probabilidades.

5.4. CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Nesta secéo foram apresentadas e definidas as metodologias utilizadas no
desenvolvimento desta pesquisa, cuja modelagem matematica do risco baseia-se na
teoria dos portfolios postulada por Markowitz, modelo de média-variancia.

O desenvolvimento foi elaborado em plataforma Matlab com saidas graficas
de Risco e Retorno, com etapa de pés-processamento para mensuracgao e definicdo
dos critérios de riscos utilizados para selegao das configuragbes 6timas de carteira,
ja que a economia comportamental explica que o sentimento ou feeling do decisor

pode nao ser a melhor estratégia a ser seguida.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo serdo apresentadas as simulagdes realizadas, assim como
maiores detalhes sobre a aplicagdo das métricas do CVaR, além de apresentar os
resultados do modelo desenvolvido para resolucédo do problema de otimizagao

proposto.

6.1. SIMULAGOES

Considerou-se nesta simulacdo uma carteira de contratos genérica,
composta por 22 produtos passiveis de negociacdo no ambiente livre de energia
elétrica, para o submercado Sudeste. Esta estratégia foi concebida em Outubro de
2017, ou seja, os produtos bimestrais, trimestrais, semestrais e anuais foram
agregados na mesma época. Cada um dos quais possuia no momento da simulagao
um valor esperado (E[x], expectativa de precos do agente) e sua respectiva
marcacdo a mercado (MtM), ou seja, quanto o mercado estava disposto a pagar

pelos produtos naquele instante da analise, apresentado na TABELA 3.
TABELA 3 - RESERVATORIOS EQUIVALENTES E SUBSISTEMAS

Produtos Basg . MtM E[x] do PLD
[MWmédio] | [R$/MWh] [R$/MWh]

ouT/17 45 502 533,82
NOV/17 50 404 376,78
DEZ/17 50 287 232,73
JAN/18 150 225 196,57
FEV/18 160 225 175,04
MAR/18 160 225 197,59
ABR/18 160 225 198,67
MAI/18 160 225 243,69
JUN/18 160 225 262,13
JUL/18 160 225 293,53
AGO/18 160 225 319,02
SET/18 160 225 312,81
ouT/18 160 225 254,55
NOV/18 160 225 227,96
DEZ/18 160 225 226,39
NOV-DEZ/17 35 346 304,76
4ATRIN7 45 398 381,11
2018 55 225 242,33
1TRI18 80 225 189,73
2TRIN8 80 225 234,83
1SEM18 150 225 212,28
2SEM18 150 225 272,38

FONTE: O autor (2018).
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O algoritmo desenvolvido € capaz de otimizar a carteira genérica de
contratos com base na matriz covariancia da série de precos projetados e as
condicdes de contorno apresentadas na TABELA 3. E importante destacar que o
estudo n&o considera o efeito de poder de mercado exercido pela estratégia de
comercializagao definida pelo algoritmo. Também n&o foram considerados os efeitos
do spread das negociagdes, que podem ser positivos ou negativos, dependendo da
situagdo do mercado de curto prazo. Estas considera¢cdes podem ser tratadas como
restricdes associadas aos montantes de compra ou venda definidos pela estratégia,
enquanto que a dindmica do spread aplicado as negocia¢des pode ser definida
numa etapa de pds-processamento, parametrizado pelas condigdes do mercado.

A chamada fronteira eficiente foi levantada através da geracédo de 60
configuragdes 6timas de compra e venda para a carteira, respeitando-se os limites e
restricbes estipulados. O conjunto de configuragcdes 6timas é gerado, restringindo-se
gradualmente o risco maximo da carteira, enquanto o retorno é maximizado. Assim,
cada ponto 6timo simulado garante o maximo retorno com o menor risco possivel
para aquela configuragdo de carteira. Desta forma, o risco e o retorno foram
mapeados de modo gradativo, anulando-se a possibilidade de se apresentar
configuragdes ditas dominadas (MARKOWITZ, 1952).

Vale destacar que a base (volume) de energia informada € uma segunda
dimenséao da restricdo de fluxo de caixa, ou seja, o volume de energia multiplicada
pelo numero de horas e pelo preco do produto deve ser igual ou menor que o limite
maximo financeiro que a empresa € capaz de suportar para o0 més em questdo. Os
limites de negociagao para esta simulagéo foram definidos como sendo no minimo
de -0,25 da base (compra) e +1,00 da base (venda). Ou seja, segundo estas
restricbes, o algoritmo pode trabalhar com no maximo 25% de compra, enquanto
que a restricdo de venda é de 100% do montante de energia base. Tratando-se de
contratos futuros, essa estratégia costuma ser tomada quando o agente de mercado
esta numa posi¢cdo comprada, dita “long”, isto €, o agente comprou contratos futuros
anteriormente a esta simulagéo.

Conforme apresentado na FIGURA 10, cada uma das 60 configuragdes de
carteiras 6timas é representada por uma linha, e cada coluna representa um dos 22
produtos modelados. Sendo assim, as células superiores representam as

configuragbes com maiores retornos, porém mais propensas ao risco.
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Analogamente, as linhas inferiores representam as configuragdées com menor risco,

porém com menores possiveis retornos.

out/17 nov/17

FIGURA 10 — CONFIGURAGAO DAS CARTEIRAS OTIMAS GERADAS

dez/17 jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/18 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18 dz:}’h 4TRI17 2018 1TRI18 2TRI18 1SEM18 2SEM18

1 | -25% | 100% | 100% [ 100% | 100% | 100% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
2 [ -25% | 91% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -23% | 100% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
3 [ -25% | 82% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -22% | 100% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
4 | -25% | 73% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -20% | 100% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
5 | -25% | 55% | 100% | 100% | 100% | 100% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -14% | 100% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
6 | -25% [ 45% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -15% | 100% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
7 | -25% | 27% | 100% | 100% | 100% | 100% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -9% | 100% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
8 [ -25% | 7% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -7% | 100% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
9 | -25% | -13% | 100% | 100% | 100% | 100% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -6% | 100% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
10 | -25% | -25% | 88% | 100% | 100% | 100% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -3% | 96% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
11 | -25% | -25% | 61% | 100% [ 100% | 100% | 100% [ -25% | -25% |-25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 15% | 100% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
12 | -25% | -25% | 44% | 100% | 100% | 100% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 24% | 100% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% [ -25%
13 | -25% | -25% | 11% | 100% [ 100% | 100% | 100% [ -25% | -25% |-25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 22% | 97% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
14 | -25% | -25% | -8% | 100% | 100% | 100% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 24% | 88% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
15 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 100% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -10% | 23% | 77% | 100% |-25%( 100% | -25% | 100% [ -25%
16 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 88% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -10% | 23% | 73% | 99% |-25%| 100% | -25% | 100% [ -25%
17 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% [ 83% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -9% 24% | 70% | 99% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
18 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 74% | 100% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -18% | 27% | 71% | 98% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
19 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% [ 71% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -8% 24% | 66% | 98% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
20 [ -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 63% | 100% | -25% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -16% | 28% | 67% | 97% [-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
21 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 51% | 100% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -14% | 29% | 62% | 96% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
22 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 40% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -12% | 30% | 57% | 95% [-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
23 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 29% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -9% 31% | 52% | 94% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
24 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 19% | 100% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -5% 32% | 46% | 93% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
25 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 9% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -2% 33% | 39% | 92% |-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
26 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 26% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 16% 21% | -1% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
27 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 20% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 16% 21% | -3% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
28 | -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 6% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 18% 23% | -7% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
29 [ -25% | -25% | -25% | 100% | 100% | 1% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 25% 22% | -16% | 100% |-25%| 100% | -25% | 100% [ -25%
30 | -25% | -25% | -25% | 98% | 100% | -14% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 21% 24% | -11% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
31 [ -25% | -25% | -25% | 94% | 100% | -21% | 100% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -25% | 24% 26% | -13% | 100% |-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
32 | -25% | -25% | -25% | 89% | 100% | -25% | 96% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 22% 24% | -14% | 98% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
33 [ -25% | -25% | -25% | 60% | 100% | -25% | 96% | -25% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | 36% [ 30% | -25% | 98% [-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
34 | -25% | -25% | -25% | 43% | 100% | -25% | 93% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% [ 43% 21% | -25% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
35 [ -25% | -25% | -25% | 19% | 100% | -25% | 85% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -25% | 49% 21% | -25% | 100% |-25%( 100% | -25% [ 100% [ -25%
36 | -25% | -25% | -25% | 0% | 100% | -25% | 81% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -25% | 53% 21% | -25% | 100% |-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
37 | -25% | -25% | -25% | -18% | 100% | -25% | 75% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 57% 21% | -25% | 100% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
38 [ -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% | 69% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -25% | 61% 21% | -25% | 100% |-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
39 [ -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% | 58% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 66% 21% | -25% | 91% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
40 | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% | 41% | -14% | -25% | -25% | -25% | -25% | -23% | 66% 20% | -25% | 73% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
41 | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% | 26% | -6% | -23% |-25% | -25% | -25% [ -13% | 59% 19% | -25% | 59% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
42 | -25% | -25% | -25% | -25% | 86% | -25% | 21% | -4% | -17% | -25% | -25% | -25% | -7% | 55% 16% | -25% | 58% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
43 | -25% | -25% | -25% | -25% | 68% | -25% | 16% | -3% | -13% |-25% | -25% | -25% [ -2% | 50% 17% | -25% | 64% |-25%| 100% | -25% | 100% [ -25%
44 | -25% | -25% | -25% | -25% | 57% | -25% | 15% | -6% -7% | -25% | -25% | -25% | 1% 48% 16% | -25% | 71% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
45 | -25% | -25% | -25% | -25% | 49% | -25% | 12% | -3% -6% | -25% | -25% | -25% | 3% 46% 16% [ -25% | 69% |-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
46 | -25% | -25% | -25% | -25% | 35% | -25% | 5% -2% 0% | -25% | -25% | -25% | 10% [ 43% 14% | -25% | 68% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
47 | -25% | -25% | -25% | -25% | 13% | -25% | 5% -2% 1% | -20% | -25% | -25% | 15% | 35% 13% [ -25% | 76% |-25%| 100% | -25% [ 100% [ -25%
48 | -25% | -25% | -25% | -25% | -1% | -25% | -1% | -4% 1% | -10% | -25% | -25% | 17% | 33% 12% | -25% | 80% [-25%| 100% | -25% | 100% | -25%
49 | -25% | -25% | -25% | -25% | -7% | -25% | -4% | -4% 1% | -6% | -21% | -22% | 16% | 30% 10% [ -25% | 79% |-25%| 92% | -25% | 100% [ -25%
50 [ -25% | -25% | -25% | -25% | -9% | -25% 1% -3% -1% | -3% | -20% | -19% | 16% | 26% 11% | -11% | 63% [-25%| 85% | -25% | 100% | -25%
51 | -25% | -25% | -25% | -25% | -18% | -25% | -5% | -4% -1% | -3% | -16% | -17% | 15% | 24% 10% | -23% | 84% [-25%| 89% | -25% | 100% | -25%
52 [ -25% | -25% | -25% | -25% | -21% | -25% | -6% | -4% 2% | -2% | -13% | -14% | 14% | 22% 10% | -23% | 86% [-25%| 85% | -25% | 100% | -25%
53 | -25% | -25% | -25% | -25% | -24% | -25% | -5% | -5% 2% | -2% | -11% | -13% | 14% | 21% 10% | -11% | 71% [-25%| 79% | -25% | 100% | -25%
54 | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -7% | -5% -3% | 0% 9% | -9% | 13% | 18% 9% | -11% | 72% |-25%| 75% | -25% | 100% | -25%
55 | -25% | -25% | -25% | -25% | -24% | -25% | -5% | -7% 2% | 0% 6% | -7% | 11% | 16% 9% | -25% | 96% |-25%| 66% | -25% | 100% | -25%
56 | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -6% | -6% 3% | 2% 4% | -4% | 10% | 14% 8% | -23% | 97% |-25%| 61% | -25% | 100% | -25%
57 | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -6% | -5% -5% | 3% -2% | -1% 9% 12% 8% | -23% | 100% |-25%| 53% | -25% | 100% | -25%
58 [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -7% | -6% 5% | 4% 1% 1% 8% 10% 7% | -22% | 100% |-25%| 47% | -25% | 100% | -25%
59 | -25% | -24% | -25% | -25% | -25% | -25% | -7% | -6% -6% | 5% 4% 4% 7% 8% 7% | -21% | 99% [-25%| 40% | -25% | 100% | -25%
60 | -25% | -24% | -24% | -25% | -25% | -25% | -7% | -7% 7% | 6% 6% 6% 6% 7% 6% | -20% | 100% |-25%| 32% | -24% | 99% -25%

FONTE: O autor (2018).

A formatagao condicional, na cor amarela, refere-se as vendas, enquanto a

formatacdo em verde refere-se as compras de cada uma das 60 carteiras otimas

simuladas.
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As estratégias fornecidas pelas 60 carteiras 6timas de negociacédo baseiam-
se na expectativa de precos futuros e suas respectivas distribuicdes de
probabilidade, cuja metodologia ndo sera abordada neste trabalho. Salienta-se,
contudo, que, quanto mais apuradas forem as previsdes de precgos futuros para a
energia elétrica, maiores serdao as chances das estratégias o6timas simuladas
retornarem lucros ao agente. A FIGURA 11 apresenta os riscos frente aos retornos
esperados para cada uma das 60 carteiras geradas, que formam a dita fronteira
eficiente de Markowitz ou conjunto de solugbes Pareto-6timo, cada ponto da

fronteira eficiente apresentada é descrita no ANEXO 1.

FIGURA 11 — CONFIGURAGAO DAS CARTEIRAS OTIMAS GERADAS

Risco x Retorno

o C.0. Simulagdes =—=Fronteira Eficiente
R$ 60

R$ 50 A://.’—_
R$ 40

by
'] /
w
[}
o]
<
T R$30
[=]
£
g /
¢ R$20
14 /
RS 10
R$ 0 ‘ ‘ . . . : : : : )
0% 10%  20%  30% 40% 50% 60% 70%  80%  90%  100%

Risco [% Maximo desvio padrao da Carteira]

FONTE: O autor (2018).

Apds a etapa em que € levantada a fronteira eficiente, aplica-se o conceito
de CVaR para identificar a configuragéo de carteira que respeita as métricas de risco
impostas pelo agente. Os parametros de risco da métrica CVaR (a,A) devem ser
variados a fim de se obter diversos pares de a e A, independente da aversio ao risco
do tomador de decisdo, conforme discutido pela Economia Comportamental
(STATMAN, 2018). A TABELA 4 apresenta 36 pares de a e A, sendo os valores de a

variando de 50% a 95% e o parametro A variando de 50% a 5%.
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TABELA 4 — SENSIBILIDADE DE PARAMETROS CVAR

Lambda| Alpha [lg;' :nlflr(g:l] Risk

1 50% | 50,0% 40,3 29.2%
2 40% | 50,0% 40,3 29.2%
3 30% | 50,0% 40,8 29,9%
4 20% | 50,0% 40,6 29.6%
5[ 10% | 50,0% 40,9 30,2%
6] 5% | 500% 413 31,1%
7 50% | 600% 41,5 31,5%
8] 40% | 60,0% 41,3 31,1%
9| 30% | 60,0% 41,6 31,8%
10 20% | 60,0% 411 31.1%
1] 10% | 60,0% 411 31,1%
12 5% | 60,0% 41,5 31,8%
13 50% | 70,0% 42,8 35,0%
14] 40% | 70.0% 42,3 33,6%
15 30% | 70,0% 42,3 33,6%
16] 20% | 70.0% 41,6 31,8%
17 10% | 70.0% 41,4 31,4%
18] 5% | 70,0% 41,6 31,8%
19] 50% | 80.0% 43,7 37,7%
20 40% | 80.0% 43,0 35,6%
21| 30% | 80,0% 42,9 35,4%
22 20% | 80.0% 42,0 32,8%
23 10% | 80,0% 41,6 31,8%
24| 5% | 80.0% 41,7 32.2%
25 50% | 90.0% 44,5 40,9%
26| 40% | 90,0% 43,6 37.4%
27 30% | 90.0% 433 36,7%
28] 20% | 90.0% 42,3 33,6%
29[ 10% | 90,0% 41,7 32,2%
30 5% | 90.0% 41,8 32,5%
31 50% | 95.0% 44,7 41,1%
32 40% | 95.0% 43,8 38,0%
33 30% | 95.0% 435 37.2%
34 20% | 95.0% 42,4 33,9%
35 10% | 95.0% 41,8 32,5%
36| 5% | 950% 41,8 32.,5%
Média 42,1 33,2%

FONTE: O autor (2018).

Os pares para o CVaR (a,A) foram agregados conforme desenvolvido por

Uryasev (2011), no sentido de analisar apenas valores de a maiores que 50%,
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preferivelmente entre 90% e 95% (grau de significancia do VaR) e valores de A
menores que 50% (conforme pares de CVaR de 25 a 36, descritos na TABELA 4),
no sentido de escolher A tdo menores quanto a avers&o ao risco do agente tomador
de decisdao. A FIGURA 12 apresenta a fronteira eficiente da carteira, além de

destacar os 36 pares de CVaR que foram simulados.

FIGURA 12 - FRONTEIRA EFICIENTE E CARTEIRAS OTIMAS CVAR
Risco x Retorno

O C.0. > Simulagbes =—=Fronteira Eficiente ® CVaR (a,A)

R$ 60

R$ 40 4
R$ 30 /
R$ 20

R$ 10

—— -
Carteiras selecionadas

Retorno [milhdes R$]

R$O T T T T T T T T T 1
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Risco [% Maximo desvio padrao da Carteira]

FONTE: O autor (2018).

Das 36 carteiras 6timas identificadas através da modelagem do CVaR, foram
escolhidas 12 carteiras (carteiras 25 — 36) cujos parametros de a variam de 90% e
95% e A variam entre 50% e 5%, conforme apresentado na FIGURA 13. Conforme
discutido anteriormente, este critério de escolha foi desenvolvido e definido por
Uryasev (2011), sendo que a selegcéo diz respeito aos paréametros de grau de

significancia e a averséo ao risco do tomador de decisao.
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FIGURA 13 — CONFIGURAGAO DAS CARTEIRAS OTIMAS CVAR SELECIONADAS

out/17 nov/17  dez/17 jan/18  fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18  jul/18 ago/18  set/18 out/18 nov/18  dez/18 tov-dez/1l 4TRI17 2018 1TRI1I8  2TRI18 1SEM18 2SEM18

25| -25% -25% -12% 20% 100% -4% 99% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 51% 19% -11% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
26| -25% -25% -25% 38% 100% -25% 91% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 45% 20% -25% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
27| -25% -25% -20% 16% 100% -18% 90% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 51% 20% -19% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
28| -25% -25% -25% 7% 100% -25% 81% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 52% 20% -25% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
29| -25% -25% -24% -8% 99% -23% 78% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 59% 18% -23% 99% -25% 99% -25% 100% -25%
30| -25% -25% -23% -8% 100% -22% 78% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 59% 18% -23% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
31| -25% -25% -19% 47% 100% -16% 100% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 44% 20% -19% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
32| -25% -25% -24% 33% 100% -25% 97% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 47% 19% -19% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
33| -25% -25% -22% 24% 100% -25% 95% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 48% 19% -17% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
34| -25% -25% -25% 9% 100% -25% 82% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 52% 21% -25% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
35| -25% -25% -23% -8% 100% -22% 78% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 59% 18% -23% 100% -25% 100% -25% 100% -25%
36| -25% -25% -23% -8% 100% -22% 78% -25% -25% -25% -25% -25% -25% 59% 18% -23% 100% -25% 100% -25% 100% -25%

FONTE: O autor (2018).

A configuragéo e pesos atribuidos aos 22 produtos analisados variam muito
pouco entre si, 0os quais resultam em uma carteira média com retorno (CVaR) de
R$ 42,9 milhdes e Risco da ordem de 35,6% do maximo desvio padrio da carteira.
A qualidade das estratégias apontadas pelo modelo na anélise base de Outubro de
2017 foi analisada para o periodo de Outubro de 2017 a Dezembro de 2018.

As 12 configuragbes de pesos destacadas na FIGURA 13, s&o apresentadas
na FIGURA 14 em fung&o dos volumes em MW médios de cada um dos produtos da
carteira. Os volumes positivos referem-se as vendas, enquanto os negativos

referem-se as compras.
FIGURA 14 — VOLUMES DE ENERGIA DAS CARTEIRAS OTIMAS SELECIONADAS

Volumes de energia por produto [MWmédios]

out/17|nov/17|dez/17|jan/18|fev/18| mar/18|abr/18| mai/18|jun/18|jul/18|ago/18|set/18|out/18|nov/18|dez/18 d::}’b 4TRI172018 | 1TRI18|2TRI18|1SEM18|2SEM18

| Base | 45 50 50 150 | 160 160 160 160 160 | 160 | 160 | 160 | 160 160 160 35 45 55 80 80 150 150

out/17|nov/17|dez/17|jan/18|fev/18| mar/18|abr/18| mai/18|jun/18|jul/18|ago/18|set/18|out/18|nov/18|dez/18 d:(z)}lij 4TRI172018 | 1TRI18|2TRI18|1SEM18|2SEM18

25 -11,3| -125 | -61 [ 302 [1600| -6,1 | 1589 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 [ 82,2 | 31,0 | -40 [ 449 |-13,8] 80,0 | -20,0 | 150,0 | -37,5
26 -11,3 | -12,5 | -12,5 [ 56,7 [ 160,0 | -40,0 | 145,5 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 [ 72,0 | 32,6 | -88 [ 450 |-13,8] 80,0 | -20,0 | 150,0 | -37,5
27 -113] -125 | -102 | 243 [ 160,0 | -29,4 | 144,2 | -40,0 | -40,0 | -40,0| -40,0 | -40,0 | -40,0 [ 81,9 | 31,5 | -67 [ 450 |-13,8] 80,0 | -20,0 | 150,0 | -37,5
28 -113] -125] -125| 98 [ 1600/ -40,0 | 1304 | -40,0 | -40,0 | -40,0| -40,0 | -400 | -40,0 | 83,9 | 32,3 | -88 | 450 |-13,8] 80,0 | -20,0 | 150,0 | -37,5
29 -11,3| -12,5 | -12,0 [ -12,6 [ 1584 | -37,4 | 125,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -40,0 | -39,3 [ 94,5 | 282 | -81 [ 44,7 |-13,8] 79,5 | -20,0 | 150,0 | -37,5
30 -11,3 | -123 | -11,7 | -11,9] 159,2 | -36,0 | 1256 [ -40,0 | -39,8 [-39,7| -40,0 [ -400 | -396 | 942 | 281 | -81 | 44,9 [-13,8] 79,6 | -20,0 | 1500 [ -37,5
31 -11,3 | -125 | 97 | 706 | 1598 | -25,0 | 1596 [ -40,0 | -40,0 | -40,0] -40,0 | -40,0 | -400| 704 | 318 | 6,6 | 44,9 [-13,8] 80,0 | -20,0 | 1500 [ -37,5
32 -11,3 | -12,5 | -11,8 | 50,0 | 160,0 | -40,0 | 1552 | -40,0 | -40,0 | -40,0] -40,0 | -40,0 | -400 | 744 | 300 | -6,5 | 450 [-13,8] 80,0 | -200 | 1500 [ -37,5
33 -11,3 | -125 | -11,2 | 36,7 | 160,0 | -40,0 [ 151,9 | -40,0 | -40,0 [ -40,0] -40,0 | -40,0] -40,0 [ 775 | 302 | -61 | 450 |-13,8] 80,0 | -200 | 1500 [ -37,5
34 -11,3 | -12,5 | -12,5 | 13,9 | 160,0 | -40,0 | 131,1 | -40,0 | -40,0 | -40,0] -40,0 [ -40,0 | -400 | 826 | 331 | -88 | 450 [-13,8] 80,0 | -20,0 | 150,0 [ -37,5
35 -11,3 | -123 | -11,7 | -11,9] 159,2 | -36,0 | 1256 [ -40,0 | -39,8 [ -39,7| -40,0 [ -400 | -396 | 942 | 281 | -81 | 44,9 [-13,8] 79,6 | -20,0 | 1500 [ -37,5
36 -11,3 | -123 | -11,7 | -11,9] 1592 | -36,0 | 1256 | -40,0 | -39,8 [ -39,7] -40,0 | -400| -396 | 942 | 281 | -81 | 44,9 [-13,8] 79,6 | -200 | 1500 [ -37,5

FONTE: O autor (2018).

Ressalta-se que a forma de leitura da FIGURA 14 deve levar em
consideracao aqueles produtos que mais tiveram alteracdo entre as composicoes
otimas de carteira selecionadas. Por exemplo: o produto Janeiro de 2018 variou
entre +56,7MWmédios e -11,9 MWmédios. Este efeito pode ser explicado pelo alto
desvio padrao das séries de precos para este més ou a contiguidade dos precgos de

mercado com o valor esperado desta série. Sendo assim, este produto pode estar
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contribuindo de maneira expressiva no risco global da carteira, sinalizando a
necessidade de sensibilidade quanto aos volumes base para negociacdo deste
produto. Sob outro aspecto, a analise da proficuidade das estratégias selecionadas
considera o valor do PLD apurado pela CCEE entre Outubro/17 e Agosto/18,
enquanto que os produtos de Setembro/18 até Dezembro/18 (meses nao realizados)
o valor referéncia utilizado € o preco de mercado de 22/08/2018. O lucro ou prejuizo
resultante de cada carteira 6tima selecionada é definido pela soma dos volumes
valorados a MtM (base out/17) e o PLD publicado pela CCEE (excluindo-se o
periodo entre set/18 e dez/18, no qual sera considerado o pregco de mercado de

22/08/2018). As FIGURAS 15 e 16 resumem cada parcela desta soma.
FIGURA 15 — COMPRA OU VENDA VALORADA A MTM [R$ MILHOES]

Carteiras_out/17 _nov/17 _dez/17 jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/18 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18 nov-dez/17 4TRI17 2018  1TRI18 2TRI18 1SEMI8 2SEMI8  Total

25 420 | 364 | 129 | 506 | 2423 | 102 | 2573 | 670 | 648 | 670 | 670 | 648 | 669 | 1332 | 519 201 | 3937 | 27,10 | 3890 | 983 | 14664 | 37,25 | 172,38
2 420 | 364 | 267 | 950 | 2423 | -670 | 2357 | 670 | 648 | 670 | 670 | 648 | 669 | 1166 | 545 443 | 3951 | 27,10 | 3890 | 983 | 14666 | -37,25 | 16392
27 420 | 364 | 217 | 407 | 2423 | 493 | 2336 | 670 | -648 | 670 | 670 | 648 | 660 | 1327 | 528 341 | 3951 | 27,10 | 3890 | 983 | 14666 | -37,25 | 16302
28 420 | 364 | 267 | 164 | 2423 | 670 | 21,12 | -670 | 648 | 670 | -670 | 648 | 669 | 1360 | 541 443 | 3951 | 27,00 | 3890 | 983 | 14664 | -37,27 | 15549
29 420 | 364 | 256 | -211 | 2399 | 626 | 2024 | -670 | 648 | 670 | -670 | -648 | 656 | 1532 | 472 410 | 3927 | 27,00 | 3866 | 983 | 14666 | -37,27 | 152,18
30 420 | 357 | -250 | -1,99 | 2411 | -602 | 2034 | 670 | -646 | 665 | 670 | -648 | -662 | 152 | 47 410 | 3941 | 27,10 | 3871 | 983 | 14666 | -37,27 | 153,03
31 420 | 364 | 206 | 11,81 | 2420 | 418 | 2585 | -670 | -648 | -670 | 670 | 648 | -669 | 11,40 | 532 336 | 3946 | 27,10 | 3890 | 983 | 14664 | -37,25 | 172,23
32 420 | 364 | -252 | 837 | 2423 | -670 | 2515 | 670 | -648 | -670 | 670 | -648 | -669 [ 1205 | 503 330 | 3951 | 27,10 | 3890 | 983 | 14666 | -37,25 | 16561
33 420 | 364 | 239 | 615 | 2423 | 670 | 2461 | -670 | -648 | -670 | 670 | 648 | -669 | 1255 | 505 308 | 3951 | 27,10 | 3890 | -983 | 14666 | -37,25 | 163,73
34 420 | 364 | 267 | 233 | 2423 | 670 | 2125 | 670 | -648 | 670 | 670 | -648 | 669 | 1339 | 554 443 | 3951 | 27,10 | 3890 | 983 | 14666 | -37,25 | 15625
35 420 | 357 | 250 | 1,99 | 2411 | -602 | 2034 | 670 | -646 | 665 | 670 | 648 | -662 | 152 | 471 410 | 3941 | 27,10 | 3871 | 983 | 14666 | -37,27 | 153,03
36 420 | 357 | 250 | 1,99 [ 2411 | -602 | 2034 | 670 | 646 | 665 | 670 | 648 | 662 | 152 | 47 410 | 3941 | 27,10 | 3871 [ 983 | 14666 | -37,27 | 153,03

FONTE: O autor (2018).

Enquanto que na FIGURA 15 os volumes valorados ao preco de mercado
(MtM) sao expostos, a FIGURA 16 apresenta os mesmos volumes valorados aos
valores de PLD, sendo as compras (destacadas em vermelho) realizadas ao preco
de mercado (MtM) vendidas ao PLD, enquanto as vendas (destacadas em verde)
realizadas ao prego de mercado sao compradas ao PLD. A diferenca entre estes

valores compdem o lucro global da carteira.

FIGURA 16 — COMPRA OU VENDA VALORADA AO PLD [R$ MILHOES]

Carteiras _out/17 _nov/17 _dez/17 jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/18 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18 nov-dez/17 4TRI17 2018  1TRI1I8 2TRI18 1SEMI8 2SEM18  Total

25 446 | 38 | 106 | 405 | 2033 | 099 | 1255 | 969 | 1362 | 1503 | 1503 | 1331 | 11,26 | 1953 | 566 1,92 | 3940 | 3937 [ 3389 | 1322 [ -16252 | 669 | -8816
26 446 | 38 | 219 | 760 | 2033 | 653 [ -1149 | 969 | 1362 [ 1503 | 1504 | 1332 [ 11,26 | 17,11 | 593 423 | 3953 | 3937 | -3389 | 1322 | 16253 | €69 | -79,68
27 446 | 38 | 178 | 326 | 2033 | 480 [ -1130 | 969 | 1362 [ 1503 | 1504 | 1332 | 11,26 | -1947 | 575 326 | 3953 | 3937 | -3389 [ 1322 | 16253 | €69 | -80,52
28 446 | 38 | 219 | -131 | 2033 | 652 [ -1030 | 969 | 1362 | 1504 | 1504 | 1332 | 11,27 | -1995 | -589 423 | 3953 | 3937 | -3389 [ 1322 | 16252 | €698 | -74,95
29 446 | 38 | 210 | 169 | 2013 | 610 | 987 | 969 | 1362 | 1504 | 1504 | 1332 | 11,05 | 2246 | 514 391 | 3930 | 3937 | 3368 | 1322 | 16253 | 6698 | -73,70
30 446 | 375 | 205 | 159 | -2023 [ 58 | -99 | 969 | 1357 | 1492 | 1504 | 1332 | 11,35 | -2239 [ 513 391 | -3943 [ 3937 [ 3372 | 1322 | -16253 | 6698 | -7446
31 446 | 38 | 169 | 945 | 2031 | 408 [ 1261 | 969 | 1362 | 1503 | 1503 | 1331 | 11,26 | 1672 | 579 321 | 3948 | 3937 | 3389 | 1322 | 16252 | 669 | -86,02
2 446 | 38 | 207 | 670 | 2033 | 653 | 1226 | 969 | 1362 | 1503 | 1504 | 1332 | 11,26 | 17,68 | 548 315 | 39,53 | 3937 | 3389 | 1322 | 16253 | 669 | -80,86
3 446 | 38 | 19 | 492 | 2033 | 653 | 1200 | 969 | 1362 [ 1503 | 1504 | 1332 [ 11,26 | 1841 | 550 295 | 3953 | 3937 | 3389 | 1322 | 16253 | 669 | -79,89
34 446 | 38 | 219 | 186 | 2033 | 652 [ -1036 | 969 | 1362 [ 1503 | 1504 | 1332 [ 11,26 | 1963 | -603 423 | 3953 | 3937 | 3389 | 1322 | 16253 | €69 | -7544
35 446 | 375 | 205 | 159 | 2023 | 58 [ 992 | 960 | 1357 [ 149 | 1504 | 1332 [ 11,15 | 2239 | 513 391 | 3943 | 3937 | -3372 | 1322 | 16253 | €698 | -74,46
36 446 | 375 | 205 | 159 | 2023 | 58 [ 992 | 969 | 1357 [ 1492 | 1504 | 1332 [ 11,05 | 2239 | 513 301 | 3943 | 3937 | -3372 [ 1322 | 16253 | e698 | -74,46

FONTE: O autor (2018).

Conforme citado, o preco de mercado ou Mark to Market (MtM) é o valor de
mercado dos produtos no momento das simulagdes, ou seja, o valor que os demais

agentes do mercado estavam propensos a pagar no momento da marcagdo de
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precos. Portanto, a TABELA 5 apresenta o retorno das estratégias Ootimas
selecionadas, isto é, a diferenga entre todo o volume de energia comprado e

vendido, cujos montantes variaram de R$ 78,48 a R$ 86,22 milhdes.

TABELA 5 — ANALISE DOS RETORNOS AUFERIDOS PELAS CARTEIRAS OTIMAS

CVaR (o,A) Retorno
Carteiras Lambda Alpha [RS milhdes] Risk [RS milhdes]
25 50% 90,0% 44,5 40,9% 84,21
26 40% 90,0% 43,6 37,4% 84,24
27 30% 90,0% 43,3 36,7% 82,50
28 20% 90,0% 42,3 33,6% 80,54
29 10% 90,0% 41,7 32,2% 78,48
30 5% 90,0% 41,8 32,5% 78,57
31 50% 95,0% 44,7 41,1% 86,22
32 40% 95,0% 43,8 38,0% 84,76
33 30% 95,0% 43,5 37,2% 83,83
34 20% 95,0% 42,4 33,9% 80,81
35 10% 95,0% 41,8 32,5% 78,57
36 5% 95,0% 41,8 32,5% 78,57

FONTE: O autor (2018).

O Retorno sobre o Investimento (ROI) para estas 12 carteiras selecionadas
variou de 48,9% a 51,8% para o periodo de um ano (Out/17 — Out/18),
considerando-se a negociagao de 22 produtos. De forma que o risco teve variagéo

de 32,2% e 41,1% do desvio padrao maximo da carteira.

6.2. SENSIBILIDADE DE DESEMPENHO DA PREVISAO DE PREGOS

Ciente da importancia da previséo de precgos futuros para a otimizagédo de
carteira, foi simulado um caso teorico de previsdes “perfeitas” para o PLD futuro, tal
simulagédo serd a base comparativa para aferir o desempenho das estratégias
calculadas. Neste caso de sensibilidade foram ajustadas as fun¢des densidade de
probabilidade dos precos mensais para que as suas médias fossem iguais ao PLD
apurado pela CCEE. Ou seja, dentro de uma dispersdo natural para os precos

futuros, o valor esperado da distribuicdo de pregcos do agente seria igual ao PLD
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(previsdo perfeita). A mesma metodologia de simulacdo de carteira foi aplicada
utilizando estas novas expectativas de precgos, sendo obtidas 40 carteiras 6timas,
conforme FIGURA 17.

FIGURA 17 — CARTEIRAS OTIMAS: SENSIBILIDADE DA PREVISAO PERFEITA DE PLD

out/17 nov/17 dez/17 jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/18 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18 dr:;)}/i7 4TRI17 2018 1TRI18 2TRI18 1SEM18 2SEM18

1 [ -25% | -25% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | -25% | -25% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -25% [ -25% | 57% | -25% [-25%( 100% | -25% [ -25% [ -25%

2 | -25% | -25% [ 100% | 100% | 100% | 82% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% [ -25% [ -25% | -25% | 100% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

3 [ -25% [ -25% | 100% | 100% | 100% | 73% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% [-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

4 | -25% | -25% | 100% | 100% [ 100% | 68% | 100% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

5 [ -25% [ -25% | 100% | 100% | 100% | 54% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% [-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

6 | -25% | -25% [ 100% [ 100% | 100% | 43% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% [ -25% [ -25% | -25% | 100% [ -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

7 [ -25% | -25% | 100% | 100% | 100% | 33% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% [-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

8 | -25% | -25% | 100% | 100% | 100% | 22% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% [ -25% [ -25% | -25% | 100% [ -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

9 [ -25% [ -25% | 100% | 100% | 100% | 11% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% [-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

10 | -25% | -25% | 100% | 100% [ 100% | -2% | 100% [ -25% | -25% |-25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%

11 | -25% | -25% | 100% | 100% [ 100% | -14% | 100% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 100% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
12 | -25% | -25% | 98% | 100% | 100% | -25% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 99% | -25% |-25%( 100% | -25% | -25% | -25%
13 | -25% | -25% | 74% | 100% [ 100% | -25% | 100% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -21% | 95% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
14 | -25% | -25% | 51% | 100% | 100% | -25% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -16% | 89% | -25% |-25%( 100% | -25% | -25% | -25%
15 | -25% | -25% | 32% | 100% [ 100% | -25% | 100% [ -25% | -25% |-25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -22% | 48% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
16 | -25% | -25% | 14% | 100% | 100% [ -25% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -8% | 41% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
17 | -25% | -25% | 4% | 100% [ 100% | -25% | 100% [ -25% | -25% |-25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -1% | 36% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
18 | -25% | -25% | 8% | 100% | 97% | -25% [ 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 19% | 38% | -25% |-25%( 100% | -25% | -25% | -25%
19 | -25% | -25% | -12% | 100% [ 100% | -25% | 100% [ -25% | -25% |-25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 12% | 31% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
20 [ -25% | -25% | -18% | 100% | 100% | -25% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 17% | 27% | -25% [-25%| 100% | -25% [ -25% | -25%
21 | -25% | -25% | -25% | 100% | 98% | -25% | 100% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 29% | 19% | -25% |-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
22 | -25% | -25% | -25% | 100% | 69% | -25% | 100% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 38% | 17% | -25% [-25%| 100% | -25% [ -25% [ -25%
23 | -25% | -25% | -25% | 100% | 47% | -25% | 100% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 49% | 12% | -25% |-25%| 90% | -25% | -25% | -25%
24 | -25% | -25% | -23% | 99% | 7% | -25% | 100% | -18% | -25% [ -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 51% 8% | -25% |[-25%| 100% | -25% | -25% | -25%
25 | -25% | -25% | -24% | 90% | -1% | -25% | 100% | -9% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | -25% | 51% 8% | -25% |-25%| 93% | -25% | -25% | -25%
26 | -25% | -25% | -15% | 75% | -11% | -25% | 100% | -3% | -25% [-25% | -25% | -25% | -25% | -22% | 51% 7% | -21% |[-25%| 86% | -25% | -25% | -25%
27 | -25% | -20% | -9% | 64% | -15% | -25% | 100% | 2% | -25% |[-25% | -25% | -25% | -25% | -12% | 42% 6% | -23% [-25%| 80% | -25% | -25% | -25%
28 | -25% | -14% | -4% | 50% | -18% | -25% | 100% | 7% | -25% |[-25% | -25% | -25% | -25% | -3% 35% 5% | -25% [-25%| 70% | -25% | -25% | -25%
29 | -25% | -7% -1% | 36% | -22% | -25% | 100% | 12% [ -25% | -25% | -25% | -25% [ -25% [ 9% 29% 3% | -25% |[-25%| 59% | -25% | -25% | -25%
30 | -25% | -2% 0% 27% | -23% | -25% | 100% | 14% | -25% | -25% | -25% | -25% | -11% | 8% 22% 2% | -25% |-25%| 50% | -25% | -25% | -25%
31 [ -25% | 3% 5% 14% | -13% | -25% | 100% | 18% | -25% | -25% | -25% | -25% | 4% 6% 15% 1% | -25% |-25%| 29% | -25% | -25% | -25%
32 | -25% | 5% 5% 14% 1% | -25% | 100% | 19% | -16% | -25% | -25% | -25% | 10% 7% 12% 0% | -25% |-25%| 7% | -25% | -25% | -25%
33 | -25% | 6% 6% 12% 1% | -25% | 100% | 17% | -6% |-25% | -25% | -17% | 9% 6% 11% 0% | -25% [-25%| 2% | -25% | -25% | -25%
34 | -25% | 7% 7% 16% | 9% | -25% | 100% | 17% | -3% [-25% | -25% | -12% | 8% 7% 10% 0% | -25% |-25%| -12% | -25% | -25% | -25%
35 [ -25% | 7% 7% 15% | 8% | -25% | 100% | 17% 0% [-25% | -25% | -8% 9% 7% 9% 0% | -25% [-25%| -12% | -25% | -25% | -25%
36 | -25% | 6% 6% 14% | 8% | -25% | 100% | 15% 4% |-25% | -25% | -7% | 10% 6% 8% 0% | -25% |[-25%| -13% | -23% | -25% | -25%
37 | -25% | 8% 7% 18% | 15% | -25% | 100% | 16% 7% | -25% | -25% | -2% 7% 6% 8% 0% | -25% |-25%| -25% | -25% | -25% | -25%
38 | -25% | 8% 7% 17% | 14% | -25% | 100% | 15% | 10% |-25% | -25% | 1% 7% 6% 7% 0% | -25% |[-25%| -25% | -25% | -25% | -25%
39 | -25% | 8% 8% 15% | 15% | -25% | 99% | 15% | 13% [-25% | -25% | 5% 7% 6% 6% 0% | -25% |-25%| -25% | -25% | -25% | -25%
40 [ -25% | 9% 8% 15% | 14% | -25% | 97% | 14% | 15% |[-25% | -25% | 6% 7% 6% 6% 0% | -25% |-25%| -25% | -25% | -25% | -25%

FONTE: O autor (2018).

As carteiras 6timas encontradas foram analisadas para os 22 produtos entre
Outubro de 2017 e Dezembro de 2018, sendo levantada a curva de trade-off entre
Risco e Retorno para tais negociacdes. Da mesma forma, os pares de CVaR (a,A)
foram agregados conforme desenvolvido por Uryasev (2011), com valores de a
maiores que 50% e valores de A menores que 50%. A FIGURA 18 apresenta a
fronteira eficiente da carteira, além de destacar os 36 pares de CVaR que foram

simulados.
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FIGURA 18 — CARTEIRAS OTIMAS: SENSIBILIDADE DA PREVISAO PERFEITA DE PLD

Risco x Retorno - Previsao Perfeita

O C.0. < Simulagdes ——Fronteira Eficiente —#=CVaR (a,A)
R$ 125

— /

R$ 105

R$ 95

Retorno [milhdes R$]

R$ 85

R$ 75 /

R$ 65

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Risco [% Maximo desvio padrédo da Carteira]

FONTE: O autor (2018).

Das 36 carteiras 6timas identificadas através da modelagem do CVaR, foram
escolhidas as mesmas 12 carteiras (25 — 36) cujos parametros de a variam de 90%
e 95% e A variam entre 50% e 5%.

A configuracao e pesos atribuidos aos 22 produtos se mantiveram bastante
estaveis, os quais resultaram em uma carteira média com retorno (CVaR) de
R$ 104,12 milhdées e Risco da ordem de 29,5% do maximo desvio padrdo da
carteira. A eficacia destas estratégias foi analisada para o mesmo periodo das
simulagbes anteriores (Outubro de 2017 a Dezembro de 2018). Logo, as 12
configuragbes sdo apresentadas na FIGURA 19 em fungdo dos volumes em MW
médios de cada um dos produtos da carteira, os volumes positivos referem-se as

vendas, enquanto os negativos referem-se as compras.



FIGURA 19 — VOLUMES DAS CARTEIRAS OTIMAS CVAR: CASO SENSIBILIDADE

Volumes de energia por produto [MWmédios]
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out/17 | nov/17 | dez/17 | jan/18 | fev/18 | mar/18 abr/18 mai/18 | jun/18 | jul/18 | ago/18 | set/18 | out/18 | nov/18 | dez/18 dre‘:;b 4TRI17 | 2018 | 1TRI18 | 2TRI18 | 1SEM18|2SEM18
| Base| 45 50 50 150 160 160 160 160 160 160 160 160 160 160 160 35 45 55 80 80 150 150

out/17 | nov/17 | dez/17 | jan/18 | fev/18 | mar/18 abr/18 mai/18 | jun/18 | jul/18 | ago/18 | set/18 | out/18 | nov/18 | dez/18 d:}’h 4TRI17 | 2018 | 1TRI18 | 2TRI18 | 1SEM18|2SEM18
25 |- 11 |- 12 |- 2 72 |- 32 |- 40 158 6 |- 40 |- 40 |- 40 |- 35 |- 32 |- 18 74 2 |- 11 14 78 |- 19 |- 38 |- 38
26 11 |- 8l 1 66 |- 36 |- 40 160 58 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 13 64 2 |- 11 14 74 |- 20 |- 38 |- 38
27 |- 11 |- 120]= 2 75 |= 29 |- 40 160 |- 1]- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 25 73 2 |3 11 14 79 20 |- 38 |- 38
28 |- 11 |- 12 |- 2 74 |- 29 |- 40 160 1]- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 38 |- 23 73 2 |8 11 14 79 20 |- 37 |- 38
29 |- 11 |- 12 |- 2 73 |- 29 |- 40 160 0| 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 23 71 2 |- 11 14 78 |- 20 |- 38 |- 38
30 11 |- 12 |- 2 76 |- 29 |- 40 160 |- 1]- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 26 73 2 |- 11 14 80 |- 20 |- 37 |- 38
31 11 |- 12 |- 2 73 |- 32 |- 40 159 6 |- 40 |- 40 |- 40 |- 35 |- 32 |- 18 74 2 |- 11 |- 14 78 |- 19 |- 38 |- 38
32 11 |- 10 |- 2 67 |- 36 |- 40 160 5 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 13 65 2 |- 11 |- 14 74 |- 20 |- 38 |- 38
33 11 |- 12 |- 2 76 |- 30 |- 40 160 |- 1] 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 25 73 2 |- 11 14 79 |- 20 |- 37 |- 37
34 |- 11 |- 11 |- 1 72 |- 28 |- 40 160 1]- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 22 71 2 |- 11 14 77 |- 20 |- 38 |- 38
35 |- 11 |- 12 |- 2 74 |- 28 |- 40 160 0 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 23 71 2 |- 11 14 77 |- 20 |- 38 |- 38
36 |- 11 |- 12 |- 2 77 |- 29 |- 40 160 |- 1]- 40 |- 40 |- 40 |- 40 |- 40 26 74 2 |- 11 14 80 |- 20 |- 38 |- 38

FONTE: O autor (2018).

O lucro ou prejuizo resultante de cada carteira 6tima selecionada é definido

pela soma dos volumes valorados a MtM (base out/17) e o PLD publicado pela

CCEE, conforme FIGURAS 20 e 21 resumem cada parcela desta soma.

FIGURA 20 - COMPRA OU VENDA VALORADA A MTM: CASO SENSIBILIDADE [R$ MILHOES]

nov-

Carteiras out/17 nov/17 dez/17 jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/18 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18 dez/17 4TRI17 2018 1TRI18 2TRI18 1SEM18 2SEM18 Total
25 -4,20 | -351 | -0,47 | 12,13 | -4,87 | -6,70 | 25,67 0,98 -648 | -6,70 | -6,70 | -567 | -531 | -2,99 | 12,44 1,02 -9,88 | -27,10 | 38,02 | -9,16 | -36,66 [ -37,25 | -83,38
26 -420 | -2,76 | -0,31 | 11,09 | -553 | -6,70 | 25,92 0,85 -648 | -6,70 | -6,70 | -648 | -669 | -2,11 | 10,76 0,93 -9,88 | -27,10 | 3594 | -9,83 | -36,66 | -37,25 | -89,87
27 -420 | -350 | -0,35 | 12,54 | -434 | -670 [ 2592 | -0,09 648 | -669 | -669 | -648 | -669 | -401 | 12,18 1,07 -9,88 | -27,10 | 38,39 | -9,83 | -36,66 | -37,25 | -86,83
28 -4,20 | -3,49 | -037 | 12,43 | -442 | -6,70 | 2592 0,17 -648 | -6,70 | -6,70 | -648 | -640 | -3,75 | 12,23 1,06 -9,88 | -27,10 | 38,23 | -9,73 | -36,65 [ -37,27 | -86,28
29 -420 | -339 | -033 | 12,19 | -439 | -6,70 | 2592 0,06 -648 | -6,70 | -6,70 | -648 | -669 | -3,68 | 11,93 1,04 -9,88 | -27,10 | 37,86 | -9,83 [ -36,66 [ -37,25 | -87,43
30 -420 | -356 | -0,38 | 12,72 | -442 | -670 [ 2592 | -0,18 648 | -6,70 | -670 | -648 | -669 | -4,17 | 12,30 1,08 -9,88 | -27,10 | 38,90 | -9,83 | -36,65 [ -37,25 | -86,43
31 -4,20 | -3,47 | -0,47 | 12,20 | -4,87 | -6,70 | 25,69 0,97 -648 | -6,70 | -6,70 | -571 | -539 | -2,93 | 12,34 1,02 -9,88 | -27,10 | 37,75 | -9,19 | -36,66 [ -37,25 | -83,74
32 -4,20 | -2,79 | -0,32 | 11,23 | -545 | -6,70 | 25,92 0,83 -648 | -6,70 | -6,70 | -648 | -6,69 | -2,18 | 10,81 0,94 -9,88 | -27,10 | 35,86 | -9,83 [ -36,66 [ -37,25 [ -89,81
33 -420 | -351 [ -038 | 12,71 | -447 | -670 | 2592 | -0,12 | -648 | -6,70 | -6,70 | -648 | -669 | -403 | 12,19 1,07 -9,88 | -27,10 | 38,57 | -9,83 | -36,66 [ -37,24 | -86,69
34 -420 | -335 | -0,32 | 12,09 | -427 | -670 [ 2592 0,12 648 | -6,70 | -670 | -648 | -669 | -3,58 | 11,87 1,04 | -98 | -27,10 | 37,43 | -9,83 | -36,66 | -37,25 | -87,70
35 -4,20 | -3,40 | -0,33 | 12,32 | -4,25 | -6,70 | 25,92 0,07 -648 | -6,70 | -6,70 | -648 | -6,69 | -3,71 | 11,97 1,05 -9,88 | -27,10 [ 37,55 | -9,83 | -36,66 [ -37,25 | -87,46
36 -420 | -355 | -040 | 12,85 | -439 | -670 | 2592 | -0,17 | -648 | -670 | -6,70 | -648 | -669 | -4,19 | 12,32 1,08 -9,88 | -27,10 | 38,74 | -9,83 | -36,66 | -37,25 | -86,45

FIGURA 21

— COMPRA

FONTE: O autor (2018).

OU VENDA VALORADA AO PLD: CASO SENSIBILIDADE [R$ MILHOES]

nov-

Carteiras out/17 nov/17 dez/17 jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/18 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18 dez/17 4TRI17 2018 1TRI18 2TRI18 1SEM18 2SEM18 Total
25 4,46 3,69 0,38 -9,71 4,08 652 | -12,52 | -1,41 | 13,62 | 1504 | 1504 | 11,65 8,94 4,38 | -13,54 | -0,98 9,88 39,37 | -33,12 | 12,32 | 40,63 | 66,96 | 185,70
26 4,46 2,90 0,26 -8,88 4,64 652 | -12,64 | -1,23 | 13,62 | 1503 | 1503 | 13,32 | 11,27 309 |[-11,72 | -0,89 9,88 39,37 | -31,31 | 13,22 | 40,63 | 66,96 | 193,54
27 4,46 3,68 029 |-10,03 | 3,64 652 |-1264| 012 | 13,62 | 1503 | 1503 | 13,31 | 11,26 587 | -13,27 | -1,02 9,88 | 39,37 | -33,45| 13,22 | 40,63 | 66,96 | 192,50
28 4,46 3,67 0,30 =9,95 371 652 | -12,64 | -0,24 | 13,62 | 1503 | 1503 | 13,32 | 10,79 551 [-1332( -1,01 9,88 39,37 | -33,31 | 13,09 | 40,61 | 66,98 | 191,45
29 4,46 3,56 0,27 £ 3,68 652 | -12,64| -0,09 | 13,62 | 1503 | 1503 | 13,31 | 11,26 539 [-12,99 [ -1,00 9,88 39,37 | -32,98 | 13,22 | 40,63 | 66,96 | 192,76
30 4,46 3,74 031 |-1018 | 3,71 652 | -1264| 0,25 13,62 | 1503 | 1503 | 13,31 | 11,26 612 | -1339( -1,03 9,88 39,37 | -33,89 | 13,22 | 40,61 | 66,96 | 192,30
31 4,46 3,65 0,39 =9,76 4,09 6,52 | -12,52 | -1,40 | 13,62 | 1504 | 1504 | 11,74 9,07 4,30 | -13,44 | -0,97 9,88 39,37 | -32,89 | 12,37 | 40,63 | 66,96 | 186,14
32 4,46 2,93 0,26 -8,99 4,58 652 | -12,64 | -1,19 | 13,62 | 1503 | 1503 | 13,32 | 11,27 3,20 [ -11,77 [ -0,90 9,88 39,37 | -31,25 | 13,22 | 40,63 | 66,96 | 193,55
33 4,46 3,69 032 | -1017 | 3,75 652 |-1264| 017 13,62 | 1503 | 1503 | 13,31 | 11,26 591 | -13,27  -1,02 9,88 39,37 | -33,61 | 13,22 | 40,63 | 66,94 | 192,41
34 4,46 3,52 0,26 -9,68 3,58 652 | -12,64| -0,17 | 13,62 | 1503 | 1503 | 13,31 | 11,26 525 [ -12,92 [ -0,99 9,88 39,37 | -32,61 | 13,22 | 40,63 | 66,96 | 192,91
35 4,46 3,58 0,27 -9,86 3,57 652 | -12,64 | -0,10 | 13,62 | 1503 | 1503 | 13,31 | 11,26 544 | -13,03 [ -1,00 9,88 39,37 | -32,72 | 13,22 | 40,63 | 66,96 | 192,81
36 4,46 373 033 | -1028 | 3,69 652 |-1264| 025 13,62 | 1503 | 1503 | 13,31 | 11,26 615 | -13,41 | -1,03 9,88 39,37 | -33,75| 13,22 | 40,63 | 66,96 | 192,33

FONTE: O autor (2018).

A TABELA 6 apresenta o retorno das estratégias 6timas selecionadas para o

caso de sensibilidade de previsées de PLD futuro, que variaram de R$ 102,32 a R$
105,88 milhdes.
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TABELA 6 — ANALISE DOS RETORNOS AUFERIDOS: CASO SENSIBILIDADE

CVaR (a,A) Retorno
Carteiras Lambda Alpha [RS milhdes] Risk [RS milhdes]

25 50% 90% 102,27 28,2% 102,32
26 40% 90% 103,62 28,5% 103,67
27 30% 90% 105,62 31,5% 105,67
28 20% 90% 105,12 30,8% 105,17
29 10% 90% 105,28 31,0% 105,33
30 5% 90% 105,82 31,8% 105,87
31 50% 95% 102,35 28,2% 102,40
32 40% 95% 103,69 28,6% 103,74
33 30% 95% 105,67 31,6% 105,72
34 20% 95% 105,16 30,8% 105,21
35 10% 95% 105,30 31,0% 105,35
36 5% 95% 105,83 31,8% 105,88

FONTE: O autor (2018).

O Retorno sobre o Investimento (ROI) para as 12 carteiras selecionadas
variou de 53,4% a 55,1% para o periodo um ano (Out/17 — Out/18), considerando-se

a negociacao de 22 produtos.

6.3. ESTUDO COMPARATIVO

Comparativamente, os riscos e retornos obtidos através das estratégias
otimas de contratacdo selecionadas sao diferentes entre si. Estas diferengcas séo
fruto das expectativas futuras de precos divergentes entre a expectativa datada de
Outubro/17 e a expectativa dita “perfeita” para o PLD. E possivel identificar, através
da TABELA 7, que as estratégias 6timas selecionadas na simulagéo realizada com a
expectativa de precos futuros de Out/2017 obtiveram, em média, retornos 28,2%

menores do que aqueles obtidos através da previsao dita “perfeita” do preco futuro.
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TABELA 7 - ESTUDO COMPARATIVO: CASO ORIGINAL E CASO SENSIBILIDADE

Retorno [RS milhdes]

Simulagao Simulagao

Carteiras | Lambda | Alpha Original Sensibilidade GAP

25 50% | 90% 84,21 102,32 21,5%
26 40% | 90% 84,24 103,67 23,1%
27 30% | 90% 82,50 105,67 28,1%

28 20% | 90% 80,54 105,17 30,6%
29 10% | 90% 78,48 105,33 34,2%
30 5% 90% 78,57 105,87 34,7%

31 50% | 95% 86,22 102,40 18,8%
32 40% | 95% 84,76 103,74 22,4%
33 30% | 95% 83,83 105,72 26,1%

34 20% | 95% 80,81 105,21 30,2%
35 10% | 95% 78,57 105,35 34,1%
36 5% 95% 78,57 105,88 34,8%

Média| 81,77 104,69 28,2%
FONTE: O autor (2018).

Os chamados GAP, entre os retornos obtidos pela simulacéo original e pela
simulacdo sensibilidade, dizem respeito a margem que pode ser melhorada na
medida em que as previsdes futuras de precos se aproximam do PLD publicado pela
CCEE.

6.4. CONSIDERAGCOES FINAIS DO CAPITULO

As simulagdes discutidas nesta secdo apresentam a possibilidade de se
obter taxas de retornos anuais na faixa dos 48,9% a 51,8% com as técnicas de
otimizacdo de carteira apresentadas. Podendo inclusive chegar a taxas de retorno
da ordem de 55%, dependendo somente da qualidade das previsdes futuras de
PLD. Portanto verificou-se adequado desempenho da técnica apresentada, com a
ressalva de que a estratégia 6tima calculada depende fortemente da qualidade e
aderéncia das expectativas de precgos futuros usadas pelo agente como dados de

entrada no modelo de otimizacao de carteira.
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O algoritmo simulado leva poucos segundos para convergir, sendo capaz de
simular centenas de produtos ao mesmo tempo, sem que isto onere

demasiadamente o tempo de processamento.
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7. CONCLUSOES

A presente pesquisa teve como objetivo principal desenvolver uma
metodologia e algoritmo para auxiliar na tomada de decis&o, no que diz respeito a
operacgbes de compra e venda pactuadas no ACL por um agente comercializador de
energia elétrica. O programa desenvolvido possibilita a avaliagcdo dos riscos e
retornos, sendo geradas carteiras de contratos que maximizam a receita anual, bem
como apresenta graficamente os volumes de energia que devem ser negociados, e
seus respectivos riscos e retornos.

O estado da arte acerca de problemas de maximizacdo de retornos,
minimizacéo de riscos, otimizagdo estocastica, simulagcbes de Monte Carlo, Teoria
dos Portfélios, entre outros, apresentou diversas técnicas possiveis para tratamento
e mensuracao de riscos, cada qual com enfoque em um segmento especifico, seja
otimizando a contratacdo de energia, maximizacdo de retornos, minimizacéo de
riscos e outras avaliagbes de riscos para Geradores, Distribuidores e
Comercializadores. Dentre as técnicas mais utilizadas na literatura, o método
selecionado para otimizacdo de carteira de contratos de energia foi a Teoria dos
Portfélios de Markowitz, modelo de média variancia, cujas carteiras 6timas geradas
sdo submetidas a selecdo pelo critério de risco CVaR (expected shorfall). A
avaliacdo da metodologia e do algoritmo desenvolvido foi realizada através da
expectativa sinalizada na otimizagdo valorada ao preco de mercado da época da
simulacdo, e apds liquidada ao PLD verificado pela CCEE. O estudo de
sensibilidade realizado teve como intuito evidenciar a possibilidade de aumento dos
retornos esperados, uma vez que as previsdes futuras de pregos se aproximam do
PLD. Esta sensibilidade foi chamada de “previséo perfeita”.

Os resultados apresentados, assim como estudo comparativo, demonstram
a viabilidade e importancia de se desenvolver um plano de comercializagdo de curto,
médio e longo prazo, considerando restricdes de fluxo de caixa, métricas de risco, e,
sobretudo possiveis efeitos de poder de mercado.

A modelagem do risco pelas dispersdes de pregos projetados para cada
produto negociado, através da Teoria dos Portfélios de Markowitz e fronteiras
eficientes de Pareto, apresentam a vantagem de serem matematicamente simples
como o desvio padrédo e covariancia, usados para comparar o beneficio de curto e

médio prazo de cada produto negociado, assim como as correlagdes entre cada um
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deles. Metodologia essa comparada ao preco de mercado (MtM) e restrita as
caracteristicas mercadologicas do ACL e capacidade financeira de cada agente,
aproximando a matematica e técnicas de otimizagdo da realidade do tomador de
deciséo.

O tratamento do risco através do CVaR mostrou-se bastante consistente
principalmente ap6s compreender a base conceitual da economia comportamental e
a subjetividade de cada agente tomador de decisdo no momento de analisar riscos e
retornos. Ressalta-se que a metodologia de otimizagcao foi desenvolvida para um
agente comercializador no ambiente livre de energia elétrica no Brasil. Entretanto, a
mesma mostrou-se consistente e adaptavel para todo e qualquer agente de

mercado, sejam quais forem suas restricdes e objetivos de analise.

7.1. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Esta pesquisa apresentou técnicas classicas de otimizagdo e aplicagdo de
modelagens criadas para o mercado financeiro, além de metodologias para
mitigagéo e gerenciamento do risco.

Sugere-se como tema para trabalhos futuros a modelagem de produtos nao
comercializaveis dentro de uma carteira de contratos de energia de uma
comercializadora, distribuidora ou geradora de energia elétrica, como o caso de
seguros garantias, derivativos financeiros, aplicagdes financeiras indexadas,
aplicacbes em mercados internacionais sujeitos a variagdo cambial, aplicacbes em
fundos. Inclusive a negociagdo de produtos de servicos ancilares e derivativos
climaticos, que podem ser indexados a pluviometria, energia natural afluente,
temperatura, indices anemométricos (velocidade e consisténcia de ventos), indices
correlacionados a ativos de geragdo que podem compor a carteira de contrato,
trazendo maior diversificagdo destes ativos, consequentemente menores riscos.

Outrossim, sugere-se como pesquisas futuras a modelagem de familia de
carteiras 6timas similares, de forma que sejam agregadas e identificadas através da

composigao (pesos) de cada produto dentro da carteira global de ativos.
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ANEXO 1 —- TABELAS COMPLETAS DAS SIMULAGOES

A seguir sdo apresentadas as configuragbes de carteiras 6timas, as quais
foram utilizadas para levantar a curva de trade-off (risco e retorno), a FIGURA 22
trata do valor esperado global da carteira genérica simulada ao mesmo tempo

versus os riscos de cada configuragao.

FIGURA 22 — CARTEIRAS OTIMAS: RISCO E RETORNO [R$ MILHOES]

Risk EX Risk EX |
1 100,0% 56,6 31 45,5% 46,1
2 99,0% 56,5 32 44,0% 456
3 98,0% 56,4 33 40,0% 44,4
4 97,0% 56,3 34 38,0% 438
5 95,0% 56,1 35 35,0% 42,8
6 94,0% 56,0 36 33,0% 421
7 92,0% 55,8 37 31,0% 41,3
8 90,0% 55,6 38 30,0% 40,9
9 88,0% 55,4 39 29,0% 40,4
10 85,0% 55,0 40 27,0% 39,2
11 82,0% 54,5 41 25,0% 38,0
12 80,0% 54,2 42 23,0% 36,6
13 76,0% 53,4 43 21,0% 35,2
14 73,0% 52,8 44 20,0% 34,4
15 70,0% 52,2 45 19,0% 33,7
16 68,0% 51,8 46 17,0% 32,1
17 67,0% 51,5 47 15,0% 30,5
18 66,0% 51,3 48 13,0% 28,8
19 65,0% 51,0 49 11,0% 26,9
20 64,0% 50,8 50 10,0% 25,9
21 62,0% 50,3 51 9,0% 25,1
22 60,0% 49,8 52 8,0% 24,1
23 58,0% 49,3 53 7,0% 23,1
24 56,0% 48,8 54 6,0% 22,2
25 54,0% 48,3 55 5,0% 21,3
26 53,0% 48,1 56 4,0% 20,3
27 52,0% 47,9 57 3,0% 19,4
28 50,0% 47,3 58 2,0% 18,5
29 48,5% 46,9 59 1,0% 17,5
30 47,0% 46,5 60 0,1% 16,6

FONTE: O autor (2018).
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A FIGURA 23, por sua vez, trata do valor esperado global da carteira
genérica simulada versus os riscos de cada configuracdo, estes dados sdo a base

para se levantar a curva de frade-off (Risco x Retorno) das simulagdes.

FIGURA 23 — CARTEIRAS OTIMAS CASO SENSIBILIDADE: RISCO E RETORNO [R$ MILHOES]

—_— £ Risk | EM |
1 100,0% 121,9 21 54,0% 117,0
2 98,0% 122,1 22 50,0% 115,6
3 96,0% 122,1 23 46,0% 113,9
4 95,0% 122,0 24 42,0% 111,9
5 92,0% 121,9 25 38,0% 109,7
6 90,0% 121,9 26 34,0% 107,2
7 88,0% 121,8 27 30,0% 104,6
8 86,0% 121,7 28 26,0% 101,8
9 84,0% 121,6 29 22,0% 98,8

10 82,0% 121,6 30 18,0% 95,2

11 80,0% 121,5 31 14,0% 91,0

12 78,0% 121,3 32 11,0% 86,8

13 74,0% 120,8 33 8,0% 82,0

14 70,0% 120,2 34 6,5% 79,8

15 66,0% 119,6 35 5,0% 77,3

16 62,0% 118,9 36 4,0% 75,5

17 60,0% 118,5 37 3,0% 74,2

18 58,0% 117,9 38 2,0% 72,6

19 57,0% 117,8 39 1,0% 70,4

20 56,0% 117,6 40 0,8% 69,3

FONTE: O autor (2018).



