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Em vista destas considerações, o objetivo deste trabalho está motivado na "falta de confiança" dos agentes na 
previsão do PLD, vital para qualquer estratégia de comercialização e para a definição do hedge hidrológico. Este 
trabalho objetiva introduzir uma nova metodologia para o cálculo da disposição a contratar de uma empresa 
geradora, ou seja, a quantidade ótima a se vender em contratos dadas as suas respectivas especificações (preços, 
datas de início, durações etc), de maneira robusta às variações do PLD. Essa abordagem pode ser vista como uma 
alternativa para os modelos de contratação ótima tradicionais que utilizam cenários de PLD simulados pelo modelo 
de despacho hidrotérmico (ver [1] e [2]).  
 
Em linhas gerais, será apresentado um modelo matemático de otimização binível que proporciona uma abordagem 
híbrida entre otimização estocástica e robusta. No primeiro nível do modelo, é definida a quantidade ótima a se 
contratar, levando-se em conta a incerteza na produção das usinas que a empresa possua através de cenários 
simulados, como usualmente realizado – [1][2]. Entretanto, no segundo nível, ou seja, para cada solução proposta 
pelo primeiro nível, o modelo encontra o conjunto de PLD's mensais que produzem o pior resultado financeiro anual 
para cada cenário de produção. O problema do primeiro nível passa então a buscar a contratação que maximize 
uma medida de risco, que neste trabalho equivalerá a uma combinação entre valor esperado e o Conditional Value-
At-Risk (CVaR) – ver [3] e [5] para as propriedades dessa medida e [2] para um exemplo do uso desta no cálculo 
da CDC. Assim, no modelo que será proposto neste artigo, o decisor não precisa utilizar cenários simulados de 
PLD para caracterizar a renda do gerador. Esta metodologia se assemelha ao conhecido stress test, muito utilizado 
no mercado financeiro. Entretanto, tradicionalmente esses cenários de estresse são estáticos, ou seja, são 
definidos por especialistas de maneira exógena ao modelo. O que propomos aqui é a definição, de maneira 
endógena e automatizada no modelo, de cenários de estresse "personalizados" para os cenários de geração física 
e decisão de contratação. Um exemplo de resultado prático que este modelo pode proporcionar é a quantidade 
ótima de contratação de maneira que a empresa "sobreviva" mesmo que o PLD assuma o valor do teto ou piso em ܭ (determinado pelo decisor) meses no ano. Essa técnica se mostra bastante flexível à incorporação de outras 
restrições e pode ser equiparada ao critério de segurança ݊ −  .largamente adotado em problemas de operação ,ܭ
 
Os demais capítulos deste trabalho estão divididos da seguinte forma: no capítulo 2, será apresentada a expressão 
de lucro líquido de um gerador contratado por quantidade, que servirá de base para o modelo de otimização; no 
capítulo 3, as principais hipóteses sobre as incertezas e como essas serão caracterizadas serão introduzidas e 
brevemente discutidas; no capítulo 4, o modelo de otimização para o cálculo da CDC robusta ao PLD será 
apresentado; por fim, no capítulo 5, será apresentado um estudo de caso ilustrando a metodologia com dados 
realistas do setor elétrico brasileiro. O capítulo 6 finaliza este trabalho com as principais conclusões. 

2.0 - LUCRO LÍQUIDO DE GERADORES CONTRATADOS POR QUANTIDADE 
 
“Contratos por quantidade” é um acordo bilateral, geralmente entre geradores e consumidores, em que a 
contraparte vendedora tem a obrigação de entregar em sua totalidade a energia acordada. Desta forma, é comum 
que se reserve um percentual da geração, conhecido como hedge hidrológico, a fim de diminuir os riscos da não 
entrega da energia e, consequentemente, ter que liquidar esta diferença no mercado de Curto-Prazo, que é 
extremamente volátil. Assim, o lucro líquido de um gerador pode ser decomposto em duas componentes, conforme 
evidenciado na expressão (1):  
,௦ܮ  = ܲ ∙ ܧ + ൫ܩ,௦ − ൯ܧ ∙  ,௦ (1)ߨ

 
Onde, ܮ,௦ é o lucro líquido do gerador, em R$, no período ݈ e cenário simulado ݏ (Cenários de uma Variável 
Aleatória); ܲ é o preço do contrato, em R$/MWh (Constante); ܧ é o montante contratado, em MWh (Variável de 
Decisão do Primeiro Nível); ܩ,௦ é a geração da usina, em MWh, no período ݈ e cenário simulado ݏ (Cenários de 
uma Variável Aleatória); e, por fim, ߨ,௦ é o preço de curto-prazo, em R$/MWh, no período ݈ e cenário simulado ݏ	(Variável de Decisão do Segundo Nível). 
 
A primeira componente é referente à receita fixa do contrato (ܲ ∙  e a segunda à receita líquida de liquidação de (ܧ
diferenças no curto prazo (൫ܩ,௦ − ൯ܧ ∙  ,௦). O negativo da segunda parcela é também conhecido como Custoߨ
Econômico no Curto-Prazo (CEC). A principal ideia deste trabalho é definir o montante de contratação ótima (ܧ) de 
forma a maximizar uma medida de valor do fluxo financeiro decorrente desta expressão ao longo de um horizonte 
de tempo. 

3.0 - CARACTERIZAÇÃO DAS INCERTEZAS 
 
Neste trabalho, consideramos dois parâmetros como fonte de incerteza na expressão de lucro (1) de um gerador 
contratado: (i) o montante de energia produzida (geração) e (ii) o PLD. A modelagem adotada para se considerar a 
variabilidade desses fatores de risco, (i) e (ii), na decisão de contratação é diferenciada por fator de risco. Enquanto 
que (i), energia produzida (ܩ,௦), é caracterizado conforme a abordagem tradicional, através de cenários simulados 
exógenos ao modelo de contratação ótima (ver referências [1] e [2]), o fator de risco (ii), PLD (ߨ,௦), será definido 
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É importante ressaltar que, neste exemplo, os PLD's endógenos de estresse de cada ano poderiam ser distribuídos 
de maneira livre, respeitando o orçamento de descolamentos ou grau de conservadorismo ܭ௧. Entretanto, 
entendemos que isso pode produzir cenários não realistas em que as variações (retornos) mensais seriam não 
verossímeis. No capítulo 5, o modelo completo será apresentado e mais restrições sobre os cenários de PLD serão 
apresentadas de maneira a incorporar propriedades conhecidas do PLD.  

4.0 - CÁLCULO DA CURVA DE DISPOSIÇÃO A CONTRATAR ROBUSTA AO PLD 
 
A Curva de Disposição a Contratar (CDC) é uma função que associa o preço do contrato ofertado no leilão ao 
montante a ser contratado pela hidrelétrica. Esta curva determina a melhor quantidade de energia a contratar de 
forma a maximizar uma medida de valor aplicada ao lucro líquido do gerador. Este princípio pode ser empregado 
para o caso dos leilões de energia onde geralmente são ofertados preços e quantidades ou para uma segunda 
modalidade em que, dado um preço corrente (definido pelo leiloeiro), deve-se ofertar a respectiva quantidade 
desejada do produto. 
 
4.1 Medida de valor e aversão a risco: Conditional Value-at-Risk 
 
O Conditional Value at Risk (CVaR) é uma medida coerente de risco [6] e tem sido largamente utilizada em 
aplicações de gerência de risco em portfolios de contratos de energia (ver [2]-[4] e suas respectivas referências). 
No presente contexto, estamos interessados em medir o valor de distribuições de probabilidades associadas ao 
lucro da comercialização. Assim sendo, o CVaR pode ser definido como a média dos ߙ% piores cenários de lucro 
do gerador. Desta forma, o CVaR de uma distribuição de lucro é expresso em unidades monetárias e atribui a tal 
distribuição um valor pessimista. Além das propriedades de coerência, esta medida ainda possui duas importantes 
virtudes: (i) por se tratar de uma média dos piores cenários, ela é capaz de capturar a presença de eventos 
extremos, o que não é possível com medidas baseadas em quantis da distribuição, como é o caso do Value at Risk 
(VaR), e (ii), conforme proposto em [7], ela pode ser facilmente implementada e acoplada em problemas de 
programação linear (ver [3], [4] e suas respectivas referências). Podemos, então, obter o CVaR de uma distribuição 
de lucros discreta ܮ෨, definida por um conjunto de pares de cenários e probabilidade ሼܮ௦,  :௦ሽ௦∈ௌ, da seguinte maneira
෨൯ܮఈ൫ܴܸܽܥ  = maxࢾ,௭ ݖ				 − ௦(1 − (ߙ ⋅ ௦௦∈ௌߜ   (2) 

ݐ݆݅݁ݑݏ                                    ܽ:   

௦ߜ                                    ≥ ݖ ݏ	∀          ;௦ܮ	− ∈ ܵ (3) 

௦ߜ                                    ∈ ℜା;                 ∀ ݏ ∈ ܵ. (4) 
 
Em (2), a variável de decisão ݖ representa um quantil da distribuição a ser definido pelo problema de otimização. 
No segundo termo desta expressão, a variável ߜ௦ representa a função truncamento positivo da diferença entre ݖ e 
os cenários de lucro (ܮ௦), conforme expresso em (3). De acordo com [7], o problema (2)-(4) encontra como ponto 
ótimo ݖ∗ = ܸܴܽఈ(ܮ෨). Neste contexto, o valor ótimo da função objetivo (2) assume o valor do CVaR da distribuição. 
A seguir, esse conceito será utilizado para definir a CDC de uma empresa que vende um contrato de quantidade de 
energia. 
 
4.2 Modelo de otimização dois níveis 
 
A principal ideia do modelo é encontrar a contração ótima que maximize o valor do lucro estocástico proveniente da 
venda de um contrato de quantidade. Entretanto, neste trabalho, a caracterização dos cenários de preços de curto 
prazo será dada por um subproblema de otimização, que visa criar um cenário de PLD de estresse. Para tanto, o 
seguinte modelo de otimização de dois níveis é proposto: 
 Maximizarா,ఋೞ,௭,,ೞ∗ ൭ݖ௧ − ௦(1 − ௦∈ௌ(ߙ ⋅ ௧,௦൱ߜ ∙ ߣ + ൭௦ ⋅ ௧,௦∗௦∈ௌܮ ൱ ∙ (1 − ൩(ߣ ∙ (1 + ௧௧∈ି(ܬ  (5) 

௧,௦ߜ   :ܽ	ݐ݆݅݁ݑݏ  ≥ ௧ݖ ∗௧,௦ܮ	−	 ;																								 																								 ∀ ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ∗௧,௦ܮ (6) ܵ =  ൣ(ܲ ∙ (ܧ ∙ ℎ − ,௦ܩ ∙ ܿ൧∈ெ(௧) + Ω௧,௦∗ ;						 ∀ ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ܧ (7) ܵ ≤ ௧,௦ߜ (8)  ;ܥܧܨ ∈ ℜା;																																				 																									 ∀ ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ܧ (9) ܵ ∈ ℜା;	  (10) 
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Ω௧,௦∗ = 	minగ,௩ 	ቐ  ൫ܩ,௦ − ܧ	 ∙ ℎ൯ ∙ ,௦∈ெ(௧)ߨ   (11) 

,௦ߨ   variáveis duais                                        :ܽ	ݐ݆݅݁ݑݏ														 = ߨ	 + Δߨ୪ାݒ,௦ା − Δߨ୪ି ;,௦ିݒ 										 ∶ ,௦ߤ  ∀ ݈ ∈  (12) (ݐ)ܯ ൫ݒ,௦ା ,௦ି൯∈ெ(௧)ݒ	+ ≤ ;௧,௦߈ 																					 ∶ ାଵ,௦ߨ ௧,௦  (13)ߚ ≥ (1 − ାଵିݎ ) ∙ ;,௦ߨ 																						 ∶ ,௦ߛ  ∀ ݈ ∈ ାଵ,௦ߨ (14) (ݐ)෩ܯ ≤ (1 + ାଵାݎ ) ∙ ;,௦ߨ 																						 ∶ ,௦ߠ  ∀ ݈ ∈  (15) (ݐ)෩ܯ ,௦∈ெ(௧)ߨ ≤ 										;௧ߨ 																								 ∶ ߮௧,௦  (16) ݒ,௦ା ≤ 1;																								 																								 ∶ ,௦ߟ  ∀ ݈ ∈ ,௦ିݒ (17) (ݐ)ܯ ≤ 1;																								 																								 ∶ ,௦ߩ  ∀ ݈ ∈ ,௦ߨ (18) (ݐ)ܯ ≥ 																							;ߨ 																								 ∶ ,௦ߪ  ∀ ݈ ∈ ,௦ߨ (19) (ݐ)ܯ ≤ 																							;ߨ 																								 ∶ ߱,௦  ∀ ݈ ∈  (20) (ݐ)ܯ

,௦ାݒ , ,௦ିݒ ∈ ℜା;													 																			 
 

∀ ݈ ∈ ቑ(ݐ)ܯ , ݏ	∀ ∈ ܵ, ݐ	∀ ∈  (21) .ܣ

 
Dentro do conjunto de parâmetros do modelo, ߣ é o peso dado à combinação entre o valor esperado do lucro 
líquido de estresse e o CVaR na função objetivo do primeiro nível (Valor Conhecido); ௦ é a probabilidade do 
cenário ݏ (Valor Conhecido); ߙ é o nível de significância do ߙ-CVaR (Valor Conhecido); ܬ é o custo de oportunidade 
do capital (% por ano) (Valor Conhecido); ℎ é o número de horas do mês l (Valor Conhecido);	ܿ é o custo de 
geração da usina no mês l; ߨ é o PLD de referência do mês l (Valor Conhecido); Δߨ୪ା	é a variação positiva do 
preço de referência do mês l (Valor Conhecido) e Δߨ୪ି  é a variação negativa do preço de referência do mês l (Valor 
Conhecido); ߨ௧ é o preço de Curto-Prazo máximo anual para o ano t (Valor Conhecido); ߨ é o preço de Curto-Prazo 
máximo (Valor Conhecido) e ߨ é o preço de Curto-Prazo mínimo (Valor Conhecido); ݎାଵା  é a variação positiva do 
PLD para o mês (l + 1) (Valor Conhecido) e ݎାଵି  a variação negativa do PLD para o mês (l + 1) (Valor Conhecido); ߈௧,௦ é o parâmetro de conservadorismo associado ao ano t e cenário s (Valor Conhecido); ܥܧܨ é a energia firme da 
hidrelétrica (Valor Conhecido). 
 
Dentro do conjunto de variáveis de decisão do modelo, ݖ௧ é uma variável de decisão auxiliar para o cálculo ߙ-CVaR 
que assume o lucro referente ao ߙ-VaR para cada ano t; ߜ௧,௦ é uma variável auxiliar do ߙ-CVaR que representa o 
desvio para a esquerda em cada cenário de lucro s para a variável zt em cada ano t; ܮ௧,௦∗  é o lucro de estresse da 
geradora para cada cenário s e ano t (Variável de Decisão); Ω௧,௦∗  é a receita líquida de liquidação de diferenças no 
curto prazo para cada cenário s e ano t (Variável de Decisão); ݒ,௦ା  é a variável que define o montante da variação 
positiva do PLD no mês ݈ e cenário s; e ݒ,௦ି que define o montante de variação negativa do PLD no mês ݈ e cenário 
s. 
 
Os conjuntos utilizados neste modelo podem ser definidos da seguinte forma: ܣ é o conjunto de anos; (ݐ)ܯ é o 
conjunto de meses do ano t; e ܯ෩(ݐ) é o conjunto de meses de janeiro a novembro do ano t; e por fim, ܵ é o 
conjunto de cenários. 
 
O bloco de expressões (5)-(10) dizem respeito ao primeiro nível do problema de otimização, que visa determinar a 
quantidade ótima a contratar (ܧ), e o (11)-(21) se referem ao segundo nível, que visa definir o PLD de estresse em 
função da decisão do primeiro nível. A expressão (5) representa a combinação convexa (dada pelo peso ߣ ∈ [0,1]) 
entre o CVaR e o valor esperado da distribuição de lucro de estresse. As restrições (6) e (9) são referentes ao 
CVaR já apresentado. Assim como (1), a equação (7) representa o lucro líquido do gerador em que a segunda 
componente, referente à receita líquida de compra/venda das diferenças entre produção e montante contratado no 
curto prazo, é modelada como subproblema de otimização que definirá o PLD de estresse. A restrição (10) garante 
que a contratação do gerador seja menor que a sua energia firme. 
 
De acordo com a lógica do problema do segundo nível (11)-(21), para uma dada solução do nível superior, o 
segundo nível encontrará um conjunto de PLD’s que proporcionará o pior resultado financeiro anual para cada 
cenário de geração. Assim, Ω௧,௦∗ é a componente do lucro que representa a renda líquida anual no spot para o PLD 
de estresse, que foi encontrado “sob medida” pelo subproblema para o cenário de geração ݏ e montante contratado ܧ. As restrições (12)-(21) ditam o comportamento de cada cenário de PLD. Em (12), temos que o PLD deve se 
comportar como um preço de referência (variável exógena ao modelo e definida pelo tomador de decisão – por 
exemplo, o valor esperado) mais uma variação positiva ou negativa, assumindo, em alguns meses, seu piso ou 
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teto. Os valores de máxima e mínima variação são dados exógenos ao modelo e também definidos pelo tomador 
de decisão. Tais valores devem ser definidos de maneira a representar a percepção e aversão a risco do decisor.  
 
A variação do PLD de estresse com relação ao preço de referência1 é limitada pela equação (13), uma vez que a 
soma da variação deve ser menor que um parâmetro ܭ௧௦, que em um contexto bastante geral pode depender dos 
cenários de geração. Entretanto, neste primeiro trabalho, vamos assumir esse parâmetro constante2. Por fim, as 
restrições (14) e (15) ditam o comportamento do Preço de Curto-Prazo na passagem de um mês para outro: o PLD 
de um determinado mês não pode exceder o valor do mês anterior acrescido de uma variação positiva (15), assim 
como não pode estar abaixo do valor do mês anterior acrescido de uma variação negativa (14). Este conjunto de 
restrições garante ao Preço de Curto-Prazo um comportamento realista entre os meses do ano. As variáveis duais 
associadas às restrições (12)-(20), listadas ao lado de cada restrição, serão utilizadas para construir o modelo 
equivalente de um nível na próxima subseção. 
 
4.3 Modelo de otimização equivalente de um nível 
 
O problema de dois níveis apresentado acima não pode ser resolvido de maneira trivial. Este modelo pode ser 
entendido como uma generalização de modelos de otimização robusta e estocástica [8][9] e pode ser transformado 
em um problema equivalente de um nível conforme segue:  
 Maximizar			ா,ఋ,௭,∗ఓ,ఉ,ఊఏ,ఝ,ఎఘ,ఙ,ఠ

൭ݖ௧ − ௧,௦(1ߜ௦ − ௦∈ௌ(ߙ ൱ ∙ ߣ + ൭௦ܮ௧,௦∗௦∈ௌ ൱ ∙ (1 − ൩(ߣ ∙ (1 + ௧௧∈ି(ܬ  
 (22) 

௧,௦ߜ   :ܽ	ݐ݆݅݁ݑݏ  ≥ ௧ݖ ∗௧,௦ܮ	−	 ;																								 ݐ	∀ 																							 ∈ ,ܣ ݏ ∈ ∗௧,௦ܮ (23) ܵ =  ൣ(ܲ ∙ (ܧ ∙ ℎ − ,௦ܩ ∙ ܿ൧∈ெ(௧) +  ൫ߨ ∙ ,௦ߤ + ߨ ∙ ,௦ߪ − ߨ ∙ ߱,௦ − ,௦ߟ − ,௦൯∈ெ(௧)ߩ  

௧,௦ܭ−                                                                                      ∙ ௧,௦ߚ − ௧ߨ ∙ ߮௧,௦; ∀	ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ܧ (24) ܵ ≤ ,௦ߤ (25)  ܥܧܨ − ߮௧,௦ + ,௦ߪ − ߱,௦ + ିଵ,௦ߛ − (1 − ାଵିݎ ) ∙ ,௦ߛ − ିଵ,௦ߠ + (1 − ାଵାݎ ) ∙ 															 ,௦ߠ 																															 ≤ ൫ܩ,௦ − ܧ ∙ ℎ൯;  ∀ ݈ ∈ ,(ݐ)ܯ ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ܵ (26) Δߨ୪ା ∙ ,௦ߤ + ௧,௦ߚ + ,௦ߟ ≥ 0; ∀ ݈ ∈ ,(ݐ)ܯ ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ܵ (27) Δߨ୪ି ∙ ,௦ߤ − ௧,௦ߚ − ,௦ߩ ≤ 0; ∀ ݈ ∈ ,(ݐ)ܯ ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ௧,௦ߜ (28) ܵ ∈ ℜା; ∀	ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ܧ (29) ܵ ∈ ℜା;	 ,,௦ߛ (30)  ,,௦ߠ ,,௦ߟ ,,௦ߩ ,,௦ߪ ߱,௦ ∈ ℜା; ∀	݈ ∈ ,(ݐ)ܯ ݏ ∈ ,௧,௦ߚ (31) ܵ ߮௧,௦ ∈ ℜା; ∀	ݐ ∈ ,ܣ ݏ ∈ ܵ. (32) 
 
Com base nos resultados de teoria de dualidade, podemos substituir a variável Ω௧,௦∗  da expressão (7) pela função 
objetivo do problema dual associado a (11)-(21). Essa troca dá origem à expressão (24) do modelo de um nível 
equivalente. Uma vez que toda a solução viável dual produz uma função objetivo dual que é um limite inferior para 
a sua contraparte primal, sendo igual no ótimo (máximo) [11], as restrições de viabilidade dual (26)-(28), (31) e (32) 
do subproblema (11)-(21) garantem que o lucro de estresse no modelo equivalente (24) reproduza a expressão (7) 
do problema original de dois níveis. Na prática, o problema de otimização não linear formulado em (5)-(21) é 
solucionado indiretamente através do problema de programação linear (22)-(32), que pode ser resolvido por 
pacotes comerciais de otimização [10]. A seguir, será apresentado um estudo de caso utilizando esta metodologia 
com dados realistas do setor elétrico brasileiro. 

5.0 - ESTUDO DE CASO 
 
A CDC reúne toda a informação necessária para a tomada de decisão durante processos licitatórios (nos leilões do 
ACR) e também em negociações bilaterais (no ACL). Neste estudo de caso, abordaremos o caso simples de uma 

                                                           
1 Em um contexto mais geral, esse modelo pode facilmente contemplar um conjunto de cenários de preços de referência. Neste contexto, o PLD 
de estresse seria definido como variações sobre uma distribuição de probabilidade de preços de referência. Na teoria de decisão, esse efeito é 
comumente denominado de ambiguidade (incerteza na própria distribuição de probabilidade dos parâmetros aleatórios). 
2 É importante ressaltar que o parâmetro de conservadorismo ܭ௧௦ permite que esse modelo apresente diferenciados níveis de estresse para o PLD 
em função do cenário de geração. Por exemplo, poderíamos pensar em uma modelagem na qual, em um cenário de déficit de energia, o PLD 
apresentasse um nível de estresse mais elevado do que em cenários de sobra de energia. 
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empresa geradora hidrelétrica com apenas uma unidade geradora de 100 MWmed de lastro contratual (garantia 
física) utilizando [2]. 
 
Consideramos uma usina hidrelétrica inserida no MRE e obtivemos os cenários de geração para as contabilizações 
financeiras através da simulação operativa do sistema elétrico brasileiro (baseado no PMO de abril de 2007 [12]). O 
contrato para o qual a CDC será avaliada foi escolhido como um contrato de energia flat para um período de cinco 
anos de duração, similar aos contratos leiloados todos os anos pelas distribuidoras como forma de recontratar 
energia existente. O nível de significância escolhido para o CVaR é de 95% (ߙ	 = 	0.95) e o peso dado para a 
combinação entre o valor esperado do lucro líquido de estresse e o CVaR na função objetivo é de 50% (ߣ	 = 	0.5). 
Além disso, o custo do capital no tempo escolhido foi de ܬ	 = 	10% ao ano (real). Assim, a Curva de Disposição a 
Contratar pode ser construída para diferentes perfis de risco: (i) Neutra ao risco com cenários de PLD simulados, 
(ii) Avessa ao risco utilizando cenários de PLD simulados, (iii) Avessa ao risco utilizando robustez no PLD para 
diferentes valores de ܭ. Os perfis (i) e (ii) são melhores detalhados em [2].  
 
Na figura 2, a CDC é mostrada para um intervalo de preço de 50 a 150 R$/MWh. De acordo com esta figura, a 
curva neutra ao risco (ߣ = 0) é um degrau que salta de 0 para 100% de contratação da garantia física (100 
MWmed) ao passar de 110 para 120 R$/MWh (valor esperado do PLD no horizonte de estudo). Este 
comportamento é esperado uma vez que, a partir deste preço, o valor esperado do lucro do gerador com o contrato 
é superior à receita esperada no mercado de Curto-Prazo. Entretanto, este comportamento não é observado nos 
casos de aversão ao risco. Eles tenderão a buscar um mix entre a venda no mercado de Curto-Prazo e a proteção 
com contratos bilaterais a fim de mitigar o risco do portfólio. Além disso, esta curva considera o risco associado à 
alta contratação, mesmo para preços superiores a 120 R$/MWh, conhecido como risco de preço e quantidade. 
Nesse sentido, a solução ótima deixa descontratada uma certa quantidade de lastro da usina de maneira a criar 
uma proteção (hedge) contra hidrologias desfavoráveis, também conhecido como Hedge Hidrológico.  
 

 
FIGURA 2 – Curvas de Disposição a Contratar para diferentes cenários de PLD. 

 
É importante reparar o comportamento da curva para os diferentes valores do parâmetro ܭ. Este parâmetro é uma 
medida de conservadorismo referente ao PLD. Observa-se que, para valores pequenos, exemplo ܭ	 = 	2, o preço 
inicial de contratação é 110 R$/MWh com uma contratação de, aproximadamente, 65 MWmed. À medida que o 
valor de ܭ aumenta, o que representa uma redução no conservadorismo no PLD de estresse, com mais meses fora 
do PLD de referência, vemos uma redução no preço inicial de contratação. Este comportamento se deve ao 
aumento da agressividade do PLD contra o gerador. Assim, ele passa a utilizar a proteção dos contratos bilaterais, 
mesmo que a preços menores, para se proteger desta agressividade. 
 
Podemos plotar o Custo Econômico no Curto-Prazo (CEC) utilizando o PLD de estresse para diferentes valores de ܭ e o PLD simulado. Este custo é dado por −Ω௧,௦∗  (negativo da renda líquida no curto prazo). Observamos, na figura 
3, que a inclinação da reta de regressão é maior que um, indicando que os cenários de PLD simulado são 
sistematicamente mais pessimistas que os de PLD de estresse até ܭ	 = 	10. É importante notar que, neste caso, os 
cenários de PLD simulados são muito bem explicados pelo PLD robusto (ܴଶ > 0.9), o que sugere que a operação 
do sistema produz preços que “atuam” como preços de estresse, ou seja, que proporcionam o pior resultado 
financeiro. 
 
Como podemos observar na tabela 1, a partir de ܭ	 = 	10, a inclinação da reta de regressão passa a ser menor que 
um, indicando que, a partir destes valores de ܭ, o PLD robusto passa a ser mais pessimista que o simulado. 
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FIGURA 3 – CEC Simulado versus CEC Robusto para ܭ	 = 	2 e ܭ	 = 	10. 
 

Tabela 1 – Coeficientes angulares das regressões do CEC Simulado nos CEC Robustos  
para diferentes valores de ܭ. 

K 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Coef. Angular 2.36 1.94 1.67 1.47 1.33 1.22 1.14 1.09 1.05 1.02 1.00 0.98

 
Por fim, é importante ressaltar que, apesar de este estudo de caso ser a construção de uma CDC para uma 
hidrelétrica, esta metodologia pode ser utilizada em muitas outras aplicações, substituindo cenários estocásticos do 
PLD pela robustez do modelo apresentado, como exemplo, a decisão do portfólio ótimo de energia renovável de 
uma comercializadora (ver [3] e [4]). 

6.0 - CONCLUSÃO 
 
Neste trabalho foi estabelecida uma nova metodologia, utilizando um mix entre otimização robusta e estocástica, de 
construção da Curva de Disposição a Contratar para uma geradora hidrelétrica robusta ao PLD. Nesta proposta, a 
caracterização da incerteza no preço de curto prazo, PLD, é feita através da definição de cenários de estresse 
endógenos ao modelo de decisão. Esta abordagem proporciona uma alternativa para os atuais modelos baseados 
em simulação de preços e constitui uma novidade para modelos baseados em cenários de estresse estáticos 
(definidos pelo decisor). Por fim, um caso de estudo com dados realistas do setor elétrico brasileiro estendeu e 
comparou os resultados publicados em [2] para a metodologia aqui proposta. Entendemos que existem diversas 
linhas de extensão para o modelo aqui proposto. Algumas delas são: definição de restrições mais realistas para o 
PLD de estresse, definição de um parâmetro de conservadorismo estocástico e correlacionado com a geração da 
usina e a consideração de preços de curto prazo de referência estocásticos. 
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