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Resumo

Freire, Lucas; Lima, Delberis Aradjo (Orientador). Modelo de
Comercializacdo de Energia Renovavel no Ambiente de Contratacgéo
Livre via Teoria de Jogos Cooperativos. Rio de Janeiro, 2013. 109p.
Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

No Brasil, as trés principais fontes renovaveis de energia elétrica sdo edlica,
pequenas centrais hidrelétricas (PCHs) e biomassa. A comercializacdo da energia
proveniente dessas fontes ocorre majoritariamente no ambiente de contratagdo
regulada (ACR), atraves de leildes, em detrimento do ambiente de contratacédo
livre (ACL). Isso devido ao fato de seus recursos naturais serem sazonais,
estabelecendo o risco de preco-quantidade no ACL, em que o excesso ou déficit
de energia gerada em relacdo a quantidade contratada é liquidado ao preco de
liqguidacdo de diferencas (PLD), uma varidvel sisttmica e altamente volatil.
Contudo, a complementaridade dessas fontes permite reduzir esses riscos quando
a energia é comercializada de forma conjunta, através de um fundo de energia que
gera aumento do valor do portfolio com relacdo a comercializacdo individual. Esta
dissertacdo utiliza a teoria de jogos cooperativos para analisar formas de repartir o
beneficio gerado, através da alocacdo de quotas financeiras. O conjunto de
solugdes onde o resultado individual das fontes no fundo é maior do que o
resultado individual em qualquer subcoalisdo define o nucleo do jogo. Assim, a
complexidade de encontrar uma solucdo dentro do ndcleo depende do namero de
subcoalizbes, que cresce exponencialmente com o ndimero de jogadores. Nesse
contexto, este trabalho se prop6s a apresentar: (i) um modelo de portfdlio que
incentiva a participacdo de fontes renovaveis no ACL; (ii) um modelo de
programacéo linear que busca o ndcleo do jogo; (iii) uma metodologia eficiente
baseada em decomposi¢cdo de Benders, capaz de suprimir a questdo da exploséo

combinatoria do problema.

Palavras-chave

Comercializacdo de energia renovavel; jogo cooperativo; programacao
linear inteira mista; decomposic¢édo de Benders.
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Abstract

Freire, Lucas; Lima, Delberis Araujo (Advisor). Renewable Energy
Commercialization Model for the Free Market via Cooperative Games
Theory. Rio de Janeiro, 2013. 109p. MSc. Dissertation — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

In Brazil, the three main sources of renewable energy are wind, small run-
of-river hidros (SH) and biomass. The energy sale of such sources occurs mainly
in the Regulated Trading Environment (RTE), through auctions, with shy
occurrences in the Free Trading Environment (FTE). This is due to the fact that
their natural resources are seasonal, establishing the so-called price-quantity risk
in the FTE, as the surplus or deficit of energy generated relative to the contracted
amount is settled at the market’s spot price, a systemic and highly volatile
variable. However, the complementary nature of these sources allows risk
reduction if their energy are trade jointly, through an energy hedge pool that
increases the value of the portfolio in comparison to individual strategies. This
work makes use of cooperative games theory to analyze ways of sharing the
generated benefit, through financial quotas allocation. The set of solutions where
the individual sources results in the pool are greater than its results at any possible
subcoalition defines the core of the game. Thus, the challenge of finding a
solution inside the core depends on the number of subcoalitions, which grows
exponentially with the number of players. In this context, this work proposes to
present: (i) a model of portfolio that encourages the penetration of renewable
sources in the FTE; (ii) a linear programming model that pursuits the game’s core;
(iii) an efficient methodology based on Benders decomposition that is capable of
suppress the problem of combinatorial explosion, typical of cooperative games

with many players.

Keywords

Commercialization of renewable energy; cooperative games; Benders

decomposition; mixed integer linear programming.
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1
Introducgao

Em funcéo das alteracdes climaticas, ha uma pressao global para incentivar
0 uso de fontes de energia elétrica com baixa emissdo de gases poluentes. Apesar
de grande parte da energia elétrica no Brasil ser de fonte renovavel, o pais segue a
tendéncia mundial de incentivo do uso de fontes renovaveis na expansdo da sua
matriz elétrica. Os principais tipos de fontes renovaveis no Brasil sdo: pequenas
centrais hidroelétricas (PCHs), cogeracdo a partir da queima de bagaco de cana
(biomassa) e centrais edlicas. Apesar do forte apelo ambiental dessas fontes, um
dos principais desafios que elas enfrentam € viabilizar economicamente 0 seu uso
em um mercado competitivo.

Recursos hidroldgicos sdo abundantes no Brasil, e seu potencial inexplorado
supera a capacidade total atualmente instalada no pais. Além disso, devido a uma
grande capilaridade dos rios que recortam o pais, existem diversas oportunidades
de implantacdo de usinas com pequenos reservatorios [1] — e até mesmo sem
reservatorio — que geram energia a fio d’agua, chamadas de Pequenas Centrais
Hidrelétricas. De modo geral, as PCHs possuem um perfil de geracdo
intermitente, por ndo terem controle do fluxo de dgua que passa por suas turbinas
e, consequentemente, ndo possuem controle sobre sua geracdo em escala superior
a semanal [2]. Além disso, PCHs situadas na regido Sudeste possuem
caracteristicas de sazonalidade com periodos de seca em parte do ano, que
proporcionam menor geracdo de energia em relacdo a média anual, aumentando
0s riscos dos investimentos nesse perfil.

Outra forma de geracdo de energia elétrica de fonte renovavel comum no
Brasil é a cogeragdo por meio da queima do bagaco da cana-de-agucar, um
subproduto da fabricacdo de acucar e alcool. Usinas que usam este tipo de
combustivel para gerar energia elétrica sdo chamadas de usinas a Biomassa. A
geragdo de energia atraves dessa fonte foi amplamente incentivada no Brasil,
tendo algumas centenas de MW’s ja instalados desde 2004 [2]. Tal como as

PCH’s, a geracdo de energia por Biomassa ndo é constante ao longo do ano. A
b
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Capitulo 1: Introducéo 18

geragdo se da apenas nos periodos de colheita da cana-de-agUcar, que em geral
coincide com o periodo de seca. Fora desse periodo, a geragdo é nula devido ao
periodo da entressafra.

Outra fonte que vem sendo largamente utilizada no mundo € a energia
edlica. No Brasil, a energia edlica é a fonte que mais cresce, principalmente
devido sua alta competitividade no prego da energia [3] [4].

As centrais edlicas e as PCHs tem seus perfis de geracao ditados pela fonte
de recursos disponiveis: vento e agua, respectivamente. Ou seja, ambos 0s tipos
de recursos seguem um padréo de disponibilidade incerto, tornando-se essa a
principal dificuldade de comercializar a energia proveniente dessas fontes. Apesar
de a biomassa possuir um padrdo bem definido de geracdo de energia elétrica, a
forte sazonalidade na geracdo (producao de energia elétrica geralmente de meados
de abril até meados de dezembro) também cria dificuldades comerciais.

O perfil tipico de uma PCH localizada no submercado do Sudeste do Brasil
tem alta producdo durante o periodo chuvoso, que coincide com o periodo de
ventos fracos no submercado do Nordeste, onde estdo estabelecidas a maior parte
das usinas edlicas. Além disso, nesse mesmo periodo as usinas a Biomassa, em
geral situadas também no Sudeste, produzem pouco. Sua producdo ocorre
justamente no periodo de colheita, que coincide com o periodo de seca no
Sudeste. Portanto, a pesar da geragdo de energia elétrica de PCH’s, de Biomassas
e Eolicas possuirem perfis intermitentes e sazonais, elas apresentam certa
complementariedade entre si.

No Brasil, A comercializacdo de energia elétrica proveniente das fontes
mencionadas acima pode ser feita em dois ambientes: no ambiente de contratacédo
regulada (ACR) e no ambiente de contratagcdo livre (ACL) [5] e [6]. Todo e
qualquer contrato de compra e venda de energia, tanto do ACR como do ACL,
deve ser registrado na Camara de Comercializagéo de Energia Elétrica (CCEE) [7]
e serve de base para contabilizacdo e liquidacdo de diferencas (entre a quantidade
de energia gerada e a quantidade contratada) no mercado de curto prazo.

Para incentivar a expansdo de oferta de geracdo de energia elétrica, ficou
estabelecido, através do marco regulatorio de 2004, que as distribuidoras
deveriam contratar 100% de sua energia no ACR, por meio de contratos de longo
prazo, definidos a partir de leildes com prazos de entrega da energia [8]. Ainda,

todos os contratos deveriam ser assegurados através de capacidade fisica de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Capitulo 1: Introducéo 19

suprimento, por parte das usinas. Nesse sentido, a demanda é atendida de forma
segura, ja que é 100% atrelada a contratos que possuem respaldo fisico de
geracdo. Com os contratos de longo prazo, criou-se um ambiente favoravel a
novos investimentos em geracdo, dado que esses contratos reduzem a volatilidade
dos fluxos de caixa dos geradores, garantindo uma remuneragdo minima. Porém,
tem-se notado nos Gltimos anos que a venda de energia atraves de leildes esta
criando uma disparidade nas ofertas de diferentes fontes [3]. Esta disparidade
acaba inviabilizando a criacdo de novos investimentos em fontes que néo
conseguem ofertar precos tdo competitivos quanto os das fontes mais baratas. E o
caso de PCHs e usinas a biomassa. E nesse contexto que o ACL aparece como
alternativa.

A comercializacdo de energia elétrica no ACL € caracterizada quando um
gerador ou uma comercializadora negocia diretamente com consumidores livres,
via contratos bilaterais, o preco e a quantidade de energia a ser entregue, sem a
necessidade de leilées. Em geral, os contratos no ACL sdo de poucos meses a 5
anos e firmados por quantidade. Contratos de energia do tipo quantidade séo
aqueles em que fica definido um preco fixo (em R$/MWh) a ser pago ao
consumidor por uma quantidade fixa (em MWh) a ser entregue pelo produtor (ou
comercializador) para cada periodo do horizonte do contrato bilateral.

No ACL, o agente vendedor é obrigado a entregar uma quantidade de
energia pré-fixada (salvo variagGes estipuladas em contrato) e, quando a geragédo
excede a quantidade definida em contrato, o agente liquida (vende) o seu
excedente de energia no mercado de curto prazo ao preco de liquidacdo de
diferencas (PLD). Nos casos em que a geracdo € menor do que a energia
contratada, o agente liquida (compra) a diferenca de energia também ao PLD. Ou
seja, toda diferenca entre a quantidade de energia gerada e a quantidade de energia
contratada deve ser liquidada no mercado de curto prazo, ao PLD. O PLD ¢ obtido
através de um processo de otimizacdo que define o valor do custo marginal de
operacdo do sistema. Esse custo € limitado a um piso e a um teto, divulgados
anualmente pela CCEE. Portanto, ele € uma variavel sisttmica que depende de
varios fatores operativos como niveis de armazenamento de reservatorios de
usinas hidrelétricas e custo de operacdo de termelétricas. Como consequéncia de
ser um valor baseado no custo marginal da operacdo de um sistema hidrotérmico,

projetado para suportar condi¢fes adversas de afluéncia, possui a caracteristica de
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se manter na maior parte do tempo em valores baixos. Porém, sob condi¢6es
desfavoraveis como, por exemplo, uma defasagem entre oferta e demanda, pode
chegar a patamares muito elevados, como o préprio valor de teto, em poucas
semanas [9]. Essa volatilidade torna a comercializacdo neste mercado altamente

arriscada [9] e [10]. A Figura 1.1 exemplifica esse comportamento.
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Figura 1.1 — PLD histérico por subsistema

Assim, conforme relatado em trabalhos anteriores [8] e [2], a obrigacdo da
entrega da energia contratada no ACL representa um risco elevado para as fontes
renovaveis, pois nos casos de cenarios de baixa geracdo e alto PLD, ou nos
cenarios de elevada geracdo de energia e baixo valor do PLD, o agente fica
exposto a elevados prejuizos no mercado de curto prazo.

Este trabalho busca contribuir para o aumento da participacdo de fontes
renovaveis no Ambiente de Contratagdo Livre. As trés fontes de geracéo
mencionadas anteriormente, se comercializadas individualmente, ficam expostas
ao risco de preco-quantidade, devido a sazonalidade e intermiténcia na geracao.
Por outro lado, quando passam a ser comercializadas em conjunto conseguem
mitigar este risco, tornando o ACL um ambiente mais atraente para contratacao
[2], [11] e [12].

Conforme mostrado em [2] e em [11], é possivel obter um nivel 6timo de
contratacdo que reduz os riscos da comercializagdo no ACL a partir da

combinacdo de fontes complementares. No presente trabalho, essa ideia é usada
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para formar um fundo de renovaveis que visa comercializar a energia dos trés
tipos das principais fontes de energia renovaveis disponiveis no Brasil, ou seja,
PCH, biomassa e edlica [11]. Assim, é esperado que o valor representativo da
comercializacdo do fundo seja maior que a soma dos valores das estratégias
individuais das fontes.

Considerando que a estratégia de comercializagdo conjunta é melhor do que
a estratégia de comercializacdo em separado, surge o desafio de repartir de forma
justa o beneficio obtido da comercializacdo conjunta das fontes. Para lidar com
essa questdo, foi apresentado em [11] um modelo para alocacdo de quotas da
renda de um fundo de energia renovavel utilizando-se teoria de jogos
cooperativos. Porém, o modelo apresentado considerou um estudo de caso com 3
usinas apenas, uma de cada fontes diferente e, portanto, ndo contemplou a
possibilidade de formar um fundo com muitas usinas de variadas fontes. Um fator
impactante na resolucdo de problemas de jogos cooperativos é a intratabilidade do
problema que surge com o aumento do numero de jogadores. Essa questdo sera
devidamente evidenciada e resolvida neste trabalho.

Neste trabalho as duas ideias anteriormente apresentadas sdo combinadas,
contemplando os beneficios do efeito portfélio de renovaveis e a alocacdo de
quotas do fundo, além de tratar do problema do aumento do nimero de jogadores.
A principal contribuicdo deste trabalho estd em criar um modelo para formar um
fundo de energia com fontes renovaveis. A proposta é permitir que o fundo
comercialize a energia no ACL de forma conjunta. Adicionalmente, a alocagéo de
guotas da renda futura aos participantes sera pré-definida, considerando um
grande numero de jogadores. O tratamento da explosdo combinatdria dos
jogadores é feita via técnica de decomposicdo de Benders para problemas de

programacéo linear inteira mista.

1.1
Motivacao

Com o intuito de aumentar a participacdo das fontes renovaveis na matriz
elétrica brasileira, em 2004 foi criado o PROINFA (Programa de Incentivos a
Fontes Alternativas de Energia Elétrica), [13]. Esse programa criou incentivos

para a entrada de algumas fontes renovaveis (PCH, eolica e biomassa) no
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mercado, oferecendo um ambiente mais seguro para contratacdo dessa energia
através de contratos de longo prazo com as distribuidoras. A partir de entdo essas
fontes vém aumentando sua participa¢do no ACL, mas ainda ndo extraem todo o
beneficio possivel deste ambiente de contracéo.

O Plano Decenal de Expansdo de Energia para 2020 (PDE 2020) [14],
elaborado pela Empresa de Pesquisas Energéticas (EPE) prevé que as fontes
alternativas passardo de aproximados 18 GW de poténcia instalada em dezembro
de 2010 para algo em torno de 22 GW em dezembro de 2020, conforme podemos

verificar na Figura 1.2, também extraida do relatério do PDE 2020.
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Figura 1.2 — Expansao da geracdo segundo o PDE 2020

Entre as variaveis que representam risco aos agentes renovaveis esta a
natureza das fontes de energia dos geradores e o PLD, responsavel pela
volatilidade das rendas obtidas em contratos no ACL. Todas elas dependem
basicamente de condigdes climaticas que, ainda que possuam um certo padréo,
podem emergir com cenarios de grandes perdas financeiras para o fluxo de caixa
de usinas de fontes intermitentes, como as renovaveis. Além disso, o carater
sazonal de producdo de usinas renovaveis torna a venda da energia através de
contratos flat um desafio ainda maior, pois ao contréario da geragdo, a quantidade

de energia a ser entregue é a mesma para todos os periodos do contrato.
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Dada a dificuldade que as fontes renovaveis apresentam para comercializar
energia no ACL, é preciso buscar um novo método de comercializacdo que possa
contribuir para o aumento de competitividade de tais fontes nesse ambiente, frente
aos outros agentes do mercado. Os incentivos ja presentes na regulacdo do
mercado como, por exemplo, descontos na TUST/TUSD (tarifas de uso de
sistemas de transmissdo e distribuicdo), para fontes renovaveis se fazem muito
importantes [15]. Porém, ainda ndo séo suficientes para aliviar o risco de preco e
quantidade e fazer com que tais fontes desfrutem dos beneficios desse ambiente
de comercializacdo. E preciso tornar a comercializagio no ACL uma alternativa
real para as fontes renovaveis, fazendo com que ndo fiqguem limitadas ao ACR. A
diversificacdo inteligente de um portfélio de contratos de energia proveniente de
fontes renovaveis, utilizando-se da complementariedade sazonal existente entre as
diferentes fontes pode surgir como um bom instrumento de mitigacdo de risco,
tornando o ACL um ambiente mais atrativo para as fontes e para investidores.
Assim sendo, um modelo que diminua os riscos de preco e quantidade e que gere,
por conseguinte, valor a comercializacdo dessas fontes renovaveis € essencial para
a consolidacdo dessas fontes de maneira sustentavel na matriz elétrica do Brasil
[4].

Nesse contexto, é visivel a necessidade da utilizacdo de um ferramental
adequado para tratar os riscos inerentes a comercializacdo da energia dessas fontes
no ACL.

ge'svisao Bibliografica

Estudos recentes na area de comercializacdo de energia que estudam
otimizagdo de portfolios de energia elétrica sob incerteza, utilizando o CVaR),
podem ser vistos em [2], [16], [17] e [18]. Em [2] um modelo de otimizacédo
estocéstica com aversao a risco foi utilizado para a criagdo de um portfolio 6timo
composto por usinas de fontes renovaveis, para lastrear a venda de um contrato de
quantidade no ACL. Em [16] é feita avaliacdo de contratos de compra e venda de
energia elétrica através de teoria de opcdes. Estratégias 6timas em leilGes de
energia sdo apresentadas em [17]. Ja [18] apresenta um modelo de avaliagdo do

risco para composi¢do 6tima de um portfolio de energia.
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Trabalhos com simulagdes de cenarios de geracdo de energia renovavel
aplicados a comercializagéo de energia no ACL podem ser vistos em [2] e [12],
sendo que este Gltimo possui um foco maior na apresentacdo de um modelo
estatistico proposto para capturar a correlacdo entre os cenarios de geracdo de
PCHs e de parques eo6licos. A principal contribuicdo de [12] foi a consideracao de
variaveis incerteza utilizadas no modelo de simulacdo do despacho hidrotérmico
do Brasil [12], Energia Natural Afluente (ENA) dos quatro subsistemas, como
varidveis explicativas da geracdo renovavel. Essas variaveis possibilitaram a
captura da correlacdo entre 0s recursos renovaveis e 0s precos de curto prazo
simulados por esse mesmo modelo operativo. Neste mesmo artigo, uma edlica e
uma PCH comercializam sua energia de forma conjunta no ACL e os resultados
mostram que o0s beneficios da complementaridade permitem uma reducéo
substancial do risco de preco e quantidade desse ambiente. Assim, o modelo
estatistico, proposto em [12], é detalhado em um segundo artigo apresentado nesta
mesma conferéncia [19].

Trabalhos que utilizam a teoria de jogos cooperativos sdo abundantes em
diversas aplicacOes. Particularmente, [20] tratou de jogos cooperativos
estocasticos (sob incerteza), abordando muitos dos assuntos aqui utilizados, como
superaditividade, convexidade e equivalentes certos. Com aplicacdo de teoria de
jogos cooperativos em problemas do setor elétrico brasileiro, [21] apresentou um
modelo de reparticdo, baseado em nucléolo, para a Garantia Fisica das
hidroelétricas no Brasil, comparando-o com diversos métodos classicos. Ja em
[11], foi proposto a formacdo de um fundo de geradores de energia elétrica por
fontes renovaveis no ACL para mitigar o risco de preco e quantidade de seus
participantes. A proposta do trabalho é aproveitar o efeito sinérgico proveniente
da complementaridade entre os diferentes perfis de geracdo para proporcionar
aumento nos ganhos financeiros das fontes de energia. Uma analise baseada em
teoria de jogos cooperativos foi feita para mostrar que a formacdo do fundo de
renovaveis gera beneficios maiores que qualquer subcoalizdo composta pelas
fontes participantes. No entanto, este trabalho explorou um Unico estudo de caso
com trés fontes apenas e ndo se dispds a resolver a questdo da intratabilidade do
problema relativo ao aumento do nimero de participantes. Esse fator €
caracteristico de problemas envolvendo jogos cooperativos, conforme disposto em

[22] e [23]. Esses altimos dois trabalhos focam no desenvolvimento de métodos
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computacionais que resolvam a questdo desta intratabilidade e permitam resolver
em tempo habil problemas de acesso ao nucleo de jogos cooperativos com um

grande namero de jogadores.

1.3
Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo principal propor um modelo de
comercializacdo de energia que incentive a participacdo de usinas renovaveis no
ACL. Nesse modelo, uma comercializadora é utilizada para criar um pool (ou
fundo) de renovaveis e comercializar a energia de maneira conjunta. Os
participantes desse pool recebem quotas de participacdo dos beneficios financeiros
referentes a comercializa¢do conjunta de suas energias. O mecanismo proposto faz
uso da sinergia existente entre os diferentes perfis de geracdo de seus
participantes. Para definir a quota, ou rateio, de cada participante do fundo, sera
utilizado o conceito de nucléolo em jogos cooperativos. O critério de reparto das
quotas baseado nesse conceito garante que nenhum subconjunto de participantes
obtenha resultados melhores que os da grande coalizdo e que, portanto, tenham
incentivos suficientes para participar do fundo. Apesar desta importante
caracteristica, que garante a estabilidade do mecanismo, esse método de reparto
possui limitagdes quanto ao aumento do nimero de participantes, uma vez que
isso implica no crescimento exponencial do nimero de subcoalizdes (restri¢des do
problema). Para resolver essa questdo, foi desenvolvida uma nova modelagem
para este método de reparto, através de uma técnica baseada em decomposicao de
Benders [24]. Tal modelagem é capaz de encontrar de maneira eficiente a coalizdo
que possui a menor vantagem absoluta (em termos financeiros), dentre todas as
subcoalizbes, dado um conjunto de alocagbes financeiras do fundo. Essa
abordagem auxiliou o desenvolvimento de uma metodologia capaz de encontrar
uma solucdo de reparto que garantidamente pertenga ao nudcleo do jogo
cooperativo®, caso ele exista. Desta forma, a presente dissertacdo contribui de
duas formas: (i) com uma nova proposta de um fundo cooperativo de

comercializa¢do de energia renovavel para mitigar o risco de preco e quantidade

1 O nucleo de um jogo cooperativo € o conjunto de todas as solugbes em que todos os
participantes do jogo obtenham resultados melhores quando participam da grande coalizdo do que
em qualquer possivel subcoalizdo formada. Sendo grande coalizdo aquela composta por todos os
jogadores.
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da comercializagdo no ACL e (ii) com uma metodologia eficiente para encontrar
um rateio de cotas que garanta a estabilidade do fundo cooperativo proposto.

14
Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta dividida da seguinte maneira:

No capitulo 2 o Ambiente de Contratacdo Regulada e o Ambiente de
Contratacdo Livre sdo caracterizados. Ficam dispostos suas respectivas regras,
Seus respectivos riscos e como 0S agentes negociam energia nesses dois
ambientes. Ainda, sdo apresentadas as motivagdes para a busca de um modelo que
faca do ACL uma alternativa real ao ACR, no intuito de fazer com que seja um
ambiente mais atrativo para as fontes renovaveis do Brasil.

O capitulo 3 se dedica a apresentar as caracteristicas de cada uma das trés
principais fontes de energia renovavel brasileiras, alvo do estudo do trabalho: as
pequenas centrais hidrelétricas (PCHSs), as usinas edlicas e as usinas de cogeracao
a biomassa. Ainda nessa se¢do é evidenciada a complementariedade sazonal
existente entre essas trés fontes.

No capitulo 4 é feita uma revisdo de teoria de decisdo, incerteza e risco e
CVaR, fundamentando a escolha da funcao objetivo do problema de maximizagao
de receita do fundo.

No capitulo 5, as expressdes de renda de comercializacdo de energia no
ACL e o0 modelo de otimizacédo utilizado para o tratamento dos riscos inerentes a
comercializagdo neste ambiente s&o apresentados.

O capitulo 6 versa sobre teoria de jogos cooperativos e justifica a escolha
desta teoria como sendo a melhor abordagem para um problema de reparto de
beneficios de um fundo cooperativo. Adicionalmente, todos os métodos de reparto
das quotas do fundo utilizadas no estudo sdo apresentados.

Fundamentado nos capitulos 4, 5 e 6, o capitulo 7 trata de caracterizar o
fundo de renovaveis como um jogo cooperativo e mostra como o problema pode
ser modelado e resolvido via programacdo linear. E apresentado o modelo
desenvolvido para otimizagdo do fundo de comercializagdo conjunta de energia

renovavel no ACL, via programacéo linear.
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No capitulo 8 fica evidenciada a questdo da explosdo combinatéria do
problema, principal limitacdo do modelo apresentado no capitulo anterior. A
técnica de Benders € utilizada para resolver tal problema, via programacao linear
inteira mista.

O capitulo 9 apresenta os resultados obtidos com o modelo proposto no
capitulo 7 para 3 jogadores e evidencia o problema da explosdo combinatoria,
comparando os resultados dos dois modelos para varias instancias do problema
(construidas com o0 aumento do namero de jogadores).

Por fim, o capitulo 10 apresenta as conclusdes obtidas na dissertacdo e as
perspectivas de pesquisas e trabalhos futuros.
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2
O Ambiente de Contratacao Livre

Neste capitulo, serd apresentado em mais detalhes os dois ambientes de
comercializacdo de energia do Brasil, 0 Ambiente de Contratacdo Livre (ACL) e 0
Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR), com énfase no primeiro. Aqui, é
apresentada a maneira como geradores, comercializadores e consumidores
negociam contratos de energia nesses ambientes e como os 6rgdos reguladores
aparecem nesse contexto.

No Brasil, o produtor independente de energia (PIE) apareceu em 1995,
quando foi criada uma lei regulamentando tanto esses produtores quanto o0s
consumidores livres. Posteriormente, em 1998, o setor elétrico passou por
alteracdes que acabaram levando a criacdo de: (i) um 6rgéo regulador, a Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e (ii) um operador do sistema, responsavel
por operar de forma centralizada cada uma das usinas do setor com objetivo de
minimizar os custos totais de producédo de energia elétrica, sendo este o Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

Apbs a crise elétrica de 2001, que levou o pais a um programa de
racionamento de energia, 0 setor elétrico passou novamente por mudancas onde
ficou definido o novo marco regulatério de 2004 e foram criadas: a Empresa de
Pesquisa Energética (EPE), responsavel pelo planejamento de longo prazo do
setor e a Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE). Durante as
reformas foram definidos ainda os dois ambientes de contratacdo de energia do
setor: (i) o Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR) e (ii) o Ambiente de
Contratacéo Livre (ACL). O principal objetivo do marco regulatorio foi garantir a
expansdo do sistema de forma segura, organizada e ao menor custo, através de
incentivos para atrair o capital privado [9].

Assim, algumas medidas para ampliar a seguran¢a na expansdo da oferta
foram criadas. Uma delas foi através da regulamentacdo de que contratos de

energia devem ser firmados satisfazendo-se restricdes de respaldos fisicos de
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producéo de energia das usinas. Adicionalmente foi estabelecido um certificado
de garantia fisica (GF), também chamado de lastro, para cada usina do sistema. O
lastro de uma usina representa uma quantidade maxima de energia (em
MWmeédios) que cada gerador pode vender através de contratos. Como o sistema
elétrico brasileiro utiliza principalmente recursos hidricos, o lastro limita a
quantidade de energia que pode ser vendida através de contratos, aumentando a
confiabilidade no suprimento de energia. Tal certificado é imposto pelo 6rgéao
regulador do sistema elétrico brasileiro e é revisado a cada 5 anos. Ele é calculado
sob fatores de aversdo a risco, baseando-se no histdrico de geracdo do produtor
sob condicOes adversas de disponibilidade de seus recursos naturais. Outra
medida tomada para aumentar a seguranca na expansao da oferta foi a criacdo dos
contratos de longo prazo. Esses contratos proporcionaram uma visao futura dos
precos de energia mais adequada para os investidores do setor de geracéo,
facilitando a captacdo de recursos através de financiamentos [8]. De modo geral
esses contratos de longo prazo sao firmados no ACR.

Dos dois ambientes de comercializacdo criados, o0 ACR ficou instituido
como o ambiente a ser operado através de leildes de contratacdo de energia a
longo prazo, organizados pela CCEE. E através desses leildes que as
distribuidoras compram energia elétrica para atendimento de seus consumidores.
Esse ambiente tem sido o mais utilizado para viabilizar novos empreendimentos
em energia elétrica no Brasil [25] e [26]. Através dos contratos de longo prazo,
investidores tém conseguido mais facilmente captar financiamentos para 0s
projetos nessa area, incluindo os de geracao através fontes renovaveis.

Ja o ACL é o ambiente no qual produtores independentes de energia,
geradores, autoprodutores e comercializadores de energia passaram a ter o direito
de vender sua energia diretamente a consumidores livres, que por sua vez
passaram a ter a alternativa de comprar energia ndo mais apenas das distribuidoras
locais. Porém, os contratos no ACL por diversas vezes deixam 0s produtores
expostos ao chamado risco de preco e quantidade, ligado ao perfil intermitente
e/ou sazonal de alguns produtores.

Apesar das desvantagens da comercializagdo no ACL, recentemente esse
ambiente vem atraindo o interesse de consumidores e comercializadoras. A
compensacdo dos pontos negativos aparece na flexibilidade de negociagdo e

incentivos para a contratacdo junto a fontes renovaveis (TUST e TUSD), além de
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precos e condicdes atraentes. Nesse contexto, os beneficios da comercializagéo
nesse ambiente vém sendo compartilhados entre consumidores e produtores.

A partir de 2009, a conjuntura de mercado e incentivos governamentais
fizeram com que a fonte eolica apontasse seguidamente como uma das fontes
mais baratas (em termos de ofertas em R$/MWh) nos leildes de energia nova [3].
Devido as condicGes favoraveis de vento no Brasil e barateamento dos
equipamentos (principalmente devido a crise financeira europeia), investimentos
no setor de energia eolica vém crescendo desde entdo. Em 2012, o leildo de A-5
fechou com precos abaixo de 90 R$/MWh, o que deixa as fontes de energia mais
caras sem condices de competir por novos investimentos. O fato dos
empreendedores ndo saberem até quando essa oferta de precos baixos ird se
sustentar contribui para 0 aumento do interesse no ACL. Esse interesse ocorre
tanto para novos projetos quanto para parcelas descontratadas de projetos ja
existentes. Finalmente, destaca-se que o risco de preco e quantidade e a falta de
atratividade do ACR atingem também PCHs e biomassas. Ambas apresentam
caracteristica de forte sazonalidade em seus perfis de geracdo e ndo conseguem
competir com o0s baixos precos do ACR. Fatos como esses motivam novas
pesquisas para incentivar a entrada de fontes renovaveis no ACL. Assim, 0
restante deste capitulo é focado nos aspectos desse ambiente.

Segundo a CCEE, consumidores potencialmente livres sdo:

« aqueles ligados ao Sistema Interligado Nacional (SIN) apdés 08/07/1995

que possuam demanda minima de 3 MW e tensdo de fornecimento livre;

« aqueles ligados ao SIN antes de 08/07/1995 com demanda minima de

3MW e tenséo de fornecimento de 69 kV;

» agueles com demanda entre 500 kW e 3000 kW com tensdao de

fornecimento livre, desde que contrate energia proveniente de fontes
renovaveis (Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHs), biomassa, eolica,

solar ou biogas).

A ponte entre os produtores de energia e 0s consumidores livres pode ser
realizada por uma comercializadora de energia. As comercializadoras formam

portfdlios de contratos de compra e de venda. O ACL permite que elas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Capitulo 2: O Ambiente de Contratacdo Livre 32

estabelecam, por exemplo, contratos de disponibilidade® com geradores e de
quantidade com consumidores, minimizando o0s riscos destes agentes. As
comercializadoras, portanto passam a assumir grande parte do risco na transacao
dessa energia. A contrapartida da absor¢do do risco é balanceada com o0s
beneficios da formagdo de portfélios complementares de compra e venda de
energia que mitigam tal risco.

Todo contrato bilateral firmado no ACL tem de ser registrado na CCEE, e o
agente comercializador (ou produtor) se compromete a entregar ao consumidor o
montante de energia contratada por periodo. Eventuais diferengas sdo liquidadas
no mercado de curto prazo, também operado pela CCEE, sempre ao valor do PLD
(Preco de Liquidacdo de Diferencas). A grosso modo, esse valor é o custo
marginal da operacdo do sistema (limitado a um piso e a um teto) e é divulgado
pela CCEE semanalmente. Também é a CCEE a responsavel por divulgar os
valores de piso e teto do PLD, definidos anualmente.

No Brasil, o PLD é geralmente baixo, fruto da operacdo do sistema possuir
grande participacdo de fontes hidraulicas na matriz elétrica. Porém, o PLD pode
variar consideravelmente. Nos casos em que 0 armazenamento total dos
reservatorios atinge niveis muito baixos, o PLD pode sair do valor de piso para
patamares proximos ao valor de teto em poucas semanas. Na Figura 2.1 é
ilustrada a volatilidade tipica do PLD comparado ao armazenamento total de agua

dos reservatorios do sistema elétrico do Sudeste/Centro-Oeste [27].

2 Contratos do tipo disponibilidade sdo aqueles em que o consumidor (ou comercializador) paga
um valor fixo (em R$) a cada periodo do horizonte do contrato bilateral para deter os direitos do
uso ou da comercializagdo de toda ou parte da energia gerada pelo produtor sem que o0 segundo
tenha a obrigacdo de gerar uma quantidade fixa em nenhum periodo. Eventualmente o produtor
pode inclusive ter o custo de operagdo remunerado pelo consumidor sempre que gerar energia.
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Figura 2.1 — PLD e armazenamento total — subsistema SE/CO

E nesse contexto que aparece a incerteza da contratacio de energia no ACL.
A liquidacéo das diferengas pode ser financeiramente benéfica ou maléfica para o
agente. Por exemplo, imaginemos um cenario em que um determinado gerador
tem sobra de energia em relacdo ao montante contratado. E intuitivo pensar que
esse cenario é bom para ele, pois hd um excedente de receita com a venda no
mercado de curto prazo. Além de receber o valor estipulado em contrato pela
entrega da energia ao comprador, ele recebe o também o valor da venda da sobra
de energia no mercado de curto prazo. Porém, isso somente serd realmente
vantajoso se nesse cenario o valor do PLD estiver mais alto do que o preco da
energia definido no contrato de venda. Caso contrério seria melhor se o gerador
tivesse vendido mais energia através do contrato bilateral, que neste caso
remuneraria mais. Em um cenario oposto, em que esse gerador tem déficit de
energia produzida em relacdo a contratada, a liquidacdo dessa diferenca na CCEE
pode ser bastante dispendiosa, dado que o PLD pode ser consideravelmente maior
que o preco do contrato. Nesse ultimo caso, um nivel de contratacdo menor seria
melhor para o gerador. A Figura 2.2 exemplifica esse risco de pregco e quantidade,
onde Q ¢é a quantidade de energia vendida através do contrato bilateral (que é a
mesma para todo periodo no caso do contato flat), G; a energia gerada por periodo

e 1, 0 preco de curto prazo da energia a cada periodo t.
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Figura 2.2 — Exemplo de liquidacéo de diferencas no mercado de curto prazo de

energia elétrica no Brasil para um produtor intermitente

Importante ressaltar que toda quantidade de energia contratada na compra
passa a ser um direito do agente junto a CCEE, assim como toda quantidade
vendida passa a ser um dever. Desta forma, 0s contratos de compra geram renda
(positiva) e os de venda, custo (negativo), ambos na propor¢cdo da quantidade
contratada (por periodo). A excecdo sdo os contratos de disponibilidade, onde o
direito € sobre o despacho de uma usina, que pode ser adquirido através de um
contrato de compra de energia, passando o comprador a ter o direito de
comercializar toda ou parte da energia produzida pela usina. Eventualmente,
contratos nesses moldes também podem ser utilizados para modelar um agente
gerador por si sO, que possui os direitos da geracdo de sua energia. Maiores
detalhes dessa contabilizacdo na CCEE estdo apresentados no capitulo 5, que fala
sobre a comercializagdo de energia no ACL.

Para tornar o ACL um ambiente menos arriscado para as fontes renovaveis,
novas propostas de comercializacdo se fazem importantes, inclusive para que

essas fontes se consolidem na matriz elétrica brasileira.
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3
Fontes Renovaveis de Energia do Brasil

No Brasil, mais de 85% da matriz elétrica brasileira é formada por fontes
renovaveis de energia. Dentre essas fontes, pode-se citar a energia solar, edlica,
hidraulica e biomassa.

A conversdo da energia solar em energia elétrica é feita atraves da captacdo
da energia do sol com placas fotovoltaicas. Essa tecnologia ainda é pouco
explorada pela matriz elétrica nacional. A principal planta de energia solar no
Brasil ¢ uma usina piloto de 1MW no Ceara operando atualmente. Demais
aplicacdes se restringem a placas solarem empregadas no aquecimento de agua e
ficam instaladas em habitacGes. No Brasil o aproveitamento da energia elétrica
através dessa fonte ainda ndo é economicamente viavel e, portanto, essa fonte néo
sera considerada nos estudos desta dissertacao.

Vale ressaltar que no modelo de despacho por ordem de mérito utilizado no
Brasil, as usinas renovaveis, por serem de pequeno porte, baixo custo de geracdo e
ndo possuirem o controle da disponibilidade dos seus recursos naturais sdo
consideradas de geracdo descentralizada, ou seja, ndo operam segundo ordens do
operador do sistema. Sendo assim, toda a energia proveniente dos seus recursos
naturais é injetada na rede elétrica.

Neste trabalho serdo exploradas as 3 fontes de energia renovavel do Brasil
gue aparecem como as de maior potencial de crescimento nos proXimos anos.
Serdo abordadas suas caracteristicas e os principais problemas enfrentados por

elas no Ambiente de Contratacéo Livre do mercado brasileiro de energia.

3.1
As Pequenas Centrais Hidrelétricas

A energia hidraulica, beneficiada pela enorme bacia hidrografica do Brasil
possui grande participacdo na geracdo de energia elétrica do pais. Novos projetos

de construgdo de usinas com grandes reservatorios tém sofrido forte pressdo por
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vetos, por parte de ambientalistas. Isso se deve aos impactos ambientais causados
por tais reservatorios como alteracdo da biodiversidade e emissdo de gas metano,
por exemplo. Nesse contexto, o governo pretende explorar o potencial hidraulico
ainda inexplorado do pais através de PCHs (Pequenas Centrais Hidrelétricas), ja
gue Seus reservatorios sao pequenos ou até mesmo inexistentes, aumentando ainda
mais 0 nimero de usinas desse tipo.

De acordo com a resolucdo n® 394, de 04-12-1998, da ANEEL (Agéncia
Nacional de Energia Elétrica), PCH é toda usina hidrelétrica de pequeno porte
cuja capacidade instalada seja superior a 1 MW e inferior a 30 MW. Além disso, a
area do reservatorio deve ser inferior a 13 km? [28].

Uma PCH tipica opera a fio d'agua, isto é, o reservatorio ndo permite o
operador da usina controlar o fluxo d’agua que passa pelas turbinas. Esse tipo de
hidrelétrica é utilizada principalmente em rios de pequeno e médio porte que
possuam desniveis significativos durante seu percurso, gerando poténcia
hidraulica suficiente para movimentar as turbinas. Dessa forma, a operacdo da
usina ocorre através da vazao de agua turbinada para geracao de energia elétrica.
Na situacdo em que as vaz0es ultrapassam a capacidade da usina, a agua é vertida.
E em ocasides de estiagem, a vazdo disponivel pode causar ociosidade das
turbinas.

A Figura 3.1 mostra o perfil histérico de geracdo de uma PCH tipica situada
no Sudeste, mais especificamente no rio Paraibuna. Este perfil é representado
através da media e dos percentis de 95% e de 5% (Q(95%) e Q(5%),

respectivamente) dos dados historicos de geracao de energia da usina.
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Figura 3.1 — Histérico de geracao elétrica anual de uma PCH situada no sudeste
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Dada a predominéancia de fontes hidraulicas na matriz elétrica brasileira, o
CMO? (Custo Marginal de Operacdo) do sistema, que é usado como base para o
calculo do PLD, tende a ser mais alto em tempos de menor volume d’agua, ou de
menor armazenamento total do sistema. A Figura 3.2 exemplifica esse fato,
mostrando o PLD histérico em relacdo a geracdo historica de uma PCH do

Sudeste.
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Figura 3.2 — Geragdo PCH sudeste e PLD historico

No inicio de 2012, as PCHs representavam 3,3% (3,86 GW) dos 117,1 GW
de capacidade de producdo total instalada no Brasil (incluindo toda a matriz
elétrica nacional). A perspectiva do CERPCH (Centro Nacional de Referéncia em
Pequenas Centrais Hidrelétricas) ¢ de que a capacidade instalada de energia
elétrica proveniente apenas de PCHs chegue a quase 7 GW até o fim de 2019,
passando entdo da representatividade de 3% em 2010 para 4% da matriz elétrica
nacional. Considerando a extensdo da bacia hidrografica do pais, é possivel que

essa participacdo aumente ainda mais nas futuras décadas [29].

3.2
As Centrais Eolicas

A energia edlica é proveniente de turbinas que convertem a energia dos

ventos em energia elétrica.

0 CMO é o custo de operagdo do sistema elétrico, calculado pelo ONS, que tem como
objetivo maior minimiza-lo. Ainda, o ONS fornece o valor do CMO para a CCEE, que o utiliza como
base para o calculo, definicdo e divulgagdo do PLD.
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Segundo a WWEA (World Wind Energy Association), em 2009, a
capacidade mundial de geracdo de energia elétrica através da energia edlica
alcancou aproximadamente 158 gigawatts (GW) e em fevereiro de 2012 saltou

para 239 gigawatts (GW), caracterizando um aumento de 51%.

Potencial Elétrico Instalado no Mundo (MW) — Energia Edlica
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Figura 3.3 — Capacidade Mundial Edlica Instalada - WWEA

No Brasil, a energia eolica tem recebido investimentos concretos, com
aumento de participacdo prevista ja para 0s proximos anos. Em um pais que
possui grande participacdo das fontes hidraulicas, a energia e6lica pode contribuir
de forma positiva para a diversificacdo da matriz elétrica, devido ao seu grande
potencial inexplorado.

Em 2009, a capacidade de geracdo elétrica a partir de energia edlica no
Brasil foi de 606 megawatts (MW), registrando um aumento de 77,7% em relacao
ao ano anterior [30]. J& em 2010 essa capacidade passou para 927 MW, atingindo
1.5 GW ao final de 2011. Segundo a ABEEGlica (Associacdo Brasileira de
Energia Eollica) a energia edlica no Brasil crescerd ainda mais expressivamente
nos proximos anos. Prova disso sdo os 7 GW ja contratados com prazos de
entrega até 2016, além das estimativas da entrada de 20 GW ate 2020 [31]. Este
crescimento deve colocar o Brasil entre as 10 primeiras nagdes no ranking
mundial de capacidade edlica instalada, atualmente liderado pela China, com 62
GW de poténcia instalada.

Entre as areas de maior potencial eolico do Brasil estdo o litoral norte da

regido Nordeste, os interiores dos estados da Bahia e Minas Gerais e litoral do Rio
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Grande do Sul, conforme disposto na Figura 3.4, retirada do Atlas do Potencial
Edlico Brasileiro [32].

BRASIL
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Figura 3.4 — Fluxo de poténcia edlica anual — velocidade média anual do vento a

50m de altura (m/s)

Ainda segundo dados do mesmo atlas, datado de 2001, o potencial total
eblico do pais era estimado em 143 GW. Dados de estudos mais recentes da
ABEEOlica apontam um potencial de aproximadamente 300 GW [31].

A Figura 3.5 permite uma breve comparacao entre o perfil de geracao tipico
de uma usina edlica e o perfil historico do preco da energia no curto prazo no
Brasil.
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Figura 3.5 — Histdrico de geracdo edlica anual e PLD histérico

De acordo com a Figura 3.2 e a Figura 3.5, é possivel observar a
complementariedade entre as fontes eolica e PCH. Além disso, percebe-se a
coexisténcia dos periodos de alta geracdo da e6lica com maiores precos spot de

energia.

3.3
As Usinas de Biomassa

Por fim, a energia gerada a partir de matéria organica, chamada de energia a
biomassa também vem sendo bastante incentivada. Essas sdo pequenas usinas
térmicas que funcionam a partir da queima de certos residuos de plantaces, como
a cana-de-aclcar em sua maioria. Adicionalmente, novos estudos indicam a
inclusdo da biomassa de eucalipto como fonte de combustivel para esse tipo de
usina. Dada a expressiva producdo de eucaliptos no Brasil, é possivel que essa
fonte tenha um futuro mais promissor do que o esperado.

O uso do bagaco de cana-de-agucar para geracao de energia elétrica é uma
pratica usada em varios lugares do mundo. Dependendo das condigdes
particulares de cada pais, a variagdo & encontrada na eficiéncia com que o
potencial do bagaco é aproveitado. Atualmente, os melhores resultados sdo
alcangados no Havai e nas llhas Mauricio e Reunido. Além da tradicdo da
atividade sucroalcooleira nessas regides, a geracdo elétrica em larga escala pode
ser explicada pelas caracteristicas locais da oferta de energia, dada a completa

dependéncia externa no abastecimento de fontes fosseis [33].
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No Brasil, maior produtor mundial de cana-de-aclcar, a cogeracdo nas
usinas de acucar e alcool também é uma préatica comum com geracao entre 20 e 30
kWh por tonelada de cana moida, convertidos em energia elétrica e mecanica, esta
ultima usada no acionamento direto das moendas. Entretanto, a producdo de
energia acima do limite da autossuficiéncia, visando a producgéo de excedentes,
apenas tem sido objeto de interesse nos Gltimos anos. Essa situacdo se deve a
principalmente a dois fatores. Primeiro, pelo desinteresse do setor elétrico, devido
ao carater centralizado de sua estrutura e enorme potencial hidrelétrico do pais. E
segundo, pelo desinteresse do préprio setor sucroalcooleiro, pois antes da
existéncia das figuras dos contratos de disponibilidade a venda de energia por
contratos de quantidade se tornava arriscada.

Com a adocdo de niveis de pressdo mais elevada no vapor vivo e de turbinas
mais eficientes, os ciclos a vapor podem produzir mais de 80 kWh por tonelada de
cana moida. Esse valor pode ainda ser incrementado com 0 uso energético das
folhas e pontas de cana atualmente deixadas no campo durante a colheita [33].
Segundo relatério do Pew Environment Group (ONG sediada nos EUA) em 2011
o Brasil foi pela primeira vez lider mundial em capacidade instalada para geragdo
de energia a partir de biomassa (incluindo geracéo a partir de esterco, madeira,
residuos agricolas e alimenticios), com um total de 1.9 GW em 2011 passando
para um total de 8.7 GW instalados no pais.

Como a colheita da cana-de-agucar possui um ciclo bem definido, ano a
ano, podemos observar um perfil de producdo quase que Unico, com poucas
variacdes, ao longo dos anos. A Figura 3.6 mostra um grafico de geracdo de

energia a biomassa através da queima de bagaco de cana-de-agUcar.
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Figura 3.6 — Historico de geracdo com uso de biomassa e PLD historico

3.4
A Complementariedade nos Perfis de Geracao das Fontes
Renovéveis

As trés secdes anteriores apresentam a sazonalidade na geracdo de cada
fonte renovavel, individualmente. Para ilustrar o efeito complementar das trés
fontes, a Figura 3.7 exibe os seus perfis de geracdo dentro de um mesmo horizonte
de tempo. Nessa figura, os dados de geracdo das usinas estdo em p.u. (ou % do
lastro da usina), ou seja, a geracdo de cada usina, em MWmeédio, esta dividia pelo

seu respectivo lastro (também em MWmédio).
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Figura 3.7 — Perfil de geracao simulado em % do Certificado (média de longo prazo) para

as trés principais fontes renovaveis presente no Brasil.
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Alguns trabalhos ja realizados mostram resultados positivos quando
diferentes fontes sdo combinadas para formar portfélios de comercializacdo no
ACL, como em [2] e [11]. Tal como em [11], este trabalho também visa criar um
portfélio de renovaveis, porém, com aplicacdo de teoria de jogos cooperativos
para criar o que seria um fundo de comercializagdo de energia renovavel. Nesse
fundo, sdo avaliadas diferentes formas de repartir as quotas dos beneficios obtidos
com a complementariedade dos perfis de geracdo de energia dos seus
participantes.

Nos capitulos anteriores, vimos 0s conceitos pertinentes ao ACL e as
notorias caracteristicas de incerteza e volatilidade dos precos de curto prazo. Além
disso, foram expostos a sazonalidade e a incerteza na geracdo das fontes
renovaveis. Nesse contexto, ndao é dificil imaginar que para tratar 0s riscos
envolvidos na comercializagdo de energia proveniente de fontes renovaveis nesse
ambiente, é preciso um modelo matematico adequado. Nesse sentido, a seguir, 0
capitulo 4 aborda aspectos da teoria de decisdo, onde sdo apresentados métodos e
teorias largamente utilizados em diferentes mercados para tratamento dos riscos
envolvidos em seus respectivos negdcios. A comercializacdo de energia ndo se
exime da utilizag8o de tais métodos. A forma como esse ferramental é utilizado na

comercializacdo de energia no ACL sera explorada em detalhes no capitulo 5.
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4
Decisao sob Incerteza

Este capitulo disserta sobre os temas de Teoria de Deciséo, Incerteza, Risco,
Medidas de Risco, Funcdo Valor e CVaR, dentre outros. Tais assuntos sao
apresentados a fim de justificar a metodologia de gestdo de risco, apresentada no

capitulo 7, bem como as escolhas da funcédo objetivo do problema a ser otimizado.

4.1
Teoria de Decisao

A teoria de decisdo estuda as a¢Oes dos agentes tomadores de decisdes, além
de identificar valores e incertezas do processo decisério e a racionalidade do
agente. Ela tenta mapear as razdes que levam o agente a um resultado de decisao
Otima, sob seu préprio ponto de vista.

Agentes do setor elétrico precisam tomar decisdes a todo momento. O
agente busca sempre maximizar o seu lucro e minimizar seus custos com base nos
seus ativos existentes e nas novas oportunidades de negécio. Dado que as rendas
futuras sdo incertas, o processo de tomada de decisdo tem de ser tal que leve em
consideracdo os aspectos do negdcio, além das consequéncias futuras da decisdo a
ser tomada. Portanto, o agente deve tomar suas decisbes com base em um
determinado perfil de risco, ciente de que podem levar a maiores ou menores
receitas ou perdas financeiras. Por vezes, decisdes sdo tomadas de acordo com o
perfil de risco individual de um dado agente, quando na verdade o perfil de risco
deve ser fruto de uma escolha estratégica da empresa ou organizacdo a qual o
agente pertence.

Nesse contexto, os resultados de decisdes ndo podem ficar suscetiveis a
perfis de risco particulares a um ou a outro agente. Assim, se faz necessario a
aplicacdo de conceitos tedricos em processos decisorios, bem como a utilizacdo de

ferramental adequado para apoiar o processo de tomada de decisdo. Nas proximas
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secOes, serdo tratadas e apresentadas teorias e ferramentas relacionadas a geréncia
de riscos, que auxiliam o tomador de decisGes do setor elétrico.

4.2
Incerteza e Risco

Incerteza € a falta de informacdo sobre o impacto de uma acéo ou deciséo,
tomada hoje, em um dado resultado futuro. Portanto, esta intimamente ligada a
dificuldade de prever eventos futuros que tenham influéncia ativa sobre o
resultado esperado.

Risco é o efeito da combinacdo entre a probabilidade de ocorréncia de um
determinado evento aleatério e o impacto resultante no que o agente tem como
objetivo (por exemplo, a receita). A analise de riscos abrange o mapeamento
desses eventos e seus respectivos impactos e probabilidades de realizagéo.

Naturalmente, o investidor tem aversdo ao risco. Nesse contexto, se faz
necessaria a utilizacdo de uma medida que consiga recuperar o valor do fluxo
futuro de um dado investimento, dados seus diferentes cenérios no horizonte de
analise. Essa medida deve ser capaz de expressar, através de parametros
intuitivos, um indice que traduza a funcdo valor do fluxo de caixa futuro do
projeto. De posse dessa medida ou funcdo valor, o agente pode tomar a decisédo
hoje de forma a maximizar os seus resultados futuros, protegendo-se contra
eventos indesejaveis, mesmo em um ambiente de incertezas.

No intuito de avaliar resultados futuros sob incerteza, a utilizacdo de
ferramentas que auxiliem o investidor na analise dos riscos envolvidos no seu
negdcio sdo de fundamental importancia. Uma das técnicas utilizadas em anélise
de riscos € a simulacdo de eventuais varidveis aleatorias que guardam as
informagdes sobre o risco, onde estdo caracterizadas as incertezas. Dessa maneira,
uma possibilidade é trabalhar com cendrios simulados. Nesse caso, utilizam-se
determinadas técnicas e/ou medidas de risco para aferir os resultados de
experimentos realizados com o0s dados das simulagdes. Os Resultados dos
experimentos agregam informagéo e facilitam o processo de tomada de deciséo.

A técnica mais utilizada na simulagdo de cenérios € chamada de simulagéo
por Monte Carlo, onde se gera diversas séries de dados da variavel aleatoria que

se deseja estudar através de um processo computacional especifico para o
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problema. Nesse caso, 0 que se deseja € aproximar a distribuicdo de probabilidade
da varidvel aleatéria através da geracdo de um grande nimero de cenérios, a fim
de se analisar o desempenho do investimento em diferentes cenérios de realizacao
da variavel aleatoria. A simulacdo pode ser feita até mesmo a partir de um
processo estocastico qualquer que reproduza dados coerentes com a distribuicéo
da variavel aleatéria em andlise. Outra forma muito comum é usar dados
historicos para ajustar uma série temporal e gerar diversos cenarios da variavel
aleatdria a partir da série ajustada.

Neste trabalho, o processo de valoragdo do fluxo de caixa futuro estocastico
do portfolio € feito da seguinte maneira:

1. com as séries historicas das variaveis aleatorias envolvidas no
problema estima-se as volatilidades e correlagbes cruzadas através
de um modelo estatistico auto regressivo e obtém-se um modelo
ajustado as variaveis aleatdrias (v.a’s), para simulagdo das mesmas;

2. usando o modelo ajustado, produz-se um grande ndmero de cenarios
simulados equiprovaveis (2000 cenarios) de acordo com um
processo estatistico aleatério de geracdo de cenarios conhecido como
simulacdo de Monte Carlo;

3. para cada cenario simulado, infere-se o valor da renda no periodo;

4. com a distribuicdo de renda, infere-se a medida de valor desejada.

Assim sendo, neste trabalho vamos considerar a incerteza através de
variaveis aleatorias (v.a.’s) discretas, obtidas por meio de simulagdo de Monte
Carlo, que aproxima as v.a.’s continuas reais.

Com dados simulados em maos, faz-se as analises desejadas a fim de tomar
a decisdo hoje, considerando as diversas possibilidades de eventos futuros. Essa
técnica € chamada de modelo de dois estagios [34]. Nas analises presentes neste
trabalho, o primeiro estagio é caracterizado pela tomada de decisdo, antes que a
informacdo se revele e 0 segundo estagio pela apuragdo e correcdo dos resultados.
Esse processo muitas vezes € suportado atraves de modelagem via programacao
estocastica, que além dos dados de cenarios futuros coerentes com a realidade do
problema, utiliza uma funcéo valor, ou funcdo objetivo, que se deseja otimizar.

Essa Gltima deve ser escolhida de acordo com o perfil de risco do investidor e
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deve também ser coerente com o problema em estudo. O modelo de decisdo de
dois estagios é descrito mais detalhadamente no capitulo 5.

Uma abordagem sobre a funcdo valor, muito utilizada por grupos de
financas, é a utilizacdo de medidas de risco. Busca-se com essas medidas
mensurar as exposicdes ocorridas e limita-las a niveis aceitdveis. Elas
“quantificam” o risco que uma dada posi¢do assumida proporciona, segundo os
mais diversos critérios. A medida de risco adotada por um agente deve satisfazer
suas necessidades em termos de facilidade de compreenséo e objetividade. E deve
ainda responder a variagdes de risco dentro de um periodo desejado. Alguns
exemplos de medidas de risco sdo: Downside Risk, desvio-padréo, semi-variancia,
probabilidade de perda, Value at Risk (VaR) e Conditional Value at Risk (CVaR)
[35] e [36].

Algumas medidas de risco, apesar de facil interpretacdo, sdo incoerentes
quando aplicadas junto a determinadas distribuicGes de probabilidade. Ademais,
podem apresentar indiferenca no tratamento de eventos de grande perda e de
grande ganho, ao invés de proteger o agente dos riscos de perdas exageradas.

Abrangente na literatura, o VaR [37] é utilizado como proposta de
mensuracdo de riscos de mercado por diversas institui¢cbes financeiras. Contudo,
vem perdendo espago para 0 CVaR, que emerge como uma medida de risco com
melhores propriedades, pois supre alguns pontos falhos presentes no seu
antecedente.

Na secdo seguinte iremos justificar a escolha do CVaR como medida de

risco utilizada no problema de otimizacao desta dissertagéo.

4.3
O CvaR

Como trabalhamos com inimeros cenarios probabilisticos das variaveis
presentes no problema proposto neste trabalho e pelo fato de considerarmos que o
investidor € naturalmente avesso a risco, tentamos assim tomar decisbes que
protejam o investidor dos possiveis cenarios catastroficos que as variaveis de
incerteza podem proporcionar. Em parte, fazemos isso através da escolha de uma

medida de risco adequada ao perfil do investidor e a natureza do problema.
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O Value at Risk, muito conhecido como VaR [37], € uma medida de risco
que prové o valor da maior perda financeira dada uma distribuicdo de renda
avaliada em um determinado espacgo de tempo e um dado intervalo de confianga.
Ele é definido em um percentil da distribui¢do probabilistica da variavel aleatoria.

Dado um nivel de confianca de a« € (0,1), o VaR da distribuicdo de
probabilidade da variavel aleatoria R é dado pelo menor valor de r tal que a
probabilidade de que ocorra um cenério R de valor inferior a r € de no maximo
(1 — a). Matematicamente, se R é a variavel aleatdria discreta que traduz o

resultado financeiro de um portfélio, entéo:

VaR,(R)=inffre RiP(R<1) > (1 - a)}. (4.1)

De uma maneira simples, o VaR é o valor que divide os (1 — a)% piores
dos a% melhores cenarios em uma dada distribuicdo ordenada de probabilidade.

O ponto forte do VaR junto a outras medidas de risco utilizadas é que ele
consegue quantificar em um Unico numero a exposicdo total aos riscos para um
dado portfolio. A Figura 4.1 exemplifica o VaR da distribuicdo de probabilidade

da variavel aleatoria renda (R) de um dado portfolio.

A

f(R)

Quantil de
(1-a)

Renda (R)=

v
VaR,(R)

Figura 4.1 — VaR de uma distribuicao de probabilidade genérica

Porém, uma das maiores criticas ao VaR é que essa medida de risco, apesar
de controlar a probabilidade de um cenario ruim ocorrer, ndo quantifica a
magnitude dos resultados gerados no caso da realizacdo desse cendrio. A
importancia de mensurar tais resultados ¢ evidente, dado que as perdas nos piores
cenarios podem ser significativamente altas. Nesse contexto, o CVaR aparece

como alternativa ao VaR. Dado um nivel de confianca de « € (0,1), o CVaR, da
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distribuicdo de probabilidade da variavel aleatéria R é dado pela média dos

valores menores que o VaR, da distribuicéo:

CVaR,(R) = E(RIR < VaR,(R)). (4.2)

De uma maneira simples, o CVaR, € a média dos (1 — @)% piores cenarios
da distribuicdo de probabilidade de uma dada variavel aleatdria, ou a “média para
trds do VaR”. E € a expectativa de ganhos para valores inferiores ao percentil de
(1 — a)% (ou seja, o VaR). O nivel de risco (1 — a) é geralmente definido entre
1% e 5%, a fim de fornecer uma visdo pessimista dos resultados. Na Figura 4.2

sdo ilustrados o VaR e o CVaR para uma funcdo de probabilidade continua.

f(R)|

CVaR,(R) VaR,(R) Renda (R)

Figura 4.2 — Valor em risco e valor condicional em risco de uma distribuicdo de

probabilidade de um portfolio de contratacéo

Para um dado conjunto de cenarios ¢ = {1,2,...,C} de uma v.a. discreta, 0

CVaR de R pode ser obtido conforme a expresséo a seguir [38].

Rc_5)|_

c
CVaR,(R) = max & — ZPC( (4.3)
c=1

l1-a
Sendo (:)|” a funcdo de truncamento negativo, que €é equivalente a
(1)]” =— min(-,0). Mais detalhes sobre esta modelagem do CVaR esta disponivel
em [35] e [38].
Assim, a grande vantagem do CVaR em relacdo ao VaR € que além de
possuir todas as vantagens do VaR em relacdo a outras medidas de risco, ele
consegue ainda capturar a presenca e a magnitude de eventos com baixa

probabilidade que possam gerar elevadas perdas financeiras ao investidor. Tal fato
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ocorre mesmo em eventos pouco provaveis, ja que um dado cenério de baixissima
probabilidade e altamente prejudicial ird deslocar a média da cauda da distribuicao
para baixo (ou para a esquerda) enquanto que o VaR se mantém intacto. A Figura
4.3 exemplifica a diferenca entre essas duas medidas de risco considerando duas

distribuicdes de probabilidade genéricas.

M p(R)

l-a) ' a

Renda Liquida (R)
CVaR,(B) VaR,(A)=VaR,(B)

Figura 4.3 — Comparac¢édo entre CVaR e VaR de duas distribuicdes genéricas de

probabilidade

Na Figura 4.3 as distribuicdes de probabilidade tém o mesmo VaR, porém
CVaR diferentes. Neste caso, a distribuicdo B possui eventos extremos de baixa
probabilidade que sdo capturados apenas pelo CVaR, dando ao investidor uma
visdo mais agucada do risco incorrido na distribuicéo.

O CVaR apresenta todas as propriedades necessarias de uma medida de
risco coerente (monotonicidade, homogeneidade, entre outras) [36]. Outra
propriedade importante, que vai em consonancia com a teoria de jogos
cooperativos, a ser discutida no proximo capitulo, é a propriedade de
superaditividade, que garante que o CVaR da renda conjunta de um grupo de
agentes é maior ou igual a soma dos CVaR das rendas individuais, conforme

colocado a seguir.

CVaRy(Ry + Rp) = CVaR,(R,) + CVaR,(Rp). (4.4)

Além disso, o CVaR pode ser escrito como um problema de maximizagéo
com restricdes lineares e facilmente acoplado em problemas de otimizacdo de
portfolio [38], onde o que o investidor deseja € maximizar a sua funcéo objetivo,

ou 0 seu equivalente certo.
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4.4
O Equivalente Certo

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos necessarios para definir o
Equivalente Certo que sera utilizado como funcdo objetivo do problema de
otimizacdao do estudo.

O Equivalente Certo (EC) traz a valor presente o retorno do investimento de
acordo com a medida de risco adotada pelo agente tomador de decisdes. Assim, 0
Equivalente Certo € a quantidade garantida de dinheiro que o investidor assume
como de igual valor ao ativo incerto. Ou seja, € 0 preco pelo qual enxerga com
indiferenca a venda e a manutencdo desse ativo.

Conforme disposto em [35], um dado agente que utilize como métrica de
preferéncia para a otimizacdo do seu portfélio a combinacdo convexa do CVaR e
do Valor Esperado da renda, 2 CVaR,(R) + (1 — 1) E(R), tera exatamente essa
métrica como EC.

A seguir sdo apresentadas formas de utilizar o CVaR de modo a auxiliar o
processo de tomada de decisbes, além da forma com que essa medida de risco se
relaciona com o Equivalente Certo.

Imagine um agente que deseja maximizar o A CVaR,(R) + (1 — ) E(R)
da renda de um determinado projeto e define sua funcdo de maximizagdo da

seguinte forma:
max 2 CVaR,(R(x)) + (1 — 1) E(R(x)). (4.5)

Na solu¢do 6tima, x*, o valor da funcdo objetivo pode ser comparado com o
valor obtido por um fluxo deterministico (EC) em termos da métrica de
otimizagdo. Pode ser encontrado o EC de maneira a tornar o EC um projeto 6timo,

da seguinte forma:

ACVaR,(EC) + (1 — DE(EC) = ACVaR,(R(x")) + (1 — DE(R(x")). (4.6)

Como o lado esquerdo da expressao anterior € exatamente o EC, temos:

EC =2ACVaR,(R(x*)) + (1 — 1) E(R(x")). (4.7)
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Nesse caso, € intuitivo concluir que o agente esta atribuindo a combinacédo
convexa entre 0 CVaR e o Valor Esperado da renda como sendo o seu Equivalente
Certo. Isso devido ao fato de ser esta a medida de risco que ele decidiu utilizar
para ordenar a sua variavel aleatoria, ja que € ela a funcao a ser maximizada.

Supondo agora que 0 agente queira colocar como restricdo do seu problema
de maximizagdo um limite de perdas mensal. Esta restricdo pode ser construida
através do CVaR, estipulando que a renda de cada periodo deve ser limitado a um
orcamento minimo R,,,;,,. Assim, 0 novo problema de maximizacdo ficaria com a

seguinte formulagéo.

max A CVaR,(R(x)) + (1 — ) E(R(x)) (45)
sujeito a: CVaRy(R;(x)) = Rypin, VL. .

Neste caso, pode-se imaginar que o Equivalente Certo seja também a
combinacdo convexa entre CVaR e Valor Esperado da renda, que é a funcéo que
estd sendo otimizada. Porém, o agente ndo € indiferente em relacdo ao valor do
projeto se a restricdo de risco maximo por periodo é violada. Dessa forma o

Equivalente Certo passa a apresentar o seguinte comportamento [35]:

_ (cvar,(R.(0), se CVaR, (R () < R

EC[R(x)] = ~ ~ (4.9)
ACVaR,(R.(x)) + (1 — DE(R.(x)), caso contrério.

Assim, concluimos que: a determinacdo de um modelo de otimizagdo
(decisédo) induz em um EC.

Neste trabalho, utilizamos como EC essa combinacdo convexa entre 0
CVaR e o Valor Esperado da distribuicdo de renda R atribuida ao portfélio
formado. A variavel escolhida para representar o fluxo futuro estocastico da renda

do portfolio fica sendo a letra p. A expresséo utilizada esta disposta a seguir.
po[R]1 =2 CVaR,[R] + (1 — A) E[R]. (4.10)
EC(R) = pa(R). (4.11)

Para agentes com alto grau de aversdo a risco define-se o valor de A4

proximo de 1, ou seja, 0 EC é o CVaR. De forma anédloga, agentes neutros a risco
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podem usar A = 0, transformando o seu EC no Valor Esperado (média) da
variavel aleatéria (renda). Nesse contexto, a medida de valor disposta na
expressao (4.11), sera utilizada no problema de formacéo do fundo de renovaveis
deste trabalho. Essa mesma medida foi utilizada em um problema de

comercializacdo 6tima de um portfolio renovavel de energia em [11].
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5
Comercializagao de Energia no ACL

Para atingir a exceléncia na comercializagdo de energia deve-se levar em
consideracdo alguns pontos relevantes. E de vital importancia, por exemplo, o
conhecimento e compreensdo dos riscos existentes nos contratos financeiros,
principalmente no que tange a intermiténcia da entrega de energia, caracteristica
tipica das fontes renovaveis. A utilizacdo das ferramentas corretas para a anélise e
mitigacdo desses riscos € outro ponto crucial. Os métodos e as teorias
apresentados no capitulo anterior trataram de mostrar algumas dessas ferramentas.
Além disso, o uso inteligente da flexibilidade de contratos no ACL também
aparece como fator importante na mitigacdo desses riscos, pois a formacao de
portfélios de fontes complementares pode gerar beneficios bastante vantajosos
para um agente comercializador. Visto que o ACL permite, em varios aspectos,

livre negociacao entre as partes, as variagdes contratuais sdo infindas.

51
Expresséo de Renda de Contratos de Energia no ACL

Existe uma gama de formatos basicos de contratos de energia do ACL que o
agente pode usar como referéncia para criagdo de novos contratos bilaterais,
realizando as modificacfes que achar conveniente. Um tipo de contrato bastante
comum € o contrato por disponibilidade, que é muito utilizado em negociagdes
diretas com geradores de energia e funciona como se o0 agente comprador alugasse
a usina. Na pratica a usina recebe uma parcela fixa a cada periodo e é ainda
remunerada no valor do seu custo de produgdo cada vez que € chamada a gerar
(pelo operador do sistema, no caso de uma usina despachavel). Esse tipo de
contrato protege o gerador da sazonalidade e intermiténcia de sua geracdo em
particular. Outros modelos basicos sdo os contratos em que ha a flexibilidade na
quantidade a ser entregue ou no preco a ser pago pela energia de acordo com o
PLD de cada periodo. Esses contratos funcionam como uma opg¢do de compra,
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sempre com a prerrogativa do comprador. O comprador pode, por exemplo,
receber mais energia do que ele consome nos casos em que o PLD est4 mais alto
que o preco de contrato e, portanto, ele ganha o excedente da venda dessa energia
no mercado de curto prazo. Em outro formato de contrato, pode ainda pagar ao
vendedor sempre um valor igual ao da energia de curto prazo, acrescido de um
agio pré-definido. Esse tipo de contrato, num primeiro momento, pode néo
parecer vantajoso ao comprador, pois equivale a comprar a energia diretamente do
mercado de curto prazo, caso isso fosse possivel (lembrando que no Brasil toda
carga deve estar sempre 100% contratada). Porém, a contrapartida da incluséo de
uma clausula contratual que defina um valor limite do preco a ser pago, para que o
comprador ndo fique tdo exposto a variagbes do PLD, pode se tornar um atrativo.

Portanto, existe uma série de formatos de contratos no ACL. Para nédo
desviar o foco deste estudo, que € o da formacdo de portfélio de fontes renovaveis
e, consequente, reparto dos beneficios do mesmo, serd considerado no modelo de
comercializacdo desta dissertacdo apenas uma possibilidade de contrato. Esse
contrato sera de quantidade flat (padrdo), no qual o comprador remunera o
vendedor com um preco fixo por MWh e a energia entregue € a mesma em todos
os periodos do horizonte do contrato.

Nesta dissertacdo, utilizaremos modelagem estocastica em tempo discreto,
através de utilizacdo de dados com um numero g de cenarios. A renda estocastica
de um contrato ¢ dada por R = {R,,p.}¢-1, ou seja, é definido pelo par renda —
probabilidade {R.,p.}, para um dado cenario ¢ do conjunto dos C cendrios
simulados da variével aleatoria.

Desse modo, a renda estocastica de um contrato de quantidade padrdo de
venda no ACL em um determinado periodo t em que um agente gerador
compromete-se a entregar Q, (MWmedios) por um preco P (R$/MWh) fica

definida pela expressao a seguir.

ﬁt(Q) = PQt h’t - ﬁ-tQt h’t + Gtﬁ-tht’ Vte T (51)

Que pode ser reescrita, conforme abaixo.

R.(Q) = (P — #)Q.h; + G, 7i,h,, VtET. (5.2)
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Sendo:
fi,. a v.a. do preco de curto prazo de energia do subsistema associado ao contrato
no periodo t em R$/MWmeédio;
h:: 0 nimero de horas do periodo t;
G,: a v.a. da geracdo de energia associada ao contrato no periodo t em
MWmédios;

Repare que a expressdo (5.1) ja contempla a liquidagdo das diferencas entre
a energia contratada Q, e a gerada G,, a cada periodo t, junto 8 CCEE, pelo preco
de curto prazo ;.

Nesse mesmo contexto, a expressdo do EC da renda, definido na expressao
(4.10) pode ser modelado e reescrito em sua forma discreta, via programacao

linear, conforme disposto abaixo.

C Cc ~
_ _ R.(Q) - 8)|”
pa{R(Qn:(1—A)ZRC(Q>pC+Amgxa—zl( (f)_a W 63

Dada a incerteza nos valores de preco e geracdo da energia, 0 agente deve
tomar a decisdo de quantidade 6tima a contratar antes dos resultados serem
realizados, uma vez que os contratos do ACL possuem geralmente alguns meses
ou até alguns anos de duracdo e sdo firmados ex-ante. Essa tomada de decisdo
requer um ferramental que permita avaliar 0s riscos consistentemente e consiga
definir um valor 6timo de contratagdo para cada um dos contratos ou
oportunidades. Desse modo, tal ferramental auxilia o agente na formacdo de um
portfélio robusto as possiveis realizacdes das variaveis aleatérias envolvidas na

comercializagdo da energia.

5.2
Otimizacéao de Portfélio

Dado o carater de incerteza da comercializagdo de energia no ACL, uma
ferramenta muito Util no suporte & otimizacdo de portfélios de energia é a
otimizagdo estocéstica. Essa area é focada na modelagem e resolugdo de
problemas que abordam fatores de incerteza, muitas vezes suportada pela

programacdo linear. Para tanto, utiliza-se dados de diversos cenarios


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Capitulo 5: Comercializacao de Energia no ACL 58

probabilisticos das varidveis aleatorias em questdo. No caso da comercializagdo de
energia, tratam-se dos cenarios de geracdo das usinas e dos dados de PLD.

Traduzindo livremente J.L. Nazareth [39], “Otimiza¢ao ¢ a arte, a ciéncia e
a matematica de encontrar o melhor membro dentro de um conjunto finito ou
infinito de possiveis escolhas, baseado em alguma medida de objetivo do mérito
de cada escolha no conjunto”. O que se deseja, portanto, € otimizar o equivalente
certo adotado como medida de preferéncia avaliado sobre a distribuicdo dos
resultados da renda da comercializacdo, avaliados nos cenarios de incerteza das
variaveis aleatdrias do modelo.

Conforme dito anteriormente, a programacao estocastica modela o problema
em dois estagios. No primeiro estagio decide-se o valor das variaveis antes da
realizacdo da incerteza (ou do verdadeiro cenario), conhecida como variaveis de
aqui e agora. No segundo estagio, o tomador de decisdo observa a realizacdo das
incertezas e entdo decide as variaveis de segundo estagio. Essas variaveis séo
conhecidas também como variaveis de espera. Na presente dissertacdo, a variavel
de primeiro estagio é a quantidade de energia a contratar e a variavel de segundo
estagio, a quantidade de energia liquidada no curto prazo. Essa Gltima é obtida de
forma simples pela liquidagdo das diferengas entre a energia contratada e a
energia efetivamente gerada. Portanto, especificamente para este trabalho, no
segundo estagio ndo ha a possibilidade de correcdo de eventuais desvios da
decisdo tomada no primeiro estagio.

Neste trabalho, € proposto um portf6lio como sendo um fundo cooperativo
de geradores de energia renovavel onde os participantes contribuem com todo o
seu lastro de geracdo. A venda de toda a energia é entdo feita de forma conjunta e
centralizada, visando beneficios maiores para todos os participantes. Este modelo
de fundo cooperativo de energia renovavel, ja foi estudado em um trabalho
anterior [11].

Nesta dissertacdo, é levado em consideracdo 0 seguinte conjunto de
hipoteses, necessarias para a devida viabilizagdo do fundo cooperativo.

I. H& uma Unica oportunidade de mercado, aberta e comum aos

participantes, para a contratacdo de energia a um preco P conhecido
(em R$/MWh). Esta oportunidade ¢ um contrato de venda de
quantidade flat, ou seja, a quantidade 6tima de energia a ser entregue
é a mesma para todos os periodos do horizonte do contrato.
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ii. Tal oportunidade é capaz de consumir toda a energia (lastro) de
todos os participantes.

iii. Todos os integrantes sdo conhecidos antes de formar o fundo e ha
uma aceitacdo comum sobre os cenarios de geracdo de cada um
deles. Assim, existe auséncia de ambiguidade no perfil de
probabilidade de geragéo de cada participante.

Iv. Todos concordam com o EC adotado para medir o valor do fluxo de
caixa futuro estocéastico das estratégias de negociacdo, sejam elas

conjuntas ou individuais.

Utilizando programacéo estocastica, o problema de otimizacdo de portfélio
de renovaveis formado por n participantes e com cada um deles contribuindo com

seu respectivo lastro [ pode ser resolvido utilizando-se a formulagéo seguinte:

max p{R(Q)} (5.4)
sujeito a:
Q=< z l;. (5.5)
ieN

Repare que a expressdo (5.4) representa a maximizacdo do Equivalente
Certo definido em (5.3). Ja a expressdo (5.5) representa a restricdo de balanco de
energia imposta pelo érgdo regulador, na qual a quantidade de energia negociada
em contratos deve ser menor ou igual a soma dos lastros individuais de cada
agente.

Dado os beneficios gerados pela cooperacdo, o resultado financeiro do
fundo devera ser rateado posteriormente entre os seus participantes. No proximo
capitulo, cujo tema é a teoria de jogos cooperativos, serdo debatidos os aspectos
gue tornam esse rateio ndo trivial e, por conseguinte, o fator desafiador do modelo

de comercializagdo aqui proposto.
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6
A Teoria de Jogos Cooperativos

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos temas que englobam os topicos
de teoria dos jogos cooperativos que apoiardo o modelo proposto de reparto de
quotas do fundo de renovaveis.

De um modo geral a teoria de jogos modela decisdes interdependentes entre
agentes que interagem entre si, e essa interacdo pode apresentar tanto um carater
conflituoso quanto um carater cooperativo. Os agentes podem ser pessoas fisicas,
firmas, instituicdes, paises, coalizdes de firmas ou de pessoas, etc. A teoria dos
jogos € baseada na ideia de que a melhor decisdo para um agente em particular
deve ser tomada considerando o que 0s outros agentes do mesmo mercado podem
fazer, de maneira que a sua decisdo 6tima esteja condicionada as decisdes otimas
desses outros agentes.

A teoria dos jogos ganhou muita atencdo entre 1950 e 1953, quando John
Nash publicou os artigos [40], [41], [42] e [43], dando inicio a era moderna da
teoria dos jogos, com conceitos de Equilibrio de Nash em jogos ndo-cooperativos
e onde também formulou uma solugédo para jogos cooperativos [42] e [43].

O conceito de Equilibrio de Nash ajudou a deixar claro a distingdo entre
Jogos ndo-cooperativos e jogos cooperativos. Essa diferenca se baseia no fato de
que, nos jogos cooperativos, acordos podem ser forcados (em tribunais, contratos,
etc.). Ja nos jogos ndo-cooperativos ndo ha tais mecanismos, sé a restricao de que
resultados de equilibrios sdo sustentaveis. Porém, os dois assuntos ndao precisam
estar sempre separados. Em “Oligopolios e Colusdes: Equilibrio de Coalizdes”
[44], é apresentada uma abordagem moderna que combina jogos ndo-cooperativos
com cooperativos.

Esta dissertagdo aborda especificamente 0s jogos cooperativos,
caracterizados quando dois ou mais agentes entram em acordo e cooperam
(formando o que se chama de coalizdo) a fim de se obter melhores resultados, que

seriam intangiveis caso estivessem atuando sozinhos. Por isso, jogos cooperativos
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constantemente utilizam axiomas e meétodos tais que gerem um resultado
considerado justo e eficiente para os participantes, sem o qual a coalizdo ndo se
mantém viva por muito tempo. Nesse sentido, busca-se o Pareto 6timo. A
eficiéncia de Pareto foi desenvolvida por Vilfredo Pareto [45] e [46] entre os
séculos XIX e XX. Ela institui que uma alocagdo econémica entre agentes é
eficiente no sentido de Pareto caso, somente em detrimento da utilidade de outros
envolvidos, possa ocorrer melhora na utilidade corrente de um agente envolvido
qualquer.

Em teoria dos jogos, o termo jogador € fortemente utilizado para representar
um agente (participante do jogo). A partir de agora, portanto, essa sera a
nomenclatura utilizada para designar os agentes do jogo cooperativo, ou seja, 0S
geradores participantes (integrantes) do fundo cooperativo de energia renovavel.

Formalmente, dado um jogo cooperativo com um total de n jogadores, uma
coalizdo é qualquer combinacdo que represente um subconjunto S do conjunto
N ={1,..,n} de n jogadores, reservando-se 0 nome grande coalizdo ao caso
particular da coalizdo composta por todos os n participantes do jogo cooperativo.
Como uma das premissas da teoria de jogos, num jogo cooperativo faz-se
necessario analisar as estratégias de cada uma das possiveis coalizGes que podem
ser formadas. Essas coalizdes podem colocar em risco a estabilidade da grande
coalizdo, proporcionando desvios de alguns participantes para a formacdo de
coalizdes menores, mesmo que em detrimento do bem maior de todos os
participantes.

Na maioria dos casos a teoria de jogos cooperativos é utilizada para resolver
problemas de reparto de custos associados a servi¢os e/ou operacdes que sdo
utilizados por mais de um participante. Ha4 também uma parcela que utiliza a
teoria para repartir beneficios comuns a varios participantes, formando-se uma
coalizdo. Nesse sentido, na teoria de jogos cooperativos, a funcdo caracteristica é
utilizada para designar uma métrica do valor obtido por certo jogador na coalizéo.
Dessa forma, as fungdes caracteristicas dos jogadores sdo calculadas a fim de se
comparar a situagdo de cada participante no jogo cooperativo, em relacdo aos

demais.
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6.1
A Funcéo Caracteristica

O termo fungdo caracteristica foi criado por John Von Neumann e Oskar
Morgenstern [47], em 1947. Nesta dissertacdo, a funcao caracteristica calcula para
cada coalizdo o maior valor do beneficio associado a ela. Assim, ela fornece o
valor maximo do beneficio que os membros de uma determinada coalizdo
conseguem obter através de uma agdo cooperativa entre eles.

Dessa forma, dado o conjunto N = {1,..,n} dos n jogadores de um fundo
cooperativo de geradores de energia, para cada subconjunto S de N, a funcao
caracteristica v(S) fornece o maior valor que a coalizdio formada pelos
participantes desse subconjunto pode obter se eles comercializarem juntos a sua
energia, cooperando entre si e sem a ajuda de qualquer outro jogador que nao faga
parte de S.

Uma propriedade desejavel na funcao caracteristica em jogos cooperativos é
a propriedade de superaditividade. Sejam S; e S, dois conjuntos de jogadores, tal

propriedade garante a desigualdade da equacéo (6.1).

v(Sl V) Sz) 2 U(Sl) + U(SZ)' VSl'SZ c N,Sl N SZ = @ (61)

No contexto de teoria de jogos, a superaditividade determina que o
beneficio associado a qualquer coalizdo seja sempre maior do que a soma dos
beneficios associados as subcoalizdes que a particionam. Como a superaditividade
deve ser atendida para quaisquer S; e S,, a propriedade garante, portanto, que a
cooperacdo entre os jogadores explora de forma benéfica a sinergia existente entre
eles e sempre gera um aumento do beneficio total.

Note que a propriedade de superaditividade também esta presente no CVaR.
Esse fato corrobora com a escolha do CVaR como sendo uma medida coerente
para utilizagdo em problemas de jogos cooperativos. Além disso, notadamente, o
valor da funcdo caracteristica da coalizdo vazia assume valor zero, ou seja,
v({2}) = 0.

Nos proximos capitulos desta dissertacdo, a seguinte transformacdo (ou
isomorfismo) sera utilizada de forma abrangente: para cada conjunto S € N,
existe uma transformacdo T: go{N} — B™, com dominio no Power set do conjunto

N e imagem nos Numeros Binarios tal que T(S) =s. Dessa maneira, para
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representar uma  determinada coalizdo de  jogadores,  denota-se
s = {s4, Sy, ..., Sp} € B™ 0 vetor bindrio de tamanho n, com s; = 1 se 0 jogador i
pertence a essa coalizdo e s; = 0, caso contrario. Assim, a funcdo caracteristica
v(s) recebe como argumento o vetor binario s. Desse modo, os dois elementos (S
e s = T(S)) possuem correspondéncia um-a-um, ou seja, sdo isomorfos. Dessa
forma, também existe a transformacéo inversa T~1: B" — @{N} tal que T~1(s) =
S. Nesse contexto, a fungdo caracteristica v: o{N} = R, com dominio no Power
set do conjunto N e imagem nos Numeros Reais, passa a ser representada por
v:B" — R, tendo seu dominio alterado para os Binarios de ordem n, sendon o
nimero de jogadores. Repare que na verdade o que estamos considerando é
v(T‘l(s)), mas por comodidade na notacdo, daqui em diante, sera utilizado
simplesmente v(s). Ainda, fica definido B como sendo o conjunto de todas as
possiveis subcoalizbes de N, excluindo-se a grande coalizdo e a coalizéo vazia, ou
seja, B = T(${N} — {N} — {0}).

Em particular, s{ serd o vetor que representa a coalizdo individual onde
todos os seus elementos séo 0 (zero) a menos da posicao i, que recebe o valor 1
(um). Em outras palavras, st% é o vetor que representa o jogador i
individualmente. Por fim, o vetor 1, de tamanho n, cujos elementos séo todos
iguais a 1 (um), serd o vetor que representa a coalizdo formada por todos os
jogadores, ou seja, o fundo propriamente dito e v(1) a sua respectiva fungéo
caracteristica.

Como a funcdo caracteristica do jogo cooperativo apresenta a propriedade
de superaditividade, a funcdo caracteristica da grande coalizdo sera sempre maior
ou igual a de qualquer coalizdo menor. Portanto, a questdo, apds o calculo de
v(1), € como dividir esse valor entre os jogadores de forma que todos o0s
jogadores fiquem satisfeitos. A divisdo do beneficio v(1), fica definida pelo vetor
de alocagdes x = {x4, x5, ..., x,} € R", sendo o que um determinado jogador i
recebe é v(1) - x;. Repare que essa notacdo pode ser alterada para a notacdo
vetorial v(1)(x7 - s, ja que s nesse caso representa o jogador em questdo. No

entanto, esse reparto néo é trivial.
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6.2
Reparto dos Beneficios: Motivacéo

Em um pequeno exemplo, imagine trés geradores de energia elétrica de
diferentes perfis que fazem projecfes da renda associada a comercializacdo de
suas energias no ACL. Suponha que 0s agentes S80 avessos a risco e que a métrica
utilizada para o célculo do fluxo futuro estocastico financeiro com que eles veem
seus respectivos ativos seja uma medida aplicada sobre diversos cenarios de renda
futura estocéstica (sob incerteza). A métrica é ainda trazida a valor presente, ja
que a renda da comercializacdo atraves de contratos de médio prazo (por exemplo,
12 meses) é incerta.

Para poder realizar comparacGes, nesse exemplo, todos o0s agentes
maximizam o mesmo Equivalente Certo de seus respectivos resultados 6timos de
comercializacdo de sua energia. Ainda, a comercializacdo é feita através de um
contrato de venda padrdo que remunera os geradores a um valor de 100,00
R$/MWh. Assim, os valores com que 0s agentes quantificam seus respectivos
negécios foram calculados. Supondo uma possivel cooperacdo entre os trés perfis,
a comercializacdo conjunta da energia proveniente das trés fontes também foi
calculada. A Tabela 6.1 contempla os valores das comercializacBes dessas

energias.

Tabela 6.1 — Tabela de comparacdo de fluxos futuros estocasticos de trés diferentes

usinas renovaveis comercializando sua energia no ACL de forma individual e através de

cooperacao
Perfil Lastro Nivel de Contratacio Resultado em R$
(s (MWmédio) (%Lastro) w(s'))
PCH 5,00 44,27 2.210.860,00
BIOMASSA 2,50 78,81 1.480.150,00
EOLICA 2,50 82,85 1.768.330,00
COOPERAQAO 10,00 72,66 6.643.460,00

Na tabela acima, a coluna Nivel de Contratagdo indica a quantidade 6tima,
em relacdo ao lastro, que o agente vende atraves do contrato de venda, deixando a
diferenga para ser liquidada no mercado de curto prazo. Analisando os resultados
da Tabela 6.1 podemos perceber que a cooperacdo resultaria num valor futuro

estocastico de R$ 6.643.460,00, que chamamos de R°°P enquanto que a soma dos
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resultados individuais dos trés perfis equivale a R$ 5.459.340,00. Assim sendo
deve-se repartir o beneficio gerado pela cooperacdo (R$ 1.184.120,00). O mais
intuitivo é ratear o valor total da comercializagdo conjunta pelos respectivos
valores de lastro dos participantes, que equivale a quantidade (tedrica) de energia
com que cada participante contribuiu. Os resultados deste rateio por perfil estédo
dispostos na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Alocacédo dos beneficios de uma possivel cooperacéo entre as fontes

Perfil Alocag&o Renda na cooperagdo em R$ Beneficio abs
(s) (x7) (x; - R°P) (x; - ReooP — w(s))
PCH 0,50 3.321.730,00 1.110.870,00
BIOMASSA 0,25 1.660.865,00 180.715,00
EOLICA 0,25 1.660.865,00 - 107.465,00

Percebe-se que a PCH obtém enorme vantagem do efeito sinérgico do
portfélio e que em contra partida a edlica perderia renda participando de tal
cooperacdo. Portanto, a cooperacdo ndo € estavel, dado que a eblica preferiria
continuar comercializando sua energia sozinha de forma 6tima do que participar

da cooperacao.

6.3
O Nucleo de Jogos Cooperativos

No contexto do exemplo acima, o conceito de nucleo de jogo cooperativo
conduz a dissertacdo para a solucdo do problema de reparto étimo dos beneficios
gerados. O Nucleo do jogo cooperativo € o conjunto de todas as possiveis
solucBes de reparto (ou de alocagdes) de beneficios do jogo tais que todos os
participantes obtém mais beneficios participando da grande coalizdo do que em
qualquer outra possivel coalizdo. Deste modo, encontrando uma solugdo de
reparto que pertenga ao ndcleo, garante-se a tdo importante estabilidade da grande
coaliz&o, tornando a cooperagdo a melhor opg¢éo para todos os participantes.

Matematicamente, o Nucleo (C) é o conjunto de vetores de quotas (ou
alocacdes) x, em que nenhum resultado v(s) associado a uma dada coalizéo s
supera o valor da alocacdo recebida por s na grande coalizdo, dado por
v(1) ¥;es x; ou de forma vetorial, v(1)(x" -s). A definicdo formal pode ser

escrita da seguinte forma:
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C(v) = {x e [0,1]V Ix=1 }

v(D)(xT-s) >v(s),VsEB

(6.2)

Cabe ressaltar que, dentro desse contexto, a propriedade de
superaditividade, presente tanto na funcdo caracteristica de jogos cooperativos
quanto no CVaR, ndo garante a existéncia de nucleo em jogos cooperativos,
conforme disposto em [48].

Nas secdes seguintes, apresentamos a forma de obter o conjunto de
alocacdes x que define cada um dos diferentes tipos de reparto dos beneficios em
jogos cooperativos estudados nesta pesquisa. Esses trés tipos de reparto seréo
utilizados mais adiante na dissertacdo, mais especificamente nos experimentos

computacionais realizados.

6.4
Reparto via Lastro

Para exemplificar a ideia desse tipo de reparto, imagine uma dada coalizéo
de jogadores em que cada jogador i entra nesta coalizdo com um determinado
lastro [;, que pode ser diferente para cada participante. Neste caso, 0 mais intuitivo
é pensar que no momento do rateio dos beneficios da coalizdo, cada participante
receba um valor proporcional a quantidade de lastro com que contribuiu quando
entrou na coalizdo, como no exemplo debatido na secdo 6.2. Essa medida de
reparto dispensa qualquer técnica baseada em teoria dos jogos, pois a combinacao
de jogadores n&o interfere na contribuicdo marginal de cada jogador na coaliz&o.
Matematicamente, temos a expresséo abaixo como definicdo formal desse tipo de

reparto.

= v(1) (6.3)
b Yiesl '
Note que o reparto apresentado por (6.3) independe do efeito sinérgico da
coalizdo. Sendo o agente i remunerado apenas por sua contribuicdo individual.
Adicionalmente, esse método de reparto ndo garante uma solugdo dentro do

nucleo do jogo cooperativo, mesmo que o nucleo exista.
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6.5
Reparto via Valor Shapley

O valor de Shapley foi introduzido por Lloyd Shapley em 1953 [49] e é um
método de solucdo para problemas de aloca¢do em teoria dos jogos cooperativos.
Ele permite calcular uma alocacdo unica de beneficios de uma cooperagdo para
todos os seus jogadores, valorando a contribuicdo dos jogadores na cooperagéo.

O Valor Shapley de cada jogador i pode ser obtido atraves da média de sua
contribuicdo marginal em todas as possiveis coalizdes que este jogador pode
formar. Para o problema de alocacdo de quotas de um fundo de renovaveis, o

Valor Shapley associado a um jogador i pode ser obtido por:

vs [%(Z semisizo Pn(S) [v(s+sY) - U(S)D] (6.4)

x;° = o .

Sendo x5, a quota financeira (em p.u) associada ao jogador i; n 0 nimero
de jogadores que participam da coalizéo; p,,(s) 0 himero de vezes que o agente i
contribui marginalmente para a coalizdo s; v(s + s{#) a funcfo caracteristica
associada a coalizdo s e 0 agente i e v(s) a funcdo caracteristica associada a s
somente (sem o agente i). Sendo que s{&, conforme definido anteriormente,
representa um vetor cheio de zeros e valor 1 na posicdo i. Assim, s + s(8

representa a coalizdo s com a inclusdo do jogador i.

6.6
Nucléolos

No caso do jogo cooperativo, quando o agente € na verdade uma coalizéo
sinérgica de empresas, € necessario analisar se as subcoalizbes ndo poderiam
ameacar a existéncia da grande coalizdo, onde todos os participantes estdo
presentes. De fato, caso exista uma subcoalizdo em que 0s seus participantes
obtenham maiores beneficios do que na alocacdo proveniente da grande coaliz&o,
obviamente eles irdo preferir atuar na subcoalizdo. Assim, o0 objetivo desse tipo de
reparto € encontrar uma solucdo dentro do nucleo do jogo cooperativo, definido
na secdo 6.3. O reparto por Nucléolos procura uma solucdo que maximiza a

menor vantagem das restricbes do nucleo, definido em (6.2). Esse reparto
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maximiza o interesse dos jogadores que tiveram 0s menores beneficios em
permanecerem na grande coalizdo. A expressao (6.5) apresenta o problema que

deve ser resolvido para encontrar esse método de reparto.

V* =max$
x=0

sujeito a:
(6.5)
5§ <v()xTs —v(s), Vs € B,

17x = 1.

Assim, se V* > 0, ou seja, a menor vantagem € positiva, 0 problema de

reparto possui nucleo e sua solucgdo é obtida através de x*, proveniente de (6.5).
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7
Modelagem do Fundo de Comercializagao de Energia
Renovavel

Este capitulo apresenta a modelagem completa do proposto fundo de
comercializacdo de energia renovavel, a partir dos conceitos definidos nos
capitulos anteriores. O objetivo é formar um fundo de geradores renovaveis, que
tire proveito da sinergia existente entre as fontes no que diz respeito a
complementariedade dos seus perfis de geracdo. O aproveitamento dessa sinergia
tem o intuito de mitigar os riscos de comercializacdo. Ap6s a verificacdo da
existéncia do beneficio, € feita a alocacdo das quotas financeiras do fundo entre
seus participantes. Essa alocacdo tem o objetivo de avaliar a estabilidade do fundo
de modo que o interesse dos participantes esteja garantido. Dessa maneira, 0
modelo cria incentivos para essas fontes de energia participarem do ACL.

O jogo proposto de alocacdo de quotas do fundo de renovaveis serad
caracterizado por um jogo estocéastico cooperativo [20], onde o que é atribuido a
cada jogador é, de fato, uma quota do resultado de um fluxo de caixa financeiro
futuro estocéstico.

Neste trabalho, cada uma das unidades de geracdo participantes da grande
coalizdo (fundo) serd designada como um jogador. De uma forma geral, para
determinar o resultado do fluxo de caixa (renda) futuro estocéastico de um dnico
jogador, através da venda de um Unico contrato, basta usar a expressao (5.2). No
caso de uma coalizdo de jogadores é necessario apenas substituir G, em (5.2), por
Yien Gi¢, OU seja, pela soma da geragdo de todos os jogadores que formam a
coaliz&o, para todo periodo t.

Neste trabalho consideramos que o fundo né&o discrimina agentes com uma
etapa de otimizacdo dos seus participantes para encontrar a propor¢do otima de
cada agente no portfolio. Entretanto, isso poderia ser facilmente realizado,
conforme ja apresentado em [2]. Por questdo de simplicidade, neste trabalho,

existe um Unico contrato.
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No caso do Brasil, onde ndo ha oferta no mercado de curto prazo e todas as
diferencas entre a energia produzida e a quantidade contratada séo
automaticamente liquidadas ao PLD, a expressdo (5.2) pode ser aplicada
diretamente conforme em [8], [9] e [2]. Dependendo das regras de mercado, a
expressdo (5.2) pode ser ajustada para incorporar caracteristicas especificas que
forem necessariamente relevantes para fornecer uma descricdo realista das
oportunidades disponiveis. A extensdo da metodologia proposta para mercados
diferentes pode ainda ser feita através da mudanca (ou o ajuste) da expressdo
(5.2).

A estratégia ideal de contratacdo de um jogador individual, considerando-o
avesso a risco, pode ser obtida através de um problema de otimizacdo. O
problema a ser resolvido visa encontrar a quantidade Otima Q* para uma
determinada oportunidade de venda de energia no mercado, considerando um
preco P, e maximizando o Equivalente Certo (EC) do fluxo de caixa do jogador,
definido em (5.3), conforme utilizado em [2]. Neste caso, esta dissertacdo
trabalha sob a hipGtese de que cada jogador concorda com o EC escolhido
utilizado pelo fundo, apresentado no final do capitulo 4, além de estar de acordo
com as consideracdes estabelecidas na secéo 5.2.

Na comercializacdo conjunta, o EC deve considerar todo um conjunto de
jogadores. Dessa forma, o EC de uma coalizdo s de jogadores que, em comum
acordo, estdo dispostos a vender uma quantidade de energia Q, através de um
contrato de quantidade flat (mesma quantidade para todos os periodos do

horizonte do contrato) a um determinado preco P pode ser obtido por:

EC(Q,s) = pa ( (7.1)
teT

Sendo R.(Q,s) = (P — %) Q + Yen Git5ift:, po @ Medida de risco adotada
(combinacdo convexa entre o CVaR e o valor esperado da renda), Q a quantidade
de energia contratada (em MWmédio) e K o fator de desconto para o fluxo de
caixa, conforme disposto anteriormente.

Neste trabalho, a fungdo caracteristica v(s) representa o valor 6timo da
estratégia de comercializa¢do conjunta da coalizdo s e pode ser obtido através do

seguinte modelo de otimizagéo:
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( ) _ ﬁt(Q'S)
v(S) = 15133( Pa £ (1 +K)t

Suijeito a: (7.2)

Sendo [;, o lastro (ou certificado de garantia fisica) associado ao jogador i e
v(s) o valor da funcéo caracteristica associada a coaliz&o s.

Assim, o problema de otimizagéo apresentado em (7.2) propde maximizar o
EC da coalizdo s de jogadores, considerando a venda de uma quantidade 6tima Q*
em um contrato, que esta limitada a soma dos certificados de energia individuais
de cada fonte na coaliz&o.

Note que (7.2) pode ser utilizada para obtencdo do valor de v(1), que
representa o valor da funcdo caracteristica associada a coalizdo N, ou grande
coaliz&o, ou seja, a coalizdo na qual todos os agentes do fundo fazem parte.

Ainda, ha a possibilidade de se estender a formulacdo do problema de
otimizacdo definido em (7.2) fazendo com que o lastro [; de cada jogador seja
também uma varidvel de decisdo. Neste sentido, o fundo cooperativo escolheria a
magnitude da contribuicdo de cada jogador. Todavia, esta extensdo foi deixada

como opcao para futuras pesquisas.

7.1
Caracterizacao do Problema Via Teoria de Jogos Cooperativos

A partir do resultado que maximiza os ganhos do fundo de renovaveis, um
segundo desafio é repartir os ganhos desse fundo entre os jogadores. Na proposta
desta dissertacdo, o que é repartido é um percentual dos recebiveis do fundo

cooperativo. Logo, a receita que uma dada coalizéo s recebe no fundo na verdade

¢ RJvn0 — Rrundo(yT . gy Ou seja, um percentual do fluxo de caixa futuro

estocastico do fundo, que pode ser calculado por:

= fundo Rt *’N T
RImd :p“(m%(x -s)>. (7.3)
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E pela propriedade de homogeneidade de p,, a expressdo (7.3) pode ser
reescrita como:

RIM™M0 — (1) (2T - 5). (7.4)

Os trés métodos de reparto apresentados no capitulo anterior serdo
analisados como forma de reparto das quotas desse fundo.

Conforme apresentado na secdo 6.4, na alocacdo por lastro, os ganhos do
fundo séo distribuidos proporcionalmente ao lastro de cada jogador. De acordo
com essa proposta, as quotas podem ser alocadas para cada fonte sem a
necessidade de um método mais sofisticado, dado que os lastros de todos 0s
jogadores sdo conhecidos previamente.

Ja para a aplicacdo de métodos baseados na teoria de jogos cooperativos,
devem ser feitas, previamente, duas consideragdes, que estdo dispostas a seguir.

e Deve ser avaliada a possibilidade de formacéo de coalizdes, isto é,
subconjuntos dos N jogadores. As diferentes coalizdes s € B jogam
entre si e internamente possuem uma regra de divisdo do ganho
(payoff).

e A funcdo caracteristica v(s) associada as diferentes coalizGes de
jogadores deve ser considerada como uma ameaca a grande coalizdo
e, portanto, o reparto deve ser uma solucao dentro do nucleo do jogo
cooperativo (definido em (6.2)). Portanto, v(s) ¢ o valor da
coalizagdo s (ou EC* de s) a ser transferida aos seus membros,

definida na secéo 4.4.

Neste trabalho, os jogadores sdo os geradores associados as fontes de
energia renovavel. Como exemplo, suponha N = {PCH,BIO,EOL} a grande
coalizéo de jogadores que representam as trés fontes de energia: pequena central
hidrelétrica (PCH), biomassa (BI0) e e6lica (EOL) tratando-se, portanto, do fundo
de renovaveis.

A funcdo caracteristica v tipica de jogos cooperativos, neste trabalho, €
tratada como o EC associado a um jogador, ou a um conjunto qualquer de
jogadores (coalizdo) s € B, e assume a expressdo definida em (7.2).

No caso especifico do fundo com trés jogadores, existem 8 (oito) coalizdes

possiveis, sendo 3 de cardinalidade 1, representando cada jogador
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individualmente ({PCH}, {BI10} e {EOL}), 3 de cardinalidade 2, que sdo as
combinagfes dois a dois ({PCH,BI0O}, {PCH,EOL} e {BIO,EOL}), uma de
cardinalidade 3, sendo a grande coalizdo ({PCH,BIO,EOL}) e a coalizdo vazia
({2}). Do ponto de vista da teoria de jogos cooperativos, a coalizdo vazia deve ter
associada a ela um valor zero, o que equivale a dizer que o resultado de um jogo
n&o tem valor se ndo houver nenhum jogador associado a esse resultado, restando,
portanto, 7 coalizBes validas.

A principio, para fins da analise completa do jogo cooperativo, cada uma
dessas 7 coalizbes deverdo ter seus valores e estratégias Otimas de
comercializacdo (funcdo caracteristica) devidamente calculados, para que
possamos determinar qual coalizdo é a mais benéfica. O que iremos demonstrar €
que é possivel alocar as quotas do fundo aos seus jogadores de forma a fazer da
grande coalizdo a mais atrativa para cada um dos jogadores do fundo. E fazer,
dessa forma, com que nenhuma coalizdo seja capaz de desestabilizar o fundo, ou
seja, que € possivel encontrar uma solucdo de reparto que pertenca ao nucleo do
jogo cooperativo aqui caracterizado, sempre que esse nucleo existir. O nucléolo
do fundo cooperativo gerado por N serd encontrado de acordo com o modelo
(6.5).

Em particular, a aplicacdo do modelo proposto de comercializagdo conjunta,

para esses 3 jogadores, é feita da maneira a seguir.

1. Determinacao do EC da grande coalizdo
e Resolva o problema (7.2) com s = 1. Este passo fornece o valor do
fundo, v(1).

2. Determinacao do EC das subcoalizbes
e Resolva o problema (7.2) para todo s € B. Este passo fornece o valor
de todas as possiveis subcoalizbes, ou seja, v({PCH}), v({BIO}),
v({EOL)), v({PCH, BIO}), v({PCH, EOL}) e v({BIO, EOL)}).

Apos a obtencdo dos valores otimos de comercializagdo de todas as
coalizdes, ¢ feito o reparto de quotas a partir dos metodos definidos nas secoes
6.4, 6.5 e 6.6. Especificamente, para 0 método Nucléolos, basta resolver o
problema definido a sequir.
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sujeito a:

max é
5

x20

§ <v(D) - xpcy — v({PCH})
§ <v(D) - xp;0 —v({BIO})
§ <v() - xgo, —v({EOL})
§ <v(D) - (xpcy + xp10) — v({PCH, B10})
§ <v(l) - (xpcy + Xpor) —v({PCH,EOL})
§ <v(D) - (xpro + xpor) —v({BI10,EOL})
Xpcy + Xpro + XgoL = 1.

76

(7.5)

Uma visdo geral do modelo proposto de comercializacdo de energia

renovavel no ACL, via teoria de jogos cooperativos esta ilustrada na Figura 7.1.

Participantes entram com seus

lastros e perfis de geracdo

i

|

Edlicas,—
EOZ‘A

T

PCHs ] 8
lpch\/ PCHs
|||||7||'||||—
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Figura 7.1 — Modelo de comercializagéo de energia renovavel no ACL
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A seguir, é apresentado um exemplo com dados reais, reproduzindo o

modelo cléssico de (6.5) apresentado em [11]. Neste exemplo, 0 modelo proposto

do fundo de comercializacdo de energia renovavel é utilizado para calcular 0 EC

da comercializagdo conjunta da energia de uma PCH, uma biomassa e uma edlica.

A reparticdo das quotas é feita através dos trés tipos de reparto apresentados no

capitulo 6. A Tabela 7.1 apresenta a solugdo de reparticdo de quotas para cada um

dos métodos de reparto. E possivel perceber que a reparticdo das quotas para 0s

métodos Shapley e Nucléolos tendem a ser parecidos aos da reparticdo por lastro.

Porém, esse desvio sutil é fundamental para obtencdo de resultados dentro do
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nacleo do jogo cooperativo, conforme sera mostrado mais adiante com o0s demais

resultados apresentados.

Tabela 7.1 — Métodos de alocacao de quotas

Fonte Lastro Valor Nucléolos
Shapley

PCH 33,33% 27,71% 30,11%
BIO 33,33% 33,91% 32,30%

EOL 33,33% 38,38% 37,59%

Na Tabela 7.2 estdo dispostas as quantidades 6timas de contratacdo e 0 EC
(v(s)) de cada uma das 7 possiveis coalizdes formadas pelos trés jogadores. E
notavel a desvantagem da coalizdo S = {PCH, BIO} no reparto por Lastro. Tal
solucdo ndo gera beneficios reais a PCH e a BIO quando participam da grande
coalizdo e, nesse caso, essa se trata de uma solucdo fora do nucleo do jogo
cooperativo. Adicionalmente, o método de reparto por Valor Shapley, neste
experimento, pertence ao nucleo do jogo cooperativo, ainda que isso ndo seja
sempre garantido.

Tabela 7.2 — Comparacéo entre 4 diferentes métodos de reparticdo de quotas

ganho de (s): v(1) (xT - 5) — v(s)
. 0" v(s) (R$)
(%lastro) (R$)
Lastro Valor Shapley Nucléolos
{PCH} 51,11 150.418 94.434 53.117 70.754
{BIO} 89,18 212.859 31.993 36.259 24.432
{EOL} 92,56 252.232 - 7.380 29.671 23.862
{PCH,BIO} 77,24 434.601 55.103 18.053 23.862
{PCH,EOL} 80,04 460.798 28.906 24.641 36.468
{BIO,EOL} 94,81 489.523 181 41.499 23.863
{PCH,BIO,EOL} 87,25 734.557 - - -

Menor vantagem: - 7.380 18.053 23.862

O fato mais relevante da analise é que o reparto por Lastro gera uma solucao
que viola a restricdo de ganho individual da edlica. Nesse contexto, essa solucéo

ndo pertence ao ndcleo do jogo cooperativo, diferentemente dos dois ultimos
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métodos de reparto. Como esperado, o método Nucléolos, por ser baseado no
nacleo, garantiu solugdo dentro do nucleo do jogo cooperativo, j& que nesse caso
ele existe. A andlise dos perfis de geracdo da biomassa e da edlica, dispostos no
capitulo 3, enaltece que ambas possuem caracteristicas de sazonalidade parecidas
e, portanto, competem por um casamento com o perfil da PCH, em termos de
complementariedade. Porém, a coalizdo S = {PCH, EOL} aparece com um pouco
mais de forca. Ademais, mesmo com a edlica possuindo o maior beneficio dentre
as coalizdes individuais, ela é a que menos se beneficia da grande coalizdo, o que
induz a concluir que seu efeito sinérgico sobre o perfil PCH é ligeiramente menor
que o da biomassa. Ainda, o efeito sinérgico na formacdo das coalizdes pode ser
observado através do aumento de agressividade em seus niveis de contratacdo Q*,
que tendem a ser maiores que a média de seus respectivos participantes.

Na Figura 7.2, o nucleo do jogo cooperativo e o conjunto de alocacGes esta
representado numa projecao no plano de soma um, em 2 dimensdes, desenvolvido
por [50].

(20% 29% 51%)

: Ganhos Indmiduais
I Micleo

®  Shapley
B Nucléolos

(37%,29% 34%) EOL (20% 45% 34%)

Figura 7.2 — Alocacdo de quotas do jogo cooperativo pelos trés tipos de reparto

estudados

Acima, na Figura 7.2, o tridngulo externo define a fronteira do conjunto de
solucgdes de reparto que asseguram que os perfis individuais recebem beneficios

maiores na grande coalizdo em comparacdo a seus resultados individuais. Ainda,
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0 nucleo do jogo cooperativo (delineado pela regido do poligono escuro, no
interior do tridngulo) é definido quando a alocacdo de quotas da grande coalizdo
proporciona aos trés perfis um beneficio maior que o das coalizdes formadas por
cada uma das possiveis combinacdes entre dois jogadores. Nesse contexto, 0
método Nucléolos persegue pontos dentro do interior do poliedro que define o
nucleo do jogo cooperativo, o que vai de acordo com a expressdo (6.5). Outro fato
coerente € o rateio por Lastro ndo aparecer nem mesmo dentro da regido de
ganhos individuais da figura, ja que viola a restricdo de ganho da eolica.

No capitulo 8 é apresentada uma metodologia para tratar a questdo da
explosdo combinat6ria do problema proposto, que o torna intratdvel quando ha

aumento do numero de jogadores.
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8
A Explosao Combinatéria do Problema

Como as restri¢cbes de ndcleo de um jogo cooperativo forcam a anélise de
cada uma das possiveis subcoalizbes do jogo, faz-se necessario dimensionar o
aumento do custo computacional em instancias do jogo cooperativo que possuam
mais do que 3 jogadores apenas. Investigando a natureza do problema, verifica-se
que 0 mesmo cresce exponencialmente com o nimero de jogadores.

Com um ndmero pequeno de participantes, o problema modelado no
capitulo anterior é resolvido com baixo custo computacional. Como detalhado
anteriormente, com 3 jogadores, existem apenas 7 possiveis coalizBes. Essa
relacdo jogadores/coalizbes obedece a seguinte lei de formacdo: para um jogo
cooperativo envolvendo n jogadores, existem 2™ — 1 coalizbes. Com o aumento
de n, é visivel que o nimero de coalizBes comeca a tornar o problema

computacionalmente custoso. A Tabela 8.1 exemplifica esse fato.

Tabela 8.1 — Aumento exponencial do numero de coalizdes com o aumento do ndmero

de jogadores (n).

Namero d(;el;'ogadores Numero de coalizGes
(2" -1)

3 7

5 31
10 1.023
15 32.767
20 1.048.575
25 3,4x10’
30 1,1 x10°
35 3,4x10%
40 1,1 x 10"
45 3,5x10"
50 1,1x 10"
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A modelagem disposta em (6.5), na secdo 6.6, prevé que a funcgdo
caracteristica v(s) deve ser calculada para cada uma das possiveis coalizGes.
Nesse sentido, é nitido que o aumento do numero de jogadores torna o problema
intratavel. Ainda que o célculo de v(s) para uma Unica coalizao, via programacao
linear, seja relativamente répido, da ordem de 0,1 segundo, considerando o
problema com 25 jogadores, seria preciso algo em torno de 39 dias se cada um
dos problemas das 33.554.431 coalizbes tivessem de ser resolvidos
sequencialmente. Dada essa questdo, uma nova modelagem é proposta, cujo
objetivo é buscar uma solucdo de reparto de maneira a blindar a grande coalizéo
frente a subcoalizdo que, dentre todas as possiveis, obtenha a menor vantagem.

A nova modelagem define inicialmente

V(s,x) = v(D)(xT -s) —v(s) (8.1)

como a funcdo que calcula o valor da vantagem da coalizdo s. De acordo com a
expressdo (6.5), se V(s,x) = 0 para todo s € B, entdo nenhuma restricdo do
nacleo é violada sob a alocacédo x, ou seja, x € C(v). Desse modo, encontrar uma
solucdo dentro do nucleo do jogo cooperativo de forma que a menor vantagem,
dentre todas as possiveis coaliz0es, seja positiva, é exatamente 0 mesmo objetivo
do método de reparto via Nucléolos, apresentado em (6.5).

Para encontrar a coalizo que possui a menor vantagem, dado uma alocacéo
de quotas x, busca-se V*(x), que é a menor vantagem dentre todas as possiveis

subcoalizdes do jogo cooperativo, ou seja:

V*(x) = rsnei?gl V (s, x). (8.2)

Como v(s) propriamente dito é um problema de maximizagdo, a expressao

de V (s, x) assume a seguinte forma:

R.(Q.s)
— T, o) _ t
V(s,x) =v(M)(x" -s) rggg {pa< 0+ K)t>}' (8.3)
teT
Satisfazendo, naturalmente, a restricdo de balanco de energia disposta no
problema (7.2). E como para uma dada funcdo genérica f, vale a igualdade

max(f) = —min(—f), a expressao (8.3) pode ser reescrita como:
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V(s,x) = min {v(ﬂ) - 5) —p, ( 2. %)}. (8.4)

Portanto, a expressdo da menor vantagem, apos a substituicdo de (8.4) em

(8.2), fica definida da seguinte maneira:

V*(x) = rsnei}? r(rglzlgl {v(]l)(xT -Ss) — pa< 2, %)} (8.5)
O que é equivalente a:
* . Et(Qﬁ )
V*(x) = %1211? {v(ﬂ)(xT . 8) — pa< 2 (1+—Ks)t>} (8.6)

Como V (s, x) é uma familia de funcbes afins em x, dentro de um conjunto
enumerado por s € B, V*(x) é concava, por ser definida como o minimo de
funcdes afins (ver cap. 3.2.3 de [51]). A concavidade dessa funcdo sera util na
modelagem da proposta de reparto pelo método de Nucléolos via técnica de

decomposicdo de Benders.

8.1
A Técnica de Decomposicado de Benders

Perseguindo uma solucdo de maior eficiéncia computacional, percebe-se
que o problema definido em (7.2), com rateio pelo método de Nucléolos (secao
6.6) pode ser remodelado via programacéo linear inteira mista, e resolvido atraves
da utilizacdo da técnica de decomposicdo de Benders para problemas de
otimizacdo [24].

A técnica de decomposicdo de Benders busca solucionar problemas de alto
custo computacional e é muito utilizada em problemas de programacéo
estocastica. A técnica permite a decomposicdo de um problema de elevada
complexidade em dois problemas de baixo custo computacional. Esses dois
problemas sdo chamados de problema de primeiro e segundo nivel ou primério e

secundario, respectivamente. Seu intuito € aproximar uma fungdo convexa atraves
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da expansdo de Taylor de primeira ordem a partir de hiperplanos, conhecidos
como cortes de Benders. Dessa maneira, 0 problema é resolvido de forma
iterativa, através da insercdo de novos cortes a cada passo, até que seja atingido
certo grau de tolerancia sobre o valor da funcdo objetivo do problema e,
consequentemente, a convergéncia (término) do algoritmo. Na anélise de pior
caso, o primeiro nivel desenha (ou recupera) toda a regido viavel do problema
original, através de cortes gerados pelo problema de segundo nivel. Todavia, na
maioria dos casos, Sao necessarias poucas iteracdes.

Na modelagem desenvolvida nesta dissertacdo, o problema primario
consiste em encontrar um vetor de alocagbes x em que, inicialmente, seja
garantida a satisfacdo das restricdes de ganhos individuais dos n participantes do
fundo, ou seja, que todos os jogadores obtenham melhores resultados quando
participam do fundo do que quando vendem sua energia individualmente. Esse
conjunto inicial de restricbes é obtido de forma simples, ja que o problema de
otimizacdo da funcdo caracteristica de cada jogador individualmente, sem a
formacédo de coalizdes, é facilmente tratavel via programacéo linear, pois cresce
linearmente com o numero de jogadores. Dessa maneira, 0 problema (6.5) que

define a alocacdo x*, dadas as restricdes do nucleo do jogo, pode ser reescrito

como:
V= r;rclgoxV (x) (8.7)
sujeito a:
17x = 1. (8.8)

A funcéo V*(x) pode ser aproximada por cima por planos de suporte e gerar

um limite superior para V* conforme disposto abaixo:

UBY) = maxt (8.9)
x=0
t
sujeito a:
v(D(x" - s®) > v(sW), vieN (8.10)
t<v@®) + VTP —x®) vke(,..,j—1) (8.11)

17x = 1. (8.12)
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Sendo V) o vetor gradiente da funcdo V*(x®)) no ponto x*), dado por:

V = +v(1) s® (8.13)

e s a solucéo do problema (8.6) para x = x(9,

Ao resolver esse PL, sdo encontrados: um novo ponto xU) v =
V*(x(f)) e VO . Inserindo mais um plano para melhorar a aproximacdo, S&o
obtidos UBU+D < UBYW. Um limite inferior LBY pode ser obtido por valores da
funcdo avaliada em pontos sub6timos encontrados pelo problema que gera UBY.

O algoritmo iterativo proposto, baseado na técnica de plano de cortes, esta
definido a seguir.

1. Inicializagao

e Inicialize o contador de iteracOes, j < 1 e defina um nivel de
convergéncia € > 0;
e Resolva o problema definido em (8.9) apenas com as restri¢des (8.10)
e (8.12). Este passo fornece x(0=1 e um limite superior, UBU=1), para
0 problema;
e Resolva o problema definido em (8.6) para o vetor de alocac6es
x0=1)_ Este passo fornece a subcoalizdo com menor vantagem s0=1 e
um limite inferior, LBG=1 para V*;
e Se UBU=V — LBU=D < ¢ entdo pare. Se néo, insira um corte segundo
aequacdo (8.11), fagaj « 2 e siga para 0 passo 2.
2. Encontrar um limite superior,UBD, para V*
e Resolva o problema definido em (8.9) com as restrigdes (8.10),
(8.11) e (8.12). Este passo fornece xU) e UBW.
3. Encontrar um limite inferior, LBY, para V*
e Resolva o problema definido em (8.6) para o vetor de alocagdes xU).
Este passo fornece s® e LBY).
4. Verificacdo de convergéncia

e SeUBY — LBY < ¢ entdo pare. Se ndo, insira 0 novo corte
encontrado, incremente o contador de iteracGes e volte ao passo 2.

Como a funcdo de menor vantagem é uma funcdo concava e o problema
primario € um problema de programacdo linear inteira mista, por construcdo, o
algoritmo converge para a solucdo 6tima. Adicionalmente, os limites superior e

inferior do problema fornecem uma medida de distancia do nucléolo (solucgéo
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6tima) do jogo cooperativo. A seguir serd ilustrado o processo iterativo do

algoritmo.

Vi(x)

N

<

§3)

§2)

Nucleo do jogo

st}
Figura 8.1 — Iteracdo 1 do exempilo ilustrativo do algoritmo de reparto

via técnica de decomposicéo de Benders

O exemplo ilustrativo da Figura 8.1 representa a aproximacdo da funcéo de
menor vantagem V*(x) (eixo vertical), que é funcdo da alocacdo x (eixo
horizontal). O que o algoritmo faz é aproximar a curva de menor vantagem
através de planos de suporte, representados na figura pela curva céncava linear
por partes, até encontrar o ponto x¥%¢ da Figura 8.1, que maximiza a fungdo V*(x)
(note que V*(xV¥¢) = V*). A regido pontilhada do eixo horizontal representa o
intervalo de alocacGes que define o nucleo do jogo cooperativo, ja que é o
intervalo onde a curva de menor vantagem assume valores positivos. Além disso,
na primeira iteracdo, apenas as restricdes iniciais de ganhos individuais dos
jogadores — equacdo (8.10) — estdo presentes na formulacéo do problema (aqui s6
estdo representados os cortes st} st2} e s©33 mas na realidade existe um corte
para cada jogador). A seguir os procedimentos de cada iteracdo do algoritmo sé&o

descritos.
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1. Inicializagao

Primeiramente, o contador de iteracdes () € inicializado com o valor 1 e um
nivel de convergéncia ¢ > 0 é definido.

Em seguida, a primeira solugdo de reparto x(™ é encontrada. Com isso,
encontra-se também o primeiro limite superior para o problema, UB(. O ponto
xW e o valor de UB™ estdo representados na Figura 8.2. Repare que o ponto
representado pelo losango preto define UB™, j& que maximiza V*(x), dados os
cortes s, 5%} e 513},

Vi (x)
A

UBOL *

<9

v
®

v (x®) = LB

/] Nucleo do jogo

Figura 8.2 — Iteracdo 1 do exempilo ilustrativo do algoritmo de reparto

via técnica de decomposicdo de Benders

Dotado de x(¥, o algoritmo adiciona o corte 1 & formulacdo do problema, ja
que encontra a coalizdo de menor vantagem s(. Nesse mesmo momento o
primeiro limite inferior para o problema, LB, também é obtido, acessando a
curva que aproxima V*(x) (ponto preto redondo da Figura 8.2). Como
e <UB®W — LB o contador de iteracdes é incrementado de uma unidade e o

algoritmo segue para 0 passo 2.
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Vi(x)

N

UB® * corte 2

P
vV (x@) = LB®

v
=

Nucleo do jogo

Figura 8.3 — Iteracdo 1 do exemplo ilustrativo do algoritmo de reparto

via técnica de decomposicdo de Benders

2. Encontrar um limite superior, UB(Z), para v+

Uma nova solucéo de reparto, x?), é encontrada, resolvendo-se novamente
0 problema definido em (8.9) com as restricdes (8.10), (8.12), agora, porém,
considerando-se o corte 1 (equacdo (8.11)), inserido no passo anterior. Encontra-
se também um novo limite superior para o problema, UB®. Este procedimento

esta ilustrado na Figura 8.3.

3. Encontrar um limite inferior, LB(Z), para v+

Com o vetor de alocacdes x®), o algoritmo encontra s e LB®, também

ilustrados na Figura 8.3.

4. Verificacao de convergéncia

Repare que o novo gap (diferenca entre UB® e LB®)) é menor que o
primeiro, mas que ainda néo é satisfatéria (¢ < UB® — LB® < yB® — L BW),
Portanto, o segundo corte é inserido, o contador de iteragdes incrementado e o

procedimento é repetido.
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E visivel que se repetindo o procedimento mais uma vez apenas, com a
adicdo do proximo corte, o algoritmo ilustrativo converge para a solucdo 6tima,
encontrando xNue,

Adicionalmente, a expressdo (8.11) representa cada um dos cortes gerados
no poliedro original do problema (6.5) durante o processo iterativo, reduzindo
expressivamente seu espaco de busca, ja que a fronteira da regido viavel do
problema é aproximada através de hiperplanos. O objetivo é encontrar uma
alocacdo x tal que toda subcoalizdo receba através do fundo cooperativo um valor
maior do que se estivesse fora dele. Ao invés de se preocupar com todas as
possiveis subcoalizdes, o que o algoritmo busca é aproximar linearmente, por
partes, através da funcdo V*(x) = mingg V (s, x), a curva de menor vantagem,
dado uma alocagdo x.

Ainda, as metodologias apresentadas em (8.11) e em (6.5) sdo equivalentes.
Para evidenciar esse fato, basta substituir (8.13) em (8.11), que, para um corte

em uma dada iteracdo k, leva a expressdo seguinte.

t <V (x®) + v(@) s*" (x — x0). (8.14)

Como V*(x®) = min.q V(s, x®) = v(1)(s*7 - x®) — v(s*), temos:
( SEB () ( )

t < vsT x® —v(s*) +v(1) s*Tx — v() sTx®. (8.15)

Que finalmente leva a:

t <v() s x—v(sH. (8.16)

Dessa maneira, o problema composto pelas expressbes de (8.9), (8.11) e
(8.12), pode ter a restricdo (8.11) substituida por (8.16). Portanto, ele é
construido da mesma maneira que o problema apresentado em (6.5).

Esta metodologia poupa esforgo computacional, j& que o problema de
segundo nivel ndo precisa visitar todas as possiveis coalizGes, concentrando-se
apenas em encontrar as que possuem as menores vantagens. Deste modo, espera-
se um ganho consideravel no tempo de execucdo do problema de reparto do fundo
de renovaveis. No proximo capitulo, sdo apresentados resultados de experimentos

computacionais que corroboram com toda a teoria apresentada durante a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Capitulo 8: A Explosdo Combinatéria do Problema 90

dissertacdo. O resultado de maior relevancia é a tabela comparativa de tempos
computacionais de resolugdo de diversas instancias do problema de reparto via
Nucléolos através dos dois métodos apresentados, por enumeracdo de todas as

possiveis subcoalizBes e pelo método que usa decomposicdo de Benders.
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9
Experimentos Computacionais

Para evidenciar os beneficios do modelo proposto neste trabalho, seréo
realizados trés experimentos computacionais, sendo eles: (i) estudo didatico com
trés fontes de energia renovavel, sendo uma PCH, uma biomassa e uma eolica,
com o intuito de explorar todos os aspectos apresentados no trabalho; (ii) estudo
comparativo entre a técnica de reparto Nucléolos, por enumeracdo de coalizbes e
por decomposicdo de Benders, variando-se 0 numero de jogadores até que o
tempo de solucdo do problema utilizando-se o primeiro modelo seja considerado
impraticavel e (iii) experimentagdo do modelo de reparto via decomposi¢do de
Benders com até 25 jogadores.

Os experimentos computacionais foram executados em um computador com
processador Intel® Core™ i7 CPU 920 @2.67GHz e 16Gb de memoria RAM. Os
problemas de Programacdo Linear (PL) e Programacdo Linear Inteira Mista
(PLIM) foram implementados em linguagem MOSEL e utilizaram o solver
XPRESS da FICO™ [52].

Para a realizacdo dos estudos, foram utilizados dados realistas do sistema
elétrico brasileiro. Como a abordagem da proposta de solucdo do problema possui
natureza estocastica, foram criados dados de geracdo elétrica futura através de
uma simulagdo de 10 anos com 2000 cenéarios de uma PCH e uma edlica. Na
geragdo dos dados € considerada a correlacdo espacial e temporal entre as usinas e
também entre dados de precos de curto prazo de energia, de forma a incorporar a
realidade do sistema elétrico brasileiro.

Dados de vazdo (em m®/s) provenientes do histérico da bacia do rio
Paraibuna, foram utilizados para simular os cenérios de geracdo de uma PCH
tipica da regido Sudeste. Para a simulacdo dos cenérios de geracdo da usina edlica
foram utilizados dados histéricos de producédo elétrica, em fator de capacidade
(FC, em % da poténcia), de um parque gerador eolico situado no Nordeste. Ja o

PLD futuro pode ser simulado através do modelo de despacho utilizado pelo
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Operador Nacional do Sistema (ONS), o Newave [53][54]. Para o caso da
formacédo de portfolio, a correta precificacdo de riscos de qualquer estratégia de
comercializacdo dessas fontes requer o casamento (correlacdo) dos cenarios
simulados da geracdo das usinas renovaveis em questdo com 0S Cenarios
simulados de PLD. N&o bastante, deve-se correlacionar tambem as diferentes
fontes de geracéo entre si, através de um modelo multivariado. Essa correlacéo se
faz muitissimo importante, j& que o modelo visa tirar proveito da sinergia
existente entre as diferentes fontes utilizadas, através da comercializacdo da
energia conjunta no ACL.

Por esses motivos, um modelo estatistico do tipo VARX" (Vector Auto
Regression with eXternal variables) foi utilizado para estimacéo e simulacdo dos
dados de geracdo das usinas. Esse modelo é capaz de simular cenarios de recursos
renovaveis devidamente ajustados aos cenarios de PLD e recebe, como variaveis
explicativas, dados provenientes do modelo operativo do sistema elétrico. Essas
variaveis explicativas sdo dados simulados de Energia Natural Afluente (ENASs>)
de 4 subsistemas do SIN: Sudeste, Sul, Nordeste e Norte. Com isso, os dados
simulados de geracdo futura das duas usinas ficam correlacionados entre si e ainda
com os dados de CMO (e do PLD) que sdo também provenientes do Newave e
sdo considerados ja correlacionados com os dados de ENAs utilizados. Importante
ressaltar que ndo faz parte do escopo deste trabalho um detalhnamento mais
profundo desse modelo. Maiores detalhes estdo disponiveis nos trabalhos [12] e
[19].

Como os dados simulados para o perfil PCH estido em vazdo (m%/s), a

seguinte férmula é utilizada para a obtencdo da geracédo das usinas (MWmédio).

G;(Vz) = min{POT,Vz, g Dsgua v H}. (9.1)

Sendo: G; a geracdo do periodo t, em MWmédio; POT = 30MW a poténcia
da usina; Vz, a vazdo simulada no periodo ¢, em m®s; g a aceleracdo da

gravidade, em m/s?; Dysguq @ densidade da agua, em kg/m* r o rendimento da

*VARX é um modelo estatistico de estimagédo de séries temporais para a simulacéo de dados
futuros de realizagdo das variaveis aleatérias dessas séries. E baseado em auto regresséo, ou
seja, estima-se a probabilidade de uma dada realizacdo da v.a. ocorrer dado o0 que ocorreu no
passado levando em conta ainda a variancia observada da v.a. em cada més do ano.

® Os dados de ENAs sdo fornecidos pelo operador do sistema e informam a energia total
gerada pelas usinas situadas em um determinado subsistema, dada a vaz&o de afluéncia daquele
subsistema a cada periodo.
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turbina (considerado igual a 86%) e, finalmente, H a altura da barragem,
considerada igual a 30 m.

Para os dados de geracdo edlica basta multiplicar o dado simulado em FC
(fator de capacidade) pela poténcia do parque gerador eolico, considerado igual a
30 MW.

Por caréncia de dados historicos de mais usinas, fomos forcados a gerar
simultaneamente, a simulacdo de 10 conjuntos de dados para cada um dos
recursos renovaveis disponiveis (uma série de vento e uma de vazdo). 1SS0 nos
possibilitou considerar cada um dos conjuntos como sendo uma usina diferente,
de forma que elas diferem entre si (para 0 mesmo recurso) apenas nos residuos.
Consideramos, portanto, que essa simulagdo nos forneceu dados suficientes para
produzirmos estudos com até 10 usinas PCHSs e 10 parques eolicos.

Os dados de cinco usinas de biomassa foram obtidos através da producéo de
2000 cenarios considerados como deterministicos para cada uma delas, porém,
com pequenas variacOes entre cada usina de biomassa, sem que o perfil de
geracdo caracteristico de fontes desse tipo, da regido Sudeste, apresentado na
secdo 3.3, fosse comprometido.

Importante lembrar que valem para 0s experimentos as consideracfes
colocadas na secdo 5.2 e ressaltar ainda que o seguinte conjunto de dados e
parametros é comum a todos 0s estudos:

. horizonte de 12 meses;

ii. a venda da energia € sempre feita através de um contrato de

quantidade flat a preco P = 100R$/MW h, conforme considerado no
item (i) da secédo 5.2;
iii. dados simulados de geracdo de energia elétrica e PLD contendo

2000 cenarios dentro do horizonte dos estudos;

Iv. equivalente certo considerado como o apresentado em (4.10) e
(4.11), com fator A = 90% e a = 95%j;

V. fator de desconto K = 0% a.m.;

vi. perdas na transmissao iguais a 3%;

vii. o lastro do fundo foi considerado sempre como de 1 MWmedio e 0s

lastros dos n jogadores foram considerados sempre de mesmo

tamanho, ou seja, igual a 1/n (MWmédio);
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viii.  Gap de convergéncia (¢) de R$ 10,00 para a fungdo objetivo do

algoritmo de reparto via técnica de decomposicao de Benders.

9.1

Experimento 1: estudo didatico do método de reparto via Benders

O algoritmo via plano de cortes foi executado para 0 mesmo conjunto de

dados do exemplo apresentado no final da secdo 7.1. Com o intuito de explorar

melhor as caracteristicas desse algoritmo os resultados de cada uma de suas

iteragBes, até que se chegasse a solucdo de reparto étimo, foram armazenados. Os

resultados dessa andlise estdo dispostos na Tabela 9.1, bem como na Figura 9.1,

de forma grafica.

Tabela 9.1 — Cortes gerados pelo algoritmo de solucdo de reparto via técnica de

decomposicao de Benders até a sua convergéncia

lteracio Coalizdo  Valor da
(Corte) PCH XBr1o XEoL de menor Vantagem
vantagem (R$)
1 36,68% 28,98% 34,34% {BIO,EOL} -24.433
2 20,48% 45,18% 34,34% {PCH,EOL} -58.149
3 25,07% 28,98% 45,95% {PCH,BIO} -37.608
4 29,54% 33,45% 37,01% {EOL} 19.660
5 28,39% 34,02% 37,59% {PCH,BIO} 23.861
6 28,39% 34,02% 37,59% {EOL} 23.862
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Figura 9.1 — Processo iterativo do algoritmo de reparto via técnica de

decomposicao de Benders

Analisando a Tabela 9.1 conjuntamente com a Figura 9.1, nota-se que 0
algoritmo encontrou uma solucdo onde, inicialmente, buscou satisfazer as
restricbes de ganhos individuais, o que vai de acordo com (8.8). Com essa
solucéo de reparto, o problema de segundo nivel apontou a coalizdo {BI10,EOL}
como sendo a de menor vantagem e este corte foi inserido no problema (Corte 1
da Figura 9.1), o que forgou o algoritmo a encontrar, na iteracdo 2, um ponto onde
0 novo corte fosse também satisfeito. Ainda nessa segunda iteragdo, a nova
solucéo ndo satisfez a restricdo de ganho da coalizdo {PCH, EOL}, e o algoritmo
inseriu este segundo corte no conjunto de restricdes do problema. Na iteracéo 3,
foi encontrada uma solugdo que fornece um ponto equidistante entre os cortes 1 e
2. Pelo fato do corte 2 ser paralelo a restricdo de ganho individual do perfil
biomassa, temos uma regido de solugdo degenerada em relacdo a esse corte, 0 que
fez com que o algoritmo encontrasse 0 ponto que justamente iguala a distancia
(vantagem) em relacdo as fronteiras de ganhos das duas coalizBes até entdo
consideradas como restri¢cbes, {BIO,EOL} e {PCH,EOL} . ApOs a terceira
iteracdo, a restricdo (ou o corte) de ganho da coalizdo {PCH, BI0} é finalmente
inserida e as solugbes seguintes passaram a pertencer ao ndcleo do jogo até o

algoritmo convergir ap6s duas outras iteracoes.
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Vale a pena comparar a solucdo da técnica de reparto via enumeracéo pelo
método de Nucléolos, da secdo 7.1 com a solucdo via técnica de Benders, que
também usa 0 mesmo método, ja que os dados sdo os mesmos. A Tabela 9.2 e a

Figura 9.2 tratam da comparacao entre essas solucdes.

Tabela 9.2 - Comparacdo das solugcbes do método Nucléolos por técnica por

enumeragédo e por Benders

Vantagem Vantagem
s Enumeragéo Benders

(R$) (R$)
{PCH} 70.754 58.148
{BIO} 24.432 37.037
{EOL} 23.862 23.862
{PCH,BIO} 23.862 23.862
{PCH,EOL} 36.468 23.862
{BIO,EOL} 23.863 36.467

Menor 23.862,00 23.862,00

vantagem:

A analise da Tabela 9.2, permite dizer que as duas técnicas, via enumeracéo
e via plano de cortes encontraram o mesmo valor absoluto de menor vantagem,
R$23.862,00. Esse resultado indica que as coalizbes mais restritivas neste
experimento sdo as coalizbes {EOL} e {PCH,BIO}, pois em ambos o0s
experimentos sdo detentoras da menor vantagem (em igual valor). A analise ainda
ajuda a concluir que a principal diferenca observada entre as duas técnicas esta no
fato de que a solucdo de menor vantagem encontrada via Benders & mais
equilibrada em relacdo as demais coalizdes, principalmente entre a PCH e a
Biomassa. Enquanto que a primeira técnica garante muito mais vantagem para a
PCH do que para os outros dois perfis individuais, a técnica via Benders equalizou

essa discrepancia. Na Figura 9.2, as duas solucfes sdo comparadas.
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Figura 9.2 — Comparacdo das solu¢des de reparto para o0 método Nucléolos

pelas técnicas via enumeragéo e via Benders

Repare que existe uma regido de solucGes degeneradas, compreendida pela
linha branca pontilhada, que liga os dois pontos que representam as solugdes, na
Figura 9.2. Qualquer ponto em cima desta linha branca equidista das fronteiras
das regides de vantagem positiva das coalizdes {PCH, BIO} e {EOL}. Porém, a
solugdo via enumeracdo fica mais proxima a fronteira da Biomassa (coalizdes
{BI0}, {PCH, BIO} e {BIO, EOL} com vantagem de R$ 24.432, R$ 23.862 ¢ R$
23.863, respectivamente) e longe da fronteira da {PCH}, o que reforc¢a os valores
de reparto de R$ 24.432 para a {BIO} e R$ 70.754 para a {PCH} da Tabela 9.4.
Ja solucdo com a técnica via Benders se manteve mais proxima ao centro da
regido de ganhos individuais (triangulo externo), e se mostrou, portanto, mais
equilibrada em termos de distancia, das regides {BIO}, {BIO, EOL} e {PCH}
(com alocacbes de R$ 37.037, R$ 36.467 e R$ 58.148, respectivamente). A
formulacdo utilizada n&o garante a ocorréncia de tal fato. Nesse sentido, a
possibilidade de um procedimento pos-otimizacao que busque esse equilibrio fica

como proposta de melhoria para o modelo.
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9.2

Experimento 2: comparacéo entre o método de solucéo de reparto
via enumeracao de coalizdes e via técnica de decomposicao de
Benders através da criacdo de diferentes instancias do problema

Nesse experimento, sdo contrastados o tempo computacional de execugéo de
dois modelos: (i) 0 modelo que calcula o reparto das quotas via Nucléolos, através
do calculo enumeravel de todas as subcoaliz6es do problema (disposto na secéo
6.6) e (ii) o modelo de reparto apresentado na secdo 8.1, também resolvido via
Nucléolos, porém construido através do algoritmo iterativo baseado na técnica de
decomposicdo de Benders. Para tanto, os dois métodos foram aplicados em
diversas instancias do problema, aumentando-se, gradativamente, o nimero de
jogadores até que o tempo de solucdo do primeiro método fosse considerado
impraticavel, tornando-se o fator limitante do problema. J& para o algoritmo
baseado em Benders, o tempo computacional gasto apenas na solucdo do
problema de segundo nivel é o fator relevante na perseguicao da solugdo 6tima. A

Tabela 9.3 mostra os resultados do experimento.

Tabela 9.3 — Comparacgédo entre o método de reparto por enumeracdo de coalizdes e
pelo algoritmo que utiliza técnica de decomposi¢ao Benders

Método Método por . .
Instancia  N°de Egngg via Lastro Enumeracéo Método via Benders
(N°de coalizbes
n v(1) Menor Menor Menor
agentes) 2" -1 N° de
(R$) |Vantagem | Vantagem Tempo cortes Vantagem Tempo
(R$) (R$) (R$)
3 7 734556 | - 7.380 23.862 1ls 6 23.861 5s
4 15 690.142| -33.312 10.632 2s 7 10.632 6 s
5 31 707.127| -18.695 3.315 4 s 12 3.314 9s
6 63 738.109| -15.905 2.014 9s 12 2.015 9s
7 127 717.067 | -26.222 3.005 21 s | 17 3.004 16 s
8 255 720.954| -21.002 1.389 49 s | 28 1.388 28 s
9 511 739.188| -18.623 948 2.05m | 25 947 26 s
10 1.023 725.873| -23.419 1.040 505m | 31 1.040 37 s
11 2.047 729.119| -22.381 933 18:07m| 37 932 46 s
12 4.095 742.345| -19.996 714 1:01:31 h 41 713 1:07m
13 8.191 732.201| -23.921 974 3:42:54 h 55 974 1:47m
14 16.383 732.092 N.D. N.D. > 5h 63 574 2:02m
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Conforme esperado, o algoritmo via enumeracdo de todas as possiveis
coalizBes é rapidamente ultrapassado pelo algoritmo via técnica de decomposi¢édo
de Benders, com resultados expressivos em termos de tempo computacional
guando se aumenta o numero de jogadores. Com 14 jogadores o primeiro
algoritmo foi interrompido no meio da execucgdo apds bem mais de 5h, tendo sido
considerado impraticdvel, posto que o segundo algoritmo retornou a solugdo
Otima, dentro do nacleo (menor vantagem positiva), em apenas 2 minutos. Repare
ainda que o valor de referéncia da funcéo objetivo (menor vantagem) € tido como
0 do primeiro algoritmo, que calcula o valor de todas as coalizbes, mas que a
diferenca nas solucbes entre os dois métodos esta dentro do gap estipulado
(¢ =R$10). Adicionalmente, o reparto por Lastro trouxe sempre solucdes fora do
nacleo, ja que a menor vantagem por lastro (dentre todas as possiveis coaliz6es) é
sempre positiva.

A Tabela 9.4 exibe os resultados da instancia de 13 jogadores de lastro

[, = % (7,7% do lastro do fundo de 1 MWmédio e ECrynq, = R$ 732.201,00).

Tabela 9.4 — Reparto e alocacdes do método Nucléolos por técnica por enumeragéo e

por Benders — instancia de 13 jogadores

Jogador Métogr?ulr\llqlgll;ég;gs via Método Nucléolos via Benders
Reparto (%) Alocacdo (R$) | Reparto (%) Alocagédo (R$)
1 6,21% 45.442 6,17% 45.198
2 7,96% 58.295 7,93% 58.033
3 9,42% 68.953 9,45% 69.197
4 5,98% 43.798 6,01% 44.026
5 8,03% 58.775 7,98% 58.433
6 9,37% 68.571 9,38% 68.685
7 6,03% 44.151 6,07% 44 457
8 7,93% 58.058 7,89% 57.751
9 9,41% 68.873 9,41% 68.873
10 6,11% 44.703 6,15% 45.009
11 8,03% 58.789 8,01% 58.648
12 9,39% 68.731 9,38% 68.687
13 6,15% 45.062 6,17% 45.203
Total: 100,00% 732.201,00 100,00% 732.201,00
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9.3

Experimento 3: comparacéo entre o método de solucao de reparto
via enumeracao de coalizdes e via técnica de decomposicao de
Benders com diferentes instancias do problema

Esse ultimo experimento estressa 0 método de solucdo através do algoritmo
de Benders para verificar se 0 mesmo se mantém estavel, em termos de tempo
computacional, para um numero razoavelmente grande de jogadores. A Tabela 9.5

apresenta os resultados do experimento.

Tabela 9.5 — Teste de estresse do método de reparto pelo algoritmo que utiliza técnica

de decomposicdo Benders

Instancia N°_ d~e Egngg Método Nucléolos via Benders
(N° de co?lllioes (D) NC de V;\:Iw?:c}ém e

agentes) 2" -1 (R9) cortes (R$g) p
15 32.767 741.159 65 477 2:13m
16 65.535 733.052 62 540 2:32m
17 131.071 741.260 88 482 4:11'm
18 262.143 747.358 59 370 2:34m
19 524.287 740.217 111 334 6:33m
20 1.048.575 746.310 66 237 3:28 m
21 2.097.151 751.550 80 308 5:25m
22 4.194.303 745.009 95 328 7:51m
23 8.388.607 749.113 116 143 9:47m
24 16.777.215 752.804 90 102 5:35m
25 33.554.431 747.993 132 182 12:35m

A analise da Tabela 9.5 sustenta que o algoritmo desenvolvido atende todas
as expectativas, dado que resolveu a questdo da intratabilidade do problema de
reparto 6timo das quotas do fundo e viabilizou uma andlise consistente de um
fundo com 25 jogadores em pouco mais de 12 minutos apenas.

Por fim, a Tabela 9.6 exibe o reparto e a alocagdo para a instancia de 25
jogadores, na qual o lastro de cada jogador € [; = 2—15 ou 4% do lastro do fundo de

1 MWmédio, que possui E Crypqo = R$ 747.993,00.
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Tabela 9.6 — Reparto e aloca¢des do método Nucléolos por técnica de decomposicao de

Benders — instancia de 25 jogadores

Método Nucléolos via Benders

Jogador
Reparto (%)  Alocacéo (R$)
1 3,24% 24.257
2 4,31% 32.253
3 4,53% 33.891
4 3,15% 23.577
5 4,33% 32.406
6 4,54% 33.964
7 3,18% 23.801
8 4,27% 31.961
9 4,55% 34.042
10 3,17% 23.736
11 4,53% 33.884
12 4,53% 33.880
13 3,21% 24.025
14 4,08% 30.502
15 4,53% 33.905
16 3,17% 23.700
17 4,47% 33.429
18 4,47% 33.398
19 3,22% 24.080
20 4,53% 33.903
21 4,52% 33.813
22 3,17% 23.731
23 4,48% 33.517
24 4,53% 33.891
25 3,27% 24.447
Total: 100,00% 747.993,00
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Conclusao

Nesta dissertagdo uma abordagem de teoria dos jogos cooperativos foi
utilizada para estudar um fundo de energia renovavel. Trés métodos de reparto das
quotas financeiras do fundo foram analisados: reparto por lastro, valor Shapley e
nucléolos. A proposta do trabalho é apresentar um novo modelo de
comercializacdo de energia renovavel no ambiente de contratacdo livre do setor
elétrico de tal maneira a incentivar a entrada das trés principais fontes renovaveis
de energia do Brasil neste ambiente de contratacgéo.

Foi levantado que apesar dos esforgos do governo para incentivar as fontes
renovaveis no pais, a intermiténcia na geracao da energia das fontes renovaveis e
a incerteza no valor do preco de curto prazo da energia deixam os produtores
altamente expostos a riscos e acabam criando uma visao inapropriada do fluxo de
caixa. O novo modelo proposto é capaz de reduzir consideravelmente esses riscos
inerentes a comercializacdo de energia proveniente de tais fontes no ACL através
do aproveitamento inteligente da sinergia existente entre as fontes, fruto da
complementariedade dos seus perfis sazonais de geracdo. Nesse contexto, a
abordagem por teoria dos jogos cooperativos, aliado ao uso de programacao
estocastica e as devidas medidas de aversdo a risco se mostrou apropriada, dado o
elevado grau de incerteza caracteristico do problema de comercializagdo de
energia no ACL. Ainda, a utilizagdo de dados realistas do sistema elétrico
brasileiro, com cenarios simulados de geracdo elétrica correlacionados com o
PLD, teve importante participacdo na captura do efeito sinérgico do modelo
proposto.

No trabalho também ficou exposta a questdo da intratabilidade do problema
a medida que o numero de participantes do fundo aumenta. Essa questdo foi
resolvida com um algoritmo baseado na técnica de decomposicéo de Benders para
problemas de programagéo linear inteira mista e experimentos computacionais

foram realizados para evidenciar os beneficios desse algoritmo.
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10.1
Trabalhos Futuros

Como futuras pesquisas, podem ser destacadas algumas possibilidades.
Primeiramente, seria interessante aprofundar as pesquisas em algoritmos que
proporcionem melhora nos tempos computacionais de outros critérios de reparto
para um grande nimero de jogadores, principalmente para um método Nucléolos
Proporcional, que levaria em conta a vantagem percentual dos jogadores,
diferentemente do método Nucléolos, que considera a vantagem absoluta. Para
esse caso, uma nao linearidade deve ser tratada para possibilitar a criacdo de um
modelo baseado na técnica de decomposicao de Benders.

Ainda, uma opcao seria aperfeicoar a técnica baseada em decomposicao de
Benders, para 0 método Nucléolos, com um método pés-otimizacdo que permite
que todas as coalizdes individuais possam ter os ganhos maximizados, da menor
para a maior, provendo solu¢fes mais equitativas entre os participantes.

Outra possibilidade é explorar a garantia da existéncia do nucleo do
problema, visto que a Tabela 9.5 deixa evidente que o valor da menor vantagem
tende a se reduzir sempre que 0 nimero de jogadores cresce. Esse fato induz a
concluir que quanto maior o nimero de jogadores do fundo, menor é o conjunto
de solucbes que define o nicleo. O guestionamento consequente é se é garantida a
existéncia do ndcleo para o problema. Futuras pesquisas podem ser feitas nesse
sentido e pode ser desenvolvido um modelo de fundo seletivo, que define o lastro
Otimo de seus jogadores de forma a criar um fundo onde o ndcleo do jogo
cooperativo sempre exista.

Por fim, podem ser realizadas pesquisas com o objetivo de criar um
Mecanismo de Realocagdo de Diferencas Renovavel (MRD-Renovavel), que
reparte os excedentes e déficit das liquidacfes na CCEE entre os participantes.

Um trabalho com esse escopo sera apresentado em [55].


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

11

Referéncias Bibliograficas

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

ITAIPU BINACIONAL. Jornal Itaipu Eletrénico. Disponivel em:
<http://jie.itaipu.gov.br/print_node.php?secao=turbinadasl&nid=8168>.
Acesso em: jan. 2013.

STREET, A.; BARROSO, L. A.; FLACH, B. C. AND PEREIRA, M. V.
Risk Constrained Portfolio Selection of Renewable Sources in
Hydrothermal Electricity Markets. In: IEEE Transactions on Power
Systems, vol. 24, no. 3, pp. 1136-1144, 2009.]

CCEE, 15° Leildo de Energia Nova, 14 de dezembro de 2012, S&o Paulo.
Disponivel em: <http://www.ccee.org.br/portal/faces/pages_publico/o-que-
fazemos/produtos/servicos_leiloes>. Acesso em fev. 2013.

STREET, A.; LIMA, D.; FANZERES, B. Novos Negdcios e Pesquisa em
Producdo de Energia Eodlica no Brasil. Em: Jornal Valor Econdmico, 11
nov. 2011.

ANEEL - AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA. Apresenta
caracteristicas e atribuicdes inerentes a Agéncia Nacional de Energia
Elétrica. Disponivel em:
<http://www.aneel.gov.br/area.cfm?idArea=636&idPerfil=3>. Acesso em
jan. 2013.

ANEEL — AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA - Resolugéo
Normativa ANEEL N° 5163, de 30 de julho de 2004.

CCEE - CAMARA DE COMERCIALIZAQAO DE ENERGIA
ELETRICA. Disponivel em: <http://www.ccee.org.br> .

STREET, A.; BARROSO, L. A.; GRANVILLE, S. AND PEREIRA, M. V..
Bidding strategy under uncertainty for risk-averse generator companies in a
long-term forward contract auction. In: IEEE Power Engineering Society
General Meeting 2009, pp. 1-8, Jul. 2009.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Referéncias Bibliograficas 106

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

PEREIRA, M.V. BARROSO, L.A. ROSENBLATT, J., Supply Adequacy in
the Brazilian Power Market, In: IEEE Power Engineering Society
General Meeting, 2004.

STREET, A.. Estratégia de Oferta de Geradoras em Leildes de
Contratacdo de Energia, Dissertacdo de Mestrado, Departamento de
Engenharia Elétrica PUC-Rio, Rio de Janeiro, 2004.

FREIRE, L.; STREET, A.; AND LIMA, D. A.. Sharing Quotas of a
Renewable Energy Hedge Pool: A Cooperative Game Theory Approach. In:
IEEE PES Trondheim PowerTech 2011, Jul. 2011.

FANZERES, B.; STREET, A.; LIMA, D. A.; VEIGA, A.; FREIRE, L.; e
AMARAL, B.. Fostering Wind Power Penetration into the Brazilian
Forward-Contract Market. In: IEEE Power Engineering Society General
Meeting 2012, San Diego, California, Estados Unidos da América.

ANEEL — AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA. Resolucéo
Normativa ANEEL N° 5.025, 30 de marco de 2004.

EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA. Plano decenal de expansdo de
energia 2020. Disponivel em:
<http://www.epe.gov.br/PDEE/20111229 1.pdf >. Acesso em 6 jan. 2013.
ANEEL — AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA - Resolugio
Normativa ANEEL N° 77, de 18 de agosto de 2004.

TORRES, R. Avaliacéo de portfolios de contratos de compra e venda de
energia elétrica: Uma abordagem pela teoria de opcdes. Dissertacdo de
Mestrado. Pontificia Universidade Catolica, 2006.

BARROSO, L. A.; STREET, A.; FLACH, B. and PEREIRA, M. V..
Offering Strategies and Simulation of Multi-ltem Iterative Auctions of
Energy Contracts. IEEE Transactions on Power Systems. Aceito para
publicacdo em 2011.

HUANG, X. Portfolio selection with a new definition of risk. In: European
Journal of Operational Research, vol. 186, pp.351-357, 2008.

STREET, A.; MOREIRA, A.; VEIGA, A.; FANZERES, B.; LIMA, D. A. e
FREIRE, L.. Simulagdo da Geracdo de Usinas Renovaveis Coerentes com
os Cenarios de Operacdo do Sistema Elétrico Brasileiro. Resumo aceito em:
XXI11 SNPTEE 2013, Brasilia, Brasil, 2013.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Referéncias Bibliograficas 107

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

SUWIJS, J.; BORM, P., Stochastic cooperative games: Superadditivity,
convexity, and certainty equivalents, Games and Economic Behavior, v.
27, no. 2, pp. 331-345, maio de 1999.

FARIA, E.T.. Aplicacdo de Teoria dos Jogos a Reparticdo da Energia
Firme de um Sistema Hidrelétrico, Rio de Janeiro, 2004. Tese de
Doutorado, Departamento de Engenharia Elétrica, PUC-Rio.

BONNANS, J.F. and ANDRE, M.. Fast computation of the leastcore and
prenucleolus of cooperative games. Rapport de Recherche n°5956, Institut
National de Recherche en Informatique Et En Automatique. France, Juilliet
2006.

DRECHSEL, J. and KIMMS, A.. Computing Core Cost Allocations for
Cooperative Procurement. Mercator School of Management, Universitat
Duisburg Essen, Internal Report, Germany, June 2007.

BENDERS, J.F.. Partitioning procedures for solving mixed-variables
programming problems, 1962.

BEZERRA, B., BARROSO, L. A., GRANVILLE, S., GUIMARAES, A,
STREET, A., PEREIRA, M. V.. Energy Call Options Auctions for
Generation Adequacy in Brazil. In: IEEE PES General Meeting, Montreal,
Quebec, Canada, July 2006.

BARROSO, L. A., STREET, A., GRANVILLE, S., BEZERRA, B.. Bidding
Strategies in Auctions for Long-Term Electricity Supply Contracts for New
Capacity. In: IEEE PES General Meeting 2008, pp. 1-8, Pittsburgh,
Pennsylvania, USA, July 2008.

PEREIRA, M. V., BARROSO, L. A., and ROSENBLATT, J.. Supply
adequacy in the Brazilian power market. In: Proceedings of the IEEE
General Meeting, Denver, USA, 2004.

TIAGO FILHO, Geraldo & NOGUEIRA, Fabio. As Novas Diretrizes da
Aneel para o Enquadramento das Pequenas Centrais Hidrelétricas.
Universidade Federal de Itajuba. Itajuba: [s.e.], 2005.

BRASIL ECONOMICO. Disponivel em:
<http://www.brasileconomico.com.br/noticias/capacidade-instalada-no-
brasil-chega-a-1171-mil-megawatts_113415.html>. Acesso em jan. 2013.
GWEC. Global installed wind power capacity 2008/2009. Disponivel em:

<http://www.gwec.net>. Acesso em dez. 2012.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Referéncias Bibliograficas 108

[31]

[32]
[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]
[42]

[43]

[44]

BRAZIL WIND POWER 2013 — Conference & Exhibition — 2013, Rio de
Janeiro. Disponivel em: < http://www.brazilwindpower.org>. Acesso em
jan. 2013.

CEPEL — ELETROBRAS — Atlas Do Potencial Eélico Brasileiro, 2010.
NOGUEIRA, L. L. A. H. ; WALTER, A. C. S.. Experiéncias de Geragéao
de Energia Elétrica A Partir de Biomassa No Brasil: Aspectos Técnicos e
Econdmicos. In: Reunion Regional sobre Geracion de Eletricidad a partir de
Biomassa, 1995. Anais da Reunién Regional sobre Geracion de Eletricidad
a partir de Biomassa. Montevidéu, 1995. v. 1. p. 128-138.

SHAPIRO, A.; DENTCHEVA, D.; RUSZCZYNSKI, A.. Lectures on
stochastic programming: Modeling and theory. MPS/SIAM Series on
Optimization. 9. Philadelphia: Society for Industrial and Applied
Mathematics (SIAM). pp. xvi+436. 2009.

STREET, A.. On the Conditional Value-at-Risk probability-dependent
utility function. Tese de Doutorado, Departamento de Engenharia Elétrica
PUC-RIo, Rio de Janeiro, 2010.

ARTZNER, P.; DELBAEN, F.; EBER, J-M AND HEATH, D.. Coherent
measures of risk. Mathematical Finance, (3), 203-228, 1999.

JORION, P. Value at Risk. A nova fonte de referéncia para o controle de
risco de Mercado. S&o Paulo, Bolsa de Mercadorias & Futuros, 1998.
ROCKAFELLAR, R. T. AND URYASEV, S. P.. Optimization of
Conditional value at risk. The journal of risk, vol. 2, No 3, pp. 21-41,
2000.

NAZARETH, J.L.. An Optimization Primer: On Models, Algorithms,
and Duality, Ed. Springer, 2004.

NASH, JF.. Equilibrium Points in N-person Games, Proceedings of the
National Academy of Sciences 36, 36: pp. 48-9. 1950.

NASH, J.F.. The Bargaining Problem, Econometrica, 18: 155-62, 1950.
NASH, J.F.. Non-cooperative Games, Annals of Mathematics, 54: pp.
286-95[7], 1951.

NASH, J.F.. Two-person Cooperative Games, Econometrica, 21: pp. 128—
40, 1953.

RAY, D.. A Game-Theoretic Perspective on Coalition Formation,
Oxford University Press Inc., New York, 2007.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112784/CA

Referéncias Bibliograficas 109

[45]
[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

PARETO, V.. Cours d Economie Politique. 1897.

PARETO, V.. Giornale degli Economisti, Anexo do livro Manuale di
Economia Politica. 1906.

NEUMANN, J.V., MORGENSTERN, O. Theory of Games and
Economic Behaviour. Princeton Press, 1947.

MATQOS, M. C. P.; FERREIRA, M. A. M.. Teoria de jogos: Jogos de n-
jogadores. Revista Educacdo e Matematica, 80. Novembro/Dezembro de
2004, Portugal.

SHAPLEY, L.S.. A Value for n-person Games. In: Contributions to the
Theory of Games, volume II, by HW. Kuhn and A.W. Tucker, editors.
Annals of Mathematical Studies, v. 28, pp. 307-317. Princeton University
Press, 1953.

CALVO, M. M.; RODRIGUEZ, E. S.. TUGIab Transferable utility game
theory Matlab toolboxes. Universidade de Vigo, Espanha, 2005.

BOYD, S.; VANDENBERGHE, L.. Convex Optimization, Cambridge
University Press, 2004.

XPRESS, versdo 7.2. FICO™ Xpress Optimization Suite. Disponivel em:
<http://www.fico.com/en/Products/DMTools/Pages/FICO-Xpress-
Optimization-Suite.aspx>.

MACEIRA, M.E.P; DUARTE, V.S.; PENNA, D.D.J.; MORAES, L.AM.
and MELO, A.C.G.. Ten Years Of Application Of Stochastic Dual Dynamic
Programming In Official And Agent Studies In Brazil — Description Of The
Newave Program. In: 16th PSCC, Glasgow, Scotland, July 14-18, 2008.
PEREIRA, M.V. and PINTO, L.M.. Multi-Stage Stochastic Optimization
Applied to energy Planning. In: Mathematical Programming, vol. 52, no.
1-3, pp. 359-375, 1991.

STREET, A.; FANZERES, B.; LIMA, D. A., GARCIA, J., FREIRE, L. and
RAJAGOPAL, R.. Mecanismo de Realocacdo de Energia Renovavel: Uma
Nova Proposta para Fontes Alternativas. Resumo aceito em: XXII
SNPTEE 2013, Brasilia, Brasil, 2013.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112784/CA




