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RESUMO

As intmeras reformas ocorridas no setor de energia brasileiro visavam adaptar a
estrutura monopolista antiga para uma nova estrutura competitiva para os agentes de geracao. De
um modo geral, a nova estrutura procura proporcionar aos clientes seguranca no fornecimento de
energia, a um minimo preco, garantido por meio de leildes de compra e venda de energia. Deste
modo, as reformas introduzidas pelo Ministério de Minas de Energia (MME) levaram a criagao
de dois ambientes de contratacdo: o Ambiente de Contratagdo Livre (ACL) e o Ambiente de
Contrata¢do Regulada (ACR). A diferenca entre os dois ambientes é que no ACR o governo
coordena a compra de energia por meio de leildes, enquanto que no ACL cada cliente escolhe o
seu fornecedor. No entanto, tanto o ambiente ACL quanto ACR sdo sujeitos a volatilidade do
Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD), obtido a partir das simulagdes com o programa de

despacho economico, denominado Newave.

Se por um lado os clientes buscam menores tarifas, por outro lado, as empresas de
geracdo estdo interessadas em definir qual estratégia de contratacdo devem adotar, considerando a
possibilidade de atuagcdo no mercado de contratos bilaterais e no mercado spot, de modo a obter o
maximo retorno a um minimo risco. A sele¢do de portfolios para o setor de energia objetiva
designar o montante de energia disponivel, por parte da geradora, para o conjunto de possiveis
clientes, considerando o risco envolvido na comercializagdo de energia. Na 4rea financeira, este
problema ¢ conhecido como Otimizagdo de Portfolio, existindo diversas técnicas para soluciona-
lo. Nesta tese, o portfolio ¢ modelado ndo utilizando os modelos cldssicos da teoria de portfolio,

mas uma aplicacao inédita do projeto de experimento de misturas.

Geralmente, a teoria de mistura ¢ aplicada na elaboracdo de diversos produtos. As
variaveis de decisdo do problema sdo as propor¢des de cada componente, que devem ser
determinadas de modo a se obter uma determinada propriedade. Para o caso do portfolio, as
propriedades sdo o retorno, dado pelo Valor Presente Total (VPTOT) e o risco dado pelo
Conditional Value at Risk (CVaR). A otimizagao, neste trabalho, ¢ realizada por meio da fun¢ao
desirability que engloba as técnicas de programacdo multi-objetiva. Com a fun¢do desirability
tem-se a vantagem de minimizar o CVaR e maximizar o VPTOT simultaneamente. Deste modo, é
possivel obter mais agilidade no processo de defini¢do da estratégia de contratagdo de uma

empresa de geracao ou mesmo de um comercializador.
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ABSTRACT

The uncountable changes occurred in the Brazilian energy sector aimed at adjusting the
old monopolistic structure to a new competitive structure for the generating agents. Generally
speaking, the new structure intents to provide the clients with energy supply assurance at a
minimum price, ensured by energy auctions. This way, the changes introduced by the Ministry of
Mines and Energy (MME) led to the creation of two trade environments: the Free Trade
Environment (FTE) and the Regulated Trade Environment (RTE). The difference between these
two environments is that in the FTE the government coordinates the energy purchase through
energy auctions, whereas in the FTE each client chooses its supplier. However, both
environments, the F7E and the RTE are subjected to the volatility of the Market Clearing Prices

(MCP) get from simulation carried out by using software called Newave.

Whereas in one hand clients look for lower tariffs, on the other hand, energy generating
companies are interested in defining what purchase strategy they must adopt, considering the
possibility of acting in the bilateral contract market and in the spot market, in order to attain the
maximum return at a minimum risk. The selection of portfolios for the energy sector aims at
designating the amount of available energy, on the generators side, for the set of possible clients,
considering the risks involved in energy trading. Financially speaking, this problem is known as
Portfolio Optimization, and there are several techniques to solve it. In this thesis, the portfolio is
modeled by using a new application of the mixture design of experiments, not using the classical

models of portfolio theory.

In general, the mixture theory is applied to elaborate several products. The variables
regarding the decisions involving the problem are the proportions of each component which must
be determined in order to obtain a certain property. As far as the portfolio is concerned,
properties are the return, given by the Total Present Value (TPVT) and the risk, given by the
Conditional Value at Risk (CVaR). The optimization, in this study, is carried out by the
desirability function that involves multi-objective programming techniques. The desirability
function gives the advantage of minimizing the CVaR and maximizing the 7PV T simultaneously.
This way, it is possible to get more speed up the process of defining the purchase strategy of a

generating company or a trader.
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INTRODUCAO

1.1 Consideracoes iniciais

Durante as duas tultimas décadas, muitas mudancas tém ocorrido no mercado de
eletricidade de muitos paises. Um dos principais efeitos desta reestruturagdo consiste na énfase
dada a competi¢do entre os agentes do mercado, principalmente os produtores de energia. Como
resultado, as empresas da industria de energia tém como desafio adaptar suas estratégias as novas
configuragdes adotadas pelo setor onde atuam [1,2]. O objetivo bésico da reestruturagdo consiste
em maximizar a eficiéncia na geragdo e transmissao da energia elétrica, de modo a reduzir o
custo de operagdo do sistema elétrico. Atuando em um ambiente competitivo, os produtores de
energia tém aplicado técnicas de controle financeiro e de tomada de decisdo, para definir
estratégias que maximizem a rentabilidade das empresas e minimizem os riscos devidos a
interagdo de um grande nimero de componentes do mercado [3]. Dentre os principais fatores de
risco para os produtores pode-se citar: o prego de comercializagdo, custo de operagdo e

manuteng¢do, demanda e as condi¢des e caracteristicas inerentes de cada mercado [4].

A legislacgao brasileira através da lei 10.848 (15 de Margo de 2004) e através do decreto
5.163 (15 de julho de 2004) estabeleceu os leildes de compra, com trés tipos de contratagdo para
o ambiente regulado (ACR): Contratacdo da energia de novos empreendimentos de geragdo,
contratacdo da energia das usinas ja existentes e, finalmente, a contratacdo de ajuste. Para o
ambiente de livre contratagdo (ACL), os contratos podem ser livremente negociados entre os
agentes, estabelecendo-se preco, volumes e data do fornecimento de energia. Além disso, existe a
possibilidade dos agentes atuarem no mercado spot [5]. Neste mercado, o prego de
comercializacdo da energia ¢ obtido através da simulac¢do do software de despacho hidrotérmico,
0 Newave. Deste modo, a questdo para um agente de gera¢ao ¢ determinar o portfolio 6timo de
contratos, ou seja, o quanto deve ser comercializado através dos contratos bilaterais € o quanto

deve ser comercializado no mercado spot.
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A questdo proposta ndo € tdo simples, pois em um pais como o Brasil com
predominancia de usinas hidrelétricas, o mercado esta sujeito a incerteza no prego spot devido a
incerteza nas afluéncias e no valor futuro da 4gua armazenada nos reservatorios. Para se proteger
das oscilagdes no prego da energia, os agentes do mercado brasileiro podem comercializar a
energia através dos contratos bilaterais, futuros e outros instrumentos financeiros para servir
como hedge ao risco devido a volatilidade no preco da energia [6-7]. Deste modo, os agentes,
principalmente os agentes de geragdo, definem os conjuntos ou grupos de contratos, que na area

financeira sdo denominados de portfélios, que fornecem a maior rentabilidade financeira [7].

A abordagem proposta por Markowitz foi pioneira na constru¢do de modelos que
buscam o portfolio 6timo de ativos através da manipulagdo do bindmio risco/retorno. Como
resultado do modelo de Markowtiz ¢ obtida a fronteira eficiente, que ¢ composta pelos portfolios
de méximo retorno para um dado nivel de risco [8-9]. Para a obten¢do da fronteira eficiente,
Markowitz modelou o risco como sendo a varidncia dos retornos e através da programagao
quadratica conseguiu determinar o quanto deve ser investido em cada um dos ativos candidatos,
de modo a se atingir um determinado retorno a um minimo risco. No entanto, para o mercado de

energia, surgem as questoes:

e A variancia ¢ uma métrica capaz de mensurar corretamente o risco presente no mercado

devido as oscilagdes no preco spot?

e A programagdo quadratica ¢ a melhor ferramenta para buscar o portfélio 6timo tanto para

0 modelo matematico como para o sistema real?

A primeira questdo foi objeto de diversos trabalhos ndo s6 na area de otimizagdo de
portfolios de contratos de energia, mas também na 4rea financeira. Na verdade, a questao consiste
em desenvolver uma métrica coerente de risco, tendo como base a pesquisa desenvolvida por
Artzner (1999) que culminou com as métricas Value-at-Risk ¢ Conditional Value-at-Risk,
respectivamente VaR e CVaR [9-10]. Embora existam diversos trabalhos ¢ métodos para a
determinagdo do portfélio 6timo de contratos de energia utilizando a métrica CVaR, ainda ha
necessidade de pesquisa quanto a construcdo de cendrios para determinagdo do CVaR. Os
métodos mais empregados consistem na simulagdo de Monte Carlo e na geragao aleatéria e finita

de cenarios com aplicagao direta da equagao do CVaR [9-10-11].
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A segunda questdo, a respeito da programacdo quadratica, foi o incentivo para o
desenvolvimento de diversas abordagens para a otimizagdo de portfolios, procurando unir
agilidade na obtenc¢do da solucdo e implementacdo viavel da solugdo. Uma abordagem utilizada
foi a aplicagdo da programacao linear inteira para a definicdo do montante a ser investido em
cada contrato, dado um conjunto de contratos candidatos, que minimiza o VaR e atinge
determinado retorno esperado [12]. Outra abordagem, foi a utilizagdo da programacdo dindmica
para a defini¢do do portfoélio que maximiza retorno, dado pela soma dos valores presentes dos
fluxos de caixa gerados pelos contratos que compdem o portfolio para determinados valores de
risco, mensurado pelo CVaR [13]. Além da programagao linear inteira, foi também utilizada a
programacao linear com indicadores financeiros, que maximiza o retorno € minimiza o risco dado
pelo VaR, utilizando-se cendrios para a defini¢cdo do VaR [14]. Os algoritmos genéticos também
foram utilizados na obten¢do do portfolio 6timo, sendo empregados na defini¢do de cendrios e
determinagdo do CVaR [15]. Além disso, pode-se decompor a medida de risco e retornos em sub-
medidas, e através deste processo verificar se estas medidas sdo coerentes com a dindmica do
mercado em andlise e aplicar a programag¢ao multi-objetivo para obter o portfolio 6timo [16]. No
entanto, os modelos de otimizacdo fornecem o valor 6timo de contratacdo e ndo as regides
otimas, ou seja, o produtor deve contratar exatamente o valor obtido no modelo matematico e

caso ocorra uma flutuagao neste valor nao se estd maximizando o retorno da empresa.
1.2 Objetivos e Justificativas

O objetivo principal desta tese ¢ aplicar o projeto de experimentos de mistura para a
definicdo do portfélio 6timo e da fronteira eficiente de contratacdo. Além de ser uma abordagem
inédita, o projeto de experimentos de mistura considera cada contrato como sendo um
componente da mistura total, o portfolio. As caracteristicas de retorno e risco do portfolio, valor
presente das receitas VPTOT e CVaR, sdo modeladas através de técnicas estatisticas: analise de
variancia e teste de hipotese. Deste modo, a equagdo obtida para o retorno, VPTOT, ¢ o risco,
CVaR, sao resultados da analise do experimento mistura e ndo uma aplicagdo direta de equagdes
trazidas da area financeira. Além disso, a otimizacdo ¢ realizada por meio do conceito da
superficie de resposta e da funcdo desirability. Para a aplicacdo da funcdo desirability ¢
necessario definir para a varidvel que se quer maximizar, neste caso o VPTOT, os valores:
minimo VPTOT aceitavel e o target. A otimizacdo busca neste intervalo o maior VPTOT.

Simultaneamente, ¢ definido para o CVaR um intervalo: sdo definidos o farget e o limite
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superior. A otimizagdo busca o menor CVaR para a especificacdo dada e expressa o quanto se
satisfez a especificagdo por uma medida entre 0 e 1. O desirability total, ou, grau de
conformidade com a especificagdo dada ¢ obtido pela composicdo entre a desirability da
minimizagdo do CVaR e a desirability da maximiza¢do do VPTOT. Esta abordagem possui a
vantagem de, ao estipular o intervalo de minimizagao do CVaR, inserir a aversao do investidor ao
risco. Além disso, ¢ possivel para a empresa definir a estratégia de maneira flexivel, ou seja, ndo
utilizar somente um ponto 6timo do portfolio, mas regides onde a empresa pode contratar

maximizando o retorno € minimizando o risco.

A utilizagdo de técnicas de otimizacao de portfolios vem sendo alvo de varios estudos.

Existem diversos métodos, sendo que os mais utilizados sao divididos nos grupos:

e Programacao dinamica e algoritmos evolutivos: sao métodos bastante utilizados, mas que
apresentam como desvantagens a complexidade para um numero elevado de ativos e
pouca agilidade na obtengdo da solucdo, quando o método é implementado em

computadores [17-18].

e Anadlise de grupos: Este método ¢ utilizado, tendo como base a matriz de correlacdo entre
os ativos. No entanto, o0 método proposto baseado no experimento mistura ja considera a
correlagdo entre os ativos ao determinar a superficie de resposta para cada variavel. Além
disso, com a otimizac¢do utilizando a funcao desirability ¢ possivel definir a regido em que
se deve buscar o portfolio de maior retorno e menor risco antes de iniciar o processo. Por
outras abordagens é necessario definir, primeiramente a matriz de correlagdo e depois,
utilizando-se as técnicas anteriormente descritas encontrar o portfolio 6timo [17-18-19-

20].
1.3 Relevancia do tema

A questdo do equilibrio do binémio risco/retorno através da otimizacdo de portfolio ¢
uma area ainda aberta para novas pesquisas, pois trabalha com a incerteza nos pregos futuros do
ativo que compde o portfolio [20-21]. Deste modo, a incerteza presente em cada analise ¢ que
vai direcionar a ferramenta a ser utilizada na definicdo de portfolios 6timos. Na verdade, a
propria definicdo de portfolio 6timo possui uma determinada incerteza, ou melhor, uma
determinada ambigiiidade. Por definicdo, um portfélio 6timo ¢é aquele que possui uma

determinada combinagdo de ativos, escolhidos de um grupo de ativos candidatos, que a um
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determinado nivel de risco, fornece 0 méaximo retorno. Alids, a regido geométrica composta por
tais portfolios ¢ chamada de fronteira eficiente [21-22-23]. No entanto, o que se propde com esta
pesquisa ¢ definir um método em que o investidor possa definir as regides em que se deseja
encontrar 0 maximo retorno e o risco, dado pelo CVaR, que a empresa se propde a assumir.
Deste modo, a aversao ao risco que o investidor possui ¢ informada no inicio da otimizagao. Com
o auxilio da funcdo desirability ¢ possivel realizar, de maneira simultanea, a maximizagao do
retorno, VPTOT, e a minimizacdo do CVaR, situacdo que ¢ de dificil execucdo, modelada através
da programag¢do multi-objetivo [16]. Outro ponto a destacar ¢ a aplicagdo ao mercado de energia

que apresenta caracteristicas proprias que diferem de outras commodities.
1.4 Metodologia da pesquisa

1.4.1 Classificacao da pesquisa

A primeira parte da pesquisa ¢ exploratdria, e consiste em uma revisdo bibliografica
com o objetivo de definir o estado da arte em otimizagdo de portfolios na area de comercializagao
de energia. A segunda parte da pesquisa consiste em um quase-experimento para determinacao da
estratégia de comercializagdo, baseada nas medidas de risco e retorno, respectivamente CVaR e
do VPTOT de um portfolio de contratos de uma usina ficticia de energia. As variaveis definidas
como variaveis independentes sdo: preco spot de energia, o preco de cada contrato candidato e
periodo de suprimento de cada contrato. A varidvel dependente ¢ o quanto que deve ser investido
em cada contrato de modo a se obter o portfélio de maximo retorno para um minimo risco, ou

seja, a propria Fronteira Eficiente de Contratagdo.
1.4.2 Organizacio da tese

A tese estd estruturada em seis capitulos da seguinte forma:

r

1. O primeiro capitulo é a introdugdo ao trabalho, apresentando os objetivos da pesquisa,
relevancia do tema e metodologia de pesquisa adotada. O objetivo do primeiro capitulo ¢
fornecer as primeiras impressdes do trabalho e sua caracterizacdo, de modo que fique claro

o que ¢ desenvolvido nesta pesquisa.

2. O segundo capitulo apresenta a dinamica de comercializagdo de energia no mercado de
eletricidade brasileiro. Neste capitulo, sdo destacados os ativos comercializados no mercado

e a formacao do fluxo de caixa de um agente de geragdo.
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3. A abordagem a otimizacdo de portfolios na area de comercializacdo de energia elétrica ¢
realizada no terceiro capitulo. Neste capitulo, sdo discutidos os modelos utilizados na area
econdmico-financeira e as métricas utilizadas para a definicdo de risco, com enfoque no

Conditional Value at Risk (CVaR).

4. No quarto capitulo ¢ realizada a abordagem ao projeto de experimento de misturas e o
método da superficie de resposta. Além disso, ¢ apresentado a otimizacdo por meio da

funcdo desejabilidade.

5. No quinto capitulo ¢ apresentada a aplicacdo do projeto de experimentos de misturas e
defini¢do do polindmio que fornece o retorno VPTOT e o risco, dado pelo CVaR. A
defini¢do da estratégia de contratagdo ¢ obtida através da fronteira eficiente de contratagao,

determinada através da otimizagdo do portfolio, via funcdo desejabilidade.

6. Finalmente, no sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes obtidas bem como sugestdes

para futuros trabalhos.
1.5 Consideracoes finais

A busca por portfolios com maximos retornos € minimo risco sempre foi alvo de
pesquisas na area financeira. Atualmente, as pesquisa as dividem em duas etapas: a defini¢do da
métrica de risco a ser utilizada e o método de obtencdo do portfolio de minimo risco. Na area de
comercializacdo de energia elétrica, com a introdu¢do da competicdo no ramo de geracdo, o
desenvolvimento de ferramentas para gestdo de portfolios de contratos assume um papel
importante no cenario atual. De um lado se tem os agentes de gera¢do que ja atuam no mercado
querendo obter a maior rentabilidade para o capital da empresa. De outro lado, os novos
empreendimentos em geragdo que precisam de ferramentas que fornegam, com agilidade e com
certa simplicidade, as informagdes necessarias para que os investidores apliquem no setor com
seguranga. Deste modo, a presente pesquisa se insere neste cendrio contribuindo para que os
gestores dos investimentos no setor de energia possam utilizar as ferramentas da area de projetos
de experimentos de misturas (largamente utilizada na manufatura) combinadas com a analise

financeira, buscando equilibrar o bindmio risco/retorno.
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COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA

2.1 Consideracoes iniciais.

O modelo institucional brasileiro introduzido na metade da década de 90 considerava a
geracdo e a comercializagdo como atividades competitivas, e a transmissdo e distribui¢do como
monopdlios naturais, exigindo assim uma intensa regulacdo. Além disso, a situag@o foi agravada

pelo racionamento de energia elétrica em 2001.

Devido a esta situacdo, o atual Governo decidiu implantar mudangas no modelo do
mercado de energia elétrica brasileiro. Assim, através do Ministério de Minas e Energia (MME),
foi criado um grupo de trabalho para assessorar na formulacdo e implementagdo da nova reforma

institucional do setor elétrico.

O novo modelo proposto para o setor elétrico foi estruturado seguindo as seguintes
diretrizes: seguranca de suprimento, modicidade tarifaria, ambientes de contratagdo e competi¢ao
na geragdo, contratagdo de energia existente e de novas plantas geradoras em ambiente regulado,
acesso a novas hidrelétricas por produtores independentes de energia e a criacdo de novos agentes
institucionais. De um modo geral, a nova estrutura procura proporcionar aos clientes seguranga
no fornecimento de energia a um determinado preco, ou tarifa, garantida por meio de leildes de
compra ¢ venda de energia. Portanto, este capitulo apresenta a dindmica do novo modelo
institucional do setor elétrico brasileiro, enfocando as principais caracteristicas e possibilidades
de contratacdo. O capitulo esta dividido em cinco seg¢des. A primeira apresenta as consideragdes
iniciais. Na segunda sec¢do sdo apresentados os ambientes de contratacdo regulada e livre, com
enfoque nos contratos bilaterais, opgdes e swaps. A abordagem ao agente de geragdo ¢ realizada
na terceira secao, pois o enfoque da pesquisa ¢ desenvolver uma estratégia de comercializagao
para uma geradora. Na quarta se¢do ¢ feita uma abordagem ao risco e como ele afeta a defini¢ao
dos portfolios de contrato de uma geradora. Finalmente, a quinta se¢do apresenta as

consideracdes finais do capitulo.
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2.2 Ambientes de contrataciao de energia.

O processo de reforma e reestruturagdo do setor elétrico ndo ¢ um fato isolado,
caracteristica de um pais, mas conseqiiéncia de fatores particulares de cada pais. Como exemplo,
pode-se citar a privatizagdo de empresas estatais do setor de energia na Inglaterra, levando a
reducdo dos custos dos insumos necessarios a geracdo de energia. Geralmente, as reformas
nascem a partir da preocupagdo por parte do setor em determinar certo balanceamento entre a

entrada de investimento de capital privado e os riscos assumidos pelos agentes do setor [24].

A estruturacdo no setor elétrico brasileiro pode ser entendida como uma busca da
melhoria da eficiéncia no fornecimento de energia. Uma politica regulatoria para gerenciamento
eficiente de um sistema de fornecimento ¢ comercializagdo de energia deve favorecer a utilizagao
conjunta dos recursos disponiveis para a geracdo da energia, incluindo as fontes renovaveis,
estratégias na relacdo demanda/contratagdo para assegurar determinado grau de seguranga no
atendimento ao cliente e a integracdo de 6rgdos de monitoramento e avaliagdo do sistema, a curto
e a longo prazo [25]. No caso brasileiro, a proposta de reestruturacio partiu de uma analise critica
da estrutura vigente, considerando-se as dimensoes: seguran¢a do atendimento, modicidade
tarifaria, competi¢do, contratacdo, consumidores livres, produtores independentes de energia e

novos agentes institucionais.

A seguranca do atendimento deve garantir um equilibrio entre a demanda e a oferta de
energia. Na estrutura antes do novo modelo, a oferta da geracdo tendia a ser menor que a
demanda, devido as incertezas, tal como as ndo garantias de compra futura de energia. No novo
modelo, ha a exigéncia de contratacdo da totalidade da demanda, juntamente com a contratagdo
conjunta entre termelétricas e hidrelétricas, tentando-se obter de forma centralizada o nivel de

equilibrio entre garantia e custo [26].

A garantia da modicidade tarifaria ¢ supostamente assegurada, através da contratacio
eficiente de energia para os consumidores regulados. Dentre as a¢des que conduzem a esta
eficiéncia, pode-se citar a compra de energia por meio de leildes, na modalidade menor tarifa.
Além disso, pode-se considerar também a contratacdo de energia por licitacdo conjunta dos
distribuidores (pool), pretendendo obter economia de escala na contratacdo de energia de novos

empreendimentos e repartir os riscos. Finalmente, outra a¢do a se considerar ¢ a contratacio
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separada da energia de novas usinas (atendimento a expansdo da demanda) e usinas existentes,

ambas por licitacdo.

A estrutura vigente contempla dois ambientes de contratacdo: ambiente de contratacio
regulada e ambiente de contratagdo livre. No ambiente de contratacido regulada, sdo atendidos os
consumidores de tarifas reguladas por meio de contrato regulado com o objetivo de assegurar a
modicidade tarifaria. Para o ambiente de contratag¢do livre, ocorre a contratacdo de energia para
os consumidores livres, por intermédio de contratos livremente negociados. No caso da
contratacdo regular no ACR, sdo formalizados contratos bilaterais entre cada gerador e cada
distribuidor, e os pagamentos serdo efetuados diretamente entre as partes, sem interferéncia da
CCEE (a unica excecdo ¢ a usina de Itaipu, que permanece com a comercializagdo de energia
realizada pela Eletrobras, para os distribuidores das regides Sudeste, Centro-Oeste e Sul). Além
disso, o suprimento contratado no ACR implica uma tarifa (média) unica para o pool, podendo
ser diferente para cada distribuidora em funcdo das caracteristicas especificas da demanda de

cada concessionaria.

A figura 2.1 apresenta as possiveis relacdes contratuais que podem ocorrer dentro da
industria de energia. No ambiente regulado ou pool podem existir os contratos bilaterais regulares
e contratos bilaterais de ajuste, todos realizados por meio de leildes e licitagdo, em que tomam
parte as distribuidoras. No ambiente de contratacdo livre, as relagcdes contratuais serdo entre os

clientes livres, comercializadores e geradores.

Ambiente de Contratagdo Regulada (ACR) Ambiente de Contratagdo Livre (ACL)

contratos bilaterais regulares contratagdo em regime de
leildes pelo CCEE livre contratacdo

== = contratos bilaterais de ajuste
leildes pelo CCEE

G: geradores D: distribuidores CL: consumidores livres C: comercializadores

Figura 2.1 — Estrutura do setor elétrico brasileiro: ambientes ACR e ACL.
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2.2.1 Ativos comercializados.

2.2.1.1 Contratos de compra e venda de Energia Elétrica.

O instrumento juridico que oficializa uma relacdo comercial de compra e venda de
energia elétrica ¢ denominado Contrato de Compra ¢ Venda de Energia Elétrica (CCVE). Nestes
contratos sdo especificados os montantes, prazos, flexibilidades, precos e demais condi¢des

comerciais [27].

Quanto a duragdo, os CCVEs podem ser classificados como Contrato de Curto Prazo
ou Contrato de Longo Prazo. Os Contratos de Curto Prazo possuem duragdo de até seis
meses e sdo utilizados para fechamento de balanco e para cobrir incrementos temporarios de
consumo de energia. Os Contratos de Longo Prazo sido contratos firmados entre empresas
geradoras e compradores de energia, incluindo as previsdes de crescimento de demanda feitas

quando da assinatura dos acordos [26, 27].

Quanto a modalidade, os contratos podem ser: Contratos do PROINFA, Contratos de
Itaipu e¢ Contratos bilaterais. Os Contratos de comercializacio de energia em ambiente
regulado (CCEAR) s3o os contratos bilaterais realizados dentro do ACR. Os Contratos do
PROINFA representam a parcela da energia comercializada pela Eletrobras, da energia elétrica
produzida por Usinas participantes do Programa de Incentivos as fontes Alternativas de Energia
Elétrica — PROINFA, com as concessiondrias de distribui¢do e consumidores livres, adquirentes
das quotas de energia, conforme disposto na Resolu¢do Normativa ANEEL 127, de seis
Dezembro de 2004. Os Contratos de Itaipu representam os efeitos da energia comercializada
pela Eletrobrés, da energia de Itaipu Binacional, consumida no Brasil, com as concessiondarias de
distribui¢do, adquirentes das quotas-parte da producdo da Itaipu Binacional posta a disposi¢ao do
Brasil, conforme disposto na Lei n® 5.899, de 5 de julho de 1973, ou suas sucessoras, € no
Decreto n°® 4.550, de 27 de Dezembro de 2002, alterado pelo Decreto n°® 5.287, de 26 de
novembro de 2004 [27-28].

Os Contratos Bilaterais, realizados no ambiente de contratacao livre, resultam da livre
negociacao entre os Agentes, tendo por objetivo estabelecer precos e montantes de energia para
as transagdoes de compra e venda de energia elétrica, conforme a legislacdo/regulamentacgio
vigente. Os montantes de energia destes contratos sdo registrados na CCEE pelo Agente

Vendedor e validados pelo Agente Comprador. No momento da Criacdo/Registro do Contrato
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Bilateral, obrigatoriamente deverao ser informados o periodo de suprimento, as
contrapartes/submercados e os montantes mensais de energia para os contratos bilaterais de curto
prazo e os montantes anuais de energia para os contratos de longo prazo [28]. Nao ¢ necessario
informar o prego negociado, pois se entende que isto € sigiloso além de ndo afetar a liquidagdo na

CCEE.
2.2.1.2 Opgoes.

O contrato de opgao ¢ um contrato no qual hd a promessa de entrega de um bem a um
valor declarado em uma data especificada, cuja contrapartida consiste no pagamento a vista de

um prémio.

No mercado de energia elétrica, dada a complexidade do modelo de sinalizagao de
precos e a imprevisibilidade das varidveis de entrada deste modelo, tais como as vazdes afluentes
e configuracdo futura do parque gerador, as op¢des ndo sdo comumente utilizadas em horizontes

de tempo superiores a um ano [27].
Existem dois tipos de opgdes, a saber:

—  Opcio de Venda. E um contrato que da o direito a seu comprador de vender ou
ndo ao lancador da opg¢do, em uma data acordada, por um preco pré-determinado, um montante
pré-estabelecido de energia elétrica. Este tipo de opcdo somente ¢ executado quando o prego a

vista estd menor que o prego acordado no contrato de opcao de venda [29].

—  Opcio de Compra. E um contrato que dé o direito ao comprador de comprar ou
nao do langador da opgdo, em uma data acordada, por um preco pré-determinado, um montante
pré-estabelecido de energia elétrica. Este tipo de opcdo somente ¢ executado quando o preco a

vista estd maior que o pre¢o acordado no contrato de op¢do de venda [27-29].

O derivativo op¢do ¢ muito eficiente para mitigagdo de riscos relativos a custos de
insumos, a0 mesmo tempo oferece oportunidade para se aproveitar de cenarios adversos,
caracterizando-se assim, como um bom instrumento de hedge. No entanto, a dificuldade na

utilizacdo de opg¢des estd na escolha do método utilizado para sua precificagdo [29].
2.2.1.3 Swaps

Swaps sao acordos firmados entre duas partes para troca de fluxos de caixas no futuro.

O primeiro Swap foi realizado em 1981, época em que o Banco Mundial angariou US$ 290
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milhdes em empréstimos a taxa pré-fixada e realizou um swap com obrigagdes em francos suicos

e marcos alemaes [30].

Para o mercado de energia elétrica, a aplicacdo do swap ¢ exclusiva das operagdes de
mitigacdo de risco de submercado, o qual tem por origem as diferencas de pregos entre
submercados e responde significativamente pelos impedimentos para a efetivacdo de negdcios
entre submercados. Agentes que tenham contratos de venda no submercado sul com lastro constituido
no submercado sudeste/centro-oeste estdo expostos as diferencas dos pregos destes submercados da
mesma forma que os agentes que possuem contratos de venda no submercado sudeste/centro-oeste com

lastro constituido no sul. Estes agentes podem mitigar este risco por meio de um Swap [27].
2.2.1.4 Collars.

O collar é um instrumento semelhante a um CCVE, diferindo-se apenas na forma de
estabelecer o preco de venda. O pre¢co em R$/MWh do collar é definido em fungdo do PLD
(preco de liquidacdo das diferencas contratuais), tendo limites de preco chamados cap (preco

maximo) e floor (preco minimo). Assim, o preco ¢ dado pela equagao 2.1:
P = Min(cap; Max(PLD*(1+n), floor) @.1)

Sendo: n a margem aplicada sobre o PLD.

Da mesma forma que no contrato de opgao, o agente comercializador de energia pode
trabalhar a partir de flexibilizacdes dos contratos de compra para garantir a entrega da energia

associada ao collar, caso o PLD seja muito elevado (acima do cap) [27].
2.2.2 Ambiente de contratacio regulada — ACR.

A contratacdo de energia no ambiente de contratagdo regulada poderd ser realizada
através de: contratagdo da nova geragdo, contratacdo da geracdo existente e contratacio de ajuste.
Além disso, os contratos poderdo ser por quantidades de energia ou por disponibilidade de
energia. Os contratos de quantidade de energia sdo iguais aos contratos bilaterais atuais, sendo
registrados no submercado dos agentes geradores (que vendem a energia). Para os contratos de
disponibilidade de energia, tanto os riscos, como 6nus, assim como os beneficios da variagdo de
produgdo em relagdo a garantia fisica sdo alocados ao pool e repassados aos consumidores

regulados.
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2.2.2.1 Contrataciao no ACR.

Como comentado anteriormente, a contratagdo de energia pelo pool ¢é realizada por meio
de licitacdo. Neste ambiente de contratagdo participam todas as distribuidoras, as quais devem
atender a totalidade de seus mercados (consumidores regulados). Todas as aquisi¢cdes de energia
sdo realizadas por meio de leildes por menor prego de energia. H4 uma segmentagdo do mercado

das distribuidoras, conforme mostra a figura 2.2, de forma que:

e Os novos empreendimentos (energia nova) deverdo ser comercializados para atender
a expansdo do mercado, mediante licitagdes que se realizardo em cinco ou trés anos
antes da data de inicio de entrega da energia elétrica, por meio de contratos com

duragdo de 15 a 35 anos;

e Os empreendimentos existentes serdo comercializados exclusivamente para atender
a demanda atual, mediante contratos com duragdo de 3 a 15 anos em licitagdes

realizadas no ano anterior ao inicio do suprimento.

LIQUIDACAD
DE EX-POST
NOVA GERACAD TACAS DE
AJSTE
| | [ +
! ! 1 'F_ I H
A5 A-d A3 A2 A A
ANO DE_

REALIZACAO
D& MERCADO

Figura 2.2 — Dinamica da contratacdo de energia.

A idéia contida nesta segmentagdo ¢ a de que a energia gerada por usinas existentes
(energia “velha”) e, teoricamente, ja amortizadas, poderia ser comercializada por precos menores

do que aquela gerada pelas novas usinas, cujos pregos tenderiam ao Custo Marginal de Expansao.

2.2.2.2 Administracao de contratos no ACR.

Apds o processo licitatorio, cada distribuidor estard obrigado a firmar um Contrato de

Comercializagdo de Energia no Ambiente Regulado (CCEAR) com cada gerador que estiver
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fornecendo energia para o pool. Uma das clausulas do CCEAR prevé como uma das obrigagdes a
assinatura do Contrato de Constitui¢do de Garantias (CCQG), que vai reger a forma pela qual
poderdo ser executadas as garantias em caso de inadimpléncia por parte do distribuidor. A
principal caracteristica dos CCEAR ¢ estipular direitos e deveres para cada gerador e distribuidor.
As penalidades envolvidas no contrato sdo decorrentes de indisponibilidade e desvio de geragdo
em relagdo aos indices de desempenho estabelecidos pela ANEEL e da inadimpléncia do
distribuidor. O CCG visa ao fiel cumprimento dos pagamentos estipulados no CCEAR. A
garantia ¢ constituida por ativos financeiros a serem aportados pelo distribuidor no banco gestor,
caso ocorra inadimpléncia por parte do distribuidor. A figura 2.3 apresenta a dinamica de

contratagao para o ambiente ACR.

<4==p (CONTRATOS

mm=> FLUXOS FINANCEIROS
D RS
I >
S CCEAR
T < P G
R 1 E
1 R
B A
U CCEE D
1 (0)
D R
o CCG CCG E
R S
E
S BANCO(S)

Figura 2.3 — Fluxos financeiros dentro do Ambiente de Contratagdo Regulada.
2.2.3 Ambiente de contratacao livre — ACL.

No ambiente ACL, os contratos podem ser livremente realizados entre os agentes,

definindo-se pregos, prazos, montantes e clausulas de /edge a critério dos proprios interessados.
2.3 O agente de geracio

2.3.1 Caracterizacao dos geradores.
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As usinas que produzem energia elétrica podem ser divididas em trés grupos basicos:
hidrelétricas (utilizam a 4gua presente nos reservatorios), termelétricas (como por exemplo: a
6leo e a gés), nucleares e fontes alternativas (como por exemplo, as usinas e6licas, que utilizam
0s ventos para gerar energia). Esta divisdo ¢ feita com base no combustivel utilizado para
alimentar o processo de geracdo de energia. A proporcao de cada tipo de usina presente em um
mercado de energia define a matriz energética do pais e, principalmente, o sistema de operagao
do mercado. De certa forma, alguns tipos de risco t€ém sua influéncia afetada pelo tipo de matriz
energética. Deste modo, se um pais, como por exemplo, o Brasil, possui uma matriz com
predominancia de hidroelétricas os riscos decorrentes das oscilagdes no volume de dgua ¢ mais

forte do que em paises com matriz predominantemente térmica.

Além da classificacdo pelo tipo de combustivel utilizado, os geradores podem ser
divididos em trés grupos: Concessionarios de Servigo Publico de Geragdo (CSPG), Produtores
Independentes de Energia (PIE) e autoprodutores. As empresas pertencentes ao grupo CSPG
somente poderdo vender sua energia por processos transparentes, isondmicos € impessoais como,
por exemplo, licitagdes publicas (leildes de venda ou de compra dos distribuidores e
consumidores livres). Ja os produtores independentes de energia podem comercializar energia por
sua conta e risco. Quanto ao mercado, os geradores (CSPG e PIE) podem comercializar energia

para:
e Conjunto de distribuidores, no ACR, mediante licitagdo, com vistas a contratacao regular;

e Comprador individual, por intermédio de leildo publico de compra operacionalizado pela

CCEE, com vistas a contratacao regular de ajuste;
e Constitui¢ao de reserva;
e Consumidores livres;
e Comercializadores, para atendimento a consumidores livres;

e Consumidores regulados (atendidos por concessiondrios de distribuicdo), desde que
integrantes de complexo industrial ou comercial, aos quais o gerador também forneca

vapor oriundo de processo de co-geragao;

e Exportacdo, dependendo de autorizagdo do Poder Concedente e de registro das operagoes

na CCEE.
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A comercializagdo de energia pode ocorrer entre geradores, ou seja, os geradores
poderdo contratar energia com outros geradores para administrar seu risco de longo prazo e,
também, a exposi¢cdo no mercado de curto prazo. Empresas estatais somente poderdo comprar
esta energia mediante processo licitatorio (leildo). Geradores que participam do despacho
centralizado para garantir a operagdo interligada deverao ter dispositivo “contratual” adequado de

forma a permitir cobertura dos fluxos financeiros decorrentes:

e da otimizagdo energética;

e da indisponibilidade de geracao dentro dos parametros estabelecidos pela ANEEL.
2.3.2 Contratacao dos geradores termelétricos.

Os meios de contratacdo para a geracdo termelétrica podem ser: contratagdo por

quantidade de energia ou contratacao por disponibilidade de energia.
2.3.2.1 Contratacio na modalidade de quantidade de energia.

O gerador termelétrico adquirira o combustivel necessario a sua operagdo e arcard com
todos os custos varidveis de sua operacdo. Por sua vez, os ganhos decorrentes da operacdo em

complementacao térmica serdo apropriados pelo gerador.
O gerador termelétrico devera declarar mensalmente
e (Grau de flexibilidade operativa;
e O preco da energia gerada.

Dentro dos limites da flexibilidade declarada, o gerador térmico serd despachado por

ordem de mérito economico.
2.3.2.2 Contratacio na modalidade de disponibilidade de energia.

Neste caso, os custos varidveis de operagdo serdo repassados aos consumidores. Para
tanto, dever-se-a4 realizar anualmente estimativa desses custos, que serd repassada as tarifas.
Desvios nos gastos, em relacdo as estimativas, serdo registrados em contas graficas de
titularidade dos geradores, contratados nesta modalidade, para repasse as tarifas no exercicio

seguinte.
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2.3.3 Planejamento da operacdo de sistemas hidrotérmicos Tight Pool

O modelo Tight Pool caracteriza-se pela existéncia de uma entidade (no caso do Brasil:
Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS) que define o despacho de geragdo de forma
centralizada. O objetivo ¢ minimizar o custo de operagdao do sistema. O preco da energia ¢
definido com base no custo marginal de operagdo, que reflete o acréscimo no custo de operacao
do sistema devido ao aumento marginal da demanda. Exemplos de paises que adotam o Tight

Pool sao: Brasil e Chile [31].

Na metodologia desenvolvida nesta pesquisa, assume-se que o modelo de despacho de
geracdo e formacgdao do prego da energia ¢ o Tight Pool. O sistema energético em estudo ¢ de
predominancia hidraulica, o que faz com que o problema de despacho energético seja bastante
complexo. Detalhes a respeito do planejamento da operacdo energética de um sistema
hidrotérmico, assim como do processo de formagdo do preg¢o da energia em um modelo Tight

Pool sdo apresentados a seguir.
2.3.3.1 Processo de formacao do preco da energia no modelo 7ight Pool

O planejamento da operacdo energética tem por objetivo definir uma politica de
operagao (despacho das unidades geradoras) de modo a atender o mercado consumidor de energia
elétrica, minimizando o custo [32-33-34]. O custo de operagdo de cada unidade geradora ¢ fungdo
do combustivel por ela utilizado para a producio de energia. Usinas térmicas possuem um custo
explicito de operagdo, dado pelo custo do combustivel utilizado (gas natural, carvao, 6leo, etc.).
A principio, pode se pensar que o custo de operacdo de usinas hidrelétricas € nulo, pois nao ha

desembolso para “comprar” a 4gua que estd armazenada nos reservatorios.

No planejamento da operacdo energética de um sistema hidrotérmico existe uma relagao
entre a decisdo tomada em um estagio e sua conseqiiéncia futura. Se, no presente, for gasto agua
em excesso ¢ as afluéncias nao forem suficientes para repor a agua dos reservatorios, no futuro o
custo de operagdo do sistema pode ser altissimo, pois o atendimento a carga tera que ser feito
através do uso de geracdo térmica, ou pode até ser necessario cortar carga devido a falta de
capacidade de geracdo no sistema. Por outro lado, utilizando geracdo térmica em excesso no
presente de modo a economizar a agua dos reservatorios € um periodo de condigdo hidrologica
favoravel vier a ocorrer, no futuro pode ser necessario verter dgua dos reservatdrios, o que

representa um desperdicio de energia. Diz-se entdo que o problema de planejamento da operagdo
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energética de um sistema hidrotérmico ¢ acoplado no tempo. A figura 2.4 ilustra a dinamica do

processo de decisdo de operacdo energética de um sistema hidrotérmico.

Consequéncias

A . operativas
Afluéncias p

Normais
! Dok

—>| Utilizar reservatoérios

|—" Déficit de energia
O Secas
Secas
O ox
—-| Nao utilizar reservatorios
— " Vertimento
Afluéncias
Normais

Figura 2.4 — Processo de decisao em sistema hidrotérmico.

Além de acoplado no tempo, o problema de planejamento da operagdo energética de um
sistema hidrotérmico ¢ também estocastico, j4 que ndo existe certeza a respeito das afluéncias
futuras no momento em que a decisdo operativa ¢ tomada. Na tomada de decisdo da operagdo de
um sistema hidrotérmico deve-se comparar o beneficio imediato do uso da agua e o beneficio
futuro de seu armazenamento. O beneficio do uso imediato da agua pode ser representado através
da Fungdo de Custo Imediato (FCI), enquanto que o beneficio de armazena-la no presente para o
seu uso futuro pode ser representado através da Fungdo de Custo Futuro (FCF). A palavra futuro
aqui ndo significa apenas “um estagio depois”, e sim todos os estagios futuros até o fim do
horizonte de estudo. Estas duas fungdes estdo ilustradas na Figura 2.5. O eixo x do grafico
representa o volume final armazenado nos reservatdrios das usinas hidrelétricas do sistema, € o

eixo y representa o valor da F'CF ou expresso em unidades monetarias.
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Figura 2.5 — Custo futuro e custo imediato.

Como ¢ de se esperar, a FCI aumenta com o volume final armazenado nos reservatorios.
Isto ocorre porque a decisdo de economizar 4gua no presente estd relacionada a um maior gasto
com geragao térmica no estagio atual para o atendimento a carga. Por outro lado, a FCF diminui
com o volume final armazenado nos reservatdrios, porque a decisdo de economizar dgua no

presente esta relacionada a um menor uso de geragdo térmica no futuro.

O uso 6timo da agua armazenada nos reservatorios ¢ aquele que minimiza a soma do
custo de geracdo térmica no presente com o valor esperado do uso de geragdo térmica até o fim do

horizonte de estudo.

O problema de operagdo otima de um sistema hidrotérmico, conforme foi discutido
anteriormente, consiste em determinar uma estratégia de operacdo que a cada estagio do periodo
de planejamento, conhecido o estado do sistema no inicio do estagio, forneca as metas de geragao

de cada unidade geradora.

Esta estratégia deve minimizar o valor esperado do custo de operagdao ao longo do
periodo, composto de custos de combustivel mais penalizagdes por eventuais falhas no
atendimento de energia. O estado do sistema ¢ composto por variaveis que podem influir no

resultado da operacao.

O problema de operacao hidrotérmica pode ser resolvido por programagao dinamica

dual estocastica (PDDE), representada pela equacao recursiva 2.2.
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S.a

Vea @)=V, (0)+ 4= (Q,(0)+ 5,0+ 2. (0,(1)+5,(7)

JEM;

v, i)<v,, )<V,

0,() < 0,(i)

0,())+5,())= L,:)
Com:
=1,2, .., N;
j=12,., M;
Sendo:

N - Numero total de usinas hidrelétricas;

M - Numero total de usinas térmicas;

(2.2)

V, - Vetor de niveis de armazenamento nos reservatorios no inicio do estagio ¢;

A, -Vetor de afluéncias incrementais durante o estagio ¢;

21

X, - Vetor de estados do sistema no inicio do estdgio t. No caso de sistemas

hidroelétricos, pelo menos duas variaveis de estado devem ser representadas: Vt

e alguma informagdo sobre a tendéncia hidrologica, por exemplo, A, ;. Esta

representacdo da tendéncia hidroldgica equivale a dizer que as afluéncias ao

sistema seguem, a cada periodo, um processo auto-regressivo de ordem um

(AR(1));

O, _Vetor de vazdes turbinadas nos reservatorios durante o estagio ¢;

S; - Vetor de vazdes defluidas dos vertedores durante o estagio t;

U, - Vetor de decisdes para o estagio t. Geralmente representa Q, e S;;

Cy(U,) - Custo imediato associado a decisao Uy,

o4 X,) - Valor esperado do custo de operacdo do estagio ¢ até o final do periodo de

planejamento sob a hipotese de operacao 6tima;
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At/Xt - Representa a distribuicdo de probabilidades da afluéncia A4, condicionada ao

estado do sistema X;

L, - Representa limites inferiores na vazao defluente;

V. -Representa limites nas capacidades minima e maxima de armazenamento;

0, - Representa limites maximos no turbinamento;

taxa - taxa de desconto;

M; - Conjunto de usinas hidroelétricas imediatamente a montante da usina

hidroelétrica i;
T - Horizonte de planejamento.

Na equagdo 2.2, C,(U,) representa o custo imediato associado a decisdo U; e a;+;(Xs+1)
representa o valor esperado do custo futuro da decisao U, isto ¢, o valor esperado das
conseqiiéncias desta decisdo no futuro. O custo imediato de operagdo associado a decisdo U,
Cy(U,), advém do custo de geracdo térmica necessaria para atender o mercado de energia no
estagio . A quantidade de geracdo térmica a ser utilizada depende da produgdo de energia
hidroelétrica, GH(U,), que ¢ dada pela equagao 2.3, sendo p;, a produtibilidade da i-ésima usina

hidrelétrica.
N
GH(U,)=Y" p,0,(i) (2.3)
i=1

O restante do mercado de energia ¢ atendido pelas unidades térmicas, onde o corte de
carga ou déficit é representado por uma unidade térmica ficticia de maior custo unitario. A ordem
de entrada em operacao das unidades térmicas ¢ dada pela ordem de custo unitario. Isto significa
que uma unidade térmica mais barata ¢ utilizada até a sua capacidade maxima antes de outra

unidade térmica de custo mais elevado entrar em operacao.

Logo, o custo imediato de operagdo a cada estagio, pode ser obtido solucionando-se a

equacao 2.4.
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i 2.4

Cz(Uz):Ct(Qt’St):MinZ(CTjXGTt,j) ( )
i=1

S.a

N, M,

ZpiQt,i + Z GTi,j + Z(ka - E,k,l ) = Dt,k

i=1 j=1 ieQ

GT,, <GT,

IF, | < F

k=12,....NS

i=12,.,NS

Sendo:
NS - Nimero de Subsistemas;
Ny - Conjunto de usinas hidroelétricas do k-ésimo subsistema;
M;. - Conjunto de usinas térmicas do k-ésimo subsistema;

GT;; - Geragdo da j-ésima usina térmica no estagio f;

/- -Limite de capacidade méaxima da j-ésima usina térmica;
CT; - Custo de geragdo da j-ésima usina térmica;
D, - Demanda de energia do k-ésimo subsistema no estagio ¢;

F,;r— Intercambio de energia do subsistema i para o subsistema k no estagio ¢;

F . . ) N ) .
ik _ Limite de intercAmbio entre os subsistemas i € k;

Q, - Conjunto de subsistemas diretamente conectados ao subsistema k.

O problema acima ¢ resolvido da Programag¢do Dindmica Dual Estocdstica, utilizando
as técnicas de decomposicdo e cortes de Benders. O resultado obtido €, principalmente, o custo
marginal de operagdo, 7w, que representa o custo de um megawatt adicional. Este custo ¢

fornecido para cada um dos meses do periodo de planejamento.

A variavel z, representa o custo marginal de operacdo do estdgio ¢ associado ao cendrio
hidrologico s. Note que com a solugdo do problema sdo fornecidos os custos marginais de

operagao associados a todos os estagios de tempo e cenarios hidrolégicos. Cada um destes 7, sdao
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apenas estimativas pontuais, pois ndo se pode prever, a priori, quais serdo os futuros custos
marginais de operacdo. A variavel z;, associada a restricdo de atendimento a demanda associada
ao Unico cenario do primeiro estagio representa o custo marginal de operagcdo do estagio em
questdo. E com base neste custo marginal de operagio que ¢ definido o valor econdémico da

energia, que recebe a denominacao de prego da energia no mercado a vista [13].
2.3.3.2 Fluxo de caixa na comercializacao no mercado a vista.

Caso uma geradora opte por comercializar energia exclusivamente no mercado a vista,
toda a energia gerada ¢ vendida pelo preco da energia no mercado a vista. Logo a receita da
geradora no instante de tempo ¢ ¢ dada pelo montante de energia gerada multiplicado pelo preco
da energia no mercado a vista. Como para produzir energia, a geradora tem um gasto que ¢

funcdo de seu custo de operagdo, sua remunerac¢do liquida no instante de tempo ¢ ¢ dada pela

equagdo 2.5 [13-35].
R, =(m, —cop)* D, (2.5)
Sendo:
7, — Preco da energia no mercado a vista no instante de tempo ¢;
cop — Custo de operacao da usina;
D, — Despacho de geracdo no instante de tempo ¢;

Verifica-se que sempre que a geradora ndo ¢ despachada (D=0), sua remuneracio
liquida ¢ nula. Verifica-se também que mesmo quando ela ¢ despachada (D>0), existe uma
incerteza muito grande com relagdo a sua remuneracdo liquida, pois esta depende do preco da
energia no mercado a vista, que varia continuamente em fun¢do de varios fatores, tais como:

demanda, volume armazenado nos reservatorios e afluéncias aos reservatorios.

Cabe ressaltar que sistemas com geragdo de predominancia hidraulica com grandes
reservatorios, tal como foi abordado nesta tese, sdo projetados para assegurar o fornecimento de
energia em condigdes hidrologicas adversas, que ndao ocorrem com freqiiéncia. Com isso, na
maioria do tempo hé energia armazenada (4gua armazenada nos reservatorios), resultando em
precos da energia no mercado a vista muito baixos. Por outro lado, quando um periodo de seca
ocorre, os precos da energia no mercado a vista se tornam bastante elevados, podendo alcangar o

custo de racionamento do sistema. Como os periodos de baixos pregos da energia no mercado a



Capitulo 2 - Comercializagdo de energia elétrica no mercado de energia brasileiro——— 25

vista ocorrem com freqiiéncia, podendo se estender por anos, a remuneragao de uma geradora
pura e exclusivamente com a venda de energia no mercado a vista seria uma estratégia muito

arriscada, pois provavelmente o capital investido ndo seria recuperado [36].
2.3.3.3 Fluxo de caixa na comercializa¢ao bilateral e no mercado a vista.

Uma estratégia para reduzir a incerteza com relacao a remuneracao da geradora ¢ através
da comercializagdo de energia através de contratos bilaterais. No momento que o contrato ¢
firmado, sdo especificados: o montante de energia, periodo no qual a energia deve ser entregue e
o preco da energia. Deste modo, durante toda a vigéncia de um contrato bilateral, a energia ¢é
comercializada a um preco fixo preestabelecido entre as partes envolvidas, o que garante um

fluxo deterministico de receita para a geradora.

Embora exista a possibilidade de contratacdo por meio de contratos bilaterais, uma
geradora estard sempre sujeita a comercializagdo no mercado a vista, pois este mercado funciona
como um mercado de diferen¢as, onde sdo negociadas as diferencas dos montantes contratados e
gerados ou consumidos. Por exemplo, se uma geradora possui um contrato bilateral no qual se
compromete a entregar 1000 MWh, e seus geradores ndo sdo despachados pelo Operador
Nacional do Sistema, a geradora ¢ obrigada a adquirir os 1000 MWh no mercado a vista, de modo
a poder honrar o contrato bilateral. Por outro lado, se a geradora ¢ despachada em 1500 MWh, os

500 MWh adicionais sao vendidos no mercado a vista [13-35].

Seja entdo: D; - o despacho do gerador no instante de tempo #; 7;- o preco da energia no
mercado a vista no instante de tempo #; / - o montante de energia que deve ser entregue no
instante de tempo ¢ estabelecido no contrato bilateral; P. - o preco da energia definido no contrato
e cop - o custo de operagdo da usina. Logo, a receita com a venda da energia via contrato bilateral
¢ dado pela equagdo 2.6, a receita com a venda da energia no mercado a vista, R, ¢ dada pela

equacao 2.7 e finalmente, a despesa com a producao de energia ¢ dada pela equagao 2.8.

R(I)=PI (2.6)

R(Dt’]):”t(Dt_I) (2.7
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R(D, ) = copD, (2.8)

Logo, a remuneracao liquida da geradora no instante de tempo ¢ ¢ dada pela equagao 2.9:

R(I,D,)=P.I+ (D, ~1I)-copD, (2.9)

Rearranjando os termos, a expressao acima pode ser rescrita como:

R(1,D,)=(P, - x,)I +(r, - cop)D, (2.10)

A equacdo 2.11 considera a possibilidade da comercializagdo no mercado a vista ¢ a
existéncia de somente um contrato bilateral. No entanto, se considerarmos a existéncia de N¢
contratos bilaterais e, como o programa utilizado para o planejamento da operagdo, Newave,

utiliza 2000 séries de afluéncia, ¢ definido a matriz de custos marginais, que sdo a base do preco

Ty e Tp,
no mercado a vista, para um instante de tempo ¢ e a série de afluéncia s, s =| ... ... .|, a
7[1,5 ﬂ-T,s
equagao para a receita bruta pode ser generalizada pela equagao 2.11:
Nc (2.11)
Rz,s = Z(Pz T )Ii +(7z-t,s —COpJ,
i=1
2K,
t<J,

R,s— Receita bruta no instante de tempo ¢ para a série de afluéncia s;

P; - Preco de comercializacao de energia definido no i-ésimo contrato bilateral;
K; - Instante de tempo no qual se inicia a vigéncia do i—ésimo contrato bilateral;
J; - Instante de tempo no qual termina a vigéncia do i—ésimo contrato bilateral;
1; — Montante de energia comercializado através do i-ésimo contrato bilateral;
cop — custo de operagdo da usina;

D, ;— Despacho da usina no instante de tempo ¢ para a série s.

Ainda tem-se: s=1,2,.., S; t=1,2, ..., Tei=12,..., Nc
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Vale ressaltar que as equagodes 2.5 e 2.10 definem a receita bruta da geradora para um
instante de tempo ¢ e uma série de afluéncia s. No entanto, a demonstracao de resultados e,

consequentemente o fluxo de caixa pode ser assim determinados [35]:
Demonstracdo de resultados
(=) RECEITA BRUTA: Decorrente da comercializagdo de energia: R,;
(-) PIS (Programa de Integracio Social): Percentual descontado da receita bruta: 0,65% de R, ;

(-) COFINS (Contribuicio para Financiamento de Seguridade Social): Percentual

descontado da receita bruta - 3 % de R;;

(-) RGR (Reserva Global de Reversao): Utilizada para financiamento da expansao ou melhoria

dos servicos publicos de energia elétrica - 3 % de R;;

(=) RECEITA LiQUIDA: Receita bruta descontada os impostos indiretos e dedugdes, ou seja:
(R;s).=R;s— PIS — COFINS — RGR

(-) DESPESAS OPERACIONAIS:

e Operacao e Manutencao: Custo associado a operacdo e manutengdo da usina. Este

custo depende de cada central de geragao.

e Inadimpléncia: considera-se a possibilidade de ndo recebimento de uma parcela da

energia vendida como um percentual da receita bruta (1 % de R ;).

e Taxa de fiscalizacido da ANEEL: Percentual descontado da receita liquida (0,5%
de (R,9)1);

e Consumo de combustivel: Para a determinagdo do consumo de combustivel da
usina geradora, deve-se considerar a forma de contratacdo do géas. Se for a
contratacdo do tipo take or pay (usa ou paga) o cliente paga o volume de gas
contratado ainda consumindo menos. Se a contratacdo for flexivel, o cliente paga o

volume de gas consumido.

e Fundo setorial de Pesquisa e Desenvolvimento do Ministério de ciéncia e
Tecnologia: As empresas concessiondrias devem contribuir para um fundo de apoio
a pesquisa e ao desenvolvimento financiando a melhoria tecnoldgica do setor

elétrico em areas como: eficiéncia energética, qualidade de energia e capacitacdo
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profissional. Este valor ¢ um percentual descontado da receita liquida. Para as

empresas de geracdo ¢ de 1% de (R, )z;

(=) LUCRO LIQUIDO ANTES DE IR/CSSL: Lucro antes da incidéncia das aliquotas de
Imposto de Renda (IR) e de Contribui¢do Social Sobre o Lucro (CSSL): Lucro liquido antes de

IR/CSSL = Receita liquida — despesas operacionais.

(-) Imposto de Renda: Incidente sobre o lucro antes de IR/CSSL, com duas aliquotas
diferenciadas dependendo da faixa de lucro. Se o lucro antes do IR/CSSL for até R$ 20.000,00 ao
més (R$ 240.000,00 ao ano) incide aliquota de 15%. Se houver excedente além de R$ 20.000,00
do Lucro antes IR/CSSL ao més incide aliquota de 25%. Deste modo, IR= 15% de Lucro Antes
IR/CSSL(<R$20.000,00)+25% Lucro Antes IR/CSSL (excedente a R$ 20.000,00).

(-) Contribuicio social: Aliquota unica incidente sobre o lucro antes de IR/CSSL: 8% sobre

Lucro antes do IR/CSSL.

(=) LUCRO LIQUIDO: Resultados dos descontos dos Impostos diretos, ou seja, Lucro Liquido
= lucro antes de IR/CSSL — IR — CSSL.

O resultado corresponde ao fluxo de caixa do instante # para a série de pregos s, ou seja,
FC,. Caso ocorram investimentos € empréstimos a serem amortizados, devem ser incluidos no
fluxo de caixa o investimento, a amortizagdo e a depreciacdao. Geralmente, a analise de portfélios
de contratos de energia ¢ realizada em usinas depreciadas e amortizadas, portanto nao se incluem:

investimentos e depreciacao.

O fluxo de caixa assim obtido € probabilistico, ou seja, para cada instante de tempo ¢,
existem s valores para o fluxo de caixa. A figura 2.6 apresenta um fluxo de caixa probabilistico
para uma geradora térmica, considerando um periodo de tempo de quatro anos, discretizado

mensalmente, ou seja, =1,..., 48 meses e duas mil séries de custos marginais, s=1, ..., 2000.
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Figura 2.6 - Fluxo de caixa probabilistico de uma geradora.
2.4 A influéncia do risco na definiciao de portfolios de contratos

Embora a nova estrutura busque minimizar a incerteza no mercado de energia, pode-se
afirmar que ainda existem diversos fatores de riscos, sendo necessario definir alguns mecanismos
de hedge. Na geracdo, uma medida a ser adotada para administrar os riscos em que estdo

expostos € a contratacdo entre geradores. Um risco comum aos geradores € o risco hidroldgico.

Para o caso das distribuidoras, o risco ¢ gerenciado através da possibilidade de
contratacdao com cinco e trés anos de antecedéncia e uma contratacdo de ajuste dois anos antes de
realizagao do mercado. Além disso, existe a possibilidade de rateio, realizado anualmente, de
sobras e déficits de energia contratados pelos distribuidores no dmbito do pool. Isto equivale a
ceder/receber excedentes de energia contratada sem onus. Nesse caso, a entrega ou o recebimento
de excedentes de energia contratada sera efetivada em MWh, sem que sejam alterados os
compromissos de pagamentos/recebimentos decorrentes do mecanismo de incentivo

anteriormente definido.

Embora sejam definidos alguns instrumentos de protecdo as empresas, existem outras

possibilidades para mitigacdo de riscos. Pode-se dizer que sdo necessarias pesquisas para
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desenvolvimento e aplicacdo de instrumentos que analisem o portfélio de contratos a serem

compostos por uma geradora ou distribuidora, procurando otimizar o bindmio risco-retorno.
2.5 Consideracoes finais.

O Novo Modelo Institucional parte do principio de que os itens criticos para a qualidade
da industria de energia consistem no atendimento e custo de aquisi¢do. De acordo com o Comité
de Energia [37] os pontos positivos nesta nova estrutura consistem no reconhecimento da
necessidade de competicao através da licitagdo da geragao pela menor tarifa e na restauragao do
planejamento com contestabilidade e monitoracdo. Além disso, o refor¢o no quadro técnico dos
orgdos reguladores, a manuten¢do da operacdo coordenada e a segrega¢do dos segmentos de

geragdo, transmissdo e distribuicdo contribuem para a modernidade setorial.

Deste modo, pode-se afirmar que a seguranca no fornecimento de energia € a criacdo de
meios que assegurassem a modicidade tarifaria nortearam o processo de estruturagao do setor.
Pode-se até acreditar que esta estrutura ¢ o meio termo, ou seja, uma estrutura mista entre os
antigos modelos institucionais em que o governo assumia os riscos do setor em contrapartida da

visdo que o mercado se autoregulava.

A vantagem desta nova abordagem ¢ a possibilidade de mitigacdo do risco das empresas
associadas a um Uunico padrdo de compromisso de longo prazo, através de um portfolio de
contratos com duragdes variadas, nos quais os precos sao naturalmente atualizados pelo mercado

[37].

A dindmica da nova estrutura ¢ alicergada em contratos e regulamentagdes que
incentivam os investidores a apostar no setor, com o diferencial de se ajustarem ao novo contexto
mitigando os riscos inerentes a esta atividade [38]. Este capitulo apresentou como esta
estruturado o setor elétrico brasileiro, apontando para pontos a serem explorados, como a
constru¢ao de uma abordagem para gestao de risco em um portfolio de contratos, considerando os

dois ambientes regulado e ndo regulado [39].
Artigo publicado com o tema deste capitulo:

O Novo Modelo Institucional do Setor Elétrico Brasileiro e a Comercializacdo de
Energia Elétrica em Ambiente Hibrido: Regulado e Nao-Regulado — 4° Congresso Brasileiro de

Planejamento Energético — VI CBPE. UNIFEI. Brasil. 2004.



Capitulo 3

OTIMIZACAO DE PORTFOLIOS DE ENERGIA
ELETRICA

3.1 Consideracoes iniciais.

A flutuacdo do preco spot e a incerteza em relagdo a afluéncia tornam o
gerenciamento de risco um alvo importante para os participantes do Mercado de
Eletricidade. Os tipos de contratacdo, tais como: a contratagdo bilateral, os contratos
futuros e outros instrumentos financeiros podem ser utilizados pelas geradoras como
meio de mitigagdo de risco na comercializagdo de energia [40]. Independente do tipo de
contrato utilizado, em um periodo especifico, a energia fisica total fornecida pela
geradora ¢ fixada através da alocagdo de diferentes por¢des de energia para diferentes

consumidores, criando diferentes portfolios.

Na teoria classica de portfolio, o objetivo consiste em obter 0 maximo retorno
esperado para um nivel de risco. Existem trés dimensdes a serem consideradas no
problema: o retorno esperado de cada ativo que compde o portfolio, o risco que cada
ativo traz ao portfolio e a quantidade investida em cada ativo. Simplificadamente,
Otimizagao de Portfolio € a busca por um vetor de quantidades a serem investidas em
um conjunto de ativos candidatos que satisfaz um niimero de restrigdes a um minimo
risco. Ao se construir um grafico, cujo eixo das ordenadas representa o retorno € o €ixo
das abscissas o risco, o espago geométrico formado pelo conjunto retorno/risco minimo

¢ denominado fronteira eficiente [41].

Para o Mercado de Energia, a empresa de geragdo estd interessada em definir
qual estratégia de contratagdo deve adotar, considerando a possibilidade de atuagdo na
contratagdao bilateral e no mercado a vista, de modo a obter o0 maximo retorno a um
minimo risco. A sele¢do de portfolio para o setor de energia discute o problema de
como dividir o montante de energia disponivel por parte da geradora para o conjunto de
possiveis clientes, considerando o risco envolvido na comercializagdo de energia.
Portanto, este capitulo apresenta o ‘estado da arte’ em gerenciamento de portfélios em

mercados de energia, com enfoque em dois pontos principais: a defini¢do da métrica
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para o risco a ser adotada e a formagdo da carteira de maximo retorno esperado e

minimo risco [10].

O capitulo esta dividido em quatro secdes. Na primeira secdo sdo apresentadas
as consideracdes iniciais. As abordagens as medidas de risco utilizadas no mercado
financeiro sdao apresentadas na segunda secdo. O conceito de medidas consistentes de
risco e a analise das métricas de risco apresentadas na segunda se¢ao sdo discutidos na
terceira secdo. Definida a métrica consistente de risco a ser utilizada, a quarta secao
discute o gerenciamento de portfolio na area econdmico-financeira: métodos, softwares
utilizados e o processo de andlise dos resultados. Finalmente, a quinta secdo apresenta

as consideracoes finais.
3.2 Métricas de risco.

Medir o risco ¢ equivalente a estabelecer uma correspondéncia p entre um
espaco formado pelos valores da varidvel aleatdria retorno X= (x;, x»,...,X,) € um numero
real ndo negativo, ou seja, p-:X — R. Ao numero real obtido, denomina-se medida
escalar de risco, que permite comparar investimentos de acordo com seu respectivo
valor de risco [42]. A apuracdao do risco considera a distribui¢ao de probabilidade dos
retornos ou perdas, baseando-se em medidas de dispersdo. Atualmente, as principais
abordagens para mensuracao do risco sdo: o Value-at-Risk (VaR) e o Conditional Value

at Risk (CVaR).

3.2.1 O Value-at-Risk -VaR

A evolugdo do debate sobre a necessidade de gerenciamento de riscos levou as
instituicdes financeiras a tentar desenvolver sistemas internos que pudessem mensurar
sua exposicao total a perdas [43]. O sistema que emergiu como Benchmark no mercado
foi o Riskmetrics desenvolvido pelo banco americano JP Morgan. Esta metodologia se
originou quando um diretor do banco, Dennis Weatherstone, pediu aos seus
subordinados que elaborassem um relatério de uma pagina que resumisse a perda
potencial da instituicio nas 24 horas seguintes e lhe entregassem diariamente,
pontualmente as 4:15, ap6s o fechamento do mercado. Este relatorio ficou conhecido
como “relatorio 4:15” [44].

Para atender a solicitacdo do chefe, foi necessario uma mini revolugao:
procedimentos de informagdes sobre as carteiras foram estabelecidos, técnicas para

resumir posi¢des foram criadas, banco de dados construidos, procedimentos estatisticos
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selecionados. O resultado final foi a medida conhecida como Value-at-Risk (VaR) ou
Valor em Risco que leva em conta nao s6 o risco individual de cada ativo, expresso
estatisticamente no desvio padrdo dos retornos, mas também as relacdes entre os
diversos ativos dadas pelas correlagdes. O fator que consolidou o Riskmetrics como
benchmark do mercado foi, sem duvida, a disponibilizacao de um relatorio técnico com
todos os detalhes da metodologia na pagina do JP Morgan na Internet [43-44].

O Valor em Risco (VaR) ¢ uma ferramenta cada vez mais usada pelo mercado
financeiro que resume, em um Unico nimero, a exposicao total ao risco de uma carteira,
empresa ou institui¢do financeira. O VaR sintetiza a maior (ou pior) perda esperada
dentro de determinados periodos de tempo e intervalos de confianga [30]. Partindo
desse conceito, vemos que os primeiros passos para o calculo do VaR envolvem a

escolha do horizonte de tempo e do grau de confianca.
3.2.1.1 Definindo o VaR

O primeiro passo para a mensuragdo do VaR ¢ a escolha de dois fatores
quantitativos: o horizonte de tempo e o grau de confianca [40]. Para um horizonte de
tempo, considera-se que f(x,y) representa o retorno do portfélio associado a variavel de
decisdo x, escolhido do conjunto X em R" ¢ uma variavel aleatéria y em R™, a qual
denota os fatores de risco. Além disso, pode-se definir a fun¢ao de densidade de
probabilidade de y como sendo p(y). Na verdade, o retorno do portfolio, f(x,y), também
¢ uma variavel aleatoria, induzida pela distribuicao de y, p(y). Se for escolhido um dado
portfolio x, a probabilidade de a perda exceder um valor v ¢ dada pela funcdo de

distribuicao cumulativa [45-46-47]:

p(xo)= [p(y)dy=1-c (3.1)

f(x,y)=v

O valor v ¢ chamado VaR. Em outras palavras, um nivel de perda que s6 ¢

superado por (1-¢) % dos casos observados.

E importante observar que o VaR se trata de uma medida monetaria, dado que a
variavel aleatoria, nesse caso, define os possiveis retornos do portfolio. Por exemplo,
um portfolio que apresenta um VaR diario de R$ 100.000 com um grau de confianga, c,
de 95%, equivale a dizer que uma perda maior ou igual a R$ 100.000 deve ser registrada
a cada 20 dias, ou ainda, que de cada 100 dias, apenas cinco deles devem ter perdas

superiores a R$ 100 mil. A figura 1 apresenta o VaR definido para uma distribui¢do de
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retornos de um ativo financeiro, considerando um horizonte de um ano com
discretizacdo diaria, a um nivel de significancia de 1%. O VaR, para esta situagdo ¢ de -

9,6%.

Frequéncia

80 T
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'18% -100 0 -2% 6% 14% Retornos
1% dos casos 99% dos casos
v
VaR =-9,6%

Figura 3.1 - Interpretagdo grafica do VaR para uma distribui¢do de retornos.

A afirmacdo também pode ser feita da seguinte forma: o portfolio tem 1% de

probabilidade de gerar uma perda financeira maior ou igual a 9,6%.
3.2.1.2 Métodos de calculo do VaR

Existem trés metodologias para o calculo do VaR [47]: Metodologia Analitica,

Metodologia da Simula¢do Historica e Metodologia da Simulagdo de Monte Carlo.

Em comum, as trés metodologias necessitam de um horizonte para calculo do
risco (1 dia, 1 semana, etc.), um intervalo de confianga (99%, 95%, 90%, etc.), e dos

precos e taxas relacionados aos ativos/passivos candidatos a compor o portfolio.

A metodologia analitica requer a estima¢do da matriz de correlagdes, assim
como a decomposi¢do e mapeamento de ativos/passivos para fatores de mercado
previamente selecionados. Este Gltimo passo pode levar a diferencas substanciais no

VaR estimado.

O método mais popular para estimar o VaR ¢ utilizar a distribui¢do empirica
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dos retornos passados do ativo de interesse. Se, por exemplo, o nivel de significancia ¢
de 5%, basta determinar o quinto percentil da distribui¢do empirica atual dos retornos.
Conhecida como método de simulacdo Histérica (HS), esta abordagem simples para
estimacdo do JVaR admite que os valores assumidos pelo retorno da portfolio
representam uma boa aproximagado para o valor futuro da varidvel aleatoria reforno do

portfolio [48].

A simulagdo de Monte Carlo consiste na geracdo aleatéria de cendrios de
acordo com uma familia paramétrica previamente selecionada como representativa das
variagdes dos fatores de mercado que afetam o retorno do portfolio. A simulagdo de
Monte Carlo ¢ um dos métodos mais potentes para estima¢do do VaR quando o
portfolio € composto por elementos ndo lineares, como por exemplo, as opgdes
financeiras. O inconveniente de se utilizar a simulagdo de monte Carlo ¢ o esforco
computacional requerido. No entanto, tém surgido algumas adaptagdes no método de
Monte Carlo, principalmente na maneira como s3o montados os cendrios, sendo

denominados Método de Monte Carlo estruturado ou quase Monte Carlo [45].
3.2.1.3 Teste de Stress

E um fato conhecido que os modelos estatisticos de calculo do risco de
mercado costumam apresentar problemas em periodos de modificagdo do padrdo de
comportamento dos dados [11]. Exemplos recentes em que tais modelos apresentaram
fraco desempenho incluem a crise da Asia (1997), a crise da Russia (1998) ¢ a
desvalorizacdo do Real no inicio de 1999. Em virtude dos problemas observados, ja se

chegou a comentar que “o VaR ¢ um guarda-chuva que sé protege contra a garoa”.

Devido as reconhecidas deficiéncias do VaR em periodos de quebra dos
padrdes histdricos, muitas institui¢des financeiras utilizam modelos de Teste de Stress
como ferramentas complementares para a avaliagdo do risco de mercado. O VaR ¢ o
Stress passam, entdo, a atuar conjuntamente; o primeiro refletindo o “risco do

cotidiano” e o segundo o “risco numa situacao de crise”.

A defini¢do de cenarios para o teste de stress constitui um ponto fundamental
para informagdes adicionais a respeito do risco do mercado. Em periodos de crise, tal
como ocorreu em 2008 nos Estados Unidos, desencadeada por uma expectativa muito
otimista no ramo imobiliario norte americano, esta expectativa levou os bancos a

utilizarem instrumentos financeiros complexos denominados titulos lastreados em
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hipotecas. No entanto, as taxas de juros norte-americanas comegaram a se elevar para
combater a inflagdo. Deste modo, com juros altos, foi elevado o preco das hipotecas
aumentando a inadimpléncia no mercado. Como resultado os bancos tiveram prejuizos
duplicados: perdeu com a inadimpléncia e com os titulos. Esta crise abalou o mercado
como um todo, pois gerou uma expectativa pessimista nos investidores levando a
economia de varios paises a recessao. Sendo assim, na defini¢do do VaR e do teste de
stress, os cenarios devem ser os mais proximos da realidade, pois ndo adianta ser
pessimista ao extremo, inviabilizando o investimento. Por outro lado, o otimismo

excessivo € prejudicial, pois distorce a medida de risco, superestimando os ganhos.

Apesar da “parceria” entre VaR e Stress ser, em geral, bem aceita e difundida, a
literatura relativa ao VaR sempre foi muito mais rica e ativa do que a pertinente ao
Stress. Desta forma, apesar de sua grande importancia, o desenvolvimento de modelos

de Stress permaneceu relativamente estagnado.

Excetuando pequenas peculiaridades proprias de cada modelo e cada
instituicdo, o modelo de calculo de Stress convencional pode ser resumido em 3 etapas

basicas:

e O Comité de Risco da instituicdo (que pode ser uma tesouraria ou uma
administradora de recursos de terceiros) se reune e define um conjunto
de “cenarios de crise”. Vale mencionar que, por cendrio, entende-se uma

determinada combinacao de pregos e taxas de juros.

e O valor da carteira cujo risco de mercado se quer analisar ¢ recalculado

em cada um dos cendrios estipulados pelo Comité de Risco.

¢ Finalmente, escolhe-se o cendrio correspondente a maior perda hipotética
para a carteira. A magnitude desta perda ¢ definida como sendo o risco

de mercado da carteira sob o cenario de maior Stress.

Em contraposi¢do aos modelos de VaR, que em geral trabalham com
volatilidades e correlagdes historicas, € comum que os cendrios definidos nos modelos
de Stress representem situacdes extremas e distantes do cotidiano. Em praticamente
todos os casos ha, pelo menos, dois cendrios, sendo um totalmente “bullish” e outro

totalmente “bearish’.

O primeiro cenario reflete uma situagdo de deterioracdo das expectativas

macroecondmicas, como, por exemplo: as taxas de juros sobem fortemente, o cambio
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sofre desvalorizagao, as bolsas brasileira e norte-americana caem, 0 mesmo acontecendo
com os titulos da divida externa. O segundo cenario, por sua vez, representa situagao

oposta: queda de juros, fortalecimento da moeda, subida das bolsas e dos bradies.

A combinagao especifica de precos que determina cada cenario ¢ uma decisdo
arbitraria do Comité de Risco. Além disso, os sinais das correlagdes historicas entre os
ativos ndo precisam ser respeitados, caso assim se queira, sendo, também desnecessario
que os cendrios escolhidos j4 tenham sido observados no passado. Em suma, um cenério
pode ser oriundo de uma andlise objetiva sobre a conjuntura econdmica ou pode,

simplesmente, se basear em avaliacdes meramente subjetivas sobre o futuro.

Na medida em que os cenarios utilizados ndo se prendem a dados historicos e
incorporam tanto avaliagdes objetivas como subjetivas, os métodos de calculo da
condi¢do de Stress surgem como importante ferramenta complementar aos sistemas de
gerenciamento de risco de mercado. Enquanto o VaR mede bem o risco do cotidiano
mas se assemelha a um “guarda chuva que sé protege contra garoa”, o Stress ¢ uma
realidade distante do dia a dia mas bem mais proxima do estrago que pode ser “causado

por uma forte tempestade”.
3.2.1.4 Criticas ao VaR

Embora o VaR fornega as informacgdes a respeito da perda que um portfélio
estd sujeito, em um determinado nivel de significancia e para um determinado intervalo
de tempo, esta métrica ndo informa a magnitude desta perda, quando o VaR ¢ excedido
[9]. Além disso, quando se deseja otimizar um portfolio, utilizando o VaR como fungao
objetivo a ser minimizada, o processo se torna dificil pois o VaR ¢ uma fun¢dao nao
convexa. A partir da métrica VaR foi determinada a métrica Conditional Value at Risk,
que informa a perda média considerando todos os momentos em que o retorno ¢ inferior
ao VaR [49]. Desta forma, se mede a profundidade da perda e ndo apenas o valor na

condicao limite.
3.2.2 O Conditional Value-at-Risk (CVaR)

Uma medida alternativa que quantifica as perdas superiores ao VaR ¢ o
Conditional Value-at-risk. O CVaR é também conhecido como mean excess loss, mean
shortfall, ou tail VaR, que ¢ definido como a perda esperada quando as perdas excedem
0 VaR. Por exemplo, o CVaR de um portfolio com um grau de confianca de 96%

fornece a média das perdas esperadas para os valores das perdas potenciais que
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excedem o VaR, a um nivel de significancia de 4% [50-51].
3.2.2.1 Definindo o CVaR

A mesma equacao para a definicdo do VaR pode ser utilizada, ou seja, f(x,p)
denota a distribui¢do de retorno associado a decisdo de investir uma quantidade x em
um determinado ativo e o vetor aleatério y como sendo uma varidvel aleatéria que
influencia o retorno . Como exemplo, se pode associar x como sendo a quantidade de
energia que uma determinada concessiondria de geragdo vai comercializar no mercado a

vista e y os possiveis precos para o mercado a vista.

Para cada decis@o x o retorno f{x,y) continua sendo uma varidvel aleatéria com
distribuicdo em R induzida pela distribui¢do de y, p(y). Se v.(x) representa o VaR da
aplicacdo de x quantidades em um determinado ativo a um grau de confianga ¢, entdao o
CVaR do investimento a um grau de confianga c,0,(x), ou seja, a perda esperada, dado

que esta foi maior que o VaR pode ser expressa por [44-50]:

Oo)=ELfixy)fxy)z ve(]= [ £ (5, )P/ £ (x,)) 2 0, (x))dy (3.2)

Sendo:

P(y)
Pl fe) = PTG <o)y ¢ e sel)
0 se f(x,y)> Uc(x)

O termo P(f(x,y)=v, (x)) indica a probabilidade da perda, em termos

absolutos (na distribuicdo de retornos uma perda de 9,6% ¢ representada como -9,6%),
ser maior que o VaR a um determinado grau de confianga ¢, ou seja, este valor vai

ocorrer na por¢ao /- ¢ da distribuicdo de f(x,y), ou seja:
P(f(x,y) 20 (x)=I-c (33)
Deste modo o CVaR a um determinado grau de confianga ¢ ¢ dado por:

1
l—c)

[ 7 P(y)ay (34)

fy)so.(x)

O.(x) = (

A expressdo acima pode ser reescrita como:
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QC(X):(lic) j(v )+ 1 (x.9) =0 (x) P(v)dy (3.5)

fy)zo(

Que pode ser dividida em parcelas:

Oc(x)=

Je (e @+@i) (L) =0 (NP )y (3.6)

(l - C) f(x, y)>l) ¢ S (x,p)zo, (X)

Por defini¢do, o CVaR ¢ a perda que excede o VaR. Deste modo, a segunda
integral ¢ determinada para os valores negativos da distribui¢ao de retornos, ou seja,
onde se localizam as perdas. A representacdo desta caracteristica da integral ¢ denotada

pelo sinal negativo (-) na determinagio de [f(x,y)-uv,(x)]. Assim, a integral pode ser
determinada:

[f(x,p)—v.(x)] = {[f(x,y)— v(x)] se fxy)<uv(x)

0 se f(x.»)>v,(x)

Na verdade, s6 faz sentido calcular as perdas maiores que o VaR, ou seja,

quando a diferenca f(x,y) e v.(x) for menor que zero e a equacao 3.6 fica reduzida a:
0ts) =0fs) +5= 5 ﬁﬂm@u(ﬁﬂﬂw (3.7)

Quando o investidor deseja minimizar o CVaR do investimento e utiliza S
cenarios para representar as incertezas de forma discreta, o CVaR pode ser determinado

por [52-53]:

%@ZM@+@L”§UUJ%%QW (3.8)

A figura 3.2 apresenta a localizacdo do VaR e do CVaR para uma
distribuigdo de retornos, considerando um nivel de significancia de 1%. Os valores

assumidos sdo: VaR=-12,35% e CVaR=-16,30%.
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Figura 3.2 - Interpretacdo grafica do VaR e CVaR para uma distribuig¢do de retornos.

Para o caso do setor elétrico brasileiro, os cenarios de incerteza em relacao ao
preco spot sao fornecidos pela série de custos marginais obtidas ao final da simulacao
da Programacdo Mensal da Operagao - PMO, na forma de uma série de dois mil valores

para cada més do horizonte de estudo.

3.3 Conceito de medidas consistentes de risco e desvio.

Qualquer medida aceitavel de risco p:X— R deve satisfazer as seguintes

propriedades [10]:

1) Homogeneidade positiva: p(Ax)=/Ap(x) para todas as variaveis aleatorias

x € qualquer niumero positivo /;

2) Subaditividade: p(x+y) < p(x)+ p(v) para todas as variaveis aleatorias x

e y. Pode ser provado que qualquer fungdo positivamente homogénea

p, € convexa se e somente se ¢ subaditiva.

3) Monotocidade: x<y implica p(x)< p(y) para todas as variaveis

aleatorias x e y.

4) Invariancia transitiva: p(x+nrg)= p(x) — 5 para toda variavel aleatdria x

e numero real #, e todo ativo livre de risco ry.

O significado econdmico para a subaditividade ¢ que se p € ndo subaditiva,

entdo ndo ¢é verdadeira a condi¢do p(x+y) < p(x)+ p(y). Isto significa que ao

adicionarmos em uma carteira um outro ativo, a tendéncia do risco da carteira ¢
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aumentar. Esta questdo, em parte contraria o principio da diversificagdo, ou seja,
somando-se ao portfélio um outro ativo, o risco total ndo serd maior que a soma do risco
individual. Além disso, mesmo que o risco da carteira tenha a tendéncia a aumentar, ¢é

possivel diminui-lo associando ao portfélio um ativo livre de risco.

A métrica VaR nao € uma métrica aceitavel de risco, pois ndo ¢ subaditiva, ou
seja, a diversificagao do portfolio, por meio de inclusdo de novos ativos pode levar a um
aumento no risco do portfolio. Além disso, o VaR ¢ uma funcdo ndo convexa, de dificil
otimizagdo e possui multiplos extremos locais, o que ndo ocorre com o CVaR, que além
de subaditiva ¢ uma funcao convexa, podendo ser minimizado sem multiplos extremos

locais [54-55].

3.4 Otimizacao de portfolios de contratos de energia

3.4.1 Modelo tradicional de portfolio.

H.M.Markowitz assumiu que todos os investidores eram aversos ao risco € que
ndo existia custos ou taxas para a transa¢do comercial. Neste mercado, existem 7 ativos
com risco € uma seqiiéncia de retornos para este ativo, considerando um periodo de
tempo 7. Deste modo, a seqiiéncia de retornos para o ativo i ¢ dada por: 7y, 72, ...,7ir

com i=1,2,...,n e o retorno esperado y; ¢ dado por [56]:
1
i, = ?erj (3.9)

AL s . . 2 Y . ;. .
A variancia do i-ésimo ativo o, € a covariancia do i-ésimo € k-ésimo ativos oik

sdo:
1 ’
o= ) (3.10)
=1
1 T
oy = 2l — )y~ ) G.11)
=1

Assumindo que x; ¢ a quantidade investida no i-ésimo ativo com risco, entao a

sequéncia de retornos durante o periodo 7' ¢ dado por:
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zxz zl’le z2’ le 1T (312)

O retorno esperado do 1nvest1ment0 felto no ativo durante o periodo de tempo

T ¢é estimado por:

Z[Z Xi lj] :i[xi%zrzj] :ixn[‘i :XTla (3.13)

i=l1
Se a variancia representa o risco do investimento, podendo ser calculada por:

1 n 2 1 T n 2
=53 S -Sna | =53 Sl -a)
T -1 ijﬂ i=l

J=

n

7 izx if e 33wl - )

J=1] i=l i=l k=1
i#k

=' X, Gi n,—ﬁf}iixixk{%i(, i), ﬂk)}

Resumidamente

V(x)=X"TX (3.14)
Sendo X=(x;, x...,x,) o vetor das quantidades investidas em cada ativo;

A A

,u:(,[zl, s ,[zn) ¢ o vetor de retorno esperado pela aplicacdo em cada ativo;

I'= (Ay) ) ¢ a matriz de variancia-covariancia do vetor de retornos.
nxn

De uma maneira geral, o investidor deseja que o retorno seja maximo e o risco
minimo. Matematicamente, esta expectativa pode ser expressa através do seguinte

modelo de programag¢do multi-objetivo:

Maximizar R(x) = i X,

i=1

Minimizar V Zx G, +ZZxxk Oy

i=1 k=1 (3.15)

i#k

Sujeito a: ixi =1 x,20 (i = 1,2,...,n)

i=1
k=1,2,..,n
Markowitz definiu o modelo que minimiza o risco do investimento para um

determinado retorno esperado R:



Capitulo 3 -Otimizagdo de Portfolios de Energia Elétrica 44

n n n
Minimizar V(x)=Y"x'6; +Y. > x.x,6,
i=l i=1 k=1
i#k

Sujeito a: R(x)z ixl.,&i >R (3.16)
i=1

ix[ =1 x>0 (,k=12,.,n)
i=1

O modelo de média-variancia foi primeiramente aplicado para determinar as
proporcdes a serem investidas em determinados ativos. Como exemplo da aplicagdo do
modelo média-variancia, considere-se a possibilidade de investir em trés ativos, os quais
sdao as agoes da empresa AT&T, General Motors e USX. A tabela 3.1 apresenta os

valores historicos dos retornos das agdes para um periodo de doze meses.

Tabela 3.1 — Retornos das acdes candidatas ao portfolio.

Ano AT&T GM USX
1 30,0% 22,5% 14,9%
2 10,3% 29,0% 26,0%
3 21,6% 21,6% 41,9%
4 -4,6% -27,2% -7,8%
5 -7,1% 14,4% 16,9%
6 5,6% 10,7% -3,5%
7 3,8% 32,1% 13,3%
8 8,9% 30,5% 73,2%
9 9,0% 19,5% 2,1%
10 8,3% 39,0% 13,1%
11 3,5% -7,2% 0,6%
12 17,6% 71,5% 90,8%
Retorno médio 8,9% 21,4% 23,5%

O proximo passo consiste em aplicar as equacdes 3.10 e 3.11, determinando a

matriz de variancia-covariancia entre os ativos. Os resultados estdo resumidos na tabela

3.2.

Tabela 3.2 — Matriz de variancia-covariancia entre os ativos.

AT&T GM USX

AT&T 0,009 0,011 0,012
GM 0,011 0,054 0,051
USX 0,012 0,051 0,086

A restricdo deste exemplo requer que ndo mais de 75 % do portfolio pode ser
aplicada em um ativo individual. Deste modo, a determinagdo do portfolio 6timo,
através do modelo média-variancia, com as variaveis de decisao do problema sendo: x;

— o total a ser investido nas agdes da AT&T, x, — o total a ser investido nas a¢des da GM



Capitulo 3 -Otimizagdo de Portfolios de Energia Elétrica 45

e, finalmente x; — o montante a ser investido em USX, o modelo de minimizagao pode

ser representado pelo problema a seguir [21]:

Minimizar  V(x)=0,009,” +0,054x,” +0,086x,” +2(0,01 I)x,x, + (3.17)
+2(0,012)x,x, +2(0,05x,x,
Sujeito a: R(x)=0,089x, +0,214x, +0,235x, > R
X +x, +x; =1

x, 0,75

x, <0,75

x, £0,75

X, %,,X%; 20

Ao se definir valores para o retorno esperado, R, e resolvendo-se o problema por meio

da programacgdo quadratica o portfolio 6timo pode ser obtido. Por exemplo, se o
investidor deseja um retorno de 23%, o portfolio 6timo deve conter 25% das agdes da
GM e 75% das agdes da USX, com uma variancia de 7,1%. Este portfolio ¢ um
portfolio 6timo, ou seja, nenhuma outra combinagdo entre os ativos fornece um retorno
de 23% a um minimo risco. Ao variar o retorno e resolvendo o problema, obtém-se uma
curva, denominada fronteira eficiente, pois contém todos os portfolios 6timos. O grafico

3.1 apresenta a fronteira eficiente para esta aplicacao.
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Grifico 3.1 — Fronteira eficiente de contratagao.
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A fronteira eficiente do grafico 3.1 apresenta um trecho ascendente, com o
ponto M, que corresponde ao ponto de minima varidncia, ou seja, este ¢ o portfolio de
menor risco (desde que a variancia define o risco do portfolio). Um investidor adverso
ao risco investiria neste portfolio. Ja um investidor que ndo € tao averso ao risco, atuaria
no ponto A. No entanto, deve-se ressaltar que a fronteira eficiente na verdade ¢ a
“borda” do lugar geométrico formado por todas as configuragdes possiveis do portfolio.
Deste modo, abaixo da fronteira eficiente existe uma regido formada por varias
combinagdes dos trés ativos, que possuem o mesmo risco que um portfolio que estd na

fronteira eficiente, mas com um retorno inferior [57-58].

A proposi¢do do modelo média-varidncia por Markowitz permitiu que
investidores, pela primeira vez, utilizassem os conceitos de risco e retorno de forma
combinada na avaliagdo de investimentos. Apesar da progressiva aceitacdo e
dissemina¢do do modelo média-variancia de Markowitz, este tem sofrido algumas

criticas:

e A aplicagdo do modelo requer trés entradas: retornos esperados dos ativos
candidatos, correlagdo entre os retornos destes ativos e respectivas variancias. Tais
entradas sdo geralmente estimadas a partir dos dados historicos. Entretanto, tém-se
verificado que os portfolios 6timos obtidos via modelo média-varidncia sdo muito
instaveis, isto €, pequenas variagoes nos dados de entrada podem resultar em portfolios

completamente diferentes [13];

e Em situagdes reais, geralmente outros aspectos devem ser considerados na
formulagao do problema, como por exemplo, limitagdo do numero de ativos a compor o
portfolio, ou eliminagdo da possibilidade de pequena alocagdo de capital em alguns
ativos. Tais aspectos resultam na adicdo de varidveis inteiras na formulacdo do
problema, o que faz com que o modelo média-variancia requeira a solu¢ao de problemas

de programacao quadratica inteira, cuja solucdo ¢ bastante complexa;

e A variancia pode nao ser adequada para medir o risco do portfolio, pois ela
penaliza tanto desvios positivos quanto desvios negativos em relacdo a média.
Variabilidade dos retornos, quando positivos, ndo devem ser penalizados, pois indicam

oportunidade de ganhos para os investidores.

N .

As criticas ao modelo média-variancia levaram a proposi¢do de modelos

alternativos. Por exemplo, de modo a se reduzir o esfor¢o computacional necessario a
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solucdo do problema quadratico de Markowitz, Sharpe [59] propdés um modelo que

utiliza uma aproximacao linear por partes da funcao objetivo quadratica de Markowitz.

Vale ressaltar que o proprio Markowitz reconheceu que o uso da semivariancia
como medida de risco ¢ mais adequada que o uso da variancia, pois a primeira se
concentra em reduzir perdas (desvios negativos em relacdo a média) e a segunda
procura eliminar tanto os desvios negativos quanto os positivos. Entretanto, ele justifica
a adogdo da variancia devido ao menor custo computacional requerido para sua
minimizagao.

3.4.2 A Otimizacao de Portfolio com o risco modelado pelo CVaR.

Foi visto que quando as incertezas sdo representadas de forma discreta de S
cenarios equiprovaveis, a expressdao do CVaR pode ser aproximada pela fun¢ao F(x,v),

tal que:

1 S
F(x,u):u+m;(zs—u) (3.18)

Sendo: Z;=f(x,wy)

No caso, se forem utilizados as variaveis auxiliares u,, sendo u; = Z;- v, com s

cenarios, sendo s=/, 2, ..., S a minimizagdo de F(x, v) pode ser definida como:

Minimizar v+ ! ius (3.19)
(1-c)s 45
s.a.
u,—Z +v=0
u, 20

com s=1..,8

Se ;s representa o retorno do i-ésimo ativo candidato a compor o portfélio, para

o cendrio s, a perda do portfélio no cenério s ¢ dada pela equagdo abaixo:
Z, ==y xr, (3.20)

Onde N ¢ o nimero de ativos candidatos a compor o portfolio.

O problema de otimizagdo de portfolio cuja fungdo objetivo seja a minimizacao
do CVaR a um dado grau de confianca ¢ %, sujeito ao atendimento a um dado valor

esperado minimo, pode ser escrito da seguinte forma:
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) 3.21
Minimizar U+;Zu? 3:21)
(i—os&"
s.a.
u, 20

NH
ug; 2 —inris -U
i=1

Com:s=1, 2,.... S en=12,.., N.

Sendo:
v- Variavel que fornece o VaR do portfolio a grau de confianga ¢ %;
¢ - Grau de confianca para o céalculo do VaR e do CVaR;

S - Numero de cendrios utilizados na representacdo das incertezas com

relacdo aos retornos dos ativos candidatos a compor o portfolio;
us - Variavel auxiliar para o calculo do CVaR;
N, - Numero de ativos candidatos a compor o portfélio;
x; - Fracdo do capital a ser aplicado no ativo candidato i;
ris - Retorno do i-ésimo ativo candidato a compor o portfolio no cenério s;

i - Valor esperado dos retornos do i-ésimo ativo candidato a compor o
portfolio;
@-Valor esperado dos retornos do portfolio (valor requerido pelo
investidor).
A fungdo objetivo e os dois primeiros conjuntos de restricdoes modelam o CVaR
do portfélio a grau de confianca ¢ %. A terceira restricdo garante a obtencdo do valor
esperado requerido pelo investidor, a quarta garante o investimento total, e a quinta

garante que nao haja investimento negativo.

Verifica-se entdo que o CVaR pode ser eficientemente minimizado via técnicas

de programacao linear, o que permite o tratamento de portfolios com grande numero de
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ativos financeiros, assim como incertezas representadas por um grande ntimero de

cenarios.

A modelagem também pode ser feita de modo a maximizar o retorno, fixando-

se um determinado nivel de risco, dando origem a equagao 3.22:

(3.22)

X,0,U

N
Maximizar in y7A
s=1

u. >0

N

1 S
— <K
v+ (o5 ;us
N
us 2 _inr}s —v
i=1

X =@

M=

1

D=
=
Il
f—

=
\%
o :

Sendo:
v- Variavel que fornece o VaR do portfolio a grau de confianga ¢ %;
c- Grau de confianga para o céalculo do VaR e do CVaR;

S - Numero de cenarios utilizados na representagdo das incertezas com

relacdo aos retornos dos ativos candidatos a compor o portfolio;
ug - Varidvel auxiliar para o calculo do CVaR;
N, - Ntimero de ativos candidatos a compor o portfolio;
x; - Fragdo do capital a ser aplicado no ativo candidato i;
ris - Retorno do i-ésimo ativo candidato a compor o portf6lio no cenario s;

i - Valor esperado dos retornos do i-ésimo ativo candidato a compor o

portfolio;

K- Limite do CVaR do portfélio (valor tolerado pelo investidor).
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3.4.2.1 Otimizacao de Portfolios de contrato de energia com CVaR

Para o mercado de energia, tal como o brasileiro, onde existe um mercado spot
e a possibilidade de contratacdo bilateral, as principais varidveis a serem consideradas
na defini¢do da estratégia sdo: custo de capital da empresa produtora de energia, lista de
contratos bilaterais candidatos, valores futuros para o preco spot da energia e os valores

futuros para o despacho da geradora de energia.

O custo de capital da empresa reflete o quanto a empresa paga para utilizar os
recursos dos credores e acionistas. Geralmente, o custo de capital ¢ uma média
ponderada do capital dos credores e do capital dos acionistas (wacc — weighted average

cost of capital).

A liberagao do mercado de energia tem sido acompanhada com a introducao de
contratos bilaterais. Estes contratos permitem aos agentes de Mercado comprar/vender
energia hoje para a entrega em certa data no futuro, por um determinado prego
estipulado [60]. Deste modo, para o Mercado de Energia brasileiro, os agentes de
geracao e os clientes fixam um contrato definindo a quantidade a ser entregue, o local
de entrega (as vezes a geradora pode se localizar em um submercado e o cliente em
outro), o prego de contrato para cada KWh fornecido, a demanda maxima que o cliente
deseja e o periodo de vigéncia do contrato. Os contratos sdo registrados na Camara de
Comercializagdo de Energia Elétrica — CCEE, sendo informadas as quantidades

vendidas, mas ndo o preco de contrato. A figura 3.2 apresenta o formato do registro de

um contrato bilateral.

CONTRATOS BILATERAIS
ccee DE CURTO PRAZO

Siahvar XL

Dad s Menzais Dados Iniciais
Dt cle: Inicic Data de Fim
. AN Més | Enengia Meisal . N I dlas IEF il
Tipo de: Carga anany | Jron DD MMIAAAA {DIMRMAAAA Comprador | vendedor | M

HEEMKE S 5h HHEMIRESS) Lo

A0 - Criar novo contreto

Figura 3.3 — Formato de um contrato bilateral.
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Suponha que a empresa possua N contratos bilaterais candidatos a compor o

portfolio. Se as caracteristicas do contrato n sdo as apresentadas a seguir [58]:

h, — Submercado onde a energia sera entregue caso o contrato bilateral n seja

firmado;

Jjn — Instante de tempo no qual se inicia o periodo de suprimento do contrato

bilateral #;

k, — Instante de tempo no qual termina o periodo de suprimento do contrato

bilateral #;

P, — Preco de comercializagdo da energia elétrica firmada no contrato bilateral
n;

x, - Demanda méaxima de energia que o cliente estd disposto a adquirir

n

através do contrato bilateral #;
— Montante de energia a ser comercializado através do contrato bilateral 7;

O Modelo de despacho hidrotérmico, Newave, fornece S séries de pregos para
o mercado & vista e 7" * representa o prego spot para uma determinada série genérica s,
em um determinado tempo ¢ € em um determinado submercado i. Além disso, para as
mesmas condi¢des do preco spot, tem também o despacho da usina, D;"*. Na verdade, o
Newave fornece o valor para os pregos e o despacho conjuntamente. Se a geradora pode
comercializar em / submercados, entdo a remuneragdo liquida da geradora no instante
de tempo ¢ devido a comercializagdo da energia no submercado i, para a série de

afluéncia s, R/ * é dada por:
P ’ (3.23)

Para um horizonte de estudo igual a T, o valor presente das remuneragdes
liquidas da geradora devido a comercializacdo de energia em todos os I submercados,
associado a série de evolucdo de pregos da energia no mercado a vista s e de despachos
de geragdo, ¢ dado por:
Y

1 = 1+taxat

VP, = ‘R (3.24)

T
1=
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Sendo:
VP, — O valor presente das receitas liquidas da geradora para a série de precos s;
taxa — Representa a taxa de juros ou o custo de capital da empresa;

Substituindo 3.23 em 3.24, pode-se reescrever 3.24 e obter 3.25.

> (B, 7, e, + 7, ~eop) DI (3.25)

[\/]2

VP XY

-1
=1 i + taxa)

3‘3
B

S
A L
LEANUR

Rearranjando a equacdo 3.25 pode-se obter o modelo simplificado para o valor

presente para a série de precos genérica s, dada pela equagao 3.26.

VP.=@ x,+7, (3.26)
Sendo que:

(3.27)

7YY ls o) Dl

K} . \ . . ~ r
Na equagdo 3.27, @ ¢ o valor presente devido a comercializagdo com através
n

dos contratos bilaterais e y, ¢ o valor presente da parcela da receita devido ao despacho

da geradora.

Para se calcular o valor esperado do valor presente para as S séries de pregos,

faz-se da seguinte forma:

s=1

Elyp |- (ZSZ[ 1¢; X, +7, D (3.28)

Fazendo-se:
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R
@ = EZ @ (3.29)

=1

v

y==>7 (3.30)

Deste modo, pode-se obter a equagdo para o retorno médio, VP, considerando

S cendrios de evolugdo de pregos, dado pela equacdo 3.31:

N

V_P:ngnxn +y (3.31)

n=1

O valor obtido para o retorno médio na equacao 3.31, pode ser incorporado a
um problema de Otimizacdo de Portfolio, considerando a parcela investida em cada
contrato, x,, como a variavel de decisdo. No problema de otimizagdo, o objetivo pode
ser maximizar o retorno médio, sujeito a certa restricao no risco, ou seja, deseja-se obter
0 maximo retorno médio a um determinado risco pré-fixado. No entanto, se a fungao
objetivo a ser minimizada € o risco, dado pelo CVaR, entdo:

L 1< (3.32)
Minimizar v+ —Zus
(1-c¢)s

s=1

Sujeito a

n=l
k, >t

n=

0<x,<x,

A funcdo objetivo € o CVaR, considerando um grau de confianga c. A primeira
e segunda restrigdes modelam o CVaR do portfolio, utilizando-se as variaveis auxiliares
uy, as quais dependem do retorno do portfolio para cada série de prego s. O indice s, que
denota a série, varia de um até o nimero total de séries S. A terceira restricao modela o
retorno médio arbitrado pelo investidor, o qual deve ser igual a K. A quarta restri¢ao

define que todo o montante de energia vendida nos contratos deve ser menor ou igual a
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capacidade da geradora, representada pela varidvel C. Finalmente, a ultima restri¢ao
garante que as quantidades de energia vendidas em cada contrato sejam positivas e
menores ¢ iguais a demanda maxima que cada cliente esta disposto a adquirir. O
parametro ¢ denota o tempo em que se estd fazendo a andlise, variando de um até o

tempo final 7" de projecao do fluxo de caixa.
3.5 Consideracoes finais.

A definicao das métricas para o risco presente nos investimentos sempre foram
alvos das pesquisas na area financeira. No setor de energia ndo ¢ diferente, pois além de
definir a métrica de risco € necessario adapta-la as peculiaridades da comercializagdo de
energia. Deste modo, a métrica Conditional Value at Risk, CVaR, devido as suas
propriedades como medida coerente de risco, € aplicada na avaliagdo de risco para

diversos investimentos.

A obtencdo do portfolio com maximos retornos para dado nivel de risco,
utilizando-se a variancia como medida de risco foi utilizada para definicdo da fronteira
eficiente. Contudo, devido as propriedades do CVaR, os modelos para Otimizagao de
Portfolios buscam utilizar o CVaR como funcdo objetivo e através de técnicas de
otimizagdo, tais como a programacdo linear e a programac¢do dindmica, se consegue

obter a fronteira eficiente.



Capitulo 4

PROJETO DE EXPERIMENTOS DE MISTURAS

4.1 Consideracoes iniciais.

O projeto de experimentos de misturas tem sido aplicado na solugdo de
problemas em diversas areas, tais como na industria quimica e industria alimenticia. O
objetivo principal de um projeto de experimentos de misturas ¢ determinar a influéncia
que cada componente possui sobre o produto final. Portanto, neste capitulo ¢
apresentado o projeto de experimentos de misturas. A segunda se¢ao apresenta a
definicdo e evolucdo do projeto de experimentos de misturas até os dias atuais. A
terceira apresenta os tipos de projetos de experimentos de misturas. A quarta apresenta a
analise de resultados de um projeto de experimentos de misturas e, finalmente, a quinta
apresenta a otimizacdo do experimentos de misturas a partir da andlise através da

superficie de resposta.
4.2 O projeto de experimentos de misturas

Muitos produtos sdo formados pela mistura de dois ou mais ingredientes.

Alguns exemplos sdo:

1. Formulaciao de um bolo: através da mistura de agucar, ovos, fermento e farinha

de trigo [66];

2. Industria farmacéutica: A obtencdo de um anti-inflamatério formado através

da mistura de Poloxomer 407 e Tolfenamic, com determinada viscosidade [66].

3. Industria alimenticia: A determinacdo de um novo produto decorrente da
mistura da carne bovina, carne de peru e carne de frango, com determinado grau

de proteina desejado [67].

4. Industria de construgdo: A definicdo de uma mistura de seis aglomerantes para
obter uma massa de pavimentagdo com desejada propriedade mecanica e

durabilidade [68].



Capitulo 4 -Projeto de experimento de misturas. 56

Em cada um dos casos 1-4, uma ou mais propriedades de cada produto sao de
interesse para o produtor ou pessoa responsavel pela mistura dos ingredientes. As
propriedades a serem atingidas por cada industria sdo as seguintes: 1 - o gosto ou
aparéncia do bolo, que ¢ uma fungao das propor¢des dos ingredientes; 2 - a viscosidade
do anti-inflamatorio, que facilita a ingestao por parte do paciente, que ¢ uma fungao das
proporcdes de cada agente quimico que compde a mistura final; 3 — a consisténcia e o
gosto do hamburguer obtido pela combinagdo de diferentes tipos de carnes, com seus
respectivos indices de proteina; 4 — a resisténcia e as propriedades mecanicas do
revestimento asfaltico, decorrente da misturas de seis tipos de aglomerantes. Em todos
estes casos a propriedade medida do produto final depende da porcentagem das

proporg¢des dos ingredientes individuais que estdo presentes na mistura [66].

Outra razdo para a combinagdo de ingredientes em misturas ¢ verificar se
existem misturas de dois ou mais ingredientes que resultam em um produto que possui a
propriedade de interesse no nivel desejado superior a um simples ingrediente individual.
Em cada um dois casos listados ¢ assumido que as propriedades de interesse sdo
diretamente relacionadas com a composi¢do do produto, devido a variagdo das

proporg¢des dos ingredientes na mistura.
4.2.1 O problema original da mistura

Para formular a experimentacdo com misturas, considera-se a seguinte
situagdo: existem dois tipos de combustiveis, 4 e B. A propriedade de interesse ¢ o
numero de km/litro, ou seja, a variavel de resposta ¢ o rendimento do combustivel. De
inicio, sdo pré-definidos que o combustivel 4 faz 13Km/litro e B faz somente 7Km/litro.
Se um carro ¢ testado com um litro de cada combustivel separadamente, isto ¢ o carro ¢
alimentado com o combustivel 4 e depois com o B, deste modo ¢ esperado que o carro
consiga viajar 20 km (13Km+7Km), ou em média, 10 Km/litro. A questdo que se
poderia perguntar €: “Se combinarmos ou misturarmos os dois combustiveis e fornecer
ao mesmo carro de teste, existe uma combinacdo de A:B como 50%:50% ou 33%:67%
que fornece a maior taxa km/litro que 10Km/litro obtidas simplesmente considerando

uma média entre 4 ¢ B?”

Para responder a esta questdo, um experimento ¢ realizado, o qual consiste em
dirigir o carro contendo uma mistura combustivel na propor¢ao 50%A4:50%B. Uma

estratégia de experimentacao consiste em dirigir o carro com os dois combustiveis até
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acabarem. Repetindo-se este experimento, obtém-se a tabela 4.1 e o consumo médio,

sendo igual a 12Km/litro.

Tabela 4.1 — Kilometragem média para cada experimento.

Experimento Kilometragem para a mistura  Kilometragem média
de 50%A: 50%B [Km/litro] por litro - [Km/litro]

: 24,6 12,30

2 23,3 11,65

3 24,3 12,15

4 23,1 11,55

> 24,7 12,35

Média 12.00

A kilometragem média para a mistura ¢ /2 km/litro, que ¢ maior que uma
média simples para os dois combustiveis, o qual foi igual a 10 km/litro. Neste exemplo
da kilometragem, a resposta medida foi a taxa de consumo de combustivel por
kildometro percorrido que representa o problema geral da mistura. Portanto,
experimentos de misturas sao um tipo especial de experimentos, no qual a resposta para
uma mistura de ¢ componentes ¢ dependente das proporgdes x;, Xo,..., X;. A regido
experimental ¢ uma entidade geométrica chamada Simplex, da forma (g-1)SimplexS™"

sendo que o termo $7” ¢ dado pela equagdo 4.1 [69].
q p q

q
St = (xl,..., xq)e R :Z x; =L0<x, <L;j=1,.,¢ 4.1)
j=1
As proporgdes x;, X2,..., X, $30 N30 negativas e, caso sejam expressas como uma
fragdo da mistura total, sua soma deve ser igual a um, principalmente se a analise
considera somente as propor¢des destes ingredientes na mistura. No entanto, existem
situacdes em que a soma das propor¢des dos ingredientes ¢ menor que um, por
exemplo, se temos uma mistura onde 20 % da mistura total ¢ fixa, entdo se deve realizar
um escalonamento de variaveis, de modo que a soma das propor¢des dos componentes

sejam iguais a 80%. Além disso, para x; igual a unidade, tem-se um unico componente.
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As restri¢cdes nas proporgdes x; definem regides no espago. Para g=2, ou seja,
mistura de dois componentes, o fator simplex ¢ uma linha. Quando existem trés
componentes na mistura, ou seja, g=3, o espaco geométrico simplex ¢ um tridngulo
eqiiilatero, e para g=4 o simplex ¢ um tetraedro. A figura 4.1 apresenta o espaco
formado pelo experimento de mistura para trés componentes 1, 2 e 3, as propor¢des sao
denotadas, respectivamente, por x;, X, € x3. O sistema de coordenada usado para os
valores de x;, i=1,2,...,q, ¢ chamado sistema de coordenada simplex. Os vértices do
simplex ou triangulo representam as misturas puras e sdo denotadas por x;=/, x/=0 para
ij=1,2, e 3, i#j. Os pontos interiores do tridngulo representam misturas nas quais
nenhum dos trés componentes esta ausente: ou seja, x;>0, para i=1,2 e 3.0 centrdide do

tridngulo corresponde a mistura com iguais proporg¢oes (1 1 lj de cada componente.
3

LI

x,=1
(1,0,0)

X,=1 [ oL _J Xg=1
(0,1,0) 272 (0,0,1)

Figura 4.1 — Sistema triangular de coordenadas para misturas de trés componentes.

Finalmente, o objetivo potencial de um experimento de misturas ¢ obter uma
dependéncia das varidveis de respostas e a relativa propor¢do dos componentes como

uma equacao matematica que forneca:

e A influéncia da propor¢do de cada componente e sua combina¢do com
outros componentes sobre a varidvel de saida. Caso algum componente
possua o minimo efeito sobre a variavel de saida, pode-se retira-lo da
analise, simplificando-se a andlise, considerando somente 0os componentes

de maior influéncia na resposta.
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e Previsdo da variavel resposta para qualquer combinagdo dos componentes.

e Identificacdo de misturas ou compostos que possuam a variavel de resposta
no valor desejado. Neste caso, determinar uma regido para a propor¢do de
cada componente na mistura que fornega a variavel de resposta no valor

desejado.

A andlise de misturas ¢ facilitada com a utilizacdo da superficie de resposta.
Por exemplo, considere uma mistura com trés componentes, ou seja, g=3, € as
proporgdes de cada componente como sendo respectivamente, x;, x; € x3. Os valores
para a resposta de interesse podem ser colocados em um grafico perpendicular ao
sistema de coordenada triangular, cujas fronteiras sdo os lados do triangulo. A figura 4.2
apresenta a superficie de repostas e o sistema de coordenadas triangular. A superficie de

resposta ¢ assumida ser continua para toda mistura composta pelos trés componentes.
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(0,1,0)
X2

Figura 4.2 — Sistema triangular de coordenadas com superficie de resposta para

misturas de trés componentes.

A superficie de resposta pode ser projetada sobre o sistema triangular de
coordenadas, atraveés de cortes feitos na superficie por planos paralelos a base triangular.
Estas proje¢des geram as curvas de contornos, ou seja, associam uma regido de
determinadas misturas com um nivel desejado da variavel resposta. Esta abordagem ¢
muito 1til, pois permite visualizar até que ponto as propor¢des dos componentes podem
ser manipuladas sem alterar a resposta. A figura 4.3 apresenta o sistema triangular de

coordenadas com a superficie de resposta projetada.



Capitulo 4 -Projeto de experimento de misturas. 60

X;=1 X,=1
(1’070) (0’1’0)

Figura 4.3 — Sistema triangular de coordenadas com regides de valores constantes para

a variavel de resposta.

A principal razdo para se explorar a superficie de resposta sobre a regiao

simplex sdo:

i. A definicdo de um modelo que define a superficie de resposta em funcao

da regido simplex de interesse;
ii. O teste da adequacao do modelo em representar a superficie de resposta.

De modo geral assume-se que existe uma relagdo funcional entre as variaveis

de resposta e as propor¢des dos componentes, tal que:
Nm = W(X1,X2,...,Xg) (4.2)
Sendo:
nm — Variavel de saida ou propriedade da mistura que se deseja controlar;
w — Funcdo que expressa a relagdo entre as proporg¢des x; € a varidvel de saida;
x; — Propor¢ao dos componentes da mistura com i=/,2,...,q.

De uma maneira geral, fun¢des polinomiais sdo utilizadas para representar a
fun¢do y . Esta caracteristica permite que a modelagem da funcéo utilize a expansao em

série de Taylor, que fornece fungdes continuas.
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O problema da mistura consiste em determinar um modelo que representa a
superficie de resposta. A abordagem para a solucdo deste problema depende das
restricdes dos componentes da mistura, que deram origem aos seguintes experimentos
padrdes: simplex lattice, simplex centroid design e Extreme Vertices Design. A classe
de experimento padrao mais utilizado € o simplex lattice, que foi desenvolvida por
Scheffé nos anos de 1956-1965, quando se introduziram os experimentos de misturas

[70].
4.3 Simplex Lattice

O simplex lattice design ¢ uma abordagem que procura determinar uma
equacdo polinomial para representar a superficie de resposta sobre a regido simplex,
através de pontos distribuidos uniformemente dentro da regido simplex. Ao arranjo de
pontos distribuidos uniformemente dentro da regido simplex ¢ dado o nome de lattice.
Um lattice pode ter uma correspondéncia especial com uma equacdo polinomial
especifica. Por exemplo, para uma mistura de ¢ componentes um modelo polinomial de
grau m, denominado {gq,m/}simplex-lattice, consiste de um conjunto coordenado de
pontos que definem as proporg¢des de cada ingrediente, distribuidos conforme a equacao

4.3:

2
xi=0,—,= .1 (4.3)
m

1
—
m
Como exemplo, para uma mistura de trés elementos, g=3, se o grau do

A ~ 1
polindmio ¢ dois, m=2, a propor¢ao de cada componente assume os valores x;=0, 5 e/

para todo i=1,2 e 3 e o {3,2}Simplex-lattice consiste de seis pontos na fronteira do

tridngulo: (x;,x2,x3)=(1,0,0),(0,1,0),(0,0,1),(1L 1 0),(1 0, 1 ),(1 1 1) Os trés primeiros
272’ 27 2 2°272

componentes representam as misturas puras e estdo nos vértices do tridngulo e os trés
ultimos termos representam as misturas binarias ou de dois componentes. De uma forma
genérica, o numero de pontos experimentais no {q,m/}simplex-lattice ¢ dada pela
equacdo 4.4 e a tabela 4.2 apresenta o niimero de pontos em um {g,m/}simplex-lattice

para valoresde gemde 3< g<10e 1<m<4.

N=(q+m—1)! (4.4)
m!(q—1)!
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Tabela 4.2 — Numero de pontos no {g,m/}simplex-lattice.

Grau do Numero de componentes
polinomio

m q

3 4 5 6 7 8 9 10
1 3 4 5 6 7 8 9 10
2 6 10 15 21 28 36 45 55
3 10 20 35 56 84 120 165 220
4 15 35 70 126 210 330 495 715

Além de determinar o niimero de pontos do {q,m}simplex-lattice, o nimero de
termos da equagdo que modela a varidvel resposta depende do nimero de componentes
q. A tabela 4.3 apresenta o nimero de termos do polindmio candnico em fungdo do

nimero de componentes na mistura.

Tabela 4.3 — Numero de termos do polindmio em funcao do nimero de componentes.

CN timero de Linear Quadratico Cubico Cubico
omponentes j
especial
q
2 2 3 - )
4 4 10 14 20
5 5 15 25 35
6 6 21 41 56
. 7 28 63 84
2 8 36 92 120
(g-+1)g @+sk  (g+Dg+2)g
q 1 2 6 2

De acordo com a tabela 4.1, para cada grau do polindmio m escolhido, a
resposta de um experimento de misturas, #7(x), pode ser um modelo linear, quadratico ou
cubico. A equagdo 4.5 apresenta um modelo linear, a equagdo 4.6 apresenta um modelo

quadratico e, finalmente, a equagdo 4.7 apresenta um modelo cubico.
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n(x)=3 Bx, (4.5)
i=1
q q
7]()6) = Z:Bixi + Z XX (4.6)
i=l1 i<j
q q
77(x) = Zﬂi‘xi + Zﬂij‘xixj + ZVy‘xixj (xi —X; )+ Zﬂijkxixjxk (4.7)
i=1 i<j i<j i<j<k

O pardmetro f; para os modelos linear e quadratico (equacdes 4.5 e 4.6)
representa a resposta esperada para uma mistura pura com o componente i. Na verdade,
i ¢ o quanto a superficie estd acima da regido simplex, para os vértices onde temos as
misturas puras, ou seja, para uma mistura de trés componentes /, 2 e 3 os valores 5;, £,
e f; representam o quanto que cada componente contribui para a varidvel resposta. A
figura 4.4 apresenta um modelo linear para a mistura de trés componentes: /, 2 e 3,
considerando um polindmio de grau um para a variavel resposta #. Portanto o modelo

escolhido ¢é da forma n=px,+.x,+f3x3, com S,>f3>p;

Figura 4.4 — Polindmio linear {3,/} para uma mistura de trés componentes.

No modelo quadratico, dado pela equacdo 4.6, aparece o termo f;, que é o
excesso do modelo quadratico em relagdo ao modelo linear (a diferenca entre as
equagdes 4.5 e 4.6). Se o valor de ;€ positivo, diz-se que existe um sinergismo entre os
componentes i € j. Por outro lado, se f;; € negativo, diz-se que existe um antagonismo

entre os componentes i ¢ j. Por exemplo, considere a figura 4.5 que representa a
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superficie de resposta para mistura binaria entre os componentes i € j. Um modelo linear
para representar a superficie ¢ proposto, no entanto, como existe um sinergismo entre os
componentes existe também um excesso, caracterizado por uma area acima da

superficie plana.

x;=1 1/2 1/4 i=0
x;=0 1/2 3/4 x=1

Figura 4.5 — Polindmio quadrdtico {2,2} para uma mistura de dois componentes.

Para o modelo cubico, o excesso ou sinergismo da mistura bindria inclui o
termo adicional y;xx;(x;-x;), onde y; € o coeficiente cubico do sinergismo binario. J4 o
termo Sjexixix, representa as misturas em trés componentes no interior do tridngulo. A
figura 4.6 apresenta a secdo transversal da regido compreendida entre a superficie de

resposta e os componentes i € ;.

x;=1 3/4 172 1/4 x;=0
x;=0 1/4 172 3/4 1

o
il

Figura 4.6 — Polindmio cubico {3,3} para uma mistura de trés componentes.
4.3.1 Determinac¢ao dos Coeficientes do polindomio

Como mencionado anteriormente, existe uma relacdo entre o {q,m/}simplex-
lattice e o polindmio {g,m}! de modo que existe uma correspondéncia entre o nlimero de

pontos dentro do lattice € o nimero de termos do polindmio. Deste modo, os pardmetros
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ou coeficientes do polindmio podem ser determinados em fun¢do dos valores obtidos

para variavel resposta para cada ponto do /attice. Este procedimento foi introduzido por

Scheffé em 1958, que associa a cada ponto do lattice uma resposta. A tabela 4.4

apresenta a nomenclatura para cada valor da varidvel resposta associado a cada ponto do

simplex-lattice para trés e quatro componentes respectivamente.

Tabela 4.4 — Nomenclatura para as respostas considerando a mistura de trés e quatro

componentes.

Composi¢do da mistura
Resposta X7 X X3 X7 X2 X3 Xy
N1 1 0 0 1 0 0 0
02 0 1 0 0 1 0 0
N2 172 172 0 12 12 0 0
323 0 1/2 1/2 0 1/2 1/2 0
N123 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 0
N 2/3 1/3 0 2/3 1/3 0 0
H233 0 1/3 2/3 0 1/3 2/3 0
N 3/4 1/4 0 3/4 1/4 0 0
N1223 1/4 12 1/4 1/4 1/2 1/4 0
N1144 172 0 0 12
H2344 0 1/4 1/4 1/2
N1234 1/4 1/4 1/4 1/4
Caso utilize um polindomio de grau m=2, tem-se:
n=Px,+ B,X, + Byx; + BrXpy + BriXoy + P13X5 4.7)

Para os pontos da tabela 4.3 tem-se:
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n =p
n,=p5,
n; = p;
1 1 1
n, =B E + 5, E +ﬂ12(zj
1 1 1
s =P E + 55 E +1313(ZJ
1 1 1
Ms =B E + 55 5 +ﬂ23(zj

Resolvendo-se estas seis equagdes simultaneamente (isto € possivel, pois o

nimero de equacdes ¢ igual ao nimero de parametros):

B =n, (4.8)
B,=n,
By =1,

B, =4n, —2n, —2n,
Bz =4n,; —2n, - 2n,
By =4n, —2n, —2n,

A equagdo acima pode ser generalizada para situagdes onde se tenham g
componentes. Neste caso o modelo de segunda ordem contém ¢(g+1)/2 termos e os
valores da varidvel de resposta sdao medidos nos pontos de um {g,2}simplex-lattice
design, sendo as formas que expressam os coeficientes dados por:

pi =i

i =4nij =2, +n,) (4.9)

Caso sejam conduzidos N experimentos, o valor para a varidvel resposta no u-

ésimo experimento (1 <u<N), denotado por y,, ¢ dado por:
Yy=1,7%¢&, (4.10)

Sendo que ¢, s@o ndo correlacionados e independentes e identicamente

. . , , g ‘A . 2
distribuidos, com média zero ¢ variancia o”.

Se os valores y,, y, e y, sdo as médias calculadas considerando as N

replicagdes do experimento, e utilizando-se o método dos minimos quadrados, obtém-se

a equagdo 4.11 que determina os valores para os termos b; e b;; (os estimadores de f; e

Bi):
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bi:;i i=1,2,3,...,.q (4.11)

bj=4y; —2(y,. +yj) ij=1,2,..,q i<j
De modo semelhante, se for escolhido o modelo cubico para um {g,3}simplex-

lattice devem ser determinados os coeficientes: f;, Bi;, ik e i . Denotando as respostas

s . 2 1 ..
observadas nos vértices do simplex por y;, para os pontos: x,-=§, xj=§,xk=0, k+1, j por

. 1 o s T
Yiij € para os centroides x,-=xj=xk=§por ijk; utilizando-se as respostas médias y,, v, ,

Viis Vs Yies VsV j» YVu© Y, © empregando-se os estimadores b;, by, gij ¢ b
para, respectivamente, S, By, Pk € i, pode —se determinar os valores:

b =7, (4.12)

b, :%(;lu +;1~,;/ -y, _;«/) i<j

Y T
gij=z(3y,~@,—3yw—y,~+yj), 1<J

— 27(~ — - — — — 9~ — -
bijk :27yijk _T(yiij TV T Vi YV TV i +yjkk)+5(yi Ty, +yk)

4.3.1.1 Analise do modelo

Desde que o polindmio {g,m;} foi escolhido para representar a superficie de
resposta para os pontos do {q,m/}simplex-lattice, ¢ necessario definir indicadores para
informar o qudo bem o modelo é capaz de representar a superficie de resposta. A
primeira propriedade exigida do modelo ¢ verificar se o0 modelo proposto ¢ capaz de
captar e explicar as variacdes nos conjuntos de respostas, ou seja, se o nimero de
termos presentes no modelo ¢ suficiente para tornar o modelo adequado a superficie de
respostas. Isto & feito através do coeficiente de determinacdo, R°, dado pela equagdo:

22 _ SSR
SST

(4.13)
Sendo que:
SSR — Soma dos erros ao quadrado;

SST — Soma total dos erros ao quadrado;

Os valores para SSR ¢ SST sdo obtidos através das equagdes 4.14 e 4.15,

respectivamente:
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2

ssR=3"(5, - ) (4.14)

u=l

2

SST = ﬁ‘,(y -) (4.15)

u=1

Nestas equagdes, y, ¢ o valor previsto para a resposta considerando o u-ésimo
experimento ou combina¢do dos componentes, utilizando-se o polindbmio {g, m}. O
termo y, ¢ o valor da variavel de resposta para o u-ésimo experimento, y ¢ a média geral

dos valores assumidos pela variavel resposta considerando todos os experimentos

realizados.

Além dos coeficientes de determinacdo, existe uma medida para verificar a
estabilidade do modelo escolhido. Esta estabilidade consiste em verificar a capacidade
do modelo proposto prever novos valores para a variavel resposta, caso sejam utilizados
novos valores para as variaveis x;. A medida estatistica que mede a capacidade do
modelo prever novos valores ¢ chamada PRESS (Prediction Error Sum of Squares). A

determinagao do PRESS pode ser feita do seguinte modo:

e (Quando se propde um polindomio {g, m} para representar a superficie de resposta,
exclua um valor observado para a resposta, y,, do conjunto de dados; deste modo, a

analise utiliza somente as demais N-/observagdes.

e Com o polindmio {g,m} definido através da (N-1) observagdes, pode-se determinar

v,- Se for feita a diferenga y, -y, , obtém-se o erro de previsdo da u-ésima

observagdo ou PRESS residual, e,). Se este processo for repetido para todas as N
observacgdes e se for definida a matriz “chapéu” (equagdo 4.16), pode-se determinar,

através da equacao 4.17, o PRESS.

H=x(x"x)"x"y (4.16)

2

N

PRESS = Z(ﬁ} (4.17)
u=1 AT

Sendo 4, o u-ésimo elemento da diagonal de uma matriz “chapéu”.
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O PRESS pode ser utilizado para computar uma aproximagio para o R, dado

pela equagdo 4.18:

_ PRESS

4.18
SST (418)

2 —
R PRESS — 1

4.3.1.2 Teste estatistico para verificar os termos no polindmio canénico escolhido

Quando o polindmio candnico de Scheffé ¢ utilizado para modelar a superficie
de resposta e fornecer caracteristicas da mistura, frequentemente o modelo inclui todos
os termos a partir de um determinado grau. Geralmente, a forma final ¢ um polindmio
que contém os g termos fSx;, i=1,2,3,...,q, representando a parte linear da superficie de
resposta mais os termos que representam o excesso. Na escolha do grau final do
polindmio, teste de hipotese ¢ desenvolvido no grupo de pardmetros no modelo
polinomial. Este teste ¢ feito para evitar que o polindmio tenha um grau excessivamente
elevado, quando na verdade um polindmio com um grau menor representa a superficie
de resposta. Por exemplo, para uma mistura de trés componentes /,2 e 3 seja escolhido
o modelo cubico, ou seja, n=px;+ ﬂgX2+ ﬂ3X3+ ,b’;ngxfr ﬁ]3X1X3+ ﬂgngX3+ﬁ123x1xe3, a

hipdtese nula (Hy) diz o seguinte:

Hy: A resposta ndo depende dos componentes da mistura
A Hipotese alternativa H; diz:

H;: A resposta depende dos componentes da mistura

Quando a hipdtese nula ¢ verdadeira, todos os trés coeficientes lineares £, S, €
[3sdo iguais a um valor constante, Sy, € os outros termos do modelo (que possuem grau

maior que 1) sdo iguais a zero, entdo o teste fica:

Hy: B1= B2= B3= po
Hi: B12= B13= B23= P125=0
O modelo para o exemplo da mistura dos trés componentes fica: #=Fpx;+

Poxot Poxs= Po. A estimativa de fy pelo método dos minimos quadrados ¢

N _ —
b()zzﬁ =y, onde y ¢ a média das N observacdes coletadas do simplex-lattice. O

u=1

teste da hipotese nula ¢ feito através do parametro F, dado por:
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SSR
(p-1)
F=t -/
SE (4.19)
(N-p)
Sendo SSE, soma dos quadrados dos residuos, dado por:
ul 2
SSE =" (v, =%.) (4.20)

u=1

Para estas equagdes, o grau de liberdade p ¢ o nimero de parametros que sdo
estimados pelo modelo (neste caso, 0 modelo possui sete parametros: 5, S2, b3, B2 P13,
23 € f123) € N é o nimero de observacdes. O valor determinado de F' ¢ comparado com
F.1, Np, o tabelado e a hipotese nula € rejeitada a um nivel de significancia a se o valor

de F' (equagdo 4.19) exceder o tabelado.
4.4 Extreme Vertice Design

Existem projetos de experimentos de misturas que se desenvolvem dentro de
uma pequena por¢do do Simplex. Esta situagdo ocorre quando se inclui restrigdes no
modelo impondo-se limites inferior e/ou superior nas propor¢des dos componentes. As
restrigdes impostas aos componentes sao da forma L,< x;< U;, com L;>0 e U<|I.
Experimentos com esta caracteristica, sdao conduzidos utilizando-se os pseudo-

componentes. Para o limite superior, deve-se realizar a transformacao:

U. —x.
u, =————~- i=12,.., 4.21
T U q (4.21)

Sendo:

q
U=>U, >1 (4.22)
i=1
A regido dos U-pseudocomponentes, u;, recebe o nome de U-simplex ¢

q
deve respeitar a restri¢do: Zui =1. Uma condi¢do para este experimento ¢ que U-
i=1

simplex esteja dentro do Simplex original e isso ocorre se € somente se:

QU -U,, <1 (4.23)

i=1
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Na equagdo 4.23, U, ¢ 0 minimo entre os g limites superiores. Por definicao,

a dimensao do U-simplex é:

q
R,=> U, -1 (4.24)

Sendo: 0 <R, <g-—1.

Para os limites inferiores nas propor¢des dos componentes da mistura, deve-se
introduzir a transformagdo para os L-pseudocomponentes. Deste modo, a regiao
experimental ¢ uma regido dentro do simplex original, com os vértices alinhados com o
simplex original. Se x; denota a propor¢do do componente i para um experimento onde

existe uma restri¢ao ou limite inferior, com a transformacao por L-pseudocomponentes:

%' X = Li

| l—zq:Li
i=1

(4.25)

Uma questdo importante quando se utiliza a abordagem por U-
pseudocomponentes ou L-pseudocomponentes consiste em verificar a consisténcia dos
limites inferior e superior. A analise da consisténcia ¢ realizada comparando cada
q q

intervalo, R,=U-L; com RLZI-ZLZ. e Ru:zU,- -1. Se qualquer R>R;, entdo isto
i=1 i=1

indica uma inconsisténcia para o limite superior U; caso R>Ry entdo se tem uma

inconsisténcia no limite inferior L;, Caso as fronteiras sejam inconsistentes, se deve
definir novos limites inferiores e superiores, L, e U,. Esta transformagdo para obté-las

consistentes ¢ dada pela equacao:

U

(4.26)

A

<

L,=U -R
=L +R

i L

A escolha de utilizar os L-pseudocomponentes, x,, ou os U-

pseudocomponentes, u;, depende da dimensdo da regido experimental. Se R; <Ry, entdo
o Simplex L-pseudocomponente ¢ menor em dimensdo que o Simplex U-
pseudocomponentes, e, além disso, o L-Simplex esta totalmente contido dentro do U-

Simplex, entdo x; sdo escolhidos como novas varidveis; caso contrario as variaveis

escolhidas sao u;. Se R,<R;, o U-Simplex possui uma dimensao menor que o L-Simplex

e, u; ¢ escolhida como as variaveis do experimento. Além disso, a varidvel u; é sempre
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escolhida quando R;=Ry. A figura 4.7 apresenta a regido experimental com restri¢cao

nas propor¢des dos componentes dentro do Simplex original [71].

Figura 4.7 — Simplex com pseudocomponentes dentro do Simplex original.

Além de

definir se serdo utilizados os U-pseudocomponentes ou

Lpseudocomponentes ¢ necessario definir um procedimento para determinar as

coordenadas da regido experimental, dentro do simplex como a figura 4.7 apresenta.

Geralmente, o método mais utilizado ¢ o algoritmo McLean ¢ Anderson’s Extreme-

Vertice (EV). Tal procedimento consiste de duas etapas:

Etapa 1: Enumerar todas as possiveis combinagdes dos valores de L; e U;
para os ¢ componentes. Este procedimento gera 2¢’ combinagdes. Por
exemplo, para o caso de trés componentes tém-se os limites inferiores: L;, L;
e L3; os limites superiores sdo: U;, U, e U;; as combinagdes sdo: L;L; —,

L,U— UL , U U=— ,com as restrigdes para o terceiro componente

deixados em branco. O processo € repetido g vezes, deixando-se, a cada vez
, . . -1 , .
um componente em branco. Ao final é obtido uma lista com ¢(2?") possiveis

combinacoes.

Etapa 2: Esta etapa consiste em completar os espagos deixados em branco
nas possiveis combinagdes obtidas na etapa 1. Os valores a serem colocados

devem estar dentro da restrigdo de cada componente € a soma total da
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combinacgdo deve ser igual a um. Cada combinacao possivel dos niveis de

todos os g componentes define um extreme vertice.

Para ilustrar o procedimento para localizar as extremidades de uma regido
definida através das restrigdes para as variaveis x;, considere uma mistura formada por
quatro componentes: 4, B, C e D. Os limites inferiores e superiores para cada propor¢ao

dos componentes sao apresentados na equagao 4.27.

0,40 < x, < 0,80
0,10 < x, <0,50
0,05 < x; < 0,30
0,05 < x, <0,30

(4.27)

O nimero de combinacdes ¢ determinado: ¢(277)=4(2*")=32, ou seja, sdo
obtidas 32 observagdes candidatas a compor os oito vértices do poliedro. A tabela 4.7
apresenta as possiveis combinagdes dos limites. Existem algumas combinag¢des com
valores em branco, como por exemplo, a primeira linha, pois o Unico valor para x, que
iguala a somatdria a unidade ¢ 0,35. No entanto, o maximo valor para x4 ¢ 0,30 e deste
modo, esta combinacdo ndo € possivel de se obter. Os oito vértices para o poliedro estdo

enumerados na tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Possiveis combinagdes para as coordenadas do simplex ajustado.

X7 X2 X3 X4 X7 X2 X3 X4
0,40 0,10 0,05 3) 0,40 0.50 0,05 0,05

1) 0,40 0,10 0,30 0 “) 0,40 0,25 0,05 0,30

=

3) | 0,40 | 0,50 | 0,05 | 0 (G) | 0,40 | 025 | 0,30 | 0,05

=

0,40 0,50 0,30 0,40 0,30 0,30

) 080 0,10 0,50 0,05 2) 0,80 0,10 0,05 0,05

0,80 0,10 0,30 0,80 0,05 0,30
0,80 0,5 0,05 0,80 0,30 0,05
0,80 0,50 0,30 0,80 0,30 0,30
0,40 0,10 0,05 ) 0.80 0,10 0,05 0,05

©6) | 0,40 | 0,10 | 020 | 030 | (D) | © 0,00 | 0,05 | 0,05

z
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0,40 | 0,50 | 0,05 | 0,05 ) 0,55 | 0,10 | 0,30 | 0,05
0,40 | 0,50 0,30 0,10 | 0,30 | 0,50
0,80 | 0,10 | 0,05 | 0,05 040 | 0,50 | 0,05 | 0,05
0,80 | 0,10 0,30 0,50 | 0,05 | 0,30
0,80 | 0,50 0,05 0,50 | 0,30 | 0,05
0,80 | 0,50 0,30 0,50 | 0,30 | 0,30

Com a definicdo da nova regido experimental ¢ possivel utilizar a abordagem

por superficie de resposta e o polindmio candnico de Scheffé. A equagdo 4.28 apresenta

um modelo quadratico para um {3,2}Simplex com restri¢do, sendo as varidveis x;

modelada por U ou L-pseudocomponentes.

Y= Bix) + Byxh + Bixs + Bux(x) + Biaxix; + B x)x;te

4.5 Etapas em projeto de experimentos de misturas

(4.28)

A aplicacdo do projeto de experimentos normalmente segue as seguintes etapas

[72]:

e Definir o objetivo da analise do problema através de projeto de

experimentos de misturas: Ao se iniciar a aplicacdo do projeto de

experimentos de misturas, deve-se definir qual o objetivo do estudo.

Geralmente, o que se deseja € verificar ndo so a influéncia que cada componente

tem sobre a mistura, mas obter uma formulagdo, através de um polindmio, que

relaciona os componentes ¢ as propriedades da mistura total.

Nesta etapa,

devem-se definir: o processo de obtengdo da mistura, os componentes a serem

utilizados e os métodos e equipamentos necessarios para mensurar os valores

assumidos pelas propriedades em estudo das misturas [73-74-75].

¢ Definir os componentes e seus limites superior e inferior: A proxima etapa

consiste em determinar quais sdo as variaveis independentes e sua faixa de

variacdo. Deste modo, para cada componente que compde a mistura ¢ definida

uma variavel correspondente, x;, a qual constitui a quantidade deste componente

dentro da mistura. Nesta fase, também ¢ definida a variacdo permitida para cada
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variavel independente, ou seja, ¢ definido um limite inferior e superior para cada

variavel independente [76-77-78].

¢ Escolher um método experimental: Definidas as varidveis, a proxima etapa
consiste em escolher um procedimento experimental. O procedimento
experimental consiste em determinar se vai ser utilizado o simplex lattice ou o
Extreme Vértice Design. A escolha vai depender da existéncia ou ndo dos limites
das variaveis independentes. Deste modo, se existe um limite inferior e superior,
o projeto experimental ¢ o Extreme Vértice Design. Além disso, o
experimentador deve definir o grau do polindmio que representard a superficie
de resposta, pois de acordo com o grau do polindmio ¢ que vai ser definido o
numero de pontos dentro da regido simplex e consequentemente o numero de

experimentos a serem realizados [77-78-79].

¢ Realizar os experimentos e obter os valores para as variaveis respostas: Para
a obtencdo dos valores das varidveis respostas, que sdo as propriedades da
misturas, devem-se executar os experimentos com as variaveis independentes
assumindo os valores definidos na planilha experimental. Nesta etapa, ¢
necessario definir como serd mensurada a variavel resposta. Deste modo, a
variavel resposta pode ser medida diretamente, através de um aparelho [80-81-
82] ou pode ser calculada através de um software, capaz de manipular os

parametros de entrada e fornecer o valor para a propriedade em estudo [80].

¢ Analisar os dados e investigar o efeito dos parimetros de entrada sobre a
funcdo objetivo: Nesta etapa, o experimentador deve ajustar um modelo de
regressao e definir os coeficientes f’s do polindmio, tal como e apresentado na

forma matricial, através da equagao abaixo:

y, Xy Xy e Xy, B &

¥y, Xy Xyy e Xy, 5, &,

yi =% X o X, || By [+ & (4.29)
_yi’l_ _‘xnl xn2 lep __ﬂp_ _87!_

Note que a matriz X ndo possui a coluna identidade relativa ao termo independente do
modelo de regressdo linear. Isto ocorre porque os polindmios candnicos em

experimentos com misturas nao possuem esse termo. Uma vez ajustado o modelo de
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regressao, € necessario verificar se este ¢ adequado para descrever os dados. Para isso,
deve-se verificar se as suposicdes feitas, ou seja, independéncia, normalidade, valor
esperado do erro igual a zero e variancia constante, ndo foram violadas. Para isto,

procede-se a analise dos residuos [83].
4.6 A otimizacao de experimentos com misturas

Um problema comum na andlise de um experimento de mistura consiste em
maximizar as variaveis de resposta de um experimento. Geralmente, se tem um conjunto
de variaveis de entrada, as quais representam as proporc¢des da cada componente da
mistura (x;). As propriedades da mistura que se deseja otimizar sdo dependentes das
variaveis de entrada e denominadas y;. A relagdo entre y; ¢ x; ¢ obtida por meio da
analise do experimento de misturas € o objetivo na fase de otimizagdo consiste em
maximizar e¢/ou minimizar cada variavel de resposta y;. Infelizmente, a solugao de tal
problema ndo ¢ tdo trivial, se temos duas propriedades da mistura em andlise, y; € y.,

determinados valores para as varidveis de entrada x; que otimizam y; pode ndo otimizar
Y.

Na solu¢do de problemas de otimiza¢do, a programagdo linear tem sido
largamente utilizada. Contudo, este método possui a desvantagem quando envolve mais
de uma funcao objetivo. Além disso, a solu¢do do problema via programagao linear ou
dinamica fornece o valor Otimo para a propriedade y; para uma determinada
configuracdo dos valores de entrada x;. Caso ocorra uma flutuacdo nos valores das
varidveis de entrada, ja ndo se estd trabalhando no ponto 6timo. Deste modo, a solucdo
matematica do problema pode diferir da solugdo a ser implementada no sistema real.
Levando em consideracdo esta desvantagem, foi desenvolvido o conceito de
desejabilidade, o qual funciona definindo regides Otimas para as propriedades y; e

buscando os valores para x; [84].
4.6.1 Desirability

Vamos supor que exista uma relacdo entre cada k varidvel de resposta e p

independentes variaveis. A equacao 4.30 apresenta esta forma geral:

Y =fl.(x1,x2,...,xp)+g,. i=L..k (4.30)
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Sendo que f; denota a relagdo funcional entre y; e as varidveis x;, X2, ..., X, Se
considerarmos o valor esperado da variavel, o termo &; assume valor zero e a equagdo

4.30 se reduz a:
7= £, ) (4.31)

Na pratica a relagdo funcional f; ¢ desconhecida e a pratica utilizada consiste
em utilizar experimentos para aproximar f; de uma fun¢do polinomial (pode ser um
polindmio Candnico de Scheffé¢). Através de técnicas de regressdo € possivel aproximar

yi por y,. Quando as diversas respostas y; .y tem sido modeladas como dependentes

das proporcdes dos g componentes, a questdo que naturalmente surge ¢ determinar a

regido dentro do Simplex onde se obtenha o nivel 6timo das variaveis respostas.

A funcdo desejabilidade envolve a transformagdo de cada varidvel resposta

estimada ( ;) para um valor de desejabilidade individual, (d;), que varia de 0 a 1. As

estratégias para combinar as desejabilidades individuais podem ser através da média
geométrica simples, dada pela equacao 4.31, ou através da média geométrica com pesos,
dada pela equagao 4.32, sendo os pesos relativos da cada propriedade dado por w; [85].
Na verdade, estes pesos revelam a importancia de cada propriedade em relagdo as

demais no processo de otimiza¢ao multi-objetivo.

I

D=|1ld, (432)
i=1
1
k =
D=|1lad" |X» (4.33)
i=1 =

O valor D mede a desejabilidade total, ou seja, a combinag¢do das
desejabilidades individuais para cada nivel da resposta. O valor de D esta no intervalo
[0,1]. A desejabilidade geral, D, tem uma propriedade interessante: se qualquer d; =0
(isto significa que uma das variaveis nao consegue atingir o valor 6timo), entdo D=0
significando que ndo foram encontrados, simultaneamente, valores para x;, ..., x,, 0S

quais otimizam yy, ..., Vi.

Suponha que para cada resposta, se tenha interesse que o valor de y; esteja no

intervalo A, <y, <C,,com i=1,2,....k ; tal que a reposta ¢ inaceitavel se y;<A4; ou y;>C..
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Além disso, existe um ponto B; entre 4; ¢ C;, de modo que a desejabilidade aumenta
entre 4; ¢ B; e diminui entre B; e C;. Além disso, pode-se definir o minimo e 0 maximo

valor aceitavel para o estimador y, da variavel resposta y;, que sdo respectivamente, 4, €

Ci. Pela escolha dos Parametros » e s, podem ser atribuidos varios niveis de

desejabilidade para diversos valores de y, conforme pode ser visto no grafico 4.1.

0.99r r=0.1 N
— — N ‘ —
©
é\ 0,77— ‘ —
S - s=0.1 -
E I
—_ 0,55(— —
n ’ r=1 | s=1
() | _|
a W
0,33 — ‘ _
L 5> ‘ |
0,11— _
0 ‘325
AI Bi CI
Yi

Grafico 4.1 — Defini¢ao da desejabilidade (Alvo) [66].

No grafico 4.1 pode-se notar que para grandes valores (~10) de e s y, assume
um valor muito préximo de B,. Por outro lado, para qualquer valor de y, acima de 4; e

abaixo C; aceitavel, entdo pequenos valores de » e s (~1) devem ser escolhidos. Esta
metodologia € util para realizar a otimizagdo caso se deseje que uma das varidveis de
reposta y; atinja algum valor alvo (farget). As transformagdes da funcdo d; realizadas
com o intuito de obter uma resposta no alvo (farget) podem ser calculadas pela equagao

4.34.
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[M} A < <B,

(Bi 'Ai) l
_ ()A’z 'Ci) S ~
4 = {W Bisdi=C (4.34)

0 J,<4, ou p,<C,

No segundo modo (maximiza¢cdo/minimizagao), a transformagao ¢ dada pela
equacdo 4.35. No grafico 4.2, se pode observar que quando y,< 4;, a desejabilidade
assume um valor nulo que, como dito anteriormente, retrata uma condi¢do inaceitavel
para a variavel de resposta. Porém, quando p,, se encontra entre 4; <y, < B;, a

desejabilidade assume um valor entre zero ¢ um, sendo dependente do valor » que ¢

ajustado. Além disso, para este caso, B,=C..

0,98

0,74—

0,50—

Desirabilityy.

0,26 —

0,02

Grafico 4.2 — Defini¢do da desejabilidade (Maximizagdo/Minimizacao) [66].

0 » <4
n t
g =) Ui-4) A4 < <B,
"B -4) o (4.35)

1 5> 8B,
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Com a determinacdo da desejabilidade total, D, o modelo de otimizagdo fica

reduzido a equagdo 4.36.

Maximize D
{x.D}

sujeito a: d"™' (yl.)z D, i=12,.,k
D>0
xeQ

(4.36)

Sendo d""'(y;) a funcdo desejabilidade de y; na (n+1 )’hiteragﬁo; D ¢ o minimo
valor da desejabilidade definido no inicio do modelo iterativo de minimizagao; x € Q
denota toda a regido definida no inicio do processo, onde se deve buscar os valores da

varidvel independente x; para se obter a maxima desejabilidade geral D.

Um exemplo da aplicagdo da otimizagdo de experimentos de misturas
utilizando a fun¢ao desejabilidade ¢ apresentada por Derringer e Suich (1980) [20]. A
aplicagdo consiste em desenvolver um novo tipo de pneu, composto de trés materiais:
x;- proporcao de Silica hidratada, x,- propor¢ao de agente aglomerante e x3 — propor¢ao

de enxofre. As propriedades a serem otimizadas s3o as seguintes:
1. Indice de abrasio: 120<yy;
2. Mobdulo 200%: 1000< y»;
3. Deformagao permitida: 400< y;<600;
4. Resisténcia: 60< y,<75;

Um modelo polinomial de grau dois foi escolhido para representar as repostas.
Esta escolha foi baseada em conhecimentos e experiéncias passadas que um polinémio,
de no minimo, um grau igual a dois seria necessdrio para representar os dados. A
equacdo 4.37 apresenta o modelo escolhido e a tabela 4.6 apresenta os coeficientes, para

cada propriedade requerida para o pneu.

3 3 3
v, =b, + Zbixi + ZZbﬁxixj (4.37)
i=1

i=l j=I
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Tabela 4.6 — Coeficientes para o modelo de regressao {3,2} e as variaveis respostas.

bO b] b2 bj’ b]] b22 b33 b12 b]j’ b23

yy (1391 16,5 179 109 -4,0 -3,5 -1,6 5,1 7,1 7,9
y, | 1261 268,1 246,5 139,5 -83,6 -124,8  199,2 694 94,1 1244
V; | 4004 -99,7 -31.4 -73,9 7,9 17,3 0,43 8,8 6,3 1,25

ys | 689 -14 4,3 1,6 1,6 0,06 -0,32 -1,6 0,13 -0,25

Definidos os coeficientes e, por conseqiiéncia, os modelos para cada
propriedade, a proxima etapa consiste em verificar qual o tipo de transformagdo ¢
necessaria para obter as desejabilidades individuais. Para as propriedades indice de
abrasdo (v;) e Modulo 200% () a transformacao utilizada foi a equagdo 4.33, ou seja,
se deseja maximizar estas propriedades. O grafico 4.3 apresenta a transformacdo
utilizada para estas duas propriedades. Conforme pode ser visto, para y;, o minimo valor
aceitavel ¢ 4,=120 e para y, 4,=1000. Qualquer valor de y; menor que 120, resulta em
uma desejabilidade 0, ou seja, esta propriedade ndo atingiu o nivel desejado. Por outro
lado, se ¢ conhecido que os melhores valores a serem atingidos por y; € y», s@o
respectivamente, 170 e 1300, entdo B;=170 ¢ B,=1300. Além disso, se for considerado
que a desejabilidade aumenta de forma linear, entdo t=/. A equacao 4.37 apresenta a

transformagao para y; e a equacdo 4.38 apresenta a transformagao para y».

d;

1,0
0 A, B, V.
Y, 120 170
Yo 1000 1300

Grafico 4.3 — Transformacao utilizada para y; e y, (Maximizagao) [66].
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0 <120
d, = G, -120) 120 < §, <170
(50) (4.38)
1 $, 2170
0 $,<1000
5, -1
d, = (3:-1000)} 0. $, <1300
(300) (4.39)
1 $,21300

Para as propriedades deformagdo permitida e resisténcia, respectivamente y; €
4, a transformacdo utilizada foi a equagdo 4.34, ou seja, o objetivo € atingir um
determinado valor alvo para estas propriedades. O grafico 4.4 apresenta a transformagao
utilizada para estas duas propriedades. Como pode ser observado, para y; o valor
minimo aceitavel ¢ 4;=400 e para y,, A,~=60. O limite superior para estas propriedades,
sdo C3=600 e C,=75. Como o objetivo € obter os valores para y; e y, dentro da faixa
estipulada, sdo definidos os pontos centrais B;=500 ¢ B,=67,5 como os valores mais
desejados para as propriedades y; e y,. Novamente, foi escolhido um modelo linear para
desejabilidade, ou seja, r=s=1. A equagao 4.40 apresenta a transformagao para y; e a

equacdo 4.41 apresenta a transformagao para y.

d;

1,0
0 A, B, o Vi
Vs 400 500 600
Y4 60 67,5 75

Grafico 4.4 - Transformagao utilizada para y; e y, (Target) [66].
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05 -400) | 450 < $, <500
(100)
d, = 0; -600) 500 < 7, < 600
(100) (4.40)
0 $,<400 ou P, <600
{M} 60 <, < 67,5
(17.5)
d, = 04-75) 67,5< 9, <75
(17.,5) (4.41)
0 p,<60 ou p,<75

Os quatro valores para as desejabilidades individuais, d;, foram combinados em
uma unica medida, D, a desejabilidade total, usando a equagdo 4.29. Deste ponto em
diante, para cada nivel de x;, x, e x3 um valor para D foi obtido. Esta tarefa foi realizada
através de um algoritmo que conseguiu fornecer o valor para D em menos de 250
interacdes, variando-se os valores das propor¢cdoes de x;, x; € x3; A maxima
desejabilidade total encontrada que satisfaz todas as restrigdes ¢ D=0,583. Este valor de
D ndo tem um significado, exceto indicar que os niveis das variaveis x; que fornece o
maximo D foi encontrado. Contudo, a maior contribuicdo do valor de D ¢ indicar o
quanto ¢ estavel o ponto 6timo, deste modo pode-se realizar pequenas alteracdes nos
valores das variaveis de entrada x; e verificar como se comporta a desejabilidade. A

tabela 4.7 apresenta os valores de x;, que fornecem a desejabilidade total maxima, D.

Tabela 4.7 — Coeficientes para o modelo de regressao {3,2}.

Variaveis Desejabilidades
X7 -0,050
X2 0,145
X3 -0,868
Vi 129,5 d; 0,189
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V2 1300 d> 1

V3 465,7 d;3 0,656

V4 68,0 dy 0,932
Desejabilidade total - D 0,583

4.7 Consideracoes finais

A técnica de projeto de experimento de misturas, junto com a metodologia de
otimizacao das respostas quando possui mais de uma variavel resposta a ser analisada, ¢
uma ferramenta preciosa e indispensavel para pesquisadores que se véem envolvidos
com realizacdes de ensaios experimentais € que buscam aperfeicoar situagdes em
ambientes complexos. A estratégia de experimentagdo de misturas ¢ uma metodologia
capaz de manipular um conjunto de variaveis e através de técnicas estatisticas, tais
como, a regressao multipla e a analise de variancia para obter a fungdo das propriedades
desejadas, que sdo as varidveis de resposta, em funcdo das varidveis independentes. A
partir dos modelos obtidos, que pode ser um polindmio de grau um, dois (quadratico) ou
trés (cubico) € possivel obter os valores das varidveis independentes x; que maximiza

e/ou minimiza as propriedades y;, simultaneamente.

A otimizacdo simultanea de diversas respostas ¢ comumente realizada por uma
abordagem de tentativa e erro. Deste modo, o processo funciona designando-se valores
para as variaveis independentes até encontrar o ponto 6timo para todas as variaveis de
resposta, satisfazendo-se todas as restricdes. A mistura obtida constitui a formulagao
Otima. A otimizacdo através da funcdo desejabilidade ¢ um método alternativo que
requer uma formulagdo menos complexa. Além disso, a fungdo desejabilidade permite
determinar a estabilidade do 6timo atingido, ou seja, verificar o quanto se pode variar

nas varidveis independentes x; sem se alterar o ponto 6timo para os y;.



Capitulo 5

APLICACAO DO DOE DE MISTURAS AO
PROBLEMA DO PORTFOLIO

5.1 Consideracoes iniciais

Neste capitulo, ¢ apresentada a aplicacdo do projeto de experimentos de
misturas ao portfolio de contratos de venda de energia elétrica. O objetivo principal do
capitulo é mostrar como se analisa portfolios de contratos como sendo uma mistura,
onde cada contrato ¢ um componente que agrega a mistura total, portfoélio de contratos,
as suas caracteristicas: retorno, VPTOT, e o risco, CVaR. Ap6s modelar o portfolio pela
teoria de experimentos com misturas, ¢ obtida a fronteira eficiente por meio da
otimizagdo multi-objetivo, utilizando-se as fungdes desejabilidade. Para esta aplicagao,
0 objetivo € obter o maximo retorno, VPTOT, através da comercializacdo de energia
elétrica por meio de contratos bilaterais e no mercado a vista. Simultaneamente, se
deseja minimizar o risco, dado pelo CVaR. O capitulo esta dividido em seis se¢des. Na
primeira se¢do sdo apresentadas as consideragdes iniciais. A definicdo do conjunto de
contratos bilaterais candidatos e a simulagdo para determinar o prego spot sao realizados
na segunda secdo. A terceira secdo apresenta a aplicagdo do projeto de experimentos de
misturas ao portfolio de contratos, destacando o planejamento de experimentos, nimero
de simulagdes, retorno, VPTOT e CVaR para cada experimento. A defini¢ao da fronteira
eficiente de contratacdo e a definicdo da estratégia de contratacdo sdo realizadas na
quinta se¢do. Finalmente, na sexta secdo sao realizadas as consideragdes finais do

capitulo.
5.2 Definicio do Portfolio e do preco spot

A empresa interessada em desenvolver uma estratégia de comercializagdo de
energia, possui uma usina térmica, hipotética, com capacidade instalada de 500 MW,
capacidade de contratacdo mensal de 500 MW e o horizonte de estudo ¢ de quarenta e
oito meses. O custo de operagdo da térmica ¢ dado pela soma dos custos com o

combustivel e o custo com a operacdo ¢ manutencdao da unidade geradora que para este
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caso ¢ de R$ 65,00/MWh. A usina se localiza no submercado SE/CO (Sudeste Centro-
Oeste) e todos os contratos bilaterais serdo realizados no submercado de origem da
usina, ou seja, SE/CO [13]. A tabela 5.1 apresenta as caracteristicas dos contratos

bilaterais candidatos para a térmica.

Tabela 5.1 — Contratos candidatos a compor o portfolio da térmica.

Numero do Inicio de Fim de Preco Volume
Contrato Vigéncia Vigéncia  (R$/MWh) Maximo
(més) (més) (MWh/més)

I 01 12 85,00 150

I, 01 24 82,50 457

Iz 01 48 98,20 294

I4 01 12 85,00 239

Is 01 24 76,60 74

I 01 48 78,20 47

Além dos contratos definidos na tabela 5.1, é possivel, em qualquer data, a
empresa comercializar no mercado de curto prazo. Esta op¢ao equivale em investir na
opcao I, cuja demanda maxima ¢ igual a 500 MWh. O inicio da andlise ¢ Janeiro de
2007 e o término ocorre em Janeiro de 2011 e deste modo, todos os contratos iniciam
em Janeiro. A incerteza que gera o risco no mercado esta relacionada ao cenario para
este intervalo de quatro anos. A configuracdo do Sistema Interligado Nacional para o
periodo de andlise consiste no cenario referente ao primeiro més de 2007,
correspondente ao deck do PMO de Janeiro de 2007. O horizonte de estudo considerado
¢ de Janeiro de 2007 a Janeiro de 2011. Para este periodo, a demanda por energia para
0s quatro subsistemas, com as respectivas taxas de crescimento ¢ apresentada na tabela

5.2.

Tabela 5.2 — Demanda por energia elétrica para os quatro subsistemas.

Mes Sudeste-Centro Oeste Sul Nordeste  Norte
SE/CO-[MWh] IMWh]  [MWh] [MWh]

Janeiro 31055 8297 7103 3367
Fevereiro 31884 8446 7190 3409
Marco 32410 8605 7282 3428
Abril 32089 8374 7196 3447
Maio 31682 8235 7140 3490
Junho 31642 8208 7050 3509
Julho 31751 8183 7122 3530
Agosto 32178 8219 7235 3571
Setembro 32264 8150 7429 3598
Outubro 32779 8223 7632 3594
Novembro 32641 8358 7745 3570
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Dezembro 32322 8544 7760 3510
Taxa anual de crescimento 4,4% 4,5% 4,5% 7,7%
Além disso, o cendrio consiste das seguintes caracteristicas:

e Configuracdo das usinas térmicas (UTE) e usinas hidrelétricas (UHE): Considera
as usinas térmicas e hidrelétricas, bem como as expansdes previstas para o

periodo de analise.

e Taxa de desconto: A taxa de juros utilizada foi o custo de capital do setor, sendo

igual a 12,0% ao ano;

e As vazdes médias mensais utilizadas foram de 1931 a 2001, que corresponde ao

historico consolidado da época;

e Tendéncia hidroldgica fornecida pela afluéncia aos reservatorios equivalentes
dos subsistemas nos meses de Julho de 2006 a Dezembro de 2006 (Gltimos seis

meses);
e Versdo do Modulo Newave: 12
e Curva de aversdo ao risco 2006/2007 homologada pela ANEEL.
e (Custo e manutencao das térmicas: declarado pelos Agentes de geracdo térmica;
e Energia armazenada inicial: 01 de Janeiro de 2007 as 00:00 hora.
e Funcdo de Custo de déficit:

Estas caracteristicas sdo os inputs para o Newave, foram obtidos do site www.
ccee.org.br e constituem a Programacio Mensal da Operagdo de Janeiro de 2007 (PMO-
Jan07).

A simulacao com o Newave forneceu, dentre muitas variaveis, dois mil valores
para o custo marginal para o subsistema SE/CO e dois mil valores para o despacho da
usina térmica hipotética. Estes dois mil valores consideram a série sintética para a
afluéncia, utilizando-se um modelo autoregressivo de ordem trés (um moédulo ja
implementado no Newave) a partir da série consolidada de 1931 a 2001. O grafico 5.1
apresenta a evolucdo dos custos marginais para o submercado SE/CO. Através deste
grafico, pode-se perceber que a distribui¢do dos custos marginais ¢ assimétrica, com

ampla variagdo (caudas alongadas).
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Grifico 5.1 — Evolugdo do custo marginal de Janeiro de 2007 a Janeiro de 2011.
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O grafico boxplot 5.1 relaciona os dois mil cenarios de custo marginal para
cada més, sendo que a incerteza tende a aumentar com o passar do tempo. Deste modo,
a série de custos marginais para o final do periodo de estudo apresenta um boxplot mais
alongado, o que caracteriza uma maior dispersao dos valores, € em termos financeiros,
uma maior volatilidade. No grafico, também se pode perceber que os valores ou ‘picos’
assumidos pelo custo marginal sdo representados por cruzes ou estrelas. Na estatistica,
estes pontos sdo chamados outliers, pois ocorrem devido a causas especiais que alteram
a distribuicao de probabilidade da varidvel aleatoria. Na simulagdo com o Newave, estes
valores outliers para o custo marginal podem ter ocorrido devido a utilizagdo de séries
de afluéncias muito secas (custo marginal alto) ou séries de afluéncias muito umidas
(custo marginal baixo) aliados a outros fatores, tais como expansdao da oferta muito
otimista ou expansdo da oferta muito pessimista. Na verdade, a presenca dos custos
marginais extremos (muito elevado ou muito baixo) ocasiona uma alteragdo no custo
marginal médio mensal e provoca uma maior dispersdo no conjunto. Este fato faz com
que a receita obtida no mercado a vista seja incerta, com potenciais ganhos e, por outro
lado, potenciais perdas. Portanto, isto caracteriza um investimento com risco, sendo
necessario utilizar as ferramentas propostas neste trabalho, ou seja, a otimizagdo do

portfélio de contratos, através da minimizacao do CVaR.

5.3 Aplicacao do projeto de experimentos de misturas ao

portfolio de energia elétrica.

A utilizagdo do projeto de experimentos de misturas aplicada ao portfélio de
energia elétrica consiste em determinar a influéncia da presenga de cada contrato
candidato sobre as variaveis retorno, VPTOT, e risco CVaR. A questdo ¢ determinar que
tipo de experimento de misturas se deve utilizar. Se nao houvesse uma restricdo nas
variaveis de I; a I, poderia ser utilizado o tipo de experimento lattice ou centroid
design. Neste caso, a demanda em cada contrato seria considerada a mesma em todos os
contratos e igual a S00MW. No entanto, o que ocorre ¢ que cada contrato candidato
impde uma restrigdo na regido experimental, ou seja, gera um espago geométrico dentro
da regido experimental. Experimentos com esta caracteristica sd3o manipulados
utilizando-se, principalmente, o vértice da sub-regido formada pelas restricdes. Tais
experimentos sdo denominados Extreme Vértices Design. Como se tem sete

componentes, nao ¢ possivel representar a regido experimental através de uma figura,
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pois a regido experimental ¢ um espaco geométrico cuja dimensdo ¢ proporcional ao
nimero de componentes. Por exemplo, se a mistura for de trés componentes, a regido
experimental ¢ um tridngulo, caso seja igual a quatro tem-se um tetraedro. Além disso,
para cada componente /; (i=1,2,..,7) ¢ definido um limite maximo, U;. Neste caso, a
regido experimental ¢ definida pelos seus vértices extremos, sendo denominado Extreme
Veértice Design. Deste modo, o problema de experimentacdo consiste em, determinar o

nimero de vértices e as coordenadas dos vértices, caracterizando a regido experimental.

Antes de aplicar as equagdes para o calculo dos vértices, nimero de faces e
edges da regido experimental, deve-se realizar uma transformagao nos valores. Deste
modo, se a quantidade total da mistura, 500 MW, for igual a 1, e utilizando-se a tabela
5.1 é possivel obter a tabela 5.3, onde o volume maximo de cada contrato ¢ definido

como uma porcentagem da mistura total.

Tabela 5.3 — Contratos candidatos ¢ demanda relativa a quantidade a ser vendida.

Variavel |Inicio de Vigéncia Fim de Vigéncia U;- Volume Mdximo
(més) (més)
I 01 12 0,300
I, 01 24 0,914
Iz 01 48 0,588
| 01 12 0,478
Is 01 24 0,148
Ie 01 48 0,094

O processo para caracterizar a regido experimental consiste nas seguintes

etapas [66]:

e Definicao da amplitude de cada variavel (R;): A equagdo 5.1 define a amplitude
de cada variavel. Sendo L; o limite minimo que pode ser comercializado em cada

contrato.
R=U-L; (5.1)
Neste caso. L;=0¢ R; =U, para i=1,2,...,6.

e Definicao do termo R;: A equagdo 5.2 define o célculo da variavel R; que leva em

consideragdo os limites inferiores de cada variavel.
q
R=1-) L, (5.2)
i=1

Como L;=0 e g=6, o somatdrio ¢ igual a zero, logo R,=1.
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e Definicao do termo Ry: A equagdo 5.3 define o calculo da variavel Ry que leva em

considerac¢do o somatdrio dos limites superiores de cada variavel.

RUZiUi -1 (5.3)

i=1
S
Como ZU1 =2,52. Logo Ry=1,52.
1

e Definicio do termo R,: A equagdo 5.4 define o calculo da varidvel R, que ¢

definida como o minimo valor entre R; € Ry.
Rp=min (RL, RU) (54)
Como R;=Ie Ry=1,52. Logo R,=1.

Com a definicdo de R, ¢ possivel determinar duas situagdes. A primeira
consiste em determinar o nimero de combinagdes de variacdo dos componentes cuja
soma ¢ menor que R, Para este caso, quando =1, tem-se os componentes cujos valores
sdo menores que R,. Deste modo, L(r=1) = 6, pois todos os valores de contratos sdo
inferiores ao valor total (1), s6 a negociagdo no mercado a vista que apresenta o limite
maximo igual a 1. L(2)=9, pois € possivel realizar nove combinac¢des em que a soma do
montante comercializado ¢ menor que 1, L(3)=4 e L(r>3)=0. Finalmente, a segunda
situagdo consiste em determinar o numero de combinagdes de componentes em que a
soma ¢ igual a R,. Nesta situa¢do, quando r=/, tem-se os componentes em que 0S
valores sdo iguais a R,. Assim, E(r=1)=1, pois s a negociacdo no mercado a vista
apresenta valor maximo igual a 1. Quando =2, s6 a combinacao de /; e /5 fornece um

limite igual a 1, logo E(2)=1 e para r>2, E(r)=0.

¢ Definicio do niimero de vértices N,: A equacdo 5.5 define o calculo do niimero de

vértices da regido experimental.

q
N, =q+ 2 [L(r)g —2r)= E(r)r-1)] (5.5)
r=1
Para g=7, o valor do somatoério € igual a 59. Logo, o nimero de vértices € igual
66.

e Definicio do nimero de edges N; e do nimero de faces N,: A equagdo 5.6 ¢

utilizada para calcular o nimero de edges e o numero de faces.
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N, = C(q,q—d —1)+qui:1L(r)C(q -r,g—r—d —1)—F§I[L(r)+ E(r)k'(r,r—d —1) (5.6)

Para o calculo do numero de edges, basta fazer d=1. O termo C(q,q-d-1)

designa a combinacdo de ¢ fatores, tomados (g-d-I) e ¢ dado por

q
(g-d-D(g-(g—d-1!

Deste modo, fazendo d=1/ na equagdo 5.6, obtém-se o numero de edges, N;
igual a 176. Do mesmo modo, fazendo d=2 na equagdo 5.6, determina-se o niimero de
faces, N, igual a 256. Portanto, a regido experimental ¢ uma regido geométrica, com 66

vértices, 176 edges e 256 faces.

Determinados  os numeros de vértices, o proéximo passo consiste em
determinar as coordenadas dos vértices e os pontos a serem experimentados, ou seja, a
tabela experimental. Para definir a tabela experimental, deve-se utilizar o U-

pseudocomponente. A equagao 5.7 realiza a conversdao em U-pseudocomponentes.

LU -1,
Ry (5.7)

Como houve a transformacao do sistema real para U-pseudocomponentes, €
necessario ajustar o limite superior (Upper Bonder) de cada variavel através da equacdo

5.8:

UB, =L (5.8)

Aplicando-se a equagdo 5.8 pode-se obter a tabela 5.4, para os valores de UB;.

Tabela 5.4 — Valores maximos para os U-pseudocomponentes.

Upper bonder Valores
UB; 0,25
UB,; 0,601
UB; 0,387
UB, 0,314
UB ; 0,097
UB 0,062

O primeiro vértice do U-simplex pode ser: (v;, va, v3, vy Vs, Vs, v7) = (1,0, 0, 0,
0, 0, 0). Como nenhum UB; ¢ igual a 1, deve-se definir v; = UB;, v, = I-UB, e v; = 0

para 3<i<7. Logo, o vértice candidato serd (0.25, 0.75,0,0,0,0,0). Este ¢ somente um
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arranjo, no entanto podem existir seis outros, basta fazer o proximo termo igual a /-UB;

e o termo anterior igual a zero. Realizando a transformag¢do inversa ¢ possivel obter o

vértice em coordenadas dos componentes /. Neste caso, o vértice ¢ (91,132,

0,294,74,0,0). Existem softwares que possuem uma rotina para realizar este processo,

como o utilizado neste trabalho (Minitabl4); basta informar o nimero de componentes

e o tipo de experimento que ¢ gerado automaticamente a tabela 5.5, que contém os

experimentos a serem realizados. No total s3o obtidos 141 pontos e cada ponto ¢ um

portfolio. Para a determinagdo do CVaR de cada portfolio, o grau de confianga adotado

¢ de 99% (c=99%).

Tabela 5.5 — Planilha experimental para a simulacao do portfélio de contratos.

Portfélio I] 12 13 I4 I5 I6 IS VPTOT CVaR
1 35 277 79 47 17 11 33 239031,7 2027083
2 105 49 57 167 54 34 33 253538,3 127558,1
3 0 0 261 239 0 0 0 265692,7 125187,0
4 110 49 76 167 54 11 33 257773,3 124596,0
5 150 56 294 0 0 0 0 257560,3 153558,7
6 110 49 57 167 17 11 88,5 257301,4 83691,7
7 110 200 57 48 17 34 33 243136,0 163968,3
8 150 0 294 0 0 47 9 251339,4 148425,2
9 35 49 57 48 54 34 2225 228535,3 82553,2
10 0 457 0 0 0 43 0 224880,1 282626,4
11 0 453 0 0 0 47 0 224370,8 282696,6
12 35 238 57 48 54 34 33 233509,9 208010,5
13 110 49 57 167 54 30 33 2547034 127665,9
14 140 0 0 239 74 47 0 261028,8 168442,6
15 0 206 294 0 0 0 0 241706,8 272667,6
16 150 350 0 0 0 0 0 246209,0 197186,0
17 110 49 204 448 45 11 33 2505181 143028,2
18 35 179 57 167 17 11 33 250831,6 138432,5
19 150 0 229 0 74 47 0 2456674 167427,7
20 0 0 294 159 0 47 0 252526,9 149302,5
21 150 0 0 239 0 47 64 263804,3 118366,3
22 0 426 0 0 74 0 0 226956,8 285270,3
23 150 0 37 239 74 0 0 269499,0 1625183
24 110 49 57 162 54 35 33 253538,3 127558,1
25 0 0 0 239 0 0 261 248763,9 34754,26
26 35 128 204 48 17 35 33 240884,9 184497,5
27 0 0 294 206 0 0 0 263479,0 126302,8
28 150 0 0 239 0 0 111 268555,1 91908,52
29 0 140 0 239 74 47 0 2462322 157130,3
30 0 214 0 239 0 47 0 249630,8 153731,6
31 150 0 0 239 74 37 0 263359,1 168658,2
32 110 49 204 48 17 11 61 251069,0 123205,0
33 0 0 294 0 74 47 85 230092,1 186194,2
34 110 77 204 48 17 11 33 251804,0 141742,2
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35 0 0 0 0 0 47 453 2124789 2366,7
36 150 37 0 239 74 0 0 268070,4 166466,4
37 0 0 294 0 74 0 132 234843,0 154253,2
38 0 261 0 239 0 0 0 255615,5 150947 .4
39 110 49 57 167 49 35 33 2542964 127732,5
40 150 229 0 0 74 47 0 236825,7 201409,5
41 150 0 294 0 56 0 0 254988.,4 156130,6
42 110 49 112 167 17 11 33 260901,2 118948,6
43 110 163 57 48 54 35 33 241436,7 165667,7
44 0 457 43 0 0 0 0 232015,7 275490,8
45 0 0 0 239 74 0 187 247307,8 60405,99
46 110 104 57 167 17 11 33 258758,4 124870,7
47 110 53 204 48 17 35 33 248811,7 142154,7
48 110 49 57 48 54 35 147,5 238430,9 89863,6
49 0 187 0 239 74 0 0 252216,8 154346,1
50 35 49 204 48 17 11 136 2411734 115894,6
51 35 49 204 151 17 11 33 2547634 125934,3
52 150 0 0 239 74 0 37 267099,1 139013,7
53 150 0 294 9 0 47 0 252526,9 149302,5
54 0 0 294 0 0 47 159 231548,1 133804,3
55 110 49 195 48 54 11 33 249757,2 144777,1
56 0 159 294 0 0 47 0 235722,1 336774,1
57 35 49 57 167 54 11 126,5 246677,8 78230,7
58 35 49 57 48 17 35 259,5 229263,3 56358,2
59 35 49 127 167 54 35 33 248842,6 130156,8
60 150 276 0 0 74 0 0 2428104 200584,6
61 150 0 0 0 0 0 350 237021,0 4614,06
62 35 49 164 167 17 35 33 251970,5 122967,0
63 0 379 0 0 74 47 0 220972,2 286095,2
64 150 0 0 0 74 47 229 230814,2 49801,5
65 0 0 0 0 74 0 426 215773,7 3239,6
66 0 0 214 239 0 47 0 2578933 132986,3
67 0 85 294 0 74 47 0 232323,5 340172,7
68 35 156 57 167 17 35 33 247839,3 138844,9
69 35 277 57 48 17 11 54,5 237637,2 191664,8
70 0 457 0 0 43 0 0 228380,6 283846,5
71 35 277 57 48 17 33 33 235463.9 206276,1
72 35 91 204 48 54 35 33 239185,6 186196,8
73 110 49 57 48 54 11 171 240806,4 73893,16
74 35 49 57 48 54 11 246 230910,7 66582,7
75 0 0 0 239 0 47 214 244013,0 50195,6
76 35 49 57 167 54 35 103 2443024 94201,2
77 77,5 49 204 48 54 35 33 243677,4 162202,6
78 35 49 204 48 54 11 99 240445,3 142089,5
79 35 49 188 167 17 11 33 255870,2 119067,3
80 110 49 204 76 17 11 33 2547634 1259343
81 0 0 294 0 0 0 206 236299 101863,3
82 110 49 172 48 54 35 33 245857,6 148676,8
83 110 67 57 167 54 11 33 257059,1 126570,0
84 0 0 0 0 74 47 379 2110229 35180,6
85 0 457 0 43 0 0 0 234900,2 257595,1
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86 150 0 64 239 0 47 0 267955.,4 159022,9
87 110 49 57 167 54 11 51,5 2565734 112843,7
88 35 49 204 48 17 35 112,5 2387979 131865,0
89 0 0 0 239 74 47 140 242557,0 75847,3
90 150 0 0 229 74 47 0 261028,8 168442,6
91 132 0 294 0 74 0 0 252259,3 167119,6
92 110 49 204 48 22 35 33 248605,0 142361,4
93 35 152 204 48 17 11 33 243877,3 184085,1
94 150 0 111 239 0 0 0 275754,7 151223,6
95 110 81 57 167 17 35 33 255766,0 126262,8
96 35 49 57 167 17 11 163,5 247405,8 542829
97 150 303 0 0 0 47 0 240224.4 198010,9
98 35 49 204 113 54 11 33 249153,5 1485227
99 35 49 57 167 17 35 140 245030,4 68006,2
100 35 49 204 90 54 35 33 243677,4 162202,6
101 150 0 0 239 64 47 0 262545,0 168791,4
102 35 119 57 167 54 35 33 246140,0 140544,3
103 150 0 294 56 0 0 0 263479,0 126302,8
104 150 64 0 239 0 47 0 2654844 165852,0
105 150 0 0 0 0 47 303 232270,2 16284,09
106 35 49 151 167 54 11 33 2527423 126257,1
107 110 224 57 48 17 11 33 2461284 163555,9
108 110 49 57 48 17 11 208 2415344 47698,2
109 0 0 187 239 74 0 0 259436,9 1343923
110 150 9 294 0 0 47 0 251575,7 154383,6
111 0 132 294 0 74 0 0 238308,2 276066,3
112 0 0 294 85 74 47 0 241307,2 1944794
113 110 49 89 167 17 35 33 257001,6 122848,3
114 150 0 294 0 0 0 56 256090,3 116484,2
115 35 49 204 48 54 35 75,5 238069,9 158060,0
116 110 49 204 52 17 35 33 249287,3 139614,1
117 150 0 294 0 9 47 0 251162,3 154796,9
118 101 49 204 48 54 11 33 249153,5 1485227
119 35 49 204 127 17 35 33 249287,3 139614,1
120 43 457 0 0 0 0 0 234900,2 257595,1
121 0 0 0 0 0 0 500 217229,8 0,18
122 150 0 0 0 74 0 276 235565,0 26494,5
123 35 262 57 48 54 11 33 236502,3 207598.,0
124 150 111 0 239 0 0 0 271469 163067,8
125 35 277 57 48 39 11 33 237214,2 206886,2
126 150 0 276 0 74 0 0 253466,7 159628,4
127 110 49 57 167 17 35 65 254926,0 102519,9
128 110 49 57 48 17 35 184,5 239159,0 63668,7
129 35 49 57 48 17 11 283 231638,7 40387,8
130 0 457 0 0 0 0 43 229226,7 253403,8
131 0 0 294 132 74 0 0 252259,3 167119,6
132 56,5 277 57 48 17 11 33 240473,9 193760,5
133 35 142 57 167 54 11 33 2491323 140131,8
134 0 0 140 239 74 47 0 251637,6 142191,6
135 85 0 294 0 74 47 0 241307,2 194479 4
136 35 275 57 48 17 35 33 235209,3 206311,2
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137 70 97 115 95 34 23 66 246047,6 129925,7

138 110 187 57 48 54 11 33 244429,1 165255,2

139 110 49 204 48 17 35 37,5 248693,6 139175,5

140 35 115 204 48 54 11 33 2421779 185784,4

141 35 277 57 69 17 11 33 240473,9 193760,5

Com a planilha experimental definida, a proxima etapa consiste em obter o
modelo de regressdo para as variaveis de interesse: o VPTOT, e o risco, dado pelo
CVaR. Deste modo, para cada linha da planilha experimental, temos a quantidade de
energia a ser comercializada em cada contrato e dois mil cendrios de precos, e
consequentemente, uma distribui¢do de retornos para cada portfolio. Com as
distribuicdes de cada portfolio é possivel determinar o retorno médio, VPTOT ¢ o

CVGRJ%.

Ao realizar a andlise do experimento de misturas, obtém-se o modelo de
regressdo. Na area financeira, o retorno de um portfolio ¢ um somatério dos retornos de
cada ativo que compde o portfolio, multiplicados pelo montante investido no ativo. A

equagao 5.9 apresenta o modelo polinomial {7, 1} escolhido para a variavel VPTOT.

VPTOT = 131*]1 +/B;]2 +ﬂ3*13 +ﬂ:14 +/B;]5 +ﬂ;16 +ﬂ;1s (5-9)

A anélise de regressao multipla descreve a relacdo estatistica entre o VPTOT e
os retornos de cada contrato candidato, sendo utilizado o método dos minimos
quadrados para determinar a fungao que minimiza a distancia vertical ao quadrado entre

os pontos plotados e a fun¢do. Para um polindmio {7,/}, a equacdo 5.10 determina os

*

valores para os coeficientes #,, a partir da aplicagdo dos métodos dos minimos

i

quadrados.

*

B =y (5.10)

Sendo: y; o valor da variavel resposta para um determinado ponto da regido
experimental.

Sendo assim, o coeficiente ,6’7*, mede o quanto o sétimo componente, a variavel

I;, contribui para a variavel resposta y;, neste caso o VPTOT. O ponto escolhido da
regido experimental ¢ (0,0,0,0,0,0,500), cujo VPTOT ¢ igual a R$ 217.229,80. Ao
dividir este VPTOT por 500, obtém-se S, igual a 434,27. Este valor é o quanto a

comercializacdo no mercado a vista acresce ao valor presente, ou seja, R$ 434,27/MWh.
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Realizando a mesma analise para os demais coeficientes, ¢ possivel, para um
nivel de significancia de 5%, obter a tabela 5.6 que apresenta os coeficientes do modelo
para o VPTOT em fungdo da variagdo das quantidades aplicadas em cada contrato

candidato.

Tabela 5.6 — Coeficientes ajustados do modelo de regressao para VPTOT.

Contrato | Coeficientes
L 566,22
I, 460,52
Iz 499,13
| 566,22
Is 414,60
Is 333,18
I 434,27

O modelo determinado ¢ em fungdo dos coeficientes ajustados /3, , no entanto,

o modelo pode ser decomposto conforme a equagdo 5.9 em termos de ..

q-1
VPTOT = B, + Y B.1, (5.11)

i=l1

Os novos coeficientes estdo resumidos na tabela 5.7. O novo coeficiente € o
valor presente das receitas obtidas com a comercializagdo de IMWh em cada contrato.

O termo p,representa o valor presente obtido com a comercializagdo no mercado a

vista. Na verdade, com a comercializagdo no mercado a vista, ndo ocorre perdas, pois se
a usina ndo ¢ despachada (custo marginal menor que o custo de operacdo da usina) a
usina adquire o montante de energia para suprir a demanda contratada. J4 a
comercializagao via contratacdo bilateral induz a perdas, que na verdade sdo perdas de

oportunidade de ganhos.

Tabela 5.7 — Coeficientes do modelo de regressdo para VPTOT.

Coeficientes

Po 434,27
P 131,94
p2 26,25

s 64,86

P 131,94
Ps -19,68
Bs -101,08
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Além da determinagdo do modelo para VPTOT, ¢ necessario verificar os
parametros estatisticos do modelo para verificar o qudo bem o modelo escolhido se

ajusta aos dados e como ¢ capaz de captar e explicar as varia¢des induzidas no VPTOT.
A tabela 5.8 apresenta os dados estatisticos a respeito do modelo de regressao.

Tabela 5.8 — Dados estatisticos do modelo de regressao para VPTOT.

Pardametro Valor
S 0,0108257
R’ 100,00%
RZAjustado 1 OO’OO%
R previsio 100,00%

O valor de S, soma dos erros quadrados, mede a somatdria das distincias
graficas, entre a resposta medida e a fornecida pelo modelo de regressdo e ¢ um
indicador de erro, sendo de natureza do tipo quanto menor, melhor. O Parametro R,
coeficiente de regressao multipla, indica a porcentagem de variagao na resposta VPTOT
que ¢ devida aos fatores presentes no modelo. Como pode ser observado, o modelo
explica 100% de variacdo no VPTOT. Ja, o parametro R’ Ajustado, 10d1Ca sS€ 0 Nimero de
variaveis manipuladas no experimento ¢ suficiente para explicar a variagdo na resposta.
Neste caso, toda a variacao ocorrida na resposta VPTOT ¢ explicada pelo modelo de
regressao que contém os retornos dos contratos I; a I, ndo sendo necessario incluir
nenhum outro fator. O pardmetro Rzp,ev,-sd,, indica quao bem o modelo de regressao
prevé valores para a variavel de respostas para novas observacdes, pois ele é calculado
utilizando um conjunto de dados ndo utilizado na determinagao do modelo de regressao.
Como modelos com altos Rzprm-sdo possuem grande habilidade para prever valores de
resposta, tem-se que o modelo determinado para o VPTOT, possui 100% de capacidade
de gerar um conjunto de valores futuros para VPTOT, bem proximos dos realizados ou

ocorridos.

A analise de regressao nao termina mesmo sendo determinado o modelo de
regressao com caracteristicas tdo positivas quanto o modelo que determina VPTOT. A
proxima etapa ¢ examinar os residuos para verificar se o modelo ¢ adequado. Um
modelo adequado fornece residuos com distribuicdo normal com média proéxima de zero
e desvio padrao um, ou seja, Normal (0,1). O grafico 5.2 apresenta resultado para o teste

de normalidade dos residuos.
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Ajuste dos Residuos a Distribuicdo Normal Residuos versus Valores VPTOT
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Grifico 5.2 — Teste de normalidade dos residuos versus os dados para VPTOT.

O histograma dos residuos exibe um comportamento peculiar: ao invés de uma
distribuicdo normal padrdo, apresenta uma distribuicdo em que a moda ¢ zero e,
consequentemente a média ¢ proxima de zero. Os residuos ndo sdo todos iguais a zero,
devido a presencga de uma observagao (a de numero 140) que ¢ outlier, induzido por um
valor extremo do custo marginal. Além disso, pode-se perceber que os residuos
apresentam uma variagdo constante, pois os valores do residuo variam muito pouco ao
redor do zero, quando se analisa residual versus fitted data. Deste modo, pode-se
concluir que o modelo de regressdo, dado pela equagdo 5.12, representa a variavel

VPTOT, com significancia estatistica.

VPTOT = 566,221, + 460,521, + 499,131, + 566,221, + 414,601 +

+313,181, + 434,271, (5.12)

Como o experimento de misturas foi realizado utilizando duas varidveis de
respostas, sendo ja analisada a varidvel retorno, a préxima analise contempla a medida
de risco CVaR. O modelo escolhido para a variavel CVaR foi o modelo polinomial

{7,2}. A equacdo 5.13 apresenta o modelo polinomial {7,2} geral [66].
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q q
CVaR =3 B/1,+ LY A, (5.13)

Para a obten¢do do CVaR, basta fazer g=7 ¢ I; = I,. Os coeficientes para o
modelo do CVaR também sao determinados pelo método dos minimos quadrados,
implementados em um software. Através da analise realizada no Minitab 14, pode-se
determinar os coeficientes, exibidos na tabela 5.9, que representa o CVaR em fungao da
variag¢do das quantidades aplicadas em cada contrato. Os termos em negritos s3o 0s mais

significativos na determinag¢ao do modelo CVaR.

Tabela 5.9 — Parametros de regressdo do modelo CVaR.

Contratos Coeficiente

I; 619,21
L 556,96
I 490,61
L 479,57
Is -479,29
I 3474,80
I, 4,41
Ii*1, -1,74
Ii*1, 237
L*1, -0,84
Ii*1s 0,90
I, %1, -8,82
I,*1, -1,71
L*1, 0,60
L*1, -1,76
L*1s 2,55
L*I, -5,99
L*Ts 0,143
I;*1, 1,95
I;*1s 2,62
I;*1, -5,56
I;*Is -0,73
L*1s 0,80
L1, -8,20
L1, 137
Is*1, 2,99
I5*1, 1,59
Tel, 7,20

Deste modo, pode-se estabelecer que todos os contratos candidatos influenciam
no CVaR do portfolio. Além disso, como em toda ferramenta de risco, o modelo fornece

que as interagdes entre os grupos de contratos influenciam no CVaR a um nivel de 5%
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de significancia. Os dados estatisticos a respeito do modelo de regressao para o CVaR

sdo apresentados na tabela 5.10.

Tabela 5.10 - Dados estatisticos do modelo de regressao para CVaR.

Pardametro Valor
S 8359

R’ 98,6%
RZAjustada 97 73 %
RZPrevisiio 98 ’3 %

Embora, o parametro .§ ndo apresentou um resultado tdo bom como no caso do
VPTOT, o parametro R’ mostra que a variagio no CVaR é explicada em 98,6% pelas
variagdes no retorno de cada contrato. O valor de RZAjustado indica que os fatores
incluidos no modelo de regressao, explicam 97,3 % da variagdo no CVaR. Além disso, o
Rprovisio indica que o modelo é capaz de explicar 98,3% das varia¢des induzidas no
CVaR do portfolio, para um novo conjunto de valores do CVaR diferentes dos que
foram utilizados para determinar o modelo de regressdo. Alids, se verificarmos que o
parametro § mede a soma dos erros ao quadrado, nota-se que, em média, o erro foi de
sete unidades, ou seja, se 0 CVaR do portfolio ¢ de R$ 200.000,00 o modelo informa R$

200.007,00 o que ndo ¢ uma grande diferenca. O grafico 5.3 apresenta a analise para os

residuos
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Grifico 5.3 — Andlise dos residuos para CVaR.
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Os residuos para este modelo de risco apresentaram uma dispersao maior em
relacdo ao modelo de retorno e isto pode ser observado nos graficos residual versus
fitted values e residual versus order of the data. Esta maior dispersdo dos valores, com
variancia variavel ao longo do tempo, se deve ao fato de que a distribui¢do dos valores

de custos marginais ¢ bem assimétrica, apresentando saltos e varios outliers.

Com as equagdes para o VPOT e o CVaR determinadas, a proxima questdo que
surge ¢ verificar como cada um dos seis contratos candidatos contribui para o retorno e
o risco. Esta analise ¢ realizada através da técnica response trace. Esta técnica mede as
mudangas nas variaveis de resposta que sdo devidas as variagdes nas propor¢des de um
simples componente, enquanto se conservam fixas as propor¢des de outros
componentes. Na pratica, o response trace ¢ um grafico dos valores estimados da
respostas conforme se escolhe os pontos dentro da regido experimental, a partir de uma
mistura de referéncia C. Em geral, esta mistura de referéncia C ¢ o centrdide da regido

experimental.

O grafico 5.4 apresenta o efeito de cada componente sobre o retorno VPTOT
(este grafico ¢ conhecido como response trace). Nesta figura, o eixo vertical representa
os valores para o retorno VPTOT e o eixo horizontal representa a variagdo nas
quantidades de cada contrato candidato no portfolio. O portfolio de referéncia ¢
representado como o ponto zero sobre o eixo horizontal. De acordo com este grafico, os
contratos I; e I, sdo os que apresentam maior influéncia sobre o retorno VPTOT. De
fato, se for aumentada a quantidade investida nestes contratos, o retorno do portfolio
aumenta; por outro lado, se for diminuida a quantidade investida nestes contratos o
retorno do portfolio cai drasticamente. O contrato candidato I, apresenta um
comportamento inverso, a medida que se diminui sua participagdo no portfélio o retorno
aumenta e se for aumentada a quantidade investida neste contrato o retorno diminui. Isto
ocorre, pois I, possui o menor retorno por MWh, ou seja, R$ 26,25. Um
comportamento andlogo ocorre com Is € I, no entanto se percebe que a reta apresenta
uma inclinagdo mais acentuada, ou seja, pequenas variagcdes na quantidade investida
nestes contratos causam grande impacto sobre VPTOT, pois estes contratos apresentam
um retorno médio por MWh negativo, respectivamente -R$ 19,68 ¢ -R$ 101,08. Para a
comercializacdo no mercado a vista, I;, o que se pode concluir ¢ que a medida que

diminuimos a quantidade comercializada no mercado a vista o VPTOT tende a
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aumentar. Do modo contrario, quando se aumenta a participagdo no mercado a vista o

VPTOT tende a diminuir.
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260000 - . Component
, ki
s . |2
13
EmE 4
250000 ~\- e
L I 16
E N s
S Yo Ne
g 2400001 NNL
" o O
5 o, TS
= LN ~
2 2300001 “
) J
&
L
‘5
220000 - ~’

T T T T T
-0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Desvio emrelagdo a uma mistura de referéncia

Grafico 5.4 — Anélise do response trace para VPTOT.

A andlise realizada para o VPTOT, também pode ser extendida para o CVaR,
utilizando-se o grafico 5.5. O contrato I, ¢ o que mais contribui com o risco, ou seja, a
medida que se diminui a quantidade investida neste contrato, o CVaR diminui, mas se
for aumentada a quantidade investida, o CVaR aumenta. De fato, o contrato I, ¢ o que
apresenta maior variancia, igual a 617.628, 94. A distribuicao de retornos para I, ¢ uma
distribuicdo bem assimétrica, com cauda alongada tendendo a grandes perdas, por isso a
variancia ¢ elevada. Para os contratos candidatos I; e I, se percebe que se for diminuida
a quantidade investida o risco tende a aumentar, por outro lado se for aumentada a
quantidade, o risco tende sempre a diminuir. J4 para os contratos I3, Is e Is, se for
diminuida a quantidade ¢ observada uma diminui¢do no risco, caso aumente a
quantidade investida ocorrerd um aumento no risco. Alids, o contrato I, é o que mais
contribui para o aumento no risco. Finalmente, a comercializagdo no mercado a vista, I,
¢ opcdo que provoca maior queda no CVaR. De fato, uma alternativa que possibilita

maiores VPTOT e menores CVaR, consiste em comercializar uma certa quantidade no
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mercado a vista e outra parte nos contratos bilaterais, ou seja, diversificar o meio de

comercializar a energia gerada pela usina.
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Grafico 5.5 — Analise dos response trace para CVaR.

Com os graficos 5.4 e 5.5 pode-se, em uma primeira abordagem, estipular uma
pequena regra para a otimizagdo: os contratos I, e I; devem estar inclusos nos
portfolios, pois causam um aumento no VPTOT e uma diminui¢do no CVaR; o contrato
I; deve ser incluido na maioria dos portfolios 6timos que vao compor a fronteira
eficiente somente se for investido uma parcela no mercado a vista, pois a presenca de I,
no portfolio diminui drasticamente o VPTOT e aumenta o CVaR. Finalmente, o contrato
I deve ser incluido em alguns portfolios 6timos, mas com cautela, pois contribui para o
aumento do CVaR. Mas, como o modelo para o CVaR inclui a interacdo de I; com I; e
1, os quais quando presentes diminuem o CVaR do portfélio, a combinagao entre eles

podem resultar em um retorno maior ¢ um CVaR minimizado.
5.4 Otimizac¢ao do portfolios de contratos.

A otimizacao tradicional de portfolios pode ser realizada utilizando-se técnicas
de programagdo seja programagdo dindmica ou programagdo quadratica. Nesta,
abordagem, geralmente quando a funcdo objetivo € o risco, ¢ definido um retorno

minimo aceitavel e o problema ¢ uma minimizagao. Por outro lado, quando a fungao
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objetivo € o retorno, ¢ definido um risco que a empresa estd disposta a assumir € o
problema ¢ de maximizag¢do. No entanto, nesta aplicagdo o objetivo ¢ maximizar o
retorno VPTOT e minimizar o risco CVaR, simultaneamente. Nestas situacodes, a

programagdo multiobjetivo ¢ bem utilizada e apresenta bons resultados [87].

A otimizagdo por meio da fun¢do desejabilidade ¢ o método de superficie de
resposta ¢ um método bem utilizado em varias areas para otimizagdo multi-objetivo

[4,5]. A aplicacdo da otimizag@o consiste nas seguintes etapas [88,89,90,91,92]:

e Definicdo dos objetivos e dos limites das variaveis respostas: Para o problema
do portfdlio, o objetivo € maximizar o retorno VPTOT e minimizar o risco dado pelo
CVaR. Além disso, deve-se definir os limites. Para o VPTOT, como o objetivo ¢
maximiza-lo, ¢ necessario definir o valor minimo, lower e o target. Para o risco CVaR,
0 objetivo ¢ minimiza-lo, ¢ necessario definir o risco maximo que a empresa esta

disposta a assumir, o upper, € o target. A figura 5.1 apresenta a tela do Minitabl4.

Response Optimizern - Setup g

Response Goal Lower Target Upper WWeight Importance
C12 VPTOT Maximizej 240000 245000 10 1
C13 CvaR Minimize | 120000 130000 10

Desirability functions for different goals - how Weights affect their shapes

Minimize the Response Hit a target wvalue Maximize the Response
Wi'eight Wieight Wieight
1 0.1 1 0a 0.1 ! 0.1
o 1o a 10 in 0 10
Target Upper Lowwer Target Upper Liowwer Target

Help oK | Cancel |

Figura 5.1 — Inicializagdo da fun¢ao desejabilidade para VPTOT e CVaR.

Para o VPTOT, por exemplo, pode-se definir um lower de R$ 240.000,00 e R$
246.000,00 para o target. Para o CVaR, como o objetivo ¢ minimizar, sdo definidos R$

120.000,00 para o target ¢ R$ 130.000,00 para o Upper.

¢ Realizacdo da otimizacdo: Além das fronteiras, deve-se definir dois parametros
para cada funcdo desejabilidade: o peso (weight) e a importancia (importance). O peso
define o formato da fun¢do desejabilidade, ou seja, se a funcdo que une as fronteiras ¢

linear ou curva. Na verdade, o peso da uma énfase no farget. Caso o peso seja menor
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que um (por exemplo: 0.1) ¢ dada pouca énfase no target e um valor para variavel
resposta longe do farget possui uma elevada desejabilidade individual. Se o valor para o
peso ¢ igual a um, indica que a énfase no processo de otimizagdo ¢ igual para o target e
as fronteiras e a desejabilidade individual, d;, se comporta de forma linear. Para um peso
igual a dez, ¢ dada uma énfase maior no farget, ou seja, valores para a variavel de
resposta que estejam proximos do farget possuem uma elevada desejabilidade
individual. A importancia, somente informa qual varidvel deve tser relevancia em

relacdo a outra, quando se calcula a desejabilidade do portfélio (D).

A partir destas informagdes pode-se construir as fungdes desejabilidades,
através das equagdes 5.15 e equagao 5.16, para o VPTOT e CVaR, respectivamente. O
peso para a funcdo desejabilidade, 7, do CVaR e do VPTOT ¢ igual a 10. Este
procedimento assegura uma importante caracteristica: facilita a inclusdo da aversao ao
risco por parte do investidor. Deste modo, desde o inicio da elaboragdo do problema, o
investidor estd alimentando o sistema com informacdes reais € ndo aproximadas ou

idealizadas. Isto confere flexibilidade na otimizagdo do portfolio.

0 VPTOT , < 240000

10
dypror = (VPTOT , - 240000 ) 240000 < VPTOT , < 246000
(6000 ) (5.15)
1 VPTOT , > 246000
0  CVaR , > 130000
10
deyn = (130000 - CVaR ) 120000 < CVaR , < 130000
(10000 ) (5.16)

1 CVaR , < 120000

O algoritmo de otimizagdo ¢ iterativo. Deste modo, por exemplo, para uma
primeira itera¢do, i=1/, considerando os seguintes valores: ;=150 MWh; I,=56 MWh;
1;=294 MWh; I,=I5=1,~=I~0 e utilizando as equagdes obtidas através dos experimentos
de misturas, obtém-se VPTOT,=R$ 257.466,99 ¢ CVaR,/=R$ 159.336,28. Logo,
dvpror=1 € dcy,r=0. Deste modo, D=(dypror)(dcv.r)=(1)(0)=0. Com o apoio de uma
ferramenta computacional, ¢ possivel resolver este problema de otimizacdo,

encontrando: I;=79,7 MWh; I,=0; I3=141,4 MWh; I,=112,2 MWh; I;=38,2MWh;
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I4=24,3 MWh e I,=104 MWh, com VPTOT=R$248.400,00 ¢ CVaR=R$ 79.330,00 ¢
D=1. Além do relatério de resposta, ¢ possivel construir um grafico que relaciona a
quantidade investida em cada contrato com: dcyar, dypror, D, VPTOT e CVaR. Através
deste grafico, grafico 5.6, é possivel verificar o quanto este 6timo € sensivel, ou seja,
como pequenas variagdes nas quantidades investidas em cada contrato influenciam o

ponto 6timo.

® File Edit Data Calc Stat Graph Editor Tools Window Help
BH & Q7 BB ad%nh EOE B
L[5 2] ]« ]
Optimal [ 11 [ 112 []13 [ 114 [ 115 [1:16
D i 1500 4570 2940 2390 74,0 47,0
Cur [79,7045] [0,0] [141,4318] [112,2500] [35,2500] [24,3409]
1.0000 |4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
YRTOT
Maximum
y =2 484E+05
¢ =1,0000
CVaR
tinimum
y =7 933E+04
d=1,0000

Grifico 5.6 — Andlise de sensibilidade para o portfolio 6timo.

Com a analise de sensibilidade ¢ possivel verificar como se comporta a regido
em torno do ponto 6timo. Deste modo, mais interessante que definir o ponto 6timo de
contratagdo ¢ definir uma regido para cada contrato, ou seja, os limites para cada
contrato, onde dado um determinado VPTOT ¢ um determinado CVaR obtém-se os
montantes investidos em cada contrato que fornecem o maximo retorno € o minimo
risco. Deste modo, por exemplo, se for mais interessante para a empresa investir em um
determinado contrato em detrimento de outro, ela pode fazer isto, sem sair da restri¢ao
ao risco informado pela empresa. Este procedimento garante flexibilidade a empresa no
processo de negociacdo e comercializagdo da energia. Deste modo, para as restrigdes
para o VPTOT >R$ 246.000,00 ¢ CVaR< R$ 130.000,00, as regides para os contratos
sdo: 0< ;< 150 MWh; 0< I,< 230 MWh; 0< I3< 219 MWh; 76 MWh < I,< 239 MWh;
0<I5<11,0 MWh; 0 < I4,< 37 MWh ¢ 42 MWh < I,< 172 MWh.
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5.5 Defini¢ao da Estratégia de contratacao.

A resolugao do problema de otimizagdo com maximiza¢ao do VPTOT e
minimiza¢do do CVaR para determinadas intervalos para o retorno e risco fornecem os
portfolios 6timos. Quando se define um grafico, relacionando o VPTOT e CVaR para o
portfolio 6timo, a regido geométrica obtida é denominada fronteira Eficiente. O grafico
5.7 apresenta a fronteira eficiente obtida através da maximizacdo da fungdo
desejabilidade. Para construir a fronteira eficiente foram escolhidas as solu¢des que
apresentaram desejabilidade igual a um. Deste modo, garante-se que o ponto 6timo

obtido, também corresponde ao maximo valor de desejabilidade, pois 0<D<1.
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Grafico 5.7 — Fronteira Eficiente de Contratagao.

Com a Fronteira Eficiente de Contratagdo ¢ possivel definir a estratégia de
contratagdo, baseada na quantidade média mensal que deve ser comercializada em cada
contrato candidato. Para os pontos A, B e C da fronteira eficiente de contratagdo, ¢
possivel definir o quanto pode ser investido em cada contrato. Deste modo, para o ponto
A, deve-se investir 52 MWh no contrato I,, 49 MWh no contrato I ¢ 375 MWh no
contrato I;. Para o ponto B, deve-se investir 80 MWh no contrato I;, 145 MWh no
contrato I3, 105 MWh no contrato 1,, 45 MWh no contrato I5, 30 MWh no contrato I,
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100 MWh no contrato I,. Finalmente, para o ponto C, tem-se a realizagdo dos seguintes
contratos: 150 MWh no contrato I;, 100 MWh no contrato I3, 245 MWh no contrato I, €
12 MWh no contrato I;.

Portfélios de contratos
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Grafico 5.8 — Estratégia de Contratacao.

Uma informagdo importante que também pode ser obtida é o grafico 5.9,
denominado grafico de demanda da usina. Através deste grafico verifica-se que para os
pontos A, B e C da fronteira eficiente de contratacdo a usina comercializa na totalidade
de sua capacidade. Para os demais meses, de acordo com o nivel de retorno e risco
exigidos, a usina tende a diminuir o montante de energia comercializada. Esta
caracteristica do grafico 5.9 pode ser explicada da seguinte maneira: os contratos I; e I3,
que apresentam retorno por MWh investido maiores apresentam tempo de duracdo de
doze meses enquanto os outros contratos apresentam tempo de duragdo maiores. Além
disso, a comercializacdo no mercado a vista est4 sendo utilizada sé para diminuir o risco
no portfolio, sendo diminuido o montante a ser comercializado nesta modalidade de
negociacao, pois como verificado, a comercializagdo no mercado a vista além de um

determinado valor causa queda no retorno do portfolio.
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Contratac&o da geradora para o horizonte de planejamento
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Grifico 5.9 — Demanda da usina para o periodo de analise.

O perfil de demanda da usina sugere que a usina pode programar um contrato
futuro, com inicio na data treze. O mesmo ocorre na data vinte e quatro, pois sdo datas
em que expiram alguns contratos celebrados na data um. Deste modo, a empresa pode
vender em todo o periodo a totalidade de sua capacidade de produgdo. No entanto, esta
analise com contratos futuros deve ser realizada considerando sempre o objetivo maior

do investidor: maximizar o retorno € minimizar o risco.
5.6 Consideracoes finais

A andlise de portfolio em contratos de compra e venda de energia, vem
utilizando as ferramentas desenvolvidas na area financeira. Uma das ferramentas que
vem sendo utilizadas ¢ o Value-at-Risk. Contudo, devido a algumas limitagcdes da
abordagem VaR, foi desenvolvida o Conditional Value at Risk — CVaR. A utilizagdo da
abordagem CVaR ao setor de energia, foi proposta neste capitulo, juntamente com o
projeto de experimentos de misturas. De fato, esta abordagem fornece resultados
significantes, pois o0 CVaR ¢ uma medida consistente de risco e o portfélio passa a ser
tratado como uma mistura, onde as caracteristicas principais ¢ o retorno ¢ o CVaR,
induzidas por cada componente: os contratos bilaterais candidatos. Portanto, a defini¢do
da estratégia da comercializa¢do da energia em ambiente de preco spot volatil, que ¢ um

ponto crucial para o agente gerador, pode ser solucionado por um modelo simples de



Capitulo 5 -Aplicagcdo do DOE de misturas a analise de portfolia 111

otimizacdo, utilizando os modelos de retorno e CVaR obtidos com o projeto de
experimentos. Estes modelos, sdo tratados por meio da otimiza¢do multi-objetivo, com
minimizagdo do risco ¢ com maximizagdo simultanea do retorno, via funcao
desejabilidade. Com esta abordagem inédita, é possivel definir intervalos para o CVaR e
VPTOT de interesse para a empresa. Deste modo, ao se obter o ponto 6timo de
contratagdo, ¢ possivel definir também as regides em torno do 6timo para os valores a
serem comercializados através de cada contrato, conferindo flexibilidade ao comprador

e ao vendedor, durante o processo de comercializagdo.
Artigo publicado com o tema deste capitulo:

The Influence of OMC Simulation Methods in Electricity Contract Portfolio
Strategies in Brazil. 16" Power Systems Computation Conference - PSSC 2008.



Capitulo 6

CONCLUSOES

6.1 Consideracoes iniciais

A realizacdo do experimento de misturas para a definicdo de um modelo de
regressdo para o VPTOT e o CVaR constituiu a primeira parte desta pesquisa. A segunda
parte consiste na obtengdo da estratégia de contratacdo, através da fronteira eficiente de
contratacdo. Na area financeira, a fronteira eficiente de contratagdo ¢ obtida através da
maximizac¢do do retorno, tendo um determinado nivel de risco como restricdo ou, do
contrario, tendo a minimizacdo do risco a um dado retorno. No entanto, para este
trabalho, o portfélio 6timo ¢ obtido através da otimizagdo multi-objetivo, através da
funcdo desirability. Deste modo, com os resultados pode-se extrair as conclusodes e

sugestoes para futuras pesquisas.
6.2 Conclusoes

Com a revisdo bibliografica a respeito do mercado de energia, as métricas de
retorno e risco e a aplicagdo do projeto de experimentos de misturas, com a fungdo

desejabilidade para a obtencdo da fronteira eficiente é possivel realizar as conclusdes:

e A métrica escolhida para o retorno VPTOT, dado pelos valores presentes das
receitas, ¢ a melhor métrica de retorno a ser aplicada. Isto ocorre porque os
contratos apresentam periodo de suprimentos diferentes. Além disso, para esta
aplicacao foi considerada que a usina ja se encontra amortizada. Caso a analise
fosse realizada para uma usina a ser implantada, a métrica a ser escolhida seria o
Valor Presente Liquido, VPL, que ¢ uma extensdo do Valor Presente, mas que
inclui uma parcela: os desembolsos com o investimento. No entanto, ambas as

métricas utilizam um fator importante, a taxa de desconto do setor.

e A métrica de risco CVaR, escolhida através da revisdo bibliografica da analise
risco em portfolios, também ¢ uma métrica capaz de medir o risco no
investimento no setor de energia. Esta caracteristica se deve ao fato desta

métrica explorar, em uma distribui¢do de retornos, as perdas potenciais do
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portfolio. Além disso, esta medida informa qual a “profundidade” desta perda,
considerando a questdo da distribui¢do de retornos apresentarem caudas pesadas
em relacdo as perdas. Tal comportamento ¢ induzido pela volatilidade do preco
no mercado a vista. Mas isto ndo invalida a abordagem, mas serve de incentivo

para se utilizarem previsores mais precisos para o pre¢o no mercado a vista.

Quanto a aplicacao do projeto de experimento de misturas, foi possivel realizar
os experimentos considerando o portfolio como uma mistura, em que cada
contrato candidato contribui com a mistura total, nas propriedades retorno
VPTOT e risco CVaR. A regido experimental, neste caso, constitui uma forma
geométrica dependente de cada varidvel de decisdo I, e das restricdes nas
propor¢des de cada componente. Esta varidvel representa o quanto deve ser
investido em cada contrato candidato. Além disso, com a andlise do experimento
de misturas ¢ possivel obter os modelos de regressdo CVaR e VPTOT, e as
sensibilidades de cada modelo em relagdo a cada contrato, dado pelo response
trace. No entanto, pode-se perceber que os modelos sdo bem sensiveis ao
periodo de suprimento dos contratos. De fato, esta varidvel também ¢
importante, pois se deseja estabelecer uma estratégia de comercializacao,
considerando um periodo de quarenta e oito meses, alguns portfolios vao conter
contratos candidatos que diminuem o retorno e/ou aumentam o risco. Isto
ocorre, porque pode haver contratos de maior retorno individual, com duragao
inferior a algum outro contrato que possui retorno menor. Finalmente, a
dindmica do mercado de energia inclui uma parcela positiva no retorno da
geradora, cada vez que a usina ¢ despachada, através do modelo de despacho
hidrotérmico. Este fato altera a andlise no experimento mistura, mas nao invalida
os resultados desta andlise, pois a analise funciona levando-se em consideracdo a
variagao dentro do conjunto de dados e ndo o valor assumido pela variavel em
si. Além disso, os modelos de regressao também incluem estas receitas no

retorno € no risco.

A otimizacao através das fungdes desejabilidade para o retorno e o risco
possibilitou satisfazer uma necessidade do investidor, em termos praticos,
quando se utiliza modelos matematicos: Como evitar que os modelos teodricos se
distanciem da realidade? A abordagem proposta para a otimizacdo através da

funcao desejabilidade utiliza como ponto de partida os valores definidos pelo
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investidor. Deste modo, um investidor ja pode alimentar estes modelos com
dados reais e de possivel ocorréncia para a empresa. Desta forma, o resultado
fornecido ja € algo implementével, pois faz parte da realidade da empresa. Além
disso, a abordagem metodologica fornece ao investidor limites (inferior e
superior) no montante que pode ser investido em cada contrato, de modo a nao
se alterar o risco e o retorno, previamente definidos. Assim, a empresa pode
negociar, de maneira mais flexivel, o quanto investir em cada contrato fazendo

uso de fatores qualitativos, tal como a preferéncia por determinado cliente.

Finalmente, a aplicacdo do projeto de experimentos de misturas com otimizagao
por meio da fungdo desejabilidade ¢ uma abordagem inédita, pois ndo ¢ uma
aplicacdo direta das equagdes trazidas da area financeira para determinacao de
retorno e risco. Pelo contrario, as equagdes sdo obtidas mediante condugdo de
experimentos, garantindo que cada modelo ndo ¢ uma aproximagdo ou
estimativa, mas através de parametros estatisticos, mostram o quanto cada

modelo reflete a dindmica de cada portfolio.

6.3 Sugestoes para futuros trabalhos

As sugestdes para trabalhos futuros, tendo como base esta pesquisa sdo as

seguintes:

A aplicacio em um caso real: A aplicacdo demonstrada nesta pesquisa utilizou
uma usina ficticia, ou seja, um cendrio especialmente criado. Este fato ndo
invalida a aplicacdo, pois se procurou utilizar os valores para os contratos bem
perto do real. No entanto, os resultados ficariam mais interessantes se fossem
obtidos a partir de um caso real, com todos os instrumentos financeiros adotados
pela empresa, durante a negociacdo no atual mercado de energia. Além disso, a

usina em estudo ¢ uma usina flexivel, poderia ser utilizada uma usina inflexivel.

A aplicacao em outros agentes: Neste trabalho a aplicago foi realizada em um
agente de geracdo. Uma outra pesquisa interessante poderia ser a aplicagdo desta
abordagem metodologica em um outro agente do mercado como, por exemplo,

um comercializador.

A utilizacio de mais opcoes de comercializacdo com inicio diferente da data

um: No conjunto de contratos candidatos, foram definidos todos com data de
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inicio igual a um, ou seja, todos os contratos se iniciam em uma mesma data.
Uma outra pesquisa que poderia ser realizada consistiria na definicdo de
contratos com data de inicio diferentes. Deste modo, a empresa teria mais
opgdes de investimento, o que tornaria a aplicacdo bem proxima de uma situagao

real.

e A utilizacao de variaveis de processo: Uma questao que ndo foi abordada nesta
pesquisa e que ¢ muita discutida em modelos de gestdo de risco, ndo so6 na area
de energia, ¢ a utilizagdo de informagdes qualitativas. Por exemplo, considere o
risco de crédito, como inseri-lo em um modelo de mitigacdo de risco? Uma
alternativa seria a utilizagdo das varidveis de processo em um experimento de
misturas. Deste modo, além do preco e do periodo de suprimento dos contratos
candidatos, poderia ser acrescentada a informacao a respeito do risco da empresa

de ndo receber o pagamento na data prevista.
6.4 Consideracoes finais

A defini¢do da estratégia de comercializagdo por parte de produtores de energia
constitui uma questdo de sobrevivéncia para as empresas do setor. Além disso, a
expansdo do setor e a entrada de novos investidores serdo estimuladas se forem
desenvolvidas e aplicadas as técnicas que possibilitem ao investidor delinear estratégias
que, no minimo, tragam de volta o capital investido. Isto se torna uma questdo
importante, pois a energia elétrica ¢ um produto de infra-estrutura, ou seja, para o
desenvolvimento sécio-econdomico do pais ¢ necessario que seja disponibilizado este

insumo com confiabilidade e a um minimo custo para os seus clientes.
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