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PROPOSTAS DE METODOLOGIAS PARA A FORMAGAO DE PRECOS POR OFERTA NO BRASIL

1 INTRODUCAO

1.1 O projeto de P&D

Em processos de liberaliza¢ao e abertura de mercados elétricos, o mecanismo de formagio de prego da
energia elétrica no mercado atacadista tem papel crucial para garantir que agentes geradores possuam
os incentivos corretos para produzir mais ou menos (e, igualmente, que consumidores possuam os
incentivos corretos para consumir mais ou menos) de tal forma que as suas decisdes privadas sejam
condizentes com o despacho e expansdo 6timas do sistema elétrico (Schweppe et al., 1988; Stoft, 2002;
Wolak, 2020). O objetivo do mecanismo de formagao de pregos, entretanto, nao é o calculo do prego
em si — 0s precos s3o apenas uma ferramenta para obter um despacho e uma expansido do parque
gerador que levem & melhor utilizagao possivel dos recursos existentes, sejam estes recursos naturais,
humanos, tecnoldgicos ou financeiros. Assim, os pre¢os servem como incentivo para que os agentes
tomem decisdes coerentes com o despacho e expansdo 6timos — conectando o mundo fisico e 0 mundo
financeiro, e assumindo certo protagonismo no desenho de mercados elétricos competitivos.

No setor elétrico brasileiro, um dos pilares da reforma setorial realizada em 1996 é um mecanismo de
formacao de pregos baseado em custos dos geradores auditados pelo regulador. Este pilar foi mantido
em reformas subsequentes do marco regulatério, tais como a introdu¢do de mecanismos focados na
garantia de adequabilidade de suprimento de longo prazo em 2004. A mudanga no mecanismo de
formacdo de pregos no Brasil para um esquema por ofertas diretas dos geradores tem sido discutida pelo
setor ha alguns anos e ganhou mais “tracao” com mengoes explicitas a esta implementag¢do nas propostas
de moderniza¢do do marco regulatério colocadas (i) pela Consulta Publica 33, conduzida pelo
Ministério de Minas e Energia e encerrada em fevereiro de 2018, e (ii) no Projeto de Lei do Senado 414,
introduzido em 2021.

Neste contexto, a Engie como contratante, contando com o apoio do ONS e da CCEE como cooperadas
técnicas, iniciou em marco de 2020 o projeto de P&D ANEEL PD-00403-0050/2020, intitulado
“Propostas de metodologias para a formagao de pregos por oferta no Brasil”. Este processo terd como
executora a PSR e contard com o apoio de pesquisadores renomados no assunto, notavelmente os
professores Carlos Batlle (MITEI-Comillas), Frank Wolak (Stanford) e Alexandre Street (PUC-Rio).

O projeto de P&D ¢ dividido em 3 Fases, cada uma das quais tem objetivos bem definidos e entregéaveis
associados. A Figura 1 inclui uma representac¢ao esquematica dos entregaveis previstos:

Fase 1 (Entregdveis 1 a 4): Constru¢ao de uma discussao de alto nivel com a sociedade brasileira
arespeito dos principios e das consequéncias da implementa¢ao de um mecanismo de formagao
de precos baseado em ofertas dos agentes, construindo uma proposta de desenho conceitual
adaptada para a realidade brasileira e respaldada por experiéncias internacionais de
implementac¢do de mecanismos similares.

Fase 2 (Entregéaveis 5 a 7): Traduzir o desenho conceitual sugerido na Fase 1 em uma proposta
concreta para o Brasil, destacando o papel das instituicdes (em particular, do ONS e CCEE,
cujos processos internos podem ser significativamente afetados por essa potencial mudanca) e
a necessidade de se ter clareza no desenho de mecanismos que ddo suporte ao mecanismo de
formacdo de precos (elementos do desenho detalhado).
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Fase 3 (Entregdveis 8 a 11): Apresentar exercicios quantitativos buscando representar a realidade
do Brasil ap6s a implementagdao do mecanismo de formacao de preco baseado em ofertas,
incluindo potenciais comportamentos futuros dos agentes e consequéncias da implementagao
do novo modelo. Além disso, disponibilizar & sociedade ferramentas analiticas que viabilizem
que outros agentes e pesquisadores realizem exercicios quantitativos similares e exploracoes
adicionais.

Figura 1 - Entregaveis previstos em cada fase do projeto de P&D
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1.2 O presente relatorio

Este relatdrio é referente ao 11° entregédvel deste projeto de P&D, intitulado “Estudos de caso com o
modelo de equilibrio de Nash” e, assim como os entregéveis 8, 9 e 10, é parte da terceira fase do Projeto,
dedicada a modelagem computacional do despacho por oferta. O referido documento descreve a
metodologia empregada no desenvolvimento do modelo de equilibrio de Nash do entregavel 10 deste
projeto, bem como as simplificagdes, em relagao ao desenho de mercado proposto, que foram adotadas
pelos desenvolvedores, para o funcionamento teérico adequado do modelo sem perda de
representatividade dos resultados.

Além disso, apresenta estudos de caso com o modelo iterativo desenvolvido para o entregivel 10 deste
P&D, que utiliza o conceito de equilibrio de Nash em métodos iterativos para desenhar a estratégia de
oferta 6tima dos agentes. Tal processo de formaciao de oferta supde racionalidade dos agentes, que
tentam, a cada iteragdo, antecipar a estratégia de oferta de seus concorrentes para aperfeicoar suas acoes.
Quando este processo passa a gerar diferencgas pouco significativas, o modelo converge para um
resultado satisfatério de equilibrio em que todos os agentes estao tomando uma estratégia 6tima para a

maximiza¢do do seu lucro individual levando em considera¢io as condi¢des do mercado.

O modelo desenvolvido para o entregivel 10, batizado como OptNash, encontra-se na pasta
https://www.dropbox.com/sh/mwi5fpj9mrptxg0/AACRHPHIK-Bl4MwdZZHoSnCRa?dl=0,
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juntamente com os casos exemplo descritos no capitulo 5 do presente relatério. Os dados de entrada
deste segundo caso foram convertidos de bases de dados oficiais do sistema elétrico brasileiro
(NEWAVE e DESSEM) para o formato utilizado pelos softwares desenvolvidos no ambito do presente
projeto de P&D.

1.3 Estrutura do relatério
Além desta introdugdo (capitulo 1), este relatério estd organizado da seguinte forma:

O capitulo 2 descreve, no contexto do desenho de mercado proposto por este P&D, como
funciona o problema do operador, responsével por minimizar o custo com base nas declara¢oes
realizadas pelos agentes. Além disso, o capitulo trata do problema de otimizagao realizado pelo
agente ofertante em decisoes de curto e longo prazo, descreve o conceito de equilibrio de Nash
e apresenta os fundamentos para uma estratégia de solu¢do do problema de otimizacio
envolvendo um mercado com formagao de pregos por ofertas.

O capitulo 3 descreve em detalhes a metodologia empregada no OptNash, passando pelos
fundamentos algoritmicos e principios de maximizag¢ao de lucro e equilibrio em casos com ou
sem poder de mercado, com um ou mdltiplos estagios.

O capitulo 4 apresenta o conversor de dados, uma ferramenta auxiliar também desenvolvida no
ambito do presente projeto de P&D e que permite o uso de dados utilizados pelos modelos
oficiais do sistema elétrico brasileiro como ponto de partida para a construgao de bases de dados
no formato esperado pelos modelos desenvolvidos para a modelagem de um mercado baseado
em ofertas: o BidBasedDispatch (Laboratério Computacional, Entregavel 8) e o OptNash
(Modelo de Equilibrio de Nash, Entregavel 10).

O capitulo 5 apresenta estudos de caso do Optnash envolvendo dois casos exemplo: um com
um udnico subsistema e um unico agente formador de precos, e outro envolvendo uma
representacdo realista do sistema brasileiro completo (com 4 submercados e 3 agentes
formadores de precos).

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclusdes do relatério.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

O objetivo central do modelo de equilibrio desenvolvido no ambito deste projeto de P&D ¢é solucionar
o problema de equilibrio de mercado em um sistema hidrotérmico — portanto, em um contexto em que
as estratégias dos agentes sao afetadas pela intertemporalidade. Este é um problema bastante complexo,
e a abordagem de solucdo selecionada para implementagdo neste P&D em particular (que serd descrita
em detalhe no capitulo 3) ndo é a tnica possivel. Com isto em mente, apresentamos neste capitulo a
légica da estrutura fundamental do problema — ou seja, paradigmas de representacdo que seriam
comuns a uma ampla gama de implementacdes, que podem ser usados como ponto de partida em uma
busca por estratégias de solu¢ao alternativas.

2.1 Contextualizacao

Existe ampla literatura acerca de modelos tedricos e computacionais para simulagdo do despacho de
sistemas elétricos. Tais modelos podem diferir em diversos aspectos, a depender da finalidade
pretendida e dos recursos computacionais disponiveis. Por exemplo, o horizonte de tempo considerado
pode ser de um ou poucos dias, para o planejamento no curtissimo prazo e estudos de estabilidade de
rede, chegando a alguns anos, para a avaliagdo de cendrios de evolugdo do mercado elétrico. Entre vérios
outros aspectos, eles podem considerar a rede de transmissao e/ou restricoes técnicas de usinas
geradoras em diferentes niveis de complexidade, podem ser estaticos ou dindmicos, ter uma demanda
elastica ou inelastica, seguir diferentes estratégias de modelagem, ser deterministicos ou estocdsticos —
e, por sua vez, as varidveis aleatdrias consideradas podem ser diversas, tais como a demanda, as vazdes,
a geracao solar e edlica, indisponibilidades de usinas etc.

Apesar dessas diferengas, é possivel dizer, de grosso modo, que existem duas grandes classes de modelos:
de um lado, os modelos que buscam otimizar o despacho de um modo “centralizado”. Em geral, eles
seguem uma abordagem de otimizagao, buscando minimizar o custo total de operagao (considerando
possivelmente outros critérios, tais como a aversdo ao risco) do sistema como um todo, ao longo do
horizonte de estudo. Chamaremos essa classe de modelos de “problema do operador”, uma vez que este
¢ essencialmente o objetivo dos operadores de redes elétricas ao redor do mundo — de fato, é em base a
esses modelos que o despacho real é decidido em grande parte dos mercados elétricos mundiais.

A outra classe de modelos segue uma abordagem “descentralizada”. Nesses modelos, cada agente de
geracao decide individualmente o quanto esta disposto a gerar de energia e/ou a que preco, buscando
maximizar seu lucro individual. Em alguns modelos, também se considera a atuacdo de consumidores
de energia, decidindo individualmente o quanto estdo dispostos a comprar e/ou a que prego. O despacho
resultante advém de algum conceito de equilibrio de mercado — dentre os quais 0 mais comum é o de
equilibrio de Nash.

Existe uma clara relagdo entre as duas classes de modelos e 0 mecanismo de formacao de precos do
mercado que se busca simular. Em um mecanismo de formagao de pregos por custos auditados, a decisao
de despacho é essencialmente o problema do operador. Isto é, dados os custos (auditados) dos
geradores, o operador do sistema resolvera um problema de otimiza¢io para encontrar o despacho que
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resulte no minimo custo total de operacdo. Esta é a abordagem atual do ONS para a decisao de despacho,
a partir do resultado do modelo computacional de otimizacio DESSEM!.

Em um mecanismo de formagdo de pregos por oferta dos agentes, ainda faz sentido estudar o “problema
do operador”. Como visto em relatdrios anteriores deste P&D, se o Brasil optar pela adog¢ao desse
mecanismo, o DESSEM continuaria sendo usado pelo ONS — com a necessidade de algumas adaptac¢oes,
como visto no Entregével 7 (“Roadmap de implementa¢ao”) — mas os custos e outros pardmetros de
cada central geradora viriam diretamente das ofertas individuais dos agentes. Neste sentido, o problema
do operador deve ser reinterpretado: dado que as ofertas ndo correspondem necessariamente aos custos
reais dos agentes, é possivel que o despacho resultante nao seja aquele que minimize de fato o custo total
do sistema?. Portanto, em um mecanismo de formagdo de pregos por oferta dos agentes é mais correto
entender o problema do operador como o de “fechamento de mercado”, isto é, o operador escolherd a
melhor combinagao de ofertas disponiveis que iguale a oferta a demanda. Na pratica, a formulacao
matemdtica do problema é a mesma que para um mecanismo de formacido de precos por custos
auditados, apenas deve-se tomar cuidado com sua interpretacao. Retornaremos a esse tema na se¢do
2.2.3.

Embora o problema do operador ainda faca sentido em um mecanismo de formac¢do de pregos por
oferta dos agentes, ele representa uma visao incompleta do mercado. Ainda que modelo indique qual
seria o despacho resultante, dado um conjunto de ofertas dos agentes do sistema, ele ndo responde quais
seriam essas ofertas dos agentes, em primeiro lugar. Isto é, as ofertas dos agentes seriam parametros
exdgenos para o problema do operador. No entanto, se quisermos entender o comportamento dos
agentes sob diferentes condi¢oes de mercado e o impacto dessas estratégias sobre a eficiéncia economica
e operativa do sistema, é preciso de modelos em que as ofertas pre¢o-quantidade sejam enddgenas. Os
“modelos descentralizados” vdao ao encontro desta demanda, sendo uma representa¢ao mais adequada
do funcionamento do mercado por ofertas, em que cada agente deve decidir suas ofertas preco-
quantidade buscando maximizar seu lucro individual — e tendo ciéncia de como afetardo as decisdes de
despacho e prego feitas pelo operador.

Ressaltamos: do ponto de vista do ONS, ao adotar um modelo de formac¢ao de pregos por ofertas, ele
seguird resolvendo o problema do operador (o DESSEM, com algumas adaptac¢des). Para o operador,
as ofertas sao, de fato, exdgenas. O operador ndo utilizarda um modelo computacional com ofertas
endégenas para decidir o despacho — embora ele possa ser utilizado, por exemplo, pela entidade de
monitoramento para investigar temas relacionados a concentragao de mercado.

O modelo adotado no presente relatério pertence a classe de “modelos descentralizados”, com a
estratégia de cada agente sendo determinada endogenamente. Os objetivos desse modelo sdo puramente
didaticos e investigativos. Nao ¢ prevista, a principio, a sua adogao pelas entidades governamentais com
nenhum fim oficial.

1 Na pritica, o despacho adotado nédo corresponde exatamente ao resultado do DESSEM. Devido as limitagdes do modelo e
outras consideragdes adotadas pelo operador, se realizam alguns ajustes sobre o despacho resultante do DESSEM.

2 Idealmente, se houver suficiente competitividade e monitoramento de mercado, as ofertas dos agentes devem corresponder
a seus custos reais e essa preocupacdo seria minimizada. Vale observar também que é possivel que um mecanismo de formagao
de pregos por ofertas dos agentes leve a um custo menor para o sistema, uma vez que ele pode levar a um despacho mais
adequado a percepgio de risco dos agentes e ser mais robusto a imperfeicdes dos modelos computacionais do operador. Para
maior discussdo do tema, ver Entregavel 1 deste P&D (“Avaliagdo conceitual e estratégias de desenho”).
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Cabe observar que o problema descentralizado é de dificil solugdo e a literatura acerca do tema é
significativamente menor se comparada ao problema do operador, especialmente se consideramos as
complexidades de um sistema com forte presenga hidrelétrica, tal como o brasileiro. Por este motivo, o
tratamento deste problema sé é possivel mediante algumas simplificagoes de modelagem, tais como as
descritas no capitulo 3. Trabalhos pioneiros no tema sao relativamente recentes (Martin & Fanzeres,
2021) , indicando que o trabalho realizado no presente P&D é relativamente pioneiro; e incluem (M. V.
Pereira et al., 2005; Ruiz & Conejo, 2009). Para o leitor interessado, também se sugerem os seguintes
trabalhos: (Garcia & Chabar, 2016; Nasrolahpour et al., 2018; Rintamaki et al., 2020).

Em particular, em (Garcia & Chabar, 2016), faz-se distingdo entre quatro classes de problemas de
equilibrio de Nash: (i) o agente termelétrico tomador de precos, (ii) o agente termelétrico formador de
precos, (iii) o agente hidrelétrico tomador de precos, e (iv) o agente hidrelétrico formador de precos.
Notavelmente, o problema do agente tomador de pregos é mais simples que o agente formador de precos
(ja que é necessario levar em conta o efeito das estratégias dos agentes sobre os precos), e o problema do
agente termelétrico é mais simples que o problema do agente hidrelétrico (por nao envolver questdes
intertemporais, como serd explorado na se¢do 2.2.5).

O presente capitulo se dedica a explorar:

i. Como definir formalmente o que denominamos “problema descentralizado”, a partir da
formula¢do matemadtica geral do problema do operador e do problema de maximizagdo de lucro
dos agentes — o que serd feito nas se¢des 2.2 e 2.3, partindo do caso mais simples (estatico e
deterministico) para o mais complexo (multiperiodo e estocastico).

ii. O que constitui uma solu¢ao do problema descentralizado, o que serd feito na se¢do 2.4, a partir
do conceito de equilibrio de Nash.

iii.  Principios e conceitos gerais para a resolu¢ao computacional deste problema, conforme sera
apresentado na se¢do 2.5.

2.2 O problema do operador

2.2.1 Introducao

Nesta se¢do, apresentamos o problema do operador de fechamento de mercado. Dadas as ofertas dos
agentes, o operador encontrard aquelas que atendem a demanda ao menor custo. Na secio 2.2.2, o
problema mais simples (estdtico, deterministico, sem complexidades fisicas) é apresentado. A secao
2.2.3 discute a relagdo deste problema com o de minimizag¢do de custos em um mercado com formagao
de pregos por custos auditados. As se¢des 2.2.4 em diante introduzem gradualmente complexidades
adicionais ao problema: a secdo 2.2.4 introduz restri¢des fisicas do sistema; a se¢do 2.2.5 introduz o
problema dindmico (isto é, multiperiodo), mas sem complexidades fisicas; a se¢ao 2.2.6 introduz o
problema multiperiodo com complexidades fisicas; por fim, a se¢ao 2.2.7 introduz estocasticidade no
problema.

2.2.2 O problema de fechamento do mercado

O problema de fechamento do mercado, ou market clearing, determina aloca¢des 6timas de produgio e
consumo de energia para cada agente em fun¢ao das suas ofertas submetidas no mercado. A versao mais
simples deste procedimento de liquidagdo é representada no problema de otimizac¢do (1) abaixo, e
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envolve um tnico produto homogéneo (no caso a eletricidade), transacionado em um tnico periodo,
em que a demanda é uma varidvel ex6gena e inelastica.

Na notagdo deste problema de otimizagdo, temos:

j € J éoindice que indexa os diferentes agentes participantes do mercado (capazes de submeter
ofertas). Cada elemento do conjunto J pode ser um gerador, uma demanda, uma bateria, ou
qualquer outro ativo que compde a “unidade” essencial relevante para o problema de
otimizacao.

m € M (j) é o indice que indexa os diferentes segmentos de oferta (cada “segmento” representa
um par preco-quantidade).

Pp,j € 0 dado de entrada que representa o prego de oferta do agente j no segmento m.

Ep;j € o dado de entrada que representa a quantidade ofertada pelo agente j no segmento m

(um valor negativo, no caso de consumidores de energia).

D é o dado de entrada que representa a demanda “ndo-alocada”, ou seja, que precisa ser
atendida, mas que ndo estd associada a nenhum ofertante.

Xmmj € a varidvel de decisdo que indica o percentual (entre 0 e 100%) da oferta do agente j no

segmento m que serd aceita na liquida¢ao do problema de otimizagao.

emj € a varidvel de decisdo que representa a quantidade de energia aceita na oferta do agente
(uma quantidade de energia vendida se Ep,; for positivo ou uma quantidade de energia
comprada se Ey,; for negativo) — um produto simples das varidveis Ey; j € Xy .

m é a varidvel dual que representa o pre¢o marginal da energia.

O “Anexo 2: Notagao consolidada” resume toda a notagao utilizada neste capitulo, incluindo as
defini¢oes acima.

Esta representa¢do implicitamente considera que todas as tecnologias sao entendidas como totalmente
flexiveis, visto que a varidvel de acionamento pode assumir qualquer valor entre zero e um sem
considerar nenhum tipo de limitagdo fisica — como start-up, rampas, e outros (o que serd
complementado na se¢do 2.2.4). A equagdo de balanco (1b) garante que, na solugdo dtima encontrada,
a quantidade total de energia vendida deve ser igual & demanda D. Nota-se que uma varidvel de déficit
para esta demanda deve ser representada como uma oferta de venda adicional submetida no mercado.
Além disso, a formulagao é compativel com ofertas de compra — definidas como as ofertas que tém Ei,
negativo, e que terdo, portanto, e,,; < 0. Em particular, caso toda a demanda do sistema esteja alocada
a agentes compradores, a formulagdao é compativel com D = 0 — caso em que um agente s6 poderd
comprar energia se houver um outro agente vendendo-a, e vice-versa.

A varidvel dual associada a restri¢dio de balan¢o corresponde ao preco da oferta marginal, que
usualmente’ serd a tnica oferta (seja de compra ou de venda) que possui uma fragao de aceite X,
intermedidria entre zero e 1. Em modelos de mercado, tipicamente este preco marginal i representa o
valor da remunerac¢ao que sera recebida pelos agentes proporcionalmente as suas quantidades de oferta

3 Na auséncia de solugdes degeneradas, e considerando a relativa simplicidade do problema (1)
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aceitas, e,,; (nota-se que um agente comprador terd quantidade de oferta aceita negativa e “receita”
negativa, representando um pagamento ao mercado, exatamente como o esperado).

Z = min z ijem]- (la)
j€J
meM(j)
s.t. z emj =D T (1b)
jed

meM(j)
0<xp,;<1 vj e J,meM() (1¢)
emj = EmjXmj Vj € J,m € M()j) (1d)

Nota-se que a fun¢ao objetivo é andloga a minimizacao de custos, buscando sempre aceitar as ofertas de
venda mais baratas (baixo P e E positivo) e as ofertas de compra mais caras (alto P e E negativo). A
principal limitagao para uso desta notagdo é que o problema (1) é bastante simplificado e nao inclui
uma série de complexidades de uma representa¢do mais realista do problema do setor elétrico. Com isto
em mente, a partir da se¢do 2.2.4 iremos complementar esta notagdo com propostas para tornd-la mais
realista.

2.2.3 O problema de minimizag¢ao de custos

Embora o problema de otimiza¢dao do operador seja comumente descrito como uma minimiza¢ao de
custos, no contexto do presente projeto de P&D em particular fizemos uma mudanga de foco, colocando
mais énfase sobre o papel do operador no fechamento do mercado (ou market clearing) como
apresentado na se¢do 2.2.2. Na verdade, a forma como o problema (1) foi definido é geral o suficiente
para acomodar uma interpretacao desta formulagdo como um problema de minimizag¢ao de custos do
operador central. Para esta interpreta¢do alternativa, basta que os pardmetros P e E sejam definidos pelo
operador com base em estimativas da realidade fisica do sistema: ou seja, com base em estimativas do

custo varidvel unitdrio e da poténcia instalada, respectivamente, para cada ativo do sistema.

Embora esta interpretagdo seja perfeitamente consistente, serd relevante introduzir uma notagao para o
custo operativo que seja independente das ofertas preco-quantidade submetidas por cada agente. Com
isto em mente, representaremos a tomada de decisdo de um operador que minimiza custos operativos
diretamente como o problema (2). Nota-se que, em comparagdo com o problema (1), este problema
representa uma fungdo custo C aplicada a geragdo de cada agente individual (no lugar dos precos
ofertados P) e um parametro de capacidade méaxima disponivel E ; (no lugar das quantidades ofertadas
E). Nota-se ainda que a formula¢do baseada em custos nao precisa representar segmentos de oferta
explicitamente — embora a fun¢do custo C possa incorporar a informagao de um custo crescente com a
energia vendida e;.

Ao longo das se¢oes subsequentes, daremos preferéncia a formulagao do problema apresentada na se¢ao
2.2.2, visto que no contexto de um mercado baseado em ofertas o principal papel do operador é realizar
o fechamento do mercado (e ndao a minimiza¢do de custos diretamente). Entretanto, a nota¢ao do
problema (2) serd relevante nos desenvolvimentos da se¢do 2.3 em que os agentes buscam otimizar a
sua estratégia.
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zZ= minz (Cj(e]-) (2a)

J€J
s.t. Zej=D — T (2b)
JjEJ
OSXJ-S1 vjieJ (2¢)
ej = E'ij V] € (_7 (2d)

2.2.4 Introduzindo complexidades fisicas no problema intratemporal

A versdo do problema de otimizag¢ao apresentada na se¢ao 2.2.3 evidentemente nao incorpora todas as
complexidades do problema de otimiza¢io do setor elétrico. Em particular, deseja-se permitir a
representagdao de multiplas regides (ou submercados, ou nés da rede), com possibilidade de intercAimbio
entre eles — mas também com a possibilidade de que haja precos diferentes por submercado.

Para isto, serd necessario introduzir o novo indice s € § que indexa as diferentes regides (ou
submercados, ou nds da rede). Com isto, os ativos passam a exigir uma nova organiza¢ao: definimos
J = Uges J(s), onde J(s) sdo conjuntos disjuntos que especificam a regido a qual cada ativo pertence,
e passamos a definir as demandas Dy também individualmente para cada regiao. Adicionaremos ainda
uma nova varidvel fgg, representando o fluxo de energia sendo transferido da regido s € S para a regidao
$ € § por meio de interconexdes existentes.

Finalmente, criaremos uma fungao de restri¢des genéricas L, que retorna um vetor de valores que sdo
usados para validar as restri¢des fisicas do problema. Escolhemos manter esta representa¢ao da fun¢ao
LL abstrata, como representado na equacio (3e), de modo a permitir uma maior flexibilidade implicita
para o que exatamente estaria incorporado a esta representa¢dao. Por exemplo, a depender da
representacdo escolhida para as regides s, poderia haver restricoes adicionais para os fluxos de
intercimbio que representem as leis de Kirchoff (que nio estariam presentes no caso de uma
representacdo baseada em subsistemas interconectados por “tubos”). A fun¢io L pode ainda
representar, por exemplo, restricdes de soma de fluxo em intercAmbios, limitagdes fisicas em usinas
individuais ou conjuntos de usinas (por exemplo, indisponibilidades, restricoes de rampa, start-up e
outras). Embora tais restri¢des sejam importantes (e possam afetar tanto a fun¢do objetivo quanto o
célculo dos precos marginais), elas ndo serdo objeto central das discussdes e formulagoes apresentadas
aqui — razdo pela qual optou-se pela agregacdo destas restricdes em uma fun¢ao genérica.

Com isto, reescrevemos o problema de otimizagao (3) abaixo.

z = min z Prjem;

(3a)
JEJ(S)
meM ()
s.t. 2 emj + Z(fgs — fss) = Ds Vs ES (3b)
JEJ(s) SES
meM (j)
0<xm <1 vj € J,me M({) (3¢)
em] = mjxm] V]EJ,mEM(]) (3d)
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L ({emi}mj:{fs§}s§) <0 (3e)

Vale destacar que, mesmo com estes refinamentos, este problema permanece com uma natureza
intratemporal — no sentido de que todas as decisdes do problema de otimiza¢do afetam unicamente o
periodo corrente. No contexto do setor elétrico brasileiro em particular, entretanto, a gestao de
reservatorios das hidrelétricas representa uma componente intertemporal importante para a tomada de
decisao no setor elétrico. A notagdao para incorporar esta representa¢ao da intertemporalidade sera
apresentada na se¢ao 2.2.5.

2.2.5 O problema multiperiodo e sua representa¢ao com variaveis de estado

Vamos tomar um exemplo bastante simples de um problema intertemporal. Por simplificacio,
consideraremos que hd apenas um submercado e que nao é necessario representar as restricdes genéricas
L — de modo que usaremos como ponto de partida o problema de otimizag¢do (1) introduzido na secao
2.2.2 (sem os refinamentos da segdo 2.2.4). E necessério ainda introduzir um novo indice t € T =
{1,2, ..., T} representando os periodos, € os dados de entrada (P, jt>r Emjte> D;) passam a ter uma
dimensao adicional representando os diferentes periodos (ou seja, passam a ser indexados por t); bem
como as varidveis de decisao X, ¢ € €. Nota-se ainda que na fungao objetivo é representada uma taxa
de desconto p que introduz uma pequena diferencia¢io entre os periodos t.

Simplesmente introduzir multiplos periodos ndo torna este um problema intertemporal, ja que a menos
que seja introduzido algum tipo de acoplamento entre os periodos ainda seria possivel solucionar um
problema de otimizag¢do para cada periodo t independentemente. Para que este se torne um problema
propriamente intertemporal, é necessario introduzir uma restricao que dependa das decisdes tomadas
em mais de um periodo. Neste exemplo, escolhemos representar um subconjunto dos agentes
ofertantes, J* € J, que possuem um limite agregado V; para a energia que podem gerar ao longo do
periodo — como representado na equagao (4e). Nota-se que esta representacao pode ser interpretada
como cada ofertante do conjunto J sendo uma hidrelétrica com volume inicial V; e sem nenhuma
expectativa de afluéncia em nenhum dos periodos t € T representados na otimizagao. Esta restri¢ao
inclui as varidveis de decisao de multiplos periodos t, de modo que ela é responsavel pelo acoplamento
que resulta na caracteristica intertemporal do problema.

: 1y
Z = mlnz Z (—1 n p) ijtemjt (43.)

teT JEJ
meM (j)
JEJ
memM(j)
0<Xpje <1 VieEJmeM(),teT (4¢)
€mjt = Emjtxmjt vVieJmeM(),teT (4d)
emje < Vj vjegt (4e)
teT meM (j)
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Embora a representacdo do problema de otimiza¢do (4) seja uma forma coerente de se representar o
problema multiperiodo, o mais comum é que seja adotada uma formulac¢ao recursiva baseada em
varidveis de estado e fungdes de custo futuro. Pode-se demonstrar que formulagdes recursivas deste tipo,
como por exemplo a apresentada no problema (5), sdo perfeitamente equivalentes a representacao do
problema (4). Nesta formula¢do, é criada para cada periodo t uma fun¢do z; que depende dos volumes
disponiveis v]pt em cada reservatério j do sistema no inicio do periodo em questdo. Ao final de cada
periodo, o reservatério se esvazia de acordo com as ofertas aceitas de cada agente hidrelétrico (como
mostrado pela equagao de balango hidrico (5e)), e 0 novo volume final (v;;) é utilizado como dado de
entrada para a fung¢do z;,, do periodo seguinte. Esta fun¢do z;,, faz parte também da fun¢io objetivo
do problema no periodo t, como indicado em (5a). Vale destacar ainda que, embora as varidveis de
decisdo sejam representadas com o indice t para facilitar a sua referéncia posterior, apenas uma etapa
do problema é resolvida de cada vez, com apenas um tnico valor de t contemplado pelas varidveis de
decisdo a cada vez que um problema de otimizac¢do é construido. Por isso, ao contrario do problema
(4), as restri¢des do problema (5) ndo sdo representadas para todo t € 7.

A fungido 3,44 é comumente denominada “fun¢do de custo futuro”, ja que representa um agregado de
custos que se espera incorrer no futuro quando se termina o periodo t com os reservatérios em
determinado volume v. Para que o problema (5) seja equivalente a representacdo do problema (4), basta
introduzir como condi¢des de contorno uma fun¢ao de custo futuro z,4 igual a zero para o periodo
subsequente ao dltimo periodo da andlise, e um volume armazenado vjpl igual a V; para o primeiro
periodo exclusivamente (para todos os periodos subsequentes, o volume armazenado inicial é tratado
como varidvel de decisao do problema do periodo anterior). O acoplamento temporal é garantido pela
condi¢ao de que v;; = U]9t+1 (isto é, o volume final obtido como varidvel de decisao de determinado
periodo é usado como volume inicial dado de entrada para o periodo imediatamente subsequente).

. 1
Zt ({vjot}jEJH) = min Z ijtemjt + (m) Zt+1 ({vjt}jegy) (5a)
JEJ
meM(j)
JjEJ
meM(j)

0<xmjr<1 vj € J,me M) (5¢)
Cmjt = Emjtxmjt vjeJme M(]) (5d)
Vje = U]pt - 2 emjt vjeJg? (5e)

meM(j)
vje 2 0 vjegh (51)

E interessante chamar a aten¢ao para o fato de que, embora o problema (5) nao inclua nenhum tipo de
variavel estocéstica, a formulacdo recursiva com fung¢des de custo futuro e varidveis de estado é mais
adequada para a incorporag¢ao de incertezas deste tipo ao processo de tomada de decisdao — como sera
apresentado na se¢do 2.2.7.
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2.2.6 Introduzindo complexidades fisicas no problema multiperiodo

Naturalmente, é interessante combinar as complexidades apresentadas na se¢do 2.2.4 (associadas a
representagdes fisicas realistas do sistema) com as complexidades apresentadas na se¢do 2.2.5
(associadas a intertemporalidade). Uma dificuldade que surge imediatamente é a representacao realista
da equacdo de balanco (5¢): embora a abordagem da secdo 2.2.5 tenha considerado uma formulagao
muito simples, uma representagao realista do balango hidrico envolve uma série de outras consideragdes
— tais como o fator de producdo da usina hidrelétrica (que pode depender de outros parametros), as
afluéncias, outras componentes do balango hidrico (como dgua para usos consuntivos e evaporagao), e
a existéncia de cascatas (o que cria interdependéncias entre o balan¢o hidrico de diferentes usinas).

Felizmente, a prépria representa¢io da se¢do 2.2.4 sugere uma solugdo para esta dificuldade: da mesma
forma que uma série de restri¢des fisicas foram incorporadas por meio da fungao genérica L, é possivel
introduzir uma fungao implicita similar V; que representa o balan¢o hidrico para cada reservatério j.
Com isto, podemos escrever a restricao (6f), que descreve o volume dos reservatérios ao fim do periodo
t (vjz) como uma fungao genérica das decisdes de despacho (e, € fssn) € do volume inicial do
reservatério naquele periodo (v]-ot). Vale destacar que o papel das fungdes V; ¢ exclusivamente tratar o
balango hidrico: outras restricdes, como a nao negatividade da varidvel de volume, continuariam a ser
representadas por meio das restri¢des L.

Adicionalmente, introduzimos subdivisdes temporais h € H (t), para uma representacdo mais realista
do nosso problema de otimiza¢ao intertemporal no setor elétrico. Como apresentado no problema (6),
a maior parte das varidveis (tanto dados de entrada quanto varidveis de decisdo, com excecdo das
varidveis de estado v;) passa a ser indexada de acordo com as subdivisdes temporais h, e a fungao
objetivo considera a soma de todas as subdivisdes dentro do periodo t de interesse. A motiva¢do desta
representagdao vem do fato de que, ao lidar com reservatérios de hidrelétricas, é interessante trabalhar
com escalas de tempo t relativamente longas — entretanto, neste caso passa a haver uma heterogeneidade
muito grande entre os diferentes momentos dentro do periodo t, de modo que considerar uma tnica
restricdo de balango para todo o periodo deixa de ser razodvel. H4 diferentes formas de interpretar as
escalas de tempo t e h: por exemplo, se cada periodo t representa um dia, h pode ser interpretado como
as horas; enquanto se t representa um més, h pode ser interpretado como um “bloco” de horas de
caracteristicas semelhantes. Pode haver algumas sutis diferen¢as entre as representagdes fisicas do
problema sob essas duas representagdes: por exemplo, no caso de etapas cronoldgicas, a funcio L deve
incorporar uma restricdo de nao-negatividade para o volume armazenado em cada subdivisdo h,
enquanto no caso de blocos de demanda agregados e ndo-cronolédgicos, apenas uma restri¢ao de nao-
negatividade para o volume ao final de todo o periodo seria suficiente. De qualquer forma, o principio-
chave em ambas as representacdes permanece o mesmo: existe um balanco de energia (e,
consequentemente, um preco marginal) para cada subdivisao temporal h, mas as varidveis de estado
para efeito de representa¢do da fungdo de custo futuro consideram a escala de tempo mais longa t.

o ({v}}}jeg,,) = min Z Z Fmjnemjn + (ﬁ) Mas ([vft}jea”) (6a)

heH(t) JeJ
meM(j)
S.t. Z emjh+Z(f§sh_fs§h) =D.S‘h VSES,hE}[(t) (6b)
JEJ(s) Ses

meM (j)
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0<xpjn<1 ViedmeM((), heH(t) (6¢)
€mjn = Emjhxmjh V] eJm EM(]),h E}[(t) (6d)
]L({emjh}mjh’ {fs§h}s§h' {UJ%}jEJH) <0 (6e)

vjr =V, ({emjh}mjh,{v]%}jEJH) vje gt (6f)

2.2.7 Introduzindo estocasticidade no problema multiperiodo

A motivagdo para a representa¢do dos cendrios estocasticos é intuitiva: problemas realistas de despacho
tipicamente envolvem incertezas sobre o futuro. Hd duas formas principais de se representar a
estocasticidade neste problema: a formulagao direta (por modelos autorregressivos) e a formulagao por
meio de cadeias de Markov, representadas no problema (7) e no problema (8), respectivamente. Na
praética, a principal distingdo entre essas duas formulagoes serd relevante para as estratégias de solucao
(que serdo exploradas na se¢do 2.5).

7

Na implementagao direta, a estocasticidade ¢ representada pela varidvel a,, um dado de entrada
adicional para a funcio de custo futuro e que pode representar uma varidvel multidimensional (isto é,
um vetor de varidveis). Por exemplo, a; pode incorporar informagao sobre incerteza nas afluéncias, nos
recursos de geracao renovavel, na demanda, e outros elementos (potencialmente individualizados por
regido ou por usina, e potencialmente considerando correlagdes entre estas varidveis)?. Esta varidvel a;
tem influéncia sobre as equacdes de balanco V; e sobre as restri¢oes fisicas de operagdo do sistema IL, de
modo que ela entra como um parametro adicional dessas duas fun¢des — como representado em (7e) e

(7).

A evolucio deste dado de entrada a; no tempo é estocastica, e é dada por um ruido aleatério &
(representando um conjunto de choques independentes e identicamente distribuidos com alguma
distribui¢ao conhecida). Mais precisamente, a regra de evolucao no tempo das varidveis aleatdrias ocorre
segundo uma fun¢ao A, que pode depender do estado inicial a; (equagao (7g)): por exemplo, no modelo
periddico autorregressivo para constru¢do de cendrios de afluéncia, esta dependéncia histérica é de alta
relevancia. Visto que os choques estocésticos ¢ do periodo t + 1 ndo sao conhecidos no periodo t
(embora a condi¢do inicial a; seja), a funcio objetivo deve envolver tomar o valor esperado sobre todas
as realizagdes possiveis &, ponderadas de acordo com a sua distribui¢ao de probabilidades pré-definida.
Isto é representado em (7) por meio do operador Eg.

Zf ({UJOt}JEJH’ at) =

1 (7a)
min Z 2 Pnjnémjn + (T) E¢ [Zt+1 ({th}jegw at+1)]
heH (t) Jed P
meM (j)

4 Por simplicidade, manteremos uma representagio deterministica da demanda (isto é, a demanda no submercado s e
subdivisdo temporal h serd dada por Dy, que ndo depende de a;). Entretanto, a adogdo de uma demanda estocéstica seria
possivel através da mera substituicdo de D), por uma funcdo Dy, (a;).
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s.t. Z emjh+z(f§sh_fs§h) =DSh VSES,hE.?'[(t)

(7b)

JEJ(s) SES

meM(j)

0<xmjpp<1 Vj€JmeM(),heH(t) (7¢)
€mjh =Emjhxmjh V] EJ,mEM(].),hE}[(t) (7d)
L ({emjh}mjh' {fs§h}s§h' {v]pt}]'eJH' {vjt}jegl"’ at) <0 (7e)
v, =V, ({emjh]mjh, {vat}jegH' at) vj e JgH (7f)
acy = Alag,§) (78)

Uma formulagao alternativa da estocasticidade envolve a introdugao de clusters discretos, denominados
¢ € C. Intuitivamente, pode-se considerar que a incerteza é dividida em dois niveis hierarquicos:
primeiramente determina-se o cluster ¢ (que pode indicar, por exemplo, que o sistema se encontra em
um ano seco), e posteriormente determinam-se os valores das realizagdes estocdsticas a considerando o
paradigma de um cluster seco. Mesmo com a representagao dos clusters, os ruidos estocasticos ¢ ainda
tém relevincia, ja que podem indicar se as afluéncias (ou outras varidveis estocdsticas) foram
relativamente altas ou relativamente baixas para um ano seco. Isto é representado por uma fungdo de
evolugdo A que depende do cluster em que o sistema se encontra — como ilustrado na formulagao da
funcio objetivo em (8a).

Esta versdao da representagdo do problema representada em (8) é comumente denominada de uma
representac¢do da estocasticidade por cadeias de Markov, ja que a representa¢do da evolu¢ao dos clusters
assume esta caracteristica — havendo uma matriz de transigdio Mo, que contém a informacao da
probabilidade condicional de que o sistema se encontre no cluster ¢ no periodo t + 1 dado que ele se
encontra no cluster ¢ no periodo t. Esta matriz de transi¢do aparece também na formulacao da funcao
objetivo (8a). E interessante destacar, entretanto, que todas as restricdes do problema (8) permanecem
inalteradas em rela¢do ao problema (7): isto porque os clusters representam uma abstragdo que, embora
crucial para determinar a evolugao no tempo das varidveis estocdsticas, nao sao diretamente observaveis,
de modo que toda a construgdo do problema fisico utiliza unicamente as varidveis estocédsticas
efetivamente observaveis a;.

3t ({v]pt}]-EJH' ag CO) =

- 1
min Z Z Prjnemjn + (m) ch Meocle [Zt“ ({vjt}jEJH' 1 C)] -

heX(t) JjeJ
memM (j)
s.t. Z €mjh + Z(fﬁsh - fsﬁh) = Dgp Vs €8, h € H(t)
JEJ(s) SES (8b)
meMm(j)
0<xpjn=<1 Vi€ JmeM(), heH() (8¢)
€mjh = Emjhxmjh Vi€ J,meM() heH(t) (8d)
L ({emjh}mjh'{fsﬁh}sﬁh'{vﬁf}jegw{vjt}jegwat) <0 (8e)
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vje = V; (leminl o W) e ywra) Vi€ 5" (8)
i1 = A(atl EJ C) (8g)

Discutiremos brevemente as vantagens e desvantagens de representar a estocasticidade por meio de
cadeias de Markov — ao invés da representagao aparentemente mais simples da formulagdo (7) — na
secdo 2.5.3.

2.3 O problemados agentes

2.3.1 Introducao

Em geral, a modelagem de mercados de energia com formacio de precos por ofertas assume que a
operacao do sistema serd resultado de um equilibrio de Nash (ou algum outro conceito de equilibrio)
entre as ofertas dos agentes. Dizemos que as estratégias dos agentes formam um equilibrio de Nash
quando cada agente adota a estratégia que maximiza seu lucro individual, dadas as estratégias dos outros
agentes. Dito de outro modo, em um equilibrio de Nash, um agente nao poderia unilateralmente
modificar sua oferta de modo a obter um lucro maior (considerando as estratégias dos demais agentes
como fixas). Uma defini¢ao mais formal sera dada na segao 2.4. Antes disso, porém, é preciso entender
especificamente o problema de maximiza¢ao de lucro individual de cada agente (que chamaremos
suscintamente de “problema dos agentes”), que sera objeto da se¢do 2.3.2.

O que exatamente constitui a “estratégia” do agente depende da formulagao matematica adotada para
o problema. Em alguns modelos, cada agente pode escolher somente a quantidade de energia ofertada,
em outros, somente o preco. Por fim, hd modelos mais complexos, em que cada agente pode escolher
uma curva preco-quantidade, que indica quanto o agente estd disposto a ofertar de energia, para cada
preco. A secao 2.3.2 introduz o problema de maximizagao de lucro do agente em um contexto estdtico
(um tdnico periodo), em que ele pode escolher somente as quantidades ofertadas. A se¢do 2.3.3 introduz
o mesmo problema em um contexto multiperiodo (dindmico). A se¢do 2.3.4 por fim introduz a
maximiza¢io de lucro do agente quando este pode escolher uma curva preco-quantidade.

2.3.2 Maximizacao de lucros intratemporal com ofertas de quantidade

Nesta primeira representagao da formulagdao da maximizacdo de lucros, admitiremos que o agente
simplesmente escolhe as quantidades que ele deseja produzir e;. Embora na pratica esta escolha direta
de quantidades ndo seja realista (visto que caberia ao operador coordenar as ofertas dos diferentes
agentes), trata-se de uma referéncia util para a andlise do problema de maximizag¢ao de lucros do agente.
Na sec¢do 2.3.4, exploraremos uma formulagdo mais compativel com a representagdo em que o agente
escolhe precos e quantidades.

Escrevemos o problema de maximizag¢ao de lucros do agente b conforme apresentado em (9), inspirados
na representacao do problema intratemporal (deterministico) apresentada na se¢ao 2.2.4. Nota-se que
é necessdrio introduzir o indice b € B que indexa os agentes ofertantes, e que a maximiza¢ao de lucros
é sempre feita do ponto de vista de um tnico agente de cada vez. Nota-se ainda que, embora o problema
de otimizacao do agente b seja comumente referido como uma maximizag¢ao de lucros (receita menos
custos), de modo a tragar um paralelo mais imediato com os problemas do operador apresentados na
se¢do 2.2.3 o representamos como um problema de minimiza¢do com o sinal invertido (custos menos
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receita). E facil verificar que esta formulagdo é matematicamente equivalente ao problema de

maximizag¢ao.

Nesta nova nota¢ao, também foi necessario subdividir o conjunto de ativos J de acordo com os seus
proprietérios: denominaremos J(s,b) o conjunto de ativos do proprietério b na regido s, e J(b) =
Uses J(s,b) o conjunto de todos os ativos de determinado proprietdrio b, independentemente da
regido. Também as fungdes representativas de restrigdes fisicas foram indexadas em fung¢ao do agente b
que é afetado, sendo denominadas L, (por exemplo, um limite de escoamento de energia que se aplica
a duas usinas do mesmo dono). Nesta notagdo, tanto o conjunto de ativos J (s, b) quanto as restricdes
fisicas L, sdo disjuntos entre os agentes (isto é, dois agentes ndo podem compartilhar um mesmo ativo
por hipétese), mas pode haver ativos e/ou restrigdes que nao sao alocadas a nenhum agente — e que,
portanto, s serdo contempladas no problema do operador para fechamento do mercado. Tais restricoes
fisicas nao associadas a nenhum agente ainda seriam incorporadas na representa¢ao do problema de
fechamento de mercado, como representado na secdo 2.2.4.

Além disso, para a formulagao da fung¢do objetivo (9a) introduzimos a fungao Py, que descreve o preco
de equilibrio na regido s em fun¢ao da quantidade vendida pelo agente b nesta regiao. Nota-se que P,
deve ser construida também a partir das ofertas dos outros agentes b # b: entretanto, para fins da
formulagao do problema (9), admite-se que estas ofertas dos outros agentes ja estao definidas de forma
exégena. Como introduzido na sec¢do 2.2.2, estes precos usualmente correspondem a variavel dual
associada a restri¢ao de balanco oferta-demanda no problema de fechamento de mercado, de modo que
a fungdo Py, deve indicar como esta varidvel dual se altera em fun¢ao da quantidade ofertada pelo agente
(tipicamente, quanto menor a quantidade ofertada, mais altos os pregos). O caso particular em que o
agente ndo possui qualquer poder de mercado também pode ser representado sob esta formulagao,
bastando para isto considerar que Py, é uma funcao constante (isto é, o preco de equilibrio é sempre
dado por fatores externos e independentemente da quantidade ofertada pelo agente). No caso mais
geral, a funcao Py, pode variar com a quantidade ofertada, refletindo que o agente tem alguma
capacidade de influenciar pregos.

Vale destacar ainda que o problema (9) nao inclui uma restri¢ao de balango oferta-demanda: a ideia é
que, do ponto de vista do agente individual, ele sempre pode exportar o seu excesso de gera¢ao para o
restante do sistema ou importar o seu excesso de demanda do sistema. Toda “comunicagdao” entre o
restante do sistema e o agente é feita por intermédio dos sinais de preco Pg,.

Zp = min — Z ej " Pgp Z & |t Z Ci(e;) (9a)

j€J(s,b) j€J(s,b) s j€J(s,b)
SES SES
0<x <1 vj € J(b) (9b)
e = Ejx; vj € J(b) (9¢)
) 9d
Ly ({&/),cs0)) < © (9d)

2.3.3 Maximizag¢ao de lucro multiperiodo com ofertas de quantidade

Na se¢do 2.2.5, foi introduzida uma estratégia para a formula¢do de um problema de minimizagdo de
custo multiestdgio por meio de fung¢des valor e varidveis de estado. Nota-se que este paradigma é
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bastante geral, de modo que ele pode ser aplicado nao apenas ao caso do operador (em que z é
interpretada como uma “funcao de custo futuro”), mas também no caso da maximiza¢ao de lucro de
um agente individual (em que 2, é interpretada como uma “funcio de lucro futuro” para o agente b).
Com base neste paradigma, foi construido o problema de otimizagao (10), analogo ao problema (6) da
sec¢do 2.2.6.

O paradigma por tras do problema de otimizagao (10) é que o agente b individualmente possui um
conjunto de ativos, que denominamos J (b), para os quais é relevante calcular varidveis de estado. O
exemplo cldssico de ativos deste tipo sdo as hidrelétricas com reservatério sob o controle exclusivo do
agente b: é de se esperar que um agente maximizador de lucro escolha operar o seu reservatério da
forma que maximiza as suas receitas, levando a um enchimento do reservatério em periodos em que a
energia é barata e um esvaziamento do reservatério em perfodos em que a energia é cara. No desenho
de mecanismo proposto para o setor elétrico brasileiro (conforme explorado no Entregavel 3 de
Desenho Conceitual e Entregavel 6 de Desenho Detalhado), as varidveis de estado sob a responsabilidade
de cada agente nao correspondem a hidrelétricas com reservatério fisico, mas sim aos reservatérios
virtuais. Entretanto, nao ha nenhum detrimento da interpretagao de que o agente maximizador de lucro
tem total controle sobre a operagao do seu reservatério virtual para a maximizagao de lucro: sempre que
o agente escolher vender créditos de reservatorio virtual os seus estoques reduzirdo, e caso contrario
seus estoques permanecerao altos.

Nota-se que o problema do agente maximizador de lucro (10) tende a ser “menor” do que o problema
do operador central (6), visto que representa apenas um subconjunto das usinas (e, portanto, possui
menos varidveis de decisdo e varidveis de estado). Apesar disso, este problema também precisara cobrir
a representacao de todos os periodos do horizonte de analise, bem como representa¢oes de varidveis
estocésticas, ainda que estes elementos ndo tenham sido inseridos na representacao do problema (10) —
uma formulag¢do incluindo varidveis estocasticas serd apresentada na se¢ao 2.5.4, quando discutirmos
estratégias de solugao para o problema.

0 _
“bit ({vﬁ}jea”(b)) -
. 1 (10a)
min — Z ejn - Pspn Z €jn + z (Cj(ejh) + (—1 n p) Bpt+1 ({vjt}jeJH(b))
SES JEJ(s,b) h JEJ(b)
J€J(b)s) REH (L)
heH (t)
0<xp<1 vj € J(b),h € H(t) (10b)
ejh = E'jx]'h V] € J(b),h € H(t) (10c)
) 0 10d
Ly ({efh}jea(b),hemt)’{vﬂ jeJH(b)) =0 (104
_ 0 .
vjie = Vj ({ejh}jhr {vjt}jEJH(b)) vj € 3% (b) (10e)

2.3.4 Estratégias de oferta de preco e quantidade

Dentro da literatura econdmica, costuma-se discutir dois tipos de competicao entre agentes: a
competicao a la Bertrand (competicdo em pregos) e a competicao a la Cournot (competi¢io em
quantidades) (Bertrand, 1883; Cournot, 1838). No contexto de um mercado elétrico com formacgao de
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precos por oferta dos agentes, a competicao a la Cournot significa que cada agente realiza ofertas
somente de quantidades e o preco final da energia é definido pelo equilibrio entre oferta e demanda. A
competicdo a la Cournot corresponde ao problema apresentado nas se¢des anteriores (2.3.2 € 2.3.3), em
que as varidveis de decisdo de cada agente sdo as quantidades e;p,, para cada ativo j € J(b) e hora h.

No entanto, em mercados elétricos com formagdo de precos por ofertas, os agentes geralmente realizam
ofertas preco-quantidade. Isto é, podem informar ao operador tanto a quantidade de energia que estao
colocando a disposi¢dao, como os precos a que vendem essa energia — cabe ao operador aceitar essas
quantidades e precos ou nao, de acordo com o problema de fechamento de mercado introduzido na
secao 2.2.2.

Uma forma compacta de se representar o problema de otimiza¢ao que deve ser solucionado pelo agente
que submete ofertas preco-quantidade é apresentada na equagao (11). Cada agente b deve escolher
precos (Ppsmn) € quantidades (Epg,p,) — as varidveis de decisdao do problema — para cada submercado
s, subdivisdo temporal h € H (t) e segmento m € M (j), de modo a minimizar a fun¢do objetivo
indicada. Tal funcdo objetivo é a diferenca entre o custo do agente (C) e sua receita (R) — ou seja, o seu
lucro com sinal trocado (trocando assim o problema de maximizagdo por um problema de
minimizacdo). Tanto R como C sio funcdes das ofertas de todos os agentes. Isto é, para um certo
conjunto de ofertas {Ppsmn, Epsmntpsmn dOs agentes e certa realizacdo &, o operador resolverd o
problema de fechamento do mercado apresentado em 2.2, cuja solugdo indicara o preco de equilibrio
para a energia e a quantidade a ser despachada por cada agente (em outras palavras, o operador
informara o quanto aceitard de energia proveniente de cada segmento ofertado). A receita R do agente
b sera o produto entre este preco de equilibrio e a quantidade de energia aceita pelo operador (o seu
despacho), enquanto o custo serd determinado também pelas quantidades aceitas pelo operador,
segundo a funcio C introduzida na secio 2.2.3. Portanto, pode-se definir as fun¢des R e € que mapeiam
cada conjunto de ofertas {Ppsmn, Epsmntpsmn € realizacio & nas receitas e custos totais dos agentes,
respectivamente.

Zpt = min IEE [_Rb ({Pbsmhr Ebsmh}bsmh: f) + @b ({Pbsmh' Ebsmh}bsmh' f)

1
+ (1 + p) Zb’Hl]

Cabe uma observa¢ao acerca do papel da estocasticidade nesse modelo. Em um caso deterministico (em

(11)

que nao houvesse a varidvel aleatéria £), em geral, cada agente b possui mais de um conjunto de ofertas
{Ppsmn, Epsmntpsmn que resolve seu problema de maximizacdo de lucro (Klemperer & Meyer, 1989). A
explicacao técnica é que existe mais de uma oferta preco-quantidade que um agente pode escolher que
levardo ao mesmo despacho final e precos. Por exemplo, se o agente marginal oferta 20 MWh de energia
aum preco de 10 $/MWh, e isso resulta em um despacho de 10 MWh (isso é, o operador aceita somente
10 dos 20 MWh ofertados), o resultado do despacho seria 0 mesmo se fossem ofertados, por exemplo,
somente 10 MWh (dado que os 10 MWh restantes seriam recusados de qualquer jeito, pois ndo sio
necessdrios para atender a demanda do sistema). Isso nao ocorre se houver alguma estocasticidade no
problema: nesse caso, pode haver cendrios em que a oferta de 20 MWh seja aceita somente pela metade
e seja, portanto, equivalente & de 10 MWh, mas também havera cendrios em que a oferta de 20 MWh
seja inteiramente aceita, conduzindo a um resultado distinto da oferta de 10 MWh.
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Dito de outra forma, se ndo ha incerteza, cada agente sabe exatamente quais serdo as quantidades e
precos de equilibrio como consequéncia de suas ofertas e, em geral, haverd mais de uma forma de obter
o lucro 6timo — inclusive, com ofertas somente de prego (a la Bertrand) ou somente de quantidade (a la
Cournot). Este é um dos motivos pelos quais, em muitos casos, é suficiente estudar modelos com ofertas
de quantidade, tais como os apresentados nas se¢des 2.3.2 e 2.3.3. Entretanto, quando existe uma
componente de incerteza que ¢ realizada depois que os agentes submetem as ofertas, mas antes da
liquida¢io de mercado e defini¢do dos lucros dos agentes, definir uma oferta preco-quantidade torna-
se mais relevante, e reduz significativamente o niimero de equilibrios de Nash do problema (Klemperer
& Meyer, 1989) (ver préxima secao 2.4 para uma defini¢ao formal dos equilibrios de Nash).

2.4 Equilibrio de Nash

Saber resolver o problema de otimiza¢ao do lucro de um agente em particular — problema (11) — ndo é
suficiente para determinar quais serdao as estratégias adotadas por aquele agente. O motivo é que as
receitas e custos do agente b no problema (11) dependem também das estratégias adotadas pelos outros
agentes do sistema. Por exemplo, a receita do agente b ao ofertar 1 MW serd muito diferente em uma
situacdo de alta oferta, em que todos os outros geradores estiverem ofertando a totalidade de suas
capacidades, em relagao a uma situacao de baixa oferta, com muitos geradores ofertando pouca energia.
Nesta dltima situagdo, o operador, ao realizar o problema de fechamento de mercado, terd de escolher
plantas mais caras, aumentando o pre¢o que o agente b recebera pelo 1 MW ofertado.

Do mesmo modo, a otimiza¢ao do lucro dos outros agentes também depende da oferta que faga o agente
b. Isso significa que, para obter uma solu¢ao, é necessario adotar alguma hipdtese acerca de como os
diversos agentes irdo interagir entre si. A hip6tese mais usual é que essa iteracao resultard em um
equilibrio de Nash.

Um equilibrio de Nash é formalmente definido como uma situagao em que cada agente faz o melhor
que pode, dadas as decisdes dos outros agentes. E natural assumir que a iteragio de multiplos agentes
resulte em um equilibrio de Nash, ja que, caso contrario, algum agente poderia ter adotado uma
estratégia distinta que lhe trouxesse maiores ganhos financeiros.

No contexto do mercado elétrico com formacdo de pregos por ofertas (considerando um modelo
deterministico com oferta somente de quantidade, como apresentado na se¢do 2.3.3), um equilibrio de
Nash é dado por um vetor de precos {7t }s, € por um conjunto de gera¢des {e_jh}jh para toda hora (ou

outra subdivisio temporal) h, todo submercado s, e para toda usina j que possua um proprietdrio bem
definido. Tais pardmetros devem satisfazer a duas condig¢des: primeiro, cada agente deve estar
maximizando seu lucro individual; segundo, eles devem ser vidveis, no sentido de ser uma solugao do
problema de fechamento de mercado do operador. Formalmente:

Quando no problema (10) para determinado agente b é representado um preco Pgpp = @Tgp,
entdo existe uma solucao 6tima para este problema de otimizacao que envolve e, = €j, para

todo j € J(b). Isto vale para qualquer agente b. Em outras palavras, se todo agente b escolhe
uma quantidade &, e 0s pregos sao 7y, entdo nenhum deles possui incentivo a desviar dessa

estratégia, dado que todos estao maximizando seus lucros individuais.

Existe uma solucdo vidvel para o problema da operacio fisica do sistema (6), na qual as varidveis
de geracdo satisfazem Y.,nenr(j) €jmn = €jn € 0 prego da energia (varidveis duais das equagoes
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de balanc¢o entre oferta e demanda em cada submercado) em cada submercado s e subdivisao
temporal h é TTgy,. Isto significa que o operador pode selecionar usinas nao alocadas a nenhum
agente, fluxos em linhas de transmissao, e armazenamentos nos reservatérios de modo a resultar
em uma operagao realista do sistema (respeitando todas as restri¢coes fisicas).

E simples estender esta defini¢do de equilibrio de Nash para o caso em que agentes submetem ofertas de
preco e quantidade, tal como descrito na se¢ao 2.3.4. Neste caso, um equilibrio de Nash serd um vetor
de ofertas preco-quantidade {P,gmn, Epsmn}bsmn € de precos {ftsp }sp satisfazendo as mesmas condicoes:
serem uma solu¢ao 6tima para o problema de otimizag¢ao do lucro de cada agente, apresentado em 2.3.4,
e também para o problema de fechamento de mercado do operador, apresentado em (6).

E possivel ainda estender a defini¢ao de equilibrio de Nash para o cendrio estocdstico, embora leve a
uma nota¢ao mais complexa: no lugar de um tnico prego 7, para cada regido e intervalo temporal,
devemos ter uma fun¢io que determina um preco em fungdo das varidveis estocdsticas da representagao
do problema, que incluem incerteza sobre as afluéncias, nos recursos de geragao renovavel, na demanda
ou em outros elementos por usina e regidao, como mencionado na se¢do 2.2.7: T4, (&, ). Analogamente,
€jn, (ou, no caso de ofertas preco-quantidade, Ppgmp € Epsmpn) deve também ser fungao desta variavel de
estado estocastica, e as condi¢oes de igualdade para o equilibrio de Nash devem ser verificadas para
qualquer condicio inicial a.

A principio, é possivel que existam multiplos equilibrios de Nash para um mesmo jogo, ou mesmo
nenhum equilibrio de Nash. Nestes casos, é possivel adotar algum critério de selecao de equilibrios (para
selecionar um dentre multiplos equilibrios) ou alguma extensao do conceito de equilibrio de Nash (se
nao houver nenhum equilibrio de Nash), tais como o de equilibrio em estratégias mistas®, ou equilibrio
de Nash correlacionado (Hart & Mas-Colell, 2000). Esses critérios de selecio e extensdes também podem
servir a outros propdsitos, como facilitar a computagao da solu¢ao; entretanto, nao fazem parte do
escopo do presente projeto de P&D.

2.5 Fundamentos para uma estratégia de solucao

2.5.1 Representacao na pratica do valor esperado e funcao de custo futuro

Em geral, a solugdo de problemas de otimiza¢do estocésticos, como o problema (7) da se¢do 2.2.7,
envolve utilizar uma amostragem das varidveis aleatdrias do problema — o que por vezes é denominado
de simulacao de Monte Carlo. Pela lei dos grandes nimeros, o valor esperado de uma variavel aleatdria
pode ser aproximado pela média de um ntimero suficientemente grande de amostras da mesma, o que
nos permite obter uma solu¢do do problema substituindo “valores esperados” por “médias amostrais”.

Dito de outro modo, ao invés de resolver o problema multiperiodo com estocasticidade (7) diretamente,
sdo selecionados (para cada periodo t) aleatoriamente alguns valores (que também podem ser chamados
de amostras ou cendrios) para o ruido aleatério & — essa selecdo deve seguir a distribui¢do de
probabilidade previamente definida para £ (por exemplo, uma distribui¢do normal com dado desvio
padrdo e média) e cada amostra deve ser independente uma da outra. Indexaremos cada uma dessas

5 Equilibrios de Nash em estratégias mistas dizem respeito a possibilidade de que os agentes escolham adotar estratégias
aleatorias (isto é, que ndo sejam totalmente determinadas pela varidvel de estado estocéstica (§,¢): o agente pode, sob
exatamente as mesmas condigdes, adotar estratégias de oferta diferentes). E possivel provar que, sob circunstincias bastante
gerais, sempre haverd equilibrio de Nash em estratégias mistas para um jogo (Nash, 1950).
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amostras pelo subindice g € Q — portanto, o niimero de amostras é |Q|6. Pela equagdo (7a), essas |Q|
amostras de ¢ permitem calcular |Q| valores para a varidvel estocdstica a no periodo seguinte, além de
|Q| valores para z;,,. Tomando a média dessas |Q| amostras de Z;,1, temos uma estimativa para o
valor esperado do custo futuro — quanto maior |Q|, melhor serd essa estimativa, pela lei dos grandes

ndameros.

Esse raciocinio dd origem a formulagao (12) abaixo — que é a que seria efetivamente resolvida por
métodos computacionais. Com relagdo ao problema (7), as principais diferencas sdo: (i) o valor
esperado na fungdo objetivo foi substituido pela média aritmética de |Q| amostras de z;,4 (essas |Q]
amostras sao denominadas Zz;14); (i) em (12g), calculamos [Q| valores para a;iq
(denominados @;1,q), uma para cada uma das |Q| amostras de ¢; (iii) em (12h), calculamos as |Q]
amostras Z; 41 4 em fungao de v, — que por sua vez é calculado em (12f) — e a; 44 4 — calculado em (12g),
como explicado em (ii).

Zt ({v]%}jeJH' at) =

_ p +_( 1 ) 1 (12a)
min ihCm i — | Z
§ § mjh€mjh 1+p |Q| z t+1,q
q€Q

hEFH(t) JEJ
meM (j)
s.t. Z €mjn +Z(f§sh_fs§h) = Dsh Vs €S, h E}[(t) (12b)
JjEJ SES
meM(j,s)
0<xmjp<1 Vi€ JmeM() heH(t) (12¢)
€mjn =Emjhxmjh VjEJ,mEM(/),hE}[(t) (12d)
L ({emjh}m]-h' fssndssns {vjpt}jegw {vjt]jegm at) <0 (12¢)
vie = V; ({emfh}mjh’{vlpt}jegf“ at) vj e JgH (12f)
Aty1,q = A(ay, fq) Vq eQ (12¢)
Zerrg = Presr + Phesr Qerag + 2 ¢X,t+1,j " Vje vneN,q€eQ (12h)

jegt
Vale observar que a expressdo (12h) é uma aproximagio da fun¢do 2,41 ({vjt}je JH at+1) usada em

(7a) como uma fun¢ao convexa e linear por partes. O motivo de adotarmos essa aproximagao é o fato
de que muitos dos métodos de solucdo de problemas de otimiza¢cdo dependem de que as restricoes e a
fungao objetivo sejam lineares nas varidveis de decisao. Mais precisamente, a equagao exige que Z¢,q 4
seja maior ou igual a n fungdes lineares (também chamadas de hiperplanos) em vji e Apyqq. Os
coeficientes dessas fungoes lineares sao ¢ 111, (;b;‘ll'tﬂ e ¢,K_t +1,j (havendo um coeficiente ¢V para cada
j € J") — por enquanto, assumiremos que esses coeficientes sao conhecidos, mas discutiremos na se¢ao

2.5.2 um método para obté-los. Desde que a funcio z;,4 ({vft}jegH'aHl) seja convexa (o que é

¢ A notagdo |X| é usada para definir a cardinalidade (ou seja, o nimero de elementos) de um conjunto X.
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comum na pratica), ela pode ser aproximada desse modo. Quanto mais hiperplanos n € N forem
considerados, melhor serd essa aproximacao.

2.,5.2 Programacao dinamica dual estocastica

A Programagao Dindmica Dual Estocastica (PDDE — ou SDDP, com a sigla em inglés) é um método de
resolucdo de problemas de otimizagao estocésticos multiperiodo. O método foi originalmente proposto
para resolver o problema do despacho centralizado de sistemas elétricos hidrotérmicos (M. E. P. Maceira
et al., 2008; M. V. F. Pereira & Pinto, 1991), mas pode ser aplicado em qualquer problema estocéstico
multiperiodo.

Para entender o funcionamento da PDDE, examinemos o problema (12). Para resolver o problema no
periodo t, é necessario conhecer a funcdo de custo futuro (mais especificamente, os valores de (l)g_tﬂ,
Phiie ¢Z,t+1, j)» mas ela nao é conhecida a priori. Mas existe um periodo especifico para o qual a
funcao de custo futuro é conhecida: o dltimo. No dltimo periodo, ndo ha func¢io de custo futuro a ser
considerada, ja que o horizonte do modelo ¢ finito. Dito de outra forma, suponha que o dltimo periodo
do modelo” seja T, entao zryq,4 = 0, para qualquer valor de g (a restri¢ao (12h) nao existe no periodo
T).

Portanto, a forma mais trivial de resolver o modelo acaba sendo olhar primeiro para o ultimo periodo
(T), que acaba sendo mais “simples” de resolver pela inexisténcia da fun¢do de custo futuro. O valor do
volume inicial do ativo j no periodo T (UJQT) ainda nido é conhecido (pois é resultado das decisdes 6timas
nos periodos anteriores), mas isso pode ser resolvido tomando vérios possiveis valores de UJQT e
resolvendo o problema de otimiza¢do (12) para cada um desses valores. Com m amostras para UJQT,
encontram-se m valores para a fun¢do objetivo no periodo T (zr), e esses valores podem ser
interpolados para encontrar z; como funcio (aproximada) de V]OT- Se essa interpolacao for feita
linearmente, encontramos os valores de ¢$1,T> (,‘b;;l’T e qb,‘iT’j. Com esses valores, podemos ir para o
problema em T — 1 (pois conhecemos os valores a serem considerados na equagao (12h)) e resolvé-lo
do mesmo modo: considerar m discretizagdes de v]pT_l, resolver a otimiza¢do para cada uma delas, e
interpolar para encontrar uma funcio linear por partes que aproxime zy_; como func¢io de v]p(T_l).
Encontramos ¢2,T_1, d){l‘j_l e ¢Z,T—1, ; € partimos para o problemaem T — 2.

Seguindo esse processo, eventualmente chegaremos ao problema de otimizagao em t = 1. Nesse caso
especifico, ndo precisamos discretizar valores de v]pl (os niveis dos reservatérios no come¢o do
horizonte), uma vez que esses sio conhecidos. Portanto, basta resolvermos um dnico problema de
otimiza¢do, com os valores de v]pl dados pelas condig¢des iniciais do modelo e q.')glz, i, e (Pr‘i,z, j
advindos da resolucdo do problema para t = 2. A resolucdo dessa otimizacao dard a solugéo final para
as variaveis de decisao do problema.

Esse modo de resolucao, usando backward induction, é denominado programacao dindmica estocdstica
(PDE). O termo “estocastico” vem do fato de que é necessario resolver um problema de otimizag¢do para
cada periodo e cendrio (ou seja, para cada amostra dos ruidos aleatérios & que seja feita) — e para cada
discretizacio de vY. A qualidade da solu¢io dependera fundamentalmente da quantidade de
discretizagoes de v]pt que sejam feitas, dado que isso determinard a qualidade da aproximacao para as

7 Na pratica, ¢ comum que o modelo seja executado com periodos adicionais ao horizonte de interesse do estudo — porém, isto
significa apenas uma redefini¢do do periodo T. Por exemplo, para executar um estudo de planejamento da operagédo do sistema
até 2030, pode-se analisar a operagao do sistema com cinco anos adicionais (até 2035), de modo que Z35.41,4 = 0.



PROPOSTAS DE METODOLOGIAS PARA A FORMAGAO DE PRECOS POR OFERTA NO BRASIL

fungoes de custo futuro. Esse fato origina o que se denomina “maldi¢do da dimensionalidade”. Se
houvesse apenas um reservatério (j = 1), poderiamos, digamos, tomar apenas 10 discretizagdes de v,
para cada periodo (e cendrio) e interpold-las. No entanto, se o ntimero de reservatérios for ||,
precisaremos tomar 10 discretizagdes para a primeira usina, 10 para a segunda, 10 para a terceira etc. (e
considerar as combinag¢des de cada uma dessas discretizagdes), o que significa que teremos de resolver
101" problemas de otimizag¢do para cada periodo (e cendrio). A “maldi¢do da dimensionalidade” se
refere justamente a esse fato de que o esforco computacional para resolver um problema de PDE
aumenta exponencialmente com o ntmero de varidveis de estado (que neste caso é o nimero de
reservatdrios), o que pode inviabilizar a solugao de problemas com um nimero suficientemente alto de
variaveis de estado.

A programagao dindmica dual estocastica (PDDE) contorna o problema da maldicao da
dimensionalidade usando o fato de que, ao resolver um problema de otimizagdo linear, é relativamente
simples obter suas varidveis duais, e estas, por sua vez, podem ser usadas para obter aproximagdes
lineares (locais) da fun¢ao objetivo. Se fixamos os valores de v]pt e a; no problema (12) e o resolvermos,
obteremos também as varidveis duais para as equagoes (12f) e (12g) — repetidas abaixo para maior
facilidade do leitor. Essas varidveis duais podem ser entdo utilizadas como coeficientes qb,‘f,t’ je ¢, para
o problema do periodo t — 1.

vje = V; ({lemsn) 10, gura) Vi€ < Pnyy (120

- A
Apy1q9 = A (at' fq) < on: (12g)
Mais precisamente, o algoritmo de PDDE funciona do seguinte modo:
1. Inicialize todas as fungdes de custo futuro, em todos os periodos e cendrios como z, ; =0 e N =
1
2. Comeg¢ando pelo primeiro periodo (t = 1), resolva o problema de otimizagdao (12), que
resultard em valores para vj;

3. Paracadat =2,3,...,T — 1 (nessa ordem) e cada cendrio, resolva o problema de otimizagao

(12), usando como v]pt os valores obtidos dos resultados da otimizagao em t — 1. Os resultados

serao valores de Vjt3

4. Resolva o problema de otimiza¢ao (12), para t = T, para cada cendrio considerado, usando

0 _ C, . . . .~
Vjr = Vjr-1)- Encontre as varidveis duais associadas com as restri¢oes (12f) e (12g), que
denominaremos qu‘(,_T' je€ @5 > respectivamente. Também ¢é possivel obter ¢ ;,, a partir dos
valores de qb,‘\/,'T, P o) ,‘f},T, da funcao objetivo, e das varidveis de decisao de volume (v) e afluéncia

(a) na solucdo do problema de otimizagao.

5. Paracadat=T,T —1,...,2 (nessa ordem) e cada cendrio considerado, resolva o problema de

.. ~ 0 _ s
otimizagao (12), com Vj; = Vj(;—1) € as restrigdes:

0 A v
Ziy1,g = Pner T Oneer - Agr1q T Z bnie1j " Vjt Vvn<N,q€Q (12h)
jegt
Encontre as varidveis duais associadas com as restri¢des (12f) e (12g), que denominaremos
qb,‘\/,’t’ I qb,‘\‘},t, respectivamente
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6. Faca N = N + 1. Volte para a etapa 2.

O passo 3 acima é chamado de simulagio forward. O seu principal objetivo é calcular volumes iniciais
v} para serem usados em perfodos seguintes. Os passos 4 e 5 sao denominados simulagao backward. O
objetivo é calcular parametros ¢3 ., d7 (;b,‘i’t’ ; para melhorar a aproximagao da fungao de custo futuro
em cada periodo. Note que, em cada iteragdo deste algoritmo, se obterd uma nova inequagdo linear
(hiperplano) no formato (12h). O conjunto desses hiperplanos forma uma aproximagao linear por
partes da func¢do de custo futuro: conforme aumenta o ndmero de itera¢des, mais hiperplanos, e,
portanto, melhor serd essa aproximagao.

E possivel demonstrar que o algoritmo acima ird convergir para a solugio do problema, dentro de
qualquer tolerancia desejada pelo usudrio, desde que certas condi¢des sejam satisfeitas. Dentre estas, a
funcao objetivo deve ser convexa. Se as fun¢oes V, A, L forem representadas como um conjunto de
restri¢oes lineares (em particular, sem envolver o produto de duas varidveis), é possivel garantir a
convexidade da fun¢io z em fungio das variaveis de estado. E importante ter cuidado na formulagio de
um problema para aplica¢io da PDDE, para assegurar que nenhuma dessas hipdteses subjacentes esteja
sendo violada.

Para mais detalhes acerca do funcionamento da PDDE, o leitor interessado pode consultar (M. V. F.
Pereira, 1989; M. V. F. Pereira & Pinto, 1991). Vale a pena citar que o algoritmo admite uma série de
estratégias alternativas, dentre as quais usar apenas um subconjunto dos cendrios para a simulag¢do
forward, uma estratégia que acaba sendo fundamental para resolver problemas com grande ndmero de

cenarios.

2.5.3 Programacao dinamica dual estocastica com cadeias de Markov

Na se¢do 2.5.1, o problema (7) foi “transformado” no problema (12) através de um processo de
amostragem dos ruidos aleatdrios e da linearizagdo da fung¢do de custo futuro. Na se¢ao 2.5.2, vimos
como resolver este problema através da PDDE.

O mesmo processo de amostragem e linearizacido do custo futuro pode ser utilizado na formulagao (8)
— na qual haviamos introduzido clusters — dando origem a formula¢do (13) abaixo. Nao ha grandes
diferencas em relagdo a logica descrita na secdo 2.5.1, exceto pelo fato de que os coeficientes das
restricoes (13g) passam a depender também do cluster ¢ — isto é, qb?l_cltﬂ, Phcirre ¢K,c,t+1, j passam
a conter o subindice adicional c. Isso surge do fato de que a fung¢do que incorpora a regra de evolugdo
temporal das varidveis aleatérias (A) no problema (8) depender também do cluster, diferentemente do
que ocorria no problema (7).

Z ({vlpt}jeJH' ac®) =

_ 1 1 (13a)
min Z 2 Pmjnemjn + (m)z MCOClQ(—C)l z Z(t+1)qc
heH (t) JEJ c€eC qe9(c)
meM (j)
s.t. z emjh+z(f§sh_fs§h) =DSh Vs ES,hE.’]‘[(t) (13b)
JjeJ SES
meM(j,s)
0<xmjp<1 Vi€ J,meM() heH(t) (13¢)
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emjn = EmjnXmijn vjed,meM(), heH(t) (13d)
L ({emjh}mjh'{fss”h}ss“h; {UJ%}jEJH'{th}jeJH’at) <0 (13e)
th = V] ({emjh}mjh' {v]pt}jEJH' at) V] € JH (131:)
A(t+1)ge = A(at, fq,c) Vq € Q(c),c€C (13g)

0 A 14
Zt+1)ge 2 Pncre1 T Prcest " Aesn)ge T Z bnctsrj Vie VYNEN,q€Q(c),c€C (13h)
jegH
O algoritmo de PDDE com cadeias de Markov é similar ao descrito na se¢ao 2.5.2: na simula¢ao forward,
é resolvido um problema de otimizacao para cada periodo, cluster e cendrio, de modo a determinar
valores de v;; para os periodos seguintes; e os mesmos problemas sao resolvidos para a simulagao

backward, de modo a determinar os valores dos coeficientes ¢ . 111, Prces1 € OF in ; (Bonnans et
al., 2012).

O fato de as fungdes de custo futuro (os coeficientes ¢p . 141 ¢;‘l‘,c't+1 e ¢K,C,t +1,j) dependerem dos
clusters implica em maior custo computacional, dado que serd necessario realizar boas aproximagdes
da fungao de custo futuro para todos os clusters, o que implica a utilizagdo de mais cendrios (Babonneau
et al., 2022). Apesar do maior custo computacional, a abordagem de PDDE por cadeias de Markov tem
algumas vantagens em relagdo a abordagem tradicional, da se¢dao 2.5.2. O leitor interessado pode
consultar Lohndorf e Shapiro (2019), que comparam os dois métodos, indicando suas vantagens e
desvantagens. Vale destacar uma vantagem em particular da PDDE com cadeias de Markov. Na
abordagem tradicional (sem cadeias de Markov), uma varidvel aleatéria com dependéncia temporal no
problema de otimizagdo precisa necessariamente estar do lado direito das restricoes do problema
(Babonneau et al., 2022; Lohndorf & Shapiro, 2019). Esse é o caso no problema de fechamento de
mercado que estamos vendo, em que o ruido &, estd no lado direito da restri¢ao (12g), mas pode nao
ser o caso, por exemplo, quando formos tratar do problema de otimiza¢do do lucro de um agente, como
veremos na se¢ao 2.5.4. Quando a varidvel aleatdria nao estiver do lado direito das restri¢des, a PDDE
com cadeias de Markov acaba sendo a alternativa vidvel.

2.5.4 Programacao dinamica dual estocastica aplicada a maximizacao de lucro

Como introduzido na se¢ao 2.3.3, nao hd nada de especial com a representagdo multiperiodo do
problema dos agentes, salvo pela reinterpretagao da fung¢do de custo futuro como uma fungio de lucro
futuro. Consequentemente, é de se esperar que para este problema seja também adequado ao uso da
estratégia da PDDE.

A formula¢ao (14) abaixo representa o problema de maximiza¢ao de lucros do agente b, com
multiperiodos e estocasticidade representada por cadeias de Markov. Em rela¢do a formulagdo (10) da
se¢do 2.3.3, as principais diferencas sao:

e A representagao explicita da estocasticidade do problema. Em particular, a fungao z, ; passa a
depender também do cluster c® e de um vetor aleatério a;, que obedece a a alguma regra de
evolucio pré-especificada — a equacio (14f) mostra a regra de evolucio de a;.

PSR 28
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e A presenca de incerteza nos pardmetros da fungao Pgyy. O motivo é que o prego da energia no
periodo t (para os mesmos valores de e;,) pode depender também do cendrio que estd sendo

analisado (por exemplo, se o cendrio é imido ou seco).

e Assim como em (13), sdo realizadas |Q(c)| amostras do ruido aleat6rio para cada cluster ¢, que
sdo utilizadas para calcular amostras da fungao de custo futuro zj,(;41)qc- Na fungao objetivo,
se considera uma média amostral desses valores de zj(;11)qc — segundo a l6gica descrita na

secdo 2.5.1.

e A fungdo de custo futuro é aproximada por hiperplanos, como pode ser visto na equagao (14f)
—seguindo também a mesma logica descrita na se¢do 2.5.1. Por abuso de notagao, identificamos
estes coeficientes também com a letra grega ¢, destacando o indice b adicional para lembrar
que cada agente possuird a sua prépria fungao de lucro futuro.

Os coeficientes desses hiperplanos podem ser calculados seguindo a mesma metodologia de simulagoes
backward e forward descrita anteriormente. H4 uma sutileza, entretanto, devido a representaciao de
estocasticidade na fungao prego P. Como vimos, a PDDE tradicional (tal como apresentado na se¢do
2.5.2) possui uma limitacdo quanto a representagdo de pardmetros de incerteza com dependéncia
temporal que nao estejam no lado direito das restricoes do problema. Com isto, como a fun¢ao preco
depende de varidveis aleatdrias, é preciso utilizar a formula¢io da PDDE com cadeias de Markov —
motivo pelo qual esta é a formulagao apresentada em (14).

0 0) —
Zb:t ({vjt}jEJH(b)’ ag, C ) -

. 0 0
min — Z ejn " Pspn Z en¢ ,anC |+ Z C;(ejn, ar c®) (14a)

j€TTh) j€iGn ), jETTh)
hex () hex (t)
() 2 e oy
cThr Zp(t+1)qc
1+p et |Q(C)|qeg(c)
0<xp<1 vj € J(b),h € H(t) (14b)
ejn = Ejxjp Vj € J(b),h € H(t) (14c)
. 0 . 14d
]Lb <{ejh}j€(7(b),h€}[(t)' {v]t jEJH(b){vjt jEJH(b), at) S 0 ( )
— 0 . H
vjie =V ({ejh} i {vjt} gty at) vj € J"(b) (14e)
Arnge = Alan$qc)  VGEQ(),cEC (14f)
Zyer)ge = Poncer1 + Phnee1a(e+1)ge + Z PonerirVie YNEN,q€Q(c),cEC (14g)

jeJH(b)

Cabe observar que, na formula¢ao (14), consideramos que o agente pode decidir somente a quantidade
gerada. No entanto, o mesmo processo de representacao de estocasticidade por cadeias de Markov
poderia ser aplicado a formulagao (11), em que as estratégias dos agentes sdo pares prego-quantidade.
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2.5.5 A natureza nao convexa da funcao objetivo

Como visto anteriormente (se¢do 2.5.2), a aplicagdo da metodologia de PDDE exige que a fun¢ao
objetivo do problema seja convexa. Esse é de fato o caso quando se resolve o problema do operador,
mas nao serd verdade no caso da otimizagao individual do lucro dos agentes. Isto é, a fun¢do objetivo
do problema (14), em geral, ndo é convexa. Mais precisamente, o que vamos ver nesta se¢io é que a
funcao receita ndo é concava®.

Podemos examinar esta propriedade com um exemplo hipotético simples: suponha um agente b que
tenha uma tnica usina térmica, de grande porte e custo varidvel muito baixo, em um universo em que
todos os outros agentes do sistema ja submeteram ofertas preco-quantidade fixas. A Figura 2 mostra o
que ocorre com o pre¢o da energia (determinado pelo operador a partir do problema de fechamento de
mercado) em fung¢ao da quantidade que este agente oferta ao sistema — para um sistema ilustrativo em
que hd competidores capazes de ofertar diferentes quantidades de energia a precos de 60 R$/MWHh, 45
R$/MWh, 15 R$/MWh, e 0 R$/MWh respectivamente. Se o agente formador de preco nao oferta
nenhuma quantidade de energia, o operador ndo pode contar com essa usina térmica e despachara
usinas mais caras. A usina marginal terd um custo variavel de aproximadamente 60$/MW, e esse serd o
preco spot da energia. A medida que o agente aumenta a quantidade ofertada pela prépria usina, o
operador decide gerar cada vez menos com a térmica de 60$/MW, até que em dado ponto, ela deixara
de ser acionada. Neste ponto, a usina marginal passa a custar 45 $/MW e o preco marginal “salta” para
esse valor. Se o agente b seguir aumentando a quantidade de energia ofertada, o preco seguira constante,
até que a usina de 45 $/MW também deixe de ser despachada e o preco spot dé um novo salto. A fun¢io
preco spot, em fun¢do da energia ofertada, sera, portanto, decrescente e “por patamares”, como
mostrado na Figura 2: 8 medida que a energia ofertada aumenta, a usina marginal vai se alterando, e o
preco spot “salta” para valores cada vez menores.

Figura 2 - Preco spot em funcao da oferta do agente formador de precos
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A receita do agente b é obtida pela multiplicaciao do preco (gréafico da Figura 2) pela quantidade ofertada
e é mostrada na Figura 3. Enquanto a quantidade ofertada é pequena, a usina marginal serd a de 60
$/MW e areceita serd 60 X e [$] (em que e é a quantidade ofertada, igual a geracdo), uma reta que passa
pela origem do grafico e cresce com coeficiente angular 60. No momento em que a usina marginal muda

8 O fato de a fungdo receita ndo ser concava implica que seu oposto nao é convexo. Como a fungio receita aparece na funcio
objetivo (14a) com sinal invertido, essa afirmagdo acaba sendo equivalente a de que a fun¢do objetivo ndo é convexa, a0 menos
para fungoes (C]- lineares por partes em €jp.
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para a de 45 $/MW, hd uma descontinuidade da fun¢o receita. Uma vez que o prego cai, a receita passa
a ser 45 X e [$]. Ou seja, a funcao receita tera um formato de “dente de serra”, tal como mostrado na
Figura 3: enquanto a usina marginal nao se altera, a receita cresce linearmente; entretanto, havera
descontinuidades sempre que o pre¢o marginal se alterar, e o coeficiente angular diminui conforme
aumenta a energia ofertada (dado que este coeficiente angular é dado pelo preco spot da Figura 2). Nota-
se que esta propriedade da funcao receita havia sido explorada, por exemplo, em (Flach et al., 2010;
Garcia & Chabar, 2016).

Figura 3 - Receita do agente formador de precos em funcao da sua oferta

350
300
250
200 /
150

100

Receita do Agente ($)

50

0

1 4 6 11 14 17
Energia Ofertada (MW)

Preco ($) ‘ Quantidade (e) ‘ Receita ($)

60 1 60
60 2 120
60 3 180
60 4 240
45 5 225
45 6 270
30 7 210
30 8 240
30 9 270
30 10 300
30 11 330
15 12 180
15 13 195
15 14 210
0 15 0
0 16 0

A fungio receita, portanto, ndo é concava, como pode ser visto na Figura 3, devido as descontinuidades
que existem em cada ponto de mudanga da usina marginal. Apesar de ser um exemplo simples, as
principais conclusdes sdo as mesmas para casos mais gerais: a receita do agente é crescente em fungdo
da quantidade de energia ofertada, até que essa se torne suficientemente grande para influenciar
negativamente no preco spot. Tal mudanga causa uma queda momentanea na receita total do agente
quando sua oferta ultrapassa os pontos criticos de mudanca de prego. Por esse motivo, a curva de receita
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apresenta descontinuidades quando os pregos sao reduzidos, voltando a aumentar imediatamente
conforme a quantidade de energia ofertada se eleva, até que ocorra o préximo ponto de quebra.

Em termos préticos, a ndo convexidade da fungdo objetivo implica que a PDDE ndo pode ser
diretamente aplicada. Veremos na se¢do 3.3.5 uma possivel estratégia de resolu¢ao desse problema, que
envolve utilizar na fun¢ao objetivo a envoltéria cdncava da funcio receita, ao invés da funcao receita em
si.
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3 O MODELO DE EQUILIBRIO DE NASH

Este capitulo tem como objetivo apresentar alguns elementos fundamentais do modelo de equilibrio de
Nash desenvolvido no presente projeto de P&D (denominado “OptNash”). Sao apresentadas algumas
caracteristicas gerais do funcionamento do modelo (se¢ao 3.1), seguido de uma discussao de como os
dados de entrada sdo representados e sua relagdo com o desenho de mecanismo baseado em ofertas dos
agentes proposto para o Brasil e com o software BidBasedDispatch (se¢ao 3.2). Sao discutidos em detalhe
as metodologias aplicadas nos médulos que compdem o OptNash (se¢do 3.3), e finalmente apresenta-
se alguns elementos para uso pratico do software (se¢do 3.4).

3.1 Visao geral

Em sua esséncia, o software desenvolvido realiza o seguinte procedimento de maneira iterativa: (i)
calcula-se um problema de maximizag¢do de lucro para cada agente individual participante do mercado
(anédlogo ao problema apresentado na se¢ao 2.3.4) e (ii) recalculam-se os precos de equilibrio para o
sistema por meio do problema de fechamento de mercado, agregando as estratégias de oferta dos agentes
individuais (andlogo ao apresentado na se¢ao 2.2.7). Este procedimento é repetido para cada iteragao de
equilibrio k € X = {1 ... K}, idealmente até que seja alcangada a convergéncia — isto ¢, até que os precos
utilizados como dado de entrada no problema de maximiza¢ao dos agentes coincidam com os pre¢os
marginais resultantes da etapa de fechamento de mercado. Nota-se que o resultado deste processo de

convergéncia é um preco ao qual nenhum agente tem incentivo a mudar a sua estratégia —
correspondendo, portanto, a um equilibrio de Nash (nos termos apresentados na se¢do 2.4).

Na pratica, para viabilizar este procedimento iterativo, sdo necessarias uma série de “submoédulos” (ou
processos), que sao apresentados de forma sintética na Figura 4 abaixo e detalhados nas subsecdes a
seguir. Muitos destes processos individuais envolvem multiplos problemas de otimiza¢do para cada
agente b € B, e/ou a necessidade de se realizar um processo iterativo para cada iteragdo de PDDE n €
N = {1...N} para a convergéncia do processo de otimizacdo multiperiodo — analogamente ao que foi
apresentado na se¢do 2.5.2. Como ilustrado pela presenca de um grande nimero de processos iterativos
dentro do programa, o calculo do equilibrio de Nash envolvendo multiplos periodos e multiplos agentes
pode ser computacionalmente custoso, motivando assim uma estratégia de representagao que busque
algumas simplificagdes — como serd apresentado na se¢do 3.2.

A Tabela 1 apresenta uma visdo alternativa dos processos que compdem o modelo de equilibrio de Nash,
destacando essencialmente a mesma informag¢do que a Figura 4 mas com uma outra estrutura que
permite uma comparag¢ao mais direta entre os processos. Nota-se que esta representagdo sintética possui
algumas limita¢des — por exemplo, como serd explorado em mais detalhe na se¢ao 3.3.3, o médulo
GuessBid possui duas “modalidades” de uso, de modo que pode haver alguma ambiguidade em indicar
se 0 programa envolve um problema por agente ofertante ou nio (em funcdo da modalidade sendo
utilizada). O funcionamento completo de cada um destes submédulos e a forma como se interconectam
com outros processos serd apresentado de forma mais completa nas secdes seguintes, evitando qualquer
ambiguidade.
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Figura 4 - Visao geral das componentes do Modelo de Equilibrio de Nash (OptNash)
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Tabela 1 - Quadro comparativo dos submédulos

.. Chamado Envolve Um
Principais resultados

Processo . iterativa- iteragoes problema
(que alimentam outros processos)

mente? PDDE? por agente?

. Estimativa de precos 7 e de geragao e .
MinCost . Nao Sim Nao
por ativo
Probabilidade de transi¢ao entre
Clustering clusters M, alocacdo das séries forward Nao Nao Nao
p € P aum cluster
Ofertas preco-quantidade por agente e

GuessBid . Sim Nio Nio?
para os ativos tomadores de preco P, E

. Fungao receita para cada agente em . . 5
Clearing . Sim Sim Nao
func¢do da quantidade ofertada: R
Parametros da fungao de custo futuro
NashBid ¢, preco de oferta P, indicadora de Sim Sim Sim
aceite de oferta I
Ofertas preco-quantidade por agente

OptBid Sim Nao Sim
P,E

9 Nota-se que GuessBid ¢ o tnico médulo que ndo envolve a constru¢do de um problema de otimiza¢do. Além disso, embora
nesta tabela tenha sido enfatizado o uso do Guessbid ao longo das iteragdes, ele também ¢ utilizado na etapa de inicializagdo
com uma chamada por agente — mais detalhes na se¢do 3.3.3.
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3.2 Paradigmas darepresentacao

E importante destacar que os dois softwares desenvolvidos ao longo do presente projeto de P&D, o
BidBasedDispatch (Entregdvel 8) e o OptNash (Entregavel 10), possuem objetivos diferentes fung¢des
complementares para a exploracao das consequéncias de uma implementagao de um mecanismo de
despacho e formagdo de precos baseado em ofertas para o Brasil. Em uma analogia a cadeia de modelos
aplicada no setor elétrico brasileiro, o BidBasedDispatch possui fun¢des andlogas ao DESSEM (isto é,
visa representar um problema de horizonte mais curto com maior nivel de detalhe), ao passo que o
OptNash se assemelha mais ao NEWAVE (contemplando um horizonte mais extenso de simulagao de
modo a capturar os efeitos intertemporais caracteristicos de um sistema hidrotérmico como o
Brasileiro).

As subsegdes seguintes discutem os principais paradigmas de representacao utilizados no OptNash
(modelo de equilibrio de Nash). Na maior parte dos casos, estas representacdes sdo simplificadas em
comparagao com o BidBasedDispatch, de acordo com as prioridades e objetivos de cada um dos dois
modelos.

3.2.1 Reservatoérios agregados

Como elucidado no capitulo 5 do Entregavel 3 deste projeto de P&D, a implementa¢do do mecanismo
de formacao de pregos por oferta no Brasil possui um ponto de fundamental complexidade, devido a
grande participa¢ao de hidrelétricas e presenca de muitos proprietdrios distintos em cada uma das
diferentes cascatas que compdem o sistema. A solu¢do considerada mais adequada a problemética dos
direitos de propriedade apontada anteriormente, fundamental em um mercado por ofertas, propoe a
segmentacao do Brasil em 4 reservatdrios virtuais, um para cada submercado do sistema. Assim, a cada
periodo de liquidagao, as afluéncias fisicas a cada hidrelétrica do sistema sao convertidas em afluéncias
“virtuais” associadas a cada submercado e repartidas entre os agentes de mercado de acordo com o
numero de “cotas” da geracdo hidrelétrica que estes possuem (em um mecanismo andlogo ao MRE
atual). Além disso, cada agente pode ainda submeter ofertas para a venda desta energia “virtual”
armazenada — de modo que, a cada periodo de liquidacio, a quantidade de créditos de reservatdrio
virtual do referido ofertante deve resultar do saldo da liquidagdo do periodo anterior somado aos
créditos de afluéncia obtidos no periodo de referéncia e subtraidos do montante de energia vendida na
liquidag¢ao de mercado.

Atualmente, o mercado brasileiro dispoe do Mecanismo de Realoca¢ao de Energia (MRE) como um
instrumento de compartilhamento do risco hidrolégico, em que o total da gera¢dao de energia dos
agentes participantes é dividido entre eles de acordo com a parcela da garantia fisica de cada usina em
relacdo a soma das garantias fisicas totais desses ativos. Assim como o MRE estabelece direitos aos
ofertantes participantes, é importante que a estratégia de precificagao proposta respeite a prerrogativa
deste mecanismo. Por esse motivo, a opgdo por segmentar o mercado em reservatérios virtuais,
divididos de acordo com um fator de proporcionalidade que atualiza a capacidade de oferta dos agentes,
mostrou-se uma alternativa adequada que mantém os direitos dos que estdo inseridos atualmente no
MRE.

A implementacdo de reservatdrios virtuais busca adequar a capacidade de realizagdo de ofertas dos
agentes inseridos neste mercado a nova proposta de formagao de pregos de energia elétrica. Entretanto,
qualquer mecanismo implementado influencia as estratégias dos agentes (sua energia disponivel,
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capacidade de oferta, ou lucros), de modo que é importante que a forma como os precos sao formados
ndo interfira negativamente nos incentivos aos ofertantes. Este se mostrou um elemento de especial
preocupacgio dos desenvolvedores do presente P&D no desenho de mercado proposto no Entregével 3,
o que levou a uma série de sutilezas na implementa¢do do mecanismo de reservatérios virtuais. Em
particular, aqueles agentes que optarem por participar da dinamica dos reservatérios virtuais serao
submetidos a um processo de conciliacio fisico-virtual que atualiza de forma sistemadtica os créditos dos
agentes de acordo com a energia armazenada real medida em cada subsistema. Tal procedimento
funcionaria como uma conversao da conta prevista de energia, baseada no saldo dos créditos do periodo
de liquidagao anterior, em valores definitivos, sem diferencas entre o montante de energia armazenada
nos reservatorios virtuais e nos fisicos. Para isso, seria necessario medir a quantidade de energia
armazenada em cada reservatorio virtual agregado ao fim de cada etapa de liquidagdo do mercado de
balanco, de modo a reparti-la entre os agentes detentores de créditos de reservatoério virtual de acordo
com o percentual de créditos da conta prevista de energia que eles detinham antes da atualizagdo
realizada.

Embora o procedimento detalhado da evolucio dos reservatdrios virtuais e dos reservatorios fisicos seja
incorporado explicitamente na implementa¢dao do modelo BidBasedDispatch (o que permite averiguar
a compatibilidade de incentivos deste mecanismo), o modelo OptNash adota uma estratégia diferente
que visa abstrair este elemento de desenho em particular. Na priética, para representar a proposta de
segmentacdo do sistema em reservatdrios virtuais, o Optnash agrega o potencial hidrelétrico total de
cada subsistema definido na base de dados do modelo em usinas equivalentes para cada submercado e
cada proprietdrio. Assim, cada um dos ofertantes considerados em determinada simula¢do de mercado
terd uma usina hidrelétrica representativa em cada submercado, com um potencial de geracao
equivalente a quantidade de créditos de reservatério virtual que este agente teria em um mercado por
ofertas.

Nota-se que, implicitamente, esta representacao considera que nao haveria nenhuma discrepincia entre
a operacao fisica e a operagdo virtual do sistema, de modo que a representagdo dos reservatorios virtuais
(associados a proprietdrios e submercados) é suficiente para representar a evolu¢io do sistema. Esta
simplificacdo ¢ andloga a simplificacao que ¢é feita pelo NEWAVE com a representa¢do de reservatorios
equivalentes por submercado. Considerando o custo computacional de se realizar o cdlculo exato das
quantidades de armazenamento fisico e virtual, e os incentivos construidos para o desenho proposto
para o mecanismo de reservatdrios virtuais, considerou-se esta uma aproximacio adequada.

3.2.2 Agentes formadores de preco e tomadores de preco

Diferentemente da metodologia de formacao de pregos baseada em custos, um mercado precificado por
ofertas pode gerar incentivos bastante distintos aos agentes detentores de recursos energéticos, uma vez
que os pregos de equilibrio do referido mercado dependem diretamente de decisdes individuais acerca
da quantidade e precos da energia ofertada (o que influencia, por sua vez, a receita dos ofertantes). Com
isso em mente, é intuitivo supor que agentes detentores de uma fatia maior dos recursos disponiveis no
mercado tenham um controle maior dos pregos spot — ou seja, eles otimizam a sua oferta de modo que
o seu lucro maximo seja compativel com o melhor tradeoff entre a redugao quantidade comercializada
causada por ofertas com precos mais elevados e a receita marginal maior por unidade de energia
vendida.



PROPOSTAS DE METODOLOGIAS PARA A FORMAGAO DE PRECOS POR OFERTA NO BRASIL

Por outro lado, para agentes muito pequenos, é improvavel que eles sejam capazes de ter qualquer
influéncia sobre os pre¢os de mercado — e neste caso, a sua estratégia 6tima é simplesmente ofertar os
seus verdadeiros custos. Baseado nestas caracteristicas, podemos nos referir aos agentes capazes de
influenciar os precos como formadores de precos (pricemakers), enquanto aqueles que ndo possuem
poder de barganha suficiente para alterar ofertas em termos de precos e quantidade sdo chamados de
tomadores de precos (pricetakers). Nota-se que seria possivel, sem perda de generalidade, a
representa¢do de todos os agentes como (potencialmente) formadores de preco. Entretanto, isto levaria
a dificuldades em termos de tempo computacional, visto que, de um modo geral, pode haver um
numero muito grande de agentes pequenos em determinado sistema — jd que, sem a hipdtese que estes
agentes podem ser considerados tomadores de preco, seria necessdrio modelar individualmente a receita
e estratégia de oferta para cada um deles. Consequentemente, a representagao de agentes “tomadores de
preco” ndo necessariamente implica que eles sdo capazes de exercer poder de mercado — em vez disto,
eles tém o potencial de ofertar estrategicamente, e a sua estratégia dtima serd avaliada pelo modelo de
equilibrio de Nash. A representacao de um ou mais agentes tomadores de preco pode ser usada, por
exemplo, para validar que determinada condi¢ao de mercado é préxima de uma situagdo de competi¢ao
perfeita (caso a capacidade dos agentes de influenciar pregos e extrair rendas mais altas seja limitada).

Esclarecida a diferenca entre os dois tipos de agentes supracitados e os motivos da sua existéncia no
mercado analisado no presente P&D, os dados de entrada do Optnash exigem que o usudrio indique ao
modelo a quantidade de agentes formadores de preco que serao considerados na rodada, bem como quais
ativos cada um dos ofertantes detém. Nao é necessério representar explicitamente os agentes tomadores
de preco, e todos os ativos ndo associados a um dos agentes explicitamente representados sdo
automaticamente associados a este conjunto de agentes tomadores de prego. A representagdo dos
agentes formadores de preco e tomadores de preco é apresentada em mais detalhe na se¢do 3.3.

Nota-se que, no Entregavel 9 do presente projeto, o BidBasedDispatch (laboratério computacional para
um mercado de precos por ofertas que corresponde ao Entregavel 8 deste projeto) foi utilizado para
andlises de poder de mercado dos ofertantes. Nestes exercicios, a estratégia 6tima de oferta dos agentes
foi encontrada por meio de uma busca exaustiva, fazendo variar o multiplicador aplicado sobre o custo
marginal dos ativos deste ofertante e averiguando a consequéncia de cada uma destas estratégias sobre
a sua lucratividade. Esta estratégia, embora eficaz para sistemas pequenos, estaria sujeita aos desafios da
maldi¢do da dimensionalidade (introduzidos na se¢do 2.5.2) a medida que o ndmero de agentes
formadores de preco e/ou a complexidade das estratégias de oferta aumenta. Com isto, a
complementariedade entre os dois softwares na exploracdo dos resultados da implementa¢dao de um
mecanismo de pregos por oferta fica mais uma vez evidente.

3.2.3 Representacao por blocos

A representa¢ao da demanda detalhada (cronologicamente em etapas hordrias ou sub-hordrias) ou em
blocos (ou patamares de carga) é outro ponto de divergéncia entre os modelos BidBasedDispatch e
OptNash — mais uma vez seguindo a analogia com a representagio no DESSEM e no NEWAVE
respectivamente. Evidentemente, hé sutilezas da opera¢do que sé podem ser capturadas em um modelo
com resolucao horaria, demandando a utilizacao do DESSEM ou do BidBasedDispatch respectivamente
— entretanto, para a representagdo de um horizonte mais longo, uma representac¢io por blocos pode
reduzir significativamente o esfor¢o computacional sem comprometer significativamente o resultado.
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Na prdtica, isto implica em uma mudangca na interpretagao das subdivisdes h € H introduzidas na se¢do
2.2.6: no lugar de estas subdivisdes representarem intervalos cronoldgicos consecutivos, eles passam a
representar blocos agregados de conjuntos de horas com caracteristicas similares. Nota-se que esta
representa¢do agregada no modelo OptNash nao tem qualquer efeito sobre a recomendacao de desenho
para o mecanismo de despacho e formagdo de precos efetivamente aplicado.

Fundamentalmente, a formagdo dos blocos leva em consideragao caracteristicas especificas da demanda
e da geracao renovavel ao longo do horizonte de estudo. A titulo de exemplificacao, considere um perfil
de demanda semanal como ilustrado na Figura 5. H4 um perfil didrio imediatamente visivel, bem como
uma diferenca entre os dias da semana — com os dois primeiros ciclos representando o sdbado e o
domingo e contendo, para ambos, valores absolutos de demanda inferiores em relagao aos demais dias.

Figura 5 - Perfil de demanda de uma semana representativa
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Embora seja possivel determinar os patamares de carga de diferentes maneiras (por exemplo, levando
em considera¢ao o horério de ponta regulatéria), a forma mais robusta de se fazer esta representagdo
para a otimiza¢ao do despacho seria por meio da ordenagdo direta (nao-cronolégica) dos dados de
demanda nas diferentes horas e o seu agrupamento em blocos por similaridade. Este procedimento é
ilustrado na Figura 6. A curva em laranja representa uma aproximagao da curva em azul com trés
patamares de carga (onde a demanda é constante dentro de cada patamar).

PSR 38
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Figura 6 - Definicao dos blocos a partir da demanda ordenada de acordo com o perfil das horas
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3.24 Liquidacao dupla

Como explorado no Entregavel 3 do presente projeto de P&D, visando adaptar a nova proposta de
liquidagao para um mercado com formacao de precos por oferta, recomendou-se a implementacao de
um modelo de dupla liquidag¢ao. Neste modelo, os agentes realizam ofertas de compra e venda de energia
no dia anterior, com compromisso vinculante, e sao penalizados ou beneficiados com uma segunda
liquidacio, realizada apds o despacho, de acordo com a aderéncia ou ndo entre as previsoes divulgadas
e 0 consumo e a gera¢ao observados.

Neste modelo de dupla liquidac¢io, considerado o mais adequado para este novo desenho de mercado,
a metodologia de calculo da receita do agente, apresentada no Entregével 3, depende principalmente da
formacio de precos no dia anterior a realizagdio do despacho, com base nas previsdes de geracdo
realizadas pelos agentes. Assim, o pre¢o no mercado do dia seguinte (pgys) deve ser multiplicado pela
previsao de geracdo do referido agente (qg45), resultando na receita da primeira liquida¢do. Na segunda
liquidagao, a formag¢ao dos pregos ocorre de acordo com a gera¢ao de energia observada no dia do
despacho (ppq;),> que deve ser multiplicada pela diferenca entre a geracdo no mercado de balanco e o

mercado do dia seguinte (qpa; — qGas)-

E relevante notar que a receita do agente no mercado de balango pode ser positiva ou negativa e,
portanto, significa um lucro ou uma despesa, dependendo de como foi realizada a sua proje¢ao no
mercado do dia seguinte. Dito isso, como os precos do mercado de balango geralmente apresentam uma
volatilidade maior do que o mercado do dia seguinte, em geral os agentes devem preferir realizar
projecdes de geracdao e consumo realistas para incorrer em um menor risco financeiro. A partir deste
argumento que se sustenta a escolha do modelo de liquidagao dupla, jé que facilita a operagdo do sistema
e a eficiéncia do mercado.

Ainda que o mecanismo de liquida¢do dupla seja considerado necessdrio para o funcionamento
adequado do mercado por ofertas proposto no que diz respeito aos incentivos, para efeito de
desenvolvimento do Optnash considerou-se adequado abstrair a representacao das duas liquidagdes
supracitadas. Na pratica, o modelo produz como dados de saida um tnico conjunto de precos e
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quantidades para a liquidacio fisica e financeira — uma representagdo que pode ser representada como
implicitamente considerando que os montantes a serem transacionados na liquida¢do do mercado de
balango sdo relativamente pequenos e tendem a se anular com o tempo (ou seja, desvios negativos em
determinado periodo podem ser compensados por desvios positivos em outros periodos). Isto porque
o principal objetivo do OptNash ¢é representar as restricoes de energia do armazenamento nos
reservatorios que sao afetadas pelas estratégias intertemporais dos agentes formadores de preco (e que
muito provavelmente serdo um fator determinante para o equilibrio de longo prazo do mercado por
ofertas), e nao efeitos de poténcia de curto prazo. Embora rigorosamente estes efeitos de poténcia
poderiam ter algum impacto na simula¢do de longo prazo, é importante destacar (i) que o ganho
computacional de se realizar estas simplificacdes é significativo e (ii) que para averiguar mais de perto o
efeito do mecanismo de liquida¢ao dupla, sempre é possivel utilizar o software BidBasedDispatch, que
envolve a representacao explicita dos dois momentos da liquidagao e do balan¢o horério.
Consequentemente, e considerando que a maior parte da receita ou despesa dos agentes advém do
mercado do dia seguinte, julgou-se que a representagdo de uma tunica etapa de contabilizagao seria
suficiente para extrair conclusdes a respeito dos incentivos aos agentes em uma rodada de longo prazo
do simulador.

3.3 Os moddulos que compoem o modelo de equilibrio de Nash

Como apresentado na se¢do 3.1, o modelo OptNash é na pratica composto por uma série de “méddulos”
com objetivos bem-definidos, trabalhando em conjunto de modo a estimar o equilibrio de Nash do
sistema representado (como introduzido na se¢do 2.4). A presente se¢do descreve estes principais
modulos e suas particularidades tal qual implementadas no modelo.

3.3.1 Problema de minimizac¢ao de custo (“MinCost”)

Embora esta primeira etapa seja denominada um “problema de minimiza¢ao de custo”, do ponto de
vista do modelo de equilibrio de Nash desenvolvido no 4mbito do presente P&D, o que é esperado na
prética para esta etapa corresponde a simplesmente a um conjunto de dados de entrada representativo de
uma simula¢do deste tipo. A ideia é que estes dados de entrada possuam a dimensdo necessaria para
modelar todo o espaco que serd explorado pelo OpNash — por exemplo, eles devem conter informagao
para cada periodo do horizonte de simula¢do t € T, para cada subdivisao temporal h € H, e para cada
série estocdstica q € Q. Detalhes sobre a natureza e formato destes arquivos esperados como dados de
entrada sao apresentados no Anexo 3: Arquivos de dados da rodada MinCost.

Vale destacar que a solugdao de um problema de minimizag¢ao de custo de um agente planejador é por si
s6 um problema bastante complexo, e objeto principal de uma série de softwares comerciais — tais como
o NEWAVE (utilizado oficialmente no Brasil) e o SDDP (software comercial desenvolvido pela PSR).
Visto que esta otimizag¢do da operag¢do do ponto de vista de um agente centralizado ndo é objetivo central
do presente projeto de P&D, e levando em conta que seria desejavel garantir ao OptNash a flexibilidade
de utilizar diferentes softwares para prover as informagdes correspondentes a etapa de minimizagdo de
custo, optou-se por este tratamento de uma interface flexivel no qual os dados de saida de um problema
de minimizag¢do de custo sdo convertidos em dados de entrada para o OptNash.

Nota-se que o software OptNash oferece como uma facilidade para esta etapa em particular um
comportamento “padrdo” na auséncia de quaisquer dados de entrada. Este comportamento padrao é,
também, apresentado em mais detalhe no Anexo 3: Arquivos de dados da rodada MinCost. De forma
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resumida, este procedimento padrao modela as hidrelétricas como oferecendo uma quantidade igual a
energia afluente a cada periodo a um preco fixo. Nota-se que este ponto de partida nao contém muita
informagao sobre o sistema, e consequentemente pode-se esperar que seja necessario um nimero maior
de iteragoes até a convergéncia do modelo (vide se¢dao 3.1 para uma visao geral do processo iterativo).
Consequentemente, o ponto de partida “padrdo”, embora esteja disponivel para o conforto do usuério,
idealmente nao deve ser utilizado para que sejam obtidas simula¢des mais realistas do equilibrio de
mercado.

Em vez disso, como o nome desta etapa indica, a recomendagado é que os dados de entrada sejam obtidos
de um software comercial de minimiza¢do de custo, da otimiza¢do do sistema do ponto de vista do
planejador central — isto é, seguindo os paradigmas centrais apresentados na se¢ao 2.2.3. Nota-se que,
como estabelecido na literatura econdémica classica pelo teorema do bem-estar (Green, 2000), este
resultado obtido com uma otimizagao centralizada do sistema ¢ idéntico a um equilibrio de mercado
que poderia ser alcan¢ado em condigdes de competicio perfeita. Consequentemente, espera-se que esta
rodada inicial seja um ponto de partida ttil para os exercicios subsequentes. Um exemplo de problema
de otimizagdo seguindo estes paradigmas é apresentado em (15) a seguir, incorporando as estratégias
de solugao apresentadas nas se¢des 2.5.1 e 2.5.2.
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3.3.2 Construcao dos clusters e distribuicao de probabilidades (“Clustering”)

Como discutido na se¢do 2.5.4, para o problema de maximiza¢ao do lucro dos agentes torna-se relevante
a representacao da estocasticidade nos precos futuros. Entretanto, a forma como os pregos sao
representados na fung¢do objetivo do problema (como coeficientes da fung¢do objetivo no lugar de ruidos
no lado direito das restrigdes) implica que a programagao dindmica dual estocastica “padrao” ndo pode
facilmente incorporar o efeito da dependéncia temporal destas varidveis aleatérias com uma unica
funcao de custo futuro. Face a esta dificuldade, uma solugdo amplamente utilizada na literatura é a
representacdo de cadeias de Markov para capturar o comportamento da evoluc¢io das varidveis de preco.
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A aplicagao de um procedimento de clusterizagao como este ¢ em linha com as melhores praticas da
literatura, como apresentado na secao 2.5.4.

A metodologia de clusteriza¢do aplicada no modelo OptNash utiliza os dados do problema de
minimizacao de custo (que, como apresentado na se¢ao 3.3.1, sao lidos de arquivos externos na etapa
mincost) para identificar os clusters. Em particular, utilizam-se os dados informados do preco de
liquidagao das diferencas para identificar “distdncias”, e os clusters sao definidos de modo a minimizar
as distincias dentro do cluster (duas séries que possuam precos similares terdo alta probabilidade de
pertencerem ao mesmo cluster, enquanto duas séries com precos mais dispares provavelmente
pertencerio a clusters diferentes). O usudrio define o ndmero de clusters com que deseja trabalhar, e o
modelo identifica o melhor agrupamento das séries estocdsticas em clusters utilizando a metodologia
classica K-means (Lloyd, 1982).

Uma vez que cada série é associada a um cluster em determinado periodo de forma independente, esta
informacdo de alocagao pode ser utilizada para estimar a matriz de probabilidades de transicao Mg,
(isto é, a probabilidade de transi¢do do cluster ¢ para o cluster ¢ entre o periodo t e o periodo t + 1).
Para ilustrar este mecanismo, tomemos o caso apresentado na Tabela 2, em que hd 6 séries amostrais e
hé uma probabilidade de 66% de que o sistema se encontre em um cluster de pregos “baixos” e 33% que
o sistema se encontre em um cluster de precos “altos”. Nota-se que, das quatro séries que se encontram
no cluster baixo no primeiro periodo, trés permanecem no cluster baixo no segundo periodo: ou seja,

3 . - .
Mpaixo paixo = M11 = i 0.75. Repetindo esta andlise para todos os clusters, pode-se construir toda a

matriz de transi¢do como apresentado em (16).

Tabela 2 - Exemplo de associacao série-cluster

Clusteremt = 1 ‘ Clusterem t = 2
1 Baixo Baixo
2 Baixo Baixo
3 Baixo Alto
4 Baixo Baixo
5 Alto Alto
6 Alto Baixo
Mei=[02s 0 09

Na pritica, nota-se que os clusters sao criados de forma totalmente abstrata — embora seja possivel
identificar ex post quais clusters correspondem a prec¢os mais altos ou precos mais baixos, isto nao é
parte da formulacdo da metodologia. A partir do momento que sdo identificados, os clusters sao
utilizados em todas as formula¢des de maximizacao de lucro dos agentes participantes.

3.3.3 Inicializacdo de wizard de oferta (“GuessBid”)

O papel da etapa GuessBid é converter um dado de preco e quantidade em uma curva de oferta preco-
quantidade utilizando um procedimento simples (isto é, sem envolver nenhum tipo de procedimento
iterativo ou problema de otimiza¢io). Nota-se que, caso sejam selecionados pardmetros adequados para
esta construcao simplificada, o processo de convergéncia pode ser acelerado.
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O funcionamento chave da metodologia desde médulo se dd por meio da aplicacdo de trés pardmetros
de markup, dois associados ao preco e um associado as quantidades. O resultado deste procedimento é
uma curva de oferta com dois patamares, como ilustrado na Figura 7. Nota-se que o ponto de partida
para a aplicagdo do GuessBid é um par pre¢o-quantidade, que pode ser interpretado como um tnico
patamar de uma curva de oferta (como representado na imagem a esquerda da Figura 7). A quantidade
do primeiro segmento de oferta construido pelo GuessBid é sempre igual a quantidade de referéncia Q,
enquanto o prego ¢ determinado pelo prego de referéncia P com a aplicagao de um markup 1,,%. A
quantidade ofertada no segundo patamar € regida pelo parametro 7;: um parametro 7; igual a zero
indica que nenhum montante adicional ¢ ofertado neste patamar, enquanto um pardmetro 7, igual a
100% implica que uma hidrelétrica esta disposta a ofertar toda a sua poténcia disponivel no segundo
patamar independentemente da quantidade de referéncia Q. Jd o preco do segundo patamar é
determinado pela combinagao dos markups 73,1 e 7,: a existéncia de um segundo parametro de markup
permite a diferenciacdo de prego entre os dois patamares.

Figura 7 - Representacao visual da curva de oferta construida pelo médulo de wizard de oferta

GuessBid
Px(1+7y)x(1+7,) h
Px(1+1p)
p .
Q Q Qx(1+ry)

Uma sofisticagdo adicional aplicada pelo médulo GuessBid para ofertas de hidrelétricas é ajustar as
quantidades ofertadas no segundo segmento de acordo com limitagoes fisicas e a oferta no primeiro
segmento. Em particular, o modelo considera a dgua disponivel em determinado periodo (igual ao
volume disponivel ao final do periodo mais a dgua vertida no periodo em questdao) e a poténcia
disponivel como limites adicionalmente ao parametro 7, para construir a curva de oferta.

No procedimento iterativo do OptNash, o médulo GuessBid é utilizado em dois momentos. O primeiro
momento corresponde a “iteracdo zero”, antes que seja solucionado qualquer tipo de problema de
maximizacao de lucro dos agentes (vide se¢do 3.3.5), o que permite obter um conjunto de curvas de
quantidade-prego por agente {E,, jhr Pm jh} que podem ser usadas na etapa de fechamento de mercado
(vide secao 3.3.4). Ja o segundo momento, que ocorre reiteradamente em todas as iteragdes do modelo
(e ndo apenas nos passos iniciais), corresponde a representacdo dos agentes tomadores de preco, que
também deve ser traduzida em uma curva de oferta pregco-quantidade para efeito da representacao da
funcdo lucro dos agentes formadores de preco — como serd explorado na se¢ao 3.3.5.

3.3.4 Fechamento de mercado e liquidacao (“Clearing”)

O conceito de fechamento de mercado foi introduzido na se¢do 2.2.2. Nota-se que, uma vez que a
estratégia de oferta dos agentes tenha sido sintetizada em uma curva de precos e quantidades (seja

10 Ou, de forma equivalente, um multiplicador (1 + 7, ).
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utilizando a metodologia apresentada na se¢do 3.3.3 ou a apresentada na se¢do 3.3.6), em principio seria
possivel para o operador central abstrair toda e qualquer representagao intertemporal da opera¢ao do
sistema e solucionar unicamente o problema intratemporal cujos dados de entrada sdo os precos e
quantidades de cada agente em cada segmento. Isto porque toda a complexidade do problema
intertemporal teria sido internalizada pelas estratégias de oferta dos agentes (implicitamente, os efeitos
de volume armazenado e fungao de custo futuro a cada etapa estariam sendo considerados pelos agentes
ao submeter as curvas {Em i Pm jh} ao operador).

Na prdtica, entretanto, a realizagdo de um Clearing simplificado com estas caracteristicas requer que
toda decisdo intertemporal caiba aos agentes formadores de pre¢o (para que elas estejam devidamente
incorporadas nas estratégias destes agentes). Como discutido na se¢do 3.2.2, entretanto, de um modo
geral é de se esperar que uma parcela significativa da capacidade de armazenamento (fisico ou virtual)
do sistema esteja em maos de agentes pulverizados, para os quais o custo computacional de se
representar explicitamente a sua estratégia nao se justifica.

A soluc¢do adotada na implementac¢iao do modelo de equilibrio de Nash desenvolvido é a realizacio de
um fechamento de mercado “dindmico”, em que a representacao de todos os ativos nao alocados a
nenhum agente explicito é incorporada e representada como uma minimizagao de custos classica. Com
isto, introduzimos a notagdo, Jo = J\(Uper J (b)) para representar o conjunto de ativos ndo alocados
anenhum agente!l, e o problema de Clearing pode ser escrito como em (17) a seguir. Nota-se que apenas
as varidveis de estado correspondentes ao conjunto de hidrelétricas nao alocadas a nenhum agente J§
sdo representadas neste problema. Na prética, esta representa¢do é de um problema misto, em que o
fechamento de mercado é feito ao mesmo tempo que a alocagao de produgdo dos agentes tomadores de
preco (em resposta as estratégias de oferta elaboradas por estes).

Vale destacar algumas das diferengas mais importantes entre a representagdo dos geradores com
proprietarios formadores de preco e os geradores tomadores de pre¢o cuja operagdo é determinada na
etapa de Clearing. Por exemplo, a varidvel e, para os agentes formadores de prego representa um
montante de oferta aceita em cada segmento m € M (j), ao passo que a varidvel &, para agentes
tomadores de preco representa uma geragao fisica diretamente e nao ¢ indexada por segmento de oferta.
Adicionalmente, enquanto o conjunto J, representa efetivamente ativos fisicos individuais, o conjunto
J\Jo representa ativos fisicos agregados, ja que ndo é necessério para o operador do sistema nesta etapa
de fechamento de mercado conhecer o detalhe da operagdo do agente formador de pregos (que pode ter
autonomia para operar o seu proprio parque gerador, cujas restrigdes jd estariam devidamente
incorporadas na sua estratégia de oferta). Com isto, a representacao de apenas um agente agregado para
cada J(b, s) # @ seria suficiente para especificar totalmente o sistema. Nota-se que esta representa¢do
para efeitos do modelo de otimizacdo de ativos fisicos agregados nao tem qualquer relagdo com a
proposta de desenho de mecanismo, que envolveria ainda a representagao detalhada de ativos
individuais (analogamente ao colocado na se¢do 3.2).

0 0) —
Z ({vjt}jegépatrc ) = (17a)

11 E, analogamente, J& = J7\(Upes J7 (b)) para as hidrelétricas nao alocadas a nenhum agente
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Devido a estratégia de agentes agregados j € J\Jy para a representacao dos agentes formadores de
preco, ha ainda uma dltima etapa necessaria no médulo de Clearing, para traduzir as quantidades de
oferta aceita dos agentes agregados em geragdes fisicas efetivas dos ativos de cada proprietario. Tal
processo resulta uma operagao fisicamente coerente para todos os geradores do sistema, respeitando o
balanc¢o hidrico e as limitagoes fisicas individuais das usinas (dentro das limitagdes da estratégia de
representacdo do modelo — por exemplo, como apresentado na se¢do 3.2.1, os resultados de geragao
hidrelétrica sao apresentados apenas no nivel de agregacao por reservatério virtual).

3.3.5 Otimizacao do lucro intertemporal dos agentes (“NashBid”)

Uma das principais componentes do modelo de equilibrio de Nash é o médulo NashBid, responsavel
por solucionar o problema de maximizagdo de lucro intertemporal dos agentes detentores de
hidrelétricas com reservatério — o problema introduzido na se¢io 2.3.3. Como apresentado na se¢do
2.5.5, este ¢ um problema de otimizagdo que apresenta algumas patologias inerentes, tal como uma
fun¢ao objetivo ndo convexa. A estratégia de implementac¢do adotada para o software desenvolvido no
presente projeto de P&D ¢ inspirada por (Flach et al., 2010; Garcia & Chabar, 2016).

Um primeiro dado de entrada importante para o médulo NashBid é que as estratégias de todos os outros
agentes devem ser representadas por meio de curvas preco-quantidade (jé incorporando implicitamente
qualquer informacio de intertemporalidade nessas curvas quando necessdrio). Combinando as curvas
de oferta dos outros agentes com a demanda a ser atendida, o agente pode estimar o prego de equilibrio
em cada cendrio em fun¢do da quantidade que ele mesmo oferta. Este procedimento é ilustrado na
Figura 8. Nota-se que a curva é construida usando as ofertas de todos os outros agentes que nao o agente
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1 (no caso, os agentes formadores de preco 2 e 3, além do agente 0 que, por conven¢do, representa 0s
agentes tomadores de preco). Caso o agente 1 nao oferte nenhuma quantidade de energia, nota-se que
as ofertas a prego igual ou menor que 60 R$/MWh sdo suficientes para atender a totalidade da demanda
(mas as ofertas a preco estritamente menor do que este valor sdo insuficientes), de modo que este é o
preco de equilibrio quando o montante de energia ofertado ¢ igual a zero. A medida que a quantidade
ofertada pelo agente 1 aumenta, mais ofertas sao deslocadas, o que permite construir toda a curva
apresentada do lado direito da Figura 8. Nota-se que a curva pre¢o-quantidade do agente tomador de
preco sempre vem do médulo GuessBid (vide se¢ao 3.3.3), enquanto as curvas dos agentes competidores
formadores de preco podem vir do médulo GuessBid (na iteracido zero) ou do OptBid (em iteragdes
subsequentes — vide se¢do 3.3.6).

Figura 8 - llustrativo do procedimento de estimativa do preco de equilibrio em funcao da oferta do

agente 1
70
Agente 0 Agente 2 €0
Q(MW) |P($/MWh) Q(MW) |P($/MWh) <=
2 0 5 30 § 50
6 60 2 45 240
4 80 3
£ 20 ————————
&
Demanda Agente 3 g 20
16 MW Q(MW) [P($/MWh) £ —
3 15
0
1 4 6 11 14 17

Energia Ofertada (MW)

Como apresentado na se¢ao 2.5.5, entretanto, quando se tenta construir uma curva para a receita do
agente 1 com base na curva de precos da Figura 8, chega-se a uma representagdo fortemente nao
convexa, o que dificulta a aplicagdo de técnicas de programacio dinidmica estocastica para a otimizagdo
intertemporal. Apesar desta dificuldade (que significa que nao ha garantias de que a estratégia 6tima
intertemporal do agente ofertante seja de fato alcancada), seguindo as experiéncias reportadas por
(Flach etal., 2010; Garcia & Chabar, 2016), optou-se por substituir a representa¢ao da fung¢ao lucro com
caracteristica “dente de serra” (como descrito na se¢do 2.5.5) pela sua envoltéria convexa, como ilustrado
na Figura 9. A funcéo original é apresentada em azul e a sua envoltéria convexa em vermelho, e nota-se
que a envoltdria convexa é maior ou igual a funcio lucro real em todos os pontos — o que poderia levar
a uma representacao otimista do lucro futuro. Por outro lado, caso o agente formador de precos tenha
de fato a capacidade de influenciar os precos do sistema, é de se esperar que a sua decisdo 6tima o
posicione em um nivel da curva préximo ao ponto em que o prego cairia para um patamar mais baixo
— que correspondem aos vértices da envoltéria convexa (pontos em que a envoltoria convexa coincide
com a curva de lucro original). Consequentemente, esta é uma estratégia de representagdo que merece
ser explorada.
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Figura 9 - A funcao lucro do agente 1 e sua aproximacao por envoltéria convexa
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Consequentemente, a formula¢ao do problema de otimizagao dos agentes é como apresentada em (19).
Nota-se que esta é fundamentalmente a mesma representagdo da sec¢ao 2.5.4, exceto que o termo da
funcao objetivo em e X [P foi substituida pela variavel de decisao r, que por sua vez é definida pela sua
envoltéria convexa na restricdo (19h) como um conjunto de restricdes lineares que emulam a
representacao da Figura 9. Os parametros ¢ destas restricdes lineares sao identificados como parte do
préprio médulo NashBid a partir das curvas de oferta dos outros agentes, usando o procedimento
descrito acima. Nota-se que o médulo NashBid realiza a otimiza¢ao de todos os periodos do horizonte
de andlise para um agente antes de seguir para o agente seguinte. O resultado desta otimiza¢do sao os
parametros uma “fun¢ao de lucro futuro” intertemporal e estratégica, que pode utilizada para a
elabora¢do de uma nova estratégia de oferta.

(18a)
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(198
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3.3.6 Ofertas preco-quantidade (“OptBid”)

O objetivo do médulo OptBid é converter as preferéncias intertemporais extraidas do médulo NashBid
(vide se¢do 3.3.5) novamente em curvas preco-quantidade que sintetizem as estratégias dos agentes
formadores de preco e que possam ser usados como insumo para os médulos de Clearing e NashBid de
iteracoes subsequentes (vide se¢oes 3.3.4 e 3.3.5). O procedimento utilizado na prética por este médulo
pode ser dividido em duas etapas: na primeira, escolhe-se o nimero de patamares | M| que se deseja
criar e os niveis de preco “candidatos” P,, para cada um deles; enquanto a segunda etapa envolve a
determinac¢ao das quantidades ofertadas E;,, por meio de um problema de otimizagao. Na prdtica, os
precos e quantidades sdao definidos em cada simula¢do (envolvendo um agente b e um periodo t) para
cada ativo representado j e para cada intervalo temporal h.

No médulo OptBid, optou-se por construir um nimero relativamente grande de patamares de preco
candidatos B, correspondendo (i) ao custo varidvel unitdrio de cada uma das térmicas disponiveis no
sistema (correspondendo a derivada da fungao custo C) e (ii) a todos os valores de preco de equilibrio
[T obtidos na etapa de Clearing da iteragao anterior (vide se¢do 3.3.4), usados como insumo pelo OptBid.
Esta estratégia de definicdo dos patamares de preco B, permite alto grau de flexibilidade na construgdo
da curva de oferta dos agentes — ja que sempre é possivel determinar E,,, = 0 na segunda etapa caso seja
mais proveitoso para o agente nao ofertar a determinado preco. Embora qualquer mecanismo de sele¢do
dos precos candidatos tenha limitagcdes inerentes (ndo é possivel, por exemplo, ofertar precos
imediatamente acima ou imediatamente abaixo de outro preco de referéncia com granularidade
ilimitada), a metodologia proposta mostrou-se bastante eficaz na pratica.

Para a constru¢dao do problema de otimizagao para determinacgao das quantidades de oferta 6timas,
resolve-se um problema de maximiza¢io de lucro sob-incerteza, em que a principal varidvel de decisao
¢ a quantidade a ser ofertada. Em particular, a caracteristica intertemporal do problema é representada
de acordo com a representacdo alcancada na ultima itera¢do do médulo NashBid, de modo que o
moédulo OptBid envolve a representagdo de um tnico problema de otimizacao para cada etapa e para
cada agente (sem a necessidade de um procedimento iterativo). Além disso, as seguintes hipéteses
simplificadoras sdo cruciais para a representagdo da fun¢ao objetivo dos agentes:

e As decisdes de aceite ou ndo das ofertas do agente sio dadas integralmente pelos precos de
equilibrio Ilgp, em cada série amostral p, submercado s e divisao temporal h. Este vetor de
precos é um dado de saida da simulacdo de Clearing da iteracdo de equilibrio k, anterior, e
torna-se um dado de entrada do ponto de vista do OptBid (como ilustrado no fluxograma da
secao 3.1). Nota-se em particular que nao se utiliza nenhuma informagao a respeito da estratégia
de oferta dos outros agentes de mercado nesta etapa.

e Para determinar a quantidade vendida pelo agente ofertante em determinado segmento, basta
comparar o prego de oferta do segmento em questao Pp,;, com o prego de equilibrio Il,g. Se
Prjn < Hgpp, a oferta é relativamente barata se comparada aos precos de mercado, e portanto
¢ vantajoso para o operador central aceitd-la (a quantidade aceita é igual & quantidade total
ofertada Ey, jp,). Caso contrdrio, a oferta é relativamente cara, e a quantidade vendida ¢é igual a
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zero. Esta informagao ¢ sintetizada com um novo dado de entrada, a varidvel Iy, j,, — que é igual
alsePpjp < Illgyy eigual azero se P jp > gpy.

Além disso, introduzimos um elemento de incerteza a representagio do médulo OptBid: na
pratica, a curva de oferta construida para o agente deve ser capaz de representar bem a estratégia
6tima ndo apenas para uma unica realizacdo g das varidveis estocdsticas, mas também para
outras realizagdes similarmente provaveis (isto é, pertencentes a0 mesmo cluster — vide se¢ao
3.3.2). A razdo para isto é evitar a solucao degenerada que resulta para a curva de oferta quando
nao ha incerteza sobre o estado do sistema (ja que, como apresentado na se¢ao 2.3.4, nesses
casos apenas um unico ponto da curva de oferta, correspondendo ao equilibrio, pode ser
observado).

Embora seja necessdrio contemplar diferentes cenarios p € P(c®) no problema de otimizagao
como descrito acima, nota-se que para efeito de representacdo da fung¢ao de custo futuro z
considera-se apenas um dado “privilegiado” notacionado como p = 0 (e que ¢é diferente para
cada um dos cenarios amostrais da série forward usados na PDDE, como descrito na se¢ao
2.5.2). Isto significa que ainda haveria variacao entre multiplos cendrios que pertencem ao
mesmo cluster, gracas aos diferentes volumes iniciais e cenarios de afluéncia (embora estejam
associados a0 mesmo conjunto P (c?)).

O problema de otimizagao construido a partir deste procedimento é apresentado em (19). E importante

lembrar que a representagao da varidvel de decisao e, j, neste problema representa o montante ofertado

mdximo em cada segmento, e portanto guarda relagio mais proxima com a varidvel Ey,j, nas

representa¢des dos problemas de otimizagdo nas se¢oes 3.3.3 e 3.3.4. A varidvel de “oferta aceita”, por

sua vez, é aproximada no problema (19) pelo produto ey, jp, * I jpn-

0 0) —
Zb’t ({v]t}]EJH(b)’ at, C ) =

_ 1
D] = D e b Tt ) Gl D e ugn ane® || (199
PEP(c?) Jje€J(b) jegb) mem(j)
heH (t) heH (t)
meM(j)
+(750) 2 Mt
T LA cTArar Zp(t+1)qc
1+p/ L |Q(C)|qeg(c)
0 < xpmjp <1 vm e M(j),j € J(b),h € H(t) (19b)
emjn < Ejn vm € M(j),j € J(b),h € H(t) (19¢)
0

Ly ({emjn it} e gmymesccey O egieny (itn) ey a)<0  vpeP() (19d)
Vitp = Vj ({em,-h g b (1t sy at) vj € g% (b),p € P(c) (19¢)
arnyge = Alan &) VgeQ(o),cec (19f)
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Zp(t+1)qc = Pcrrr + ¢ﬁ,c,t+1a(t+1)qc + Z ¢X,c,t+1,jvjt0 vneN,q € Q(c),ceC (19g)
jeJH (v)

3.4 Uso do software

O Optnash é um modelo de uso de uso livre cujo download pode ser realizado no repositério
https://www.dropbox.com/sh/mwi5fpj9mrptxg0/AACRHPHIK-Bl4MwdZZHoSnCRa?dl=0.

Antes de disparar o modelo, o usudrio deve assegurar-se que possui uma pasta (que serd denominada
“Pasta_do_Caso” ao longo desta se¢dao) que contenha todos os arquivos de dados de entrada necessérios
para a execu¢do do modelo. Tais arquivos serdo melhor detalhados na se¢do 3.5, e incluem:

e Arquivos de cadastro e configuracao da base de dados, contendo por exemplo a lista de
submercados, dados de demanda e unidades geradoras de diferentes tecnologias com seus
respectivos pardmetros técnicos. Estes arquivos sdo gerados automaticamente pelo software
BidModelsConverter (detalhado no capitulo 4).

e Arquivos de dados especificos para o OptNash, que envolvem opgdes de execu¢ao e informagoes
sobre os agentes proprietdrios. As caracteristicas destes arquivos sdo detalhadas na secio 3.5.

Nota-se que uma versao inicial destes arquivos é também gerada pelo software
BidModelsConverter, embora seja recomendado examinar estas informagoes mais de perto.

e Arquivos necessarios para a etapa inicial da execu¢do do modelo OptNash, como apresentado
na secdo 3.3.1 e detalhado na se¢do 3.5.5.

Depois de preparar os dados de entrada e instalar o software, o usudrio estard pronto para realizar
simula¢bes com o modelo. Para isso, deverd abrir o prompt de comando do seu computador e direcionar
para a pasta do caso que foi preparado para a rodada. Assim, quando estiver com o referido caminho
selecionado, deverd selecionar o arquivo runSDDP2.bat na pasta do Optnash para dar inicio a rodada,
conforme o demonstrado no passo-a-passo abaixo.

[um—y
.

Selecione o diretério: (para mudar do diretério C: para o D:, por exemplo)

:\Users\Pasta_ do Usudrio> d:

C

2. Selecione a pasta do caso:
D:\> cd Pasta do Caso
3

Execute o arquivo:

D:\Pasta_do Caso> D:\Pasta do Executdvel\runSDDP2.bat

3.5 Formatos de dados de entrada

3.5.1 Dados de cadastro da base de dados fisica

Os dados fisicos do sistema a ser simulado incluem uma série de informacoes, tais como a lista de
submercados e interconexoes entre eles, os dados de demanda e das diferentes unidades geradoras (de
diferentes tecnologias) com seus respectivos pardmetros técnicos. Estes arquivos seguem o mesmo
padrio do software comercial SDDP!2 (que, por sua vez, foi também o mesmo padrio utilizado pelo

12 Mais detalhes podem ser encontrados em https://www.psr-inc.com/softwares/?current=p4026
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BidBasedDispatch) e sao gerados automaticamente pelo software BidModelsConverter (detalhado no
capitulo 4).Nota-se que é possivel utilizar a interface grafica do software comercial SDDP para
visualizacdo e edi¢do de todos estes dados de cadastro (que representam um conjunto de dados
complexo e necessario para a execugdao do software). Mesmo sem adquirir uma licen¢a do software
SDDP, ¢ possivel baixar o software para uso exclusivamente como uma ferramenta de visualizagao de
dados (embora a execu¢ao do modelo para buscar a opera¢ao 6tima do sistema nao seja permitida).
Adicionalmente, os manuais do usuario do SDDP podem ser utilizados para esclarecer qualquer duvida
a respeito dos formatos de dados e informacdes lidas pelo modelo: a Tabela 3 apresenta uma sintese dos
dados de entrada considerados pelo OptNash na representacdo da base de dados fisica (com algumas
simplificacdes), em que em cada linha o indicador [XX] deve ser interpretado como uma representagao
de cada um dos cddigos de submercados informados no arquivo sistem.dat (trata-se sempre de um
codigo de duas letras, como por exemplo “su” ou “ne”).

Tabela 3 - Principais arquivos que compoem o cadastro da base de dados fisica

Nome do Arquivo

sddp.dat
sistem.dat
chidro[XX].dat
ctermi[XX].dat
cgnd[XX].dat
cloads[XX].dat

interc.dat

csumint.dat
gndsite[XX].dat
blrenw003[XX].dat
deme03[XX].dat
durfix003.dat

duvame03.dat

htopol.dat
hinflw.dat

Vale destacar que a possibilidade de uso da interface do SDDP representa uma facilidade adicional
oferecida para usudrios de ambos os softwares, e nao uma limitagao para os usudrios que nao tenham
esta licenca. O projeto de P&D foi construido desde o principio com o paradigma de que nenhuma
outra ferramenta seria requerida para a execuc¢ao do software OptNash, de modo que foi feito um
esfor¢o para flexibilizar a integracao do OptNash com outras ferramentas. Em particular, como sera
explorado no capitulo 4, hd uma integragao explicita com os modelos oficiais atualmente em uso no
setor elétrico brasileiro.

3.5.2 Dados de agentes proprietarios

Como o modelo desenvolvido no escopo deste relatério consiste em um jogo nao cooperativo em que
a quantidade de ativos em posse dos agentes é relevante, assim como seu poder de mercado, ele requer
que o usudrio especifique os ofertantes e os ativos dos quais eles sio proprietdrios. Além disso, é
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necessdrio discriminar os agentes como tomadores ou formadores de preco a fim de direcionar o
comportamento deles de acordo com caracteristicas reais do mercado em questao.

Esclarecido esse ponto, as informagoes supracitadas devem ser definidas no arquivo agents.dat. Nele, o
usudrio pode definir cada agente que deseja incluir no jogo de estratégias iterativas, informando se ele é
formador ou tomador de precos. Além disso, os ativos dos quais os ofertantes especificados sdao
proprietarios também devem ser detalhados no mesmo arquivo, assim como informagdes de contratos
envolvendo cada participante, fatores de markup sobre precos e quantidades ofertados e fatores de
aversdo a risco referentes a cada ofertante do mercado em questéo.

3.5.3 Dados de contratos de energia

Além dos dados obrigatérios a qualquer simulacdo do Optnash, rodadas que envolvam contratacio de
energia exigem dados adicionais de pregos e quantidades para orientar o modelo sobre como realizar as
liquidagoes financeiras dos agentes, o que influencia diretamente na decisao de geracao.

3.5.4 Dados de op¢bes de execucao

O segundo arquivo de configuragoes essencial para uma rodada do OptNash é o sddpconfig.dat, onde o
usudrio deverd definir configuragdes gerais da rodada do modelo, como apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 - Op¢ées de Configuracao no sddpconfig.dat

Nome da Opc¢ao SugestaoPadrao ‘ Descricao
Clusters 10 Ndmero de clusters utilizado pela etapa de Clustering
MaxAgents - Maximo de agentes considerados na rodada Optnash

Maximo de processos iterativos de equilibrio

MaxiterMarketSim 3 envolvendo o NashBid e o OptBid

Markup, em %, padrao dos agentes no primeiro

GuessBidMarkupBase 0 segmento de ofertas

Markup, em %, padrao dos agentes no segundo
GuessBidMarkup 0 segmento de ofertas. Este parametro é cumulativo com
o Markup do primeiro segmento

Quantidade padrao, em %, das ofertas dos agentes no

GuessBidExtra 0
segundo segmento

Se o usudrio possuir uma licenca do software comercial
MarketMinCostlInit 0 SDDP, podera utilizar MarketMinCost = 1 como uma
facilidade para executar o modelo

3.5.5 Dados de modelos auxiliares

Como apresentado na se¢ao 3.3.1, a execu¢ao do modelo OptBid necessita de algumas informagdoes
como dado de entrada que tipicamente devem ser geradas por modelos auxiliares. Em particular, sdo
necessarios arquivos correspondentes aos cendrios de vazao forward e backward para uso no algoritmo
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da PDDE. Estes arquivos sdo gerados automaticamente pelo software BidModelsConverter, como

apresentado na secao 4.2.2.

S4o necessarios ainda os arquivos correspondentes aos resultados de uma simula¢ao de mercado com o

objetivo de minimizag¢do de custo executada previamente, como detalhado no Anexo 3. Estes arquivos

nio sio, de um modo geral, gerados automaticamente pelo software BidModelsConverter. Entretanto,

sao oferecidas quatro possiveis estratégias aos usudrios para a geragao de tais dados de entrada (de

natureza bastante complexa) com alguma facilidade:

Primeiramente, nota-se que o modelo ainda é capaz de funcionar mesmo sem estes dados de
entrada (embora uma convergéncia significativamente mais lenta possa ser esperada).
Consequentemente, tal op¢ao sempre pode ser adotada em tltimo caso.

Foram disponibilizadas os resultados de uma rodada de minimizag¢ao de custo realizada com o
software SDDP para um caso exemplo realista e representativo do sistema elétrico brasileiro
(que sera explorado em mais detalhe no capitulo 5). Este caso exemplo pode ser usado para
diversos testes e exploragdes do modelo de equilibrio — ja que, em particular, o nimero e a
composi¢do dos agentes proprietdrios formadores de preco nao tem qualquer efeito sobre a
otimizag¢do por minimizagao de custo.

Para usudrios que possuam a licenca do SDDP e desejem utilizd-lo em conjunto com o
OptNash, também estd disponivel uma facilidade para integragao automatica dos dois modelos.

E possivel integrar qualquer outro software de minimizacao de custo ao OptNash (por exemplo
o NEWAVE, usado oficialmente no setor elétrico brasileiro), desde que seja feito uma conversao
dos dados de saida para o formato dos dados de entrada esperados pelo OptNash (vide Anexo
3).
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4 INTEGRAGAO COM O CONVERSOR DE DADOS

Originalmente, no ambito do presente projeto de P&D, estava previsto que fosse disponibilizado um
mecanismo para facilitar o didlogo entre os modelos desenvolvidos para a representacdo do mercado
baseado em ofertas e as bases de dados dos softwares oficiais utilizados no sistema elétrico brasileiro.
Com o passar do tempo, levando em conta a variedade de diferentes processos que precisariam ser
contemplados (como detalhado na se¢do 4.2) e a intengdo de viabilizar de fato o uso amplo dos softwares
desenvolvidos no ambito do presente P&D por diferentes tipos de usudrio, concluiu-se que seria
necessario a disponibilizacdo do conversor de dados como um software adicional independente. Com
isto, o0 modelo passou a ser denominado BidModelsConverter, e foram desenvolvidas funcionalidades
para que tanto o modelo BidBasedDispatch quanto o modelo OptNash pudessem utiliza-lo como ponto
de partida para construir bases de dados representativas da realidade do setor elétrico brasileiro.

4.1 Uso do software

4.1.1 Elementos fundamentais

O BidModelsConverter é um modelo de uso de uso livre cujo download pode ser realizado no
repositorio https://www.dropbox.com/t/hfZSSNVX1nGV3fn2. Similarmente ao OptNash (como
introduzido na se¢ao 3.4), este modelo ndo possui uma interface gréfica e deve ser executado através do

prompt de comando. Nota-se que o modelo, uma vez executado, solicitard que sejam informadas
algumas pastas de dados de entrada, conforme indicado a seguir. Cada um dos caminhos informados
no momento da execu¢do do software deve apontar para uma pasta do computador do usudrio que
contenha os dados de entrada esperados pelo modelo, como detalhado na secao 4.1.2. Nota-se que,
juntamente com o download do conversor, é disponibilizado também um caso exemplo que pode ser
utilizado como ponto de partida para o uso deste software.

Por padrio o software é instalado na pasta C: \PSR\BidModelsConverter. Dentro da pasta de
instalacdo haverd uma pasta exemplo contendo os dados de exemplo fornecido.

O procedimento para execu¢ao do modelo BidModelsConverter ¢ sintetizado a seguir:

1. Execute o arquivo:

C:\Users\Pasta do Usuario> C:\Pasta do Conversor\bidconv.exe

2. Informe cada uma das pastas com dados de entrada conforme solicitado pelo conversor:

Entre com o caminho onde estao os dados do Newave:

> C:\Pasta exemplo\Nw202112

Entre com o caminho onde estao os dados do Dessem:

> C:\Pasta exemplo\DESSEM CCEE 0l1jul2021

Entre com o caminho onde estao as configuracoes:

> C:\Pasta exemplo\ped bid input

Entre com o caminho onde devem ser armazenadas as bases de dados:

> C:\Pasta exemplo\Dados
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Apos a execucao do modelo, os dados de saida devem surgir dentro da pasta informada (no exemplo
acima, serdo criadas pastas dentro do caminho “C:\Pasta_exemplo\Dados”). Mais detalhes sobre os
dados de saida sdo apresentados na sec¢do 4.1.3.

4.1.2 Dados de entrada

A seguir discutimos as informag¢des que o modelo espera encontrar em cada um dos caminhos
informados no momento da execu¢do do modelo.

Bases de dados NEWAVE e DESSEM

Os dois primeiros caminhos que devem ser informados ao BidModelsConverter correspondem a pastas
que devem conter, respectivamente, uma base de dados NEWAVE (ou DECOMP) e uma base de dados
DESSEM. Estes dados serdo utilizados para construir a estrutura principal da base de dados, incluindo
a lista de unidades geradoras e suas caracteristicas fisicas, os subsistemas e a capacidade de intercambio
entre eles. Visto que estes arquivos de cadastro sao os mesmos em uma base NEWAVE ou em uma base
DECOMP, é de se esperar que qualquer uma das duas possa ser usada como ponto de partida pelo
conversor — entretanto, vale destacar que a maior parte dos testes realizados utilizou bases de dados
NEWAVE.

A base de dados DESSEM tem por objetivo complementar a informacdo da base de dados NEWAVE no
que diz respeito a operagdo hordria do sistema. Em particular, dados de geragao renovavel e dados de
demanda sdo extraidos da base DESSEM para a representacao no software BidBasedDispatch — embora
todas as outras informagdes representadas sejam compativeis com a base NEWAVE. Cabe ao usudrio
assegurar-se que as bases NEWAVE e DESSEM informadas como dado de entrada sdo de fato
compativeis. Evidentemente, encoraja-se que o usudrio examine a fundo as bases de dados resultantes
do processo de conversio de modo a identificar qualquer possivel inconsisténcia e fazer
aprimoramentos de representa¢ao (como sera explorado na se¢ao 4.3).

Vale destacar que, visto que o OptNash foi idealizado de modo a trabalhar preferencialmente com
patamares de carga agregados (como destacado na se¢do 3.2.3), nenhuma informagio da base de dados
DESSEM é utilizada na construgao da base de dados do OptNash. Este comportamento refor¢a a sinergia
entre os dois modelos desenvolvidos no ambito do presente projeto de P&D e seus objetivos
ligeiramente diferentes, como apresentado na se¢ao 3.2.

Pasta de arquivos de opcoes de execucdo

Uma das informacgoes solicitadas pelo BidModelsConverter é uma pasta de arquivos de configuragao.
Em particular, esta pasta deve conter os seguintes arquivos para que as bases de dados de saida sejam
geradas adequadamente:

e  Um arquivo options.inf com as op¢des de execucio do préprio modelo conversor. As diferentes
opgoes de execugao disponiveis sdo apresentadas na Tabela 5.

e Uma série de arquivos de dados de entrada que sdo esperados pelo OptNash (no caso do arquivo
“sddpconfig.dat”) ou pelo BidBasedDispatch (no caso dos arquivos que se iniciam com
“bidbaseddispatch” e tém extensdo “.dat”). Estes arquivos possuem uma estrutura bastante
padronizada e independente das bases de dados NEWAVE e DECOMP usadas como dado de
entrada, e portanto sdo essencialmente copiados pelo conversor para as bases de dados de saida.
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Embora o conversor seja essencialmente agndstico ao contetido destes arquivos, é importante
que eles estejam em linha com as expectativas dos outros dois softwares (como apresentado na
secao 3.5 e no Manual do BidBasedDispatch).

e Umarquivo de dados de entrada denominado “agentMarketShare.csv”. Este arquivo é utilizado
no procedimento detalhado na se¢do 4.2.1 para gerar dados de entrada para a base de dados
OptNash que sejam condizentes com o fundamento de representagdo por reservatorios
agregados introduzido na se¢do 3.2.1.

e Dois arquivos de dado de entrada, “ref offer_price.csv” e “ref_offer_quantity.csv”, que
representam uma curva quantidade-preco para a representacao do wizard das hidrelétricas no
modelo BidBasedDispatch. O caminho para criagdo de uma curva de referéncia como esta foi
apresentado no Entregavel 9 do presente projeto de P&D, e na prética envolveria a solu¢io de
um problema de otimizagao auxiliar de minimizagao de custos (andlogo ao que foi apresentado
na se¢do 3.3.1). Evidentemente, o usudrio também seria livre para alterar a escolha do wizard
para representacdo das ofertas hidrelétricas no modelo BidBasedDispatch, bastando para isso
editar a base ap6s criada pelo conversor.

Tabela 5 - Op¢oes de Configuragao no options.inf

Nome da Opcao SugestaoPadrao ‘ Descricao

Custo de O&M que deve ser aplicado as hidrelétricas
do caso. No mercado baseado em ofertas,
recomenda-se representar este custo como sendo
igual a TEO

HydroO&M 12.77

Nudmero de cenarios “forward” que serao usados na
ForwardSeries 50 otimiza¢do com metodologia PDDE (e portanto o
numero de amostras que deve ser gerado)

Numero de aberturas “backward” que serdo usados
BackwardSeries 15 na otimizagdo com metodologia PDDE (também
sendo necessaria a geracdo de amostras)

Ano inicial para o estudo (ignora a informacao do

FirstYear 2022 NEWAVE e DESSEM)

Més inicial para o estudo dentro do ano informado
OptNash_FirstMonth 1 (vaor de 1 a 12). Este valor é utilizado apenas na base
de dados OptNash (etapas de estudo mensais).

A base de dados BidBasedDispatch considera etapas
BidBasedDispatch_FirstWeek 1 semanais, e portanto precisa de uma informacao
separada para o inicio do estudo (de 1 a 52)

Determina o nimero de meses total contemplado
OptNash_StagesTotal 12 na simulacdo OptNash. Afeta também o nimero de
amostras geradas

4.1.3 Dados de saida

Com a execug¢do do modelo BidModelsConverter, serdo criadas na pasta de “Dados” informada quando
o modelo é chamado 3 subpastas. Cada uma destas subpastas contém bases de dados bastante similares
— em particular, todas visam aproximar os dados de entrada do caso NEWAVE informado —, porém
adaptadas para usos ligeiramente diferentes. Cada subpasta carrega o nome do software mais adaptado
para ser executado tomando como dados de entrada os arquivos desta subpasta. Em particular:
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e A pasta “BidBasedDispatch” incorpora todas as adaptagdes necessédrias para rodar o software
BidBasedDispatch (Laboratério Computacional, detalhado no Entregével 9 do presente projeto
de P&D). Em particular, como destacado na se¢do 3.2, isto implica em uma representagdo com
nivel de detalhe horario, horizonte relativamente curto, e com representagido explicita da
liquida¢do dupla e do mecanismo de conciliagao fisico-virtual.

e A pasta “OptNash” que incorpora todas as adaptacdes necessdrias para rodar o software
OptNash (Modelo de Equilibrio de Nash, detalhado no presente entregdvel). Em particular,
como destacado na secdo 3.2, isto implica em uma representacio com nivel de detalhe por
blocos (ou patamares de carga), horizonte potencialmente significativamente mais longo, e com
representacao dos reservatdrios virtuais agregados.

e A pasta “SDDP” contém uma representa¢ao mais fiel aos dados de entrada da base de dados
NEWAVE escolhida como insumo. Esta base pode ser aberta na interface grafica do software
comercial SDDP (que é a mesma interface recomendada para manipulagio dos dados do
OptNash, como apresentado na se¢do 3.5.1). Embora esta base ndo tenha uso especifico para a
representa¢do de um desenho de mercado baseado em ofertas, ela pode ser usada para validacao
das manipulagdes realizadas pelo BidModelsConverter.

Entre as modificagdes realizadas nas pastas BidBasedDispatch e OptNash estdo a criagdo de novos dados
de entrada e a introdug@o de arquivos obrigatdrios para a rodada destes dois modelos. Também ha
algumas diferencas no formato de definicao dos dados de entrada, j4 que o modelo BidBasedDispatch
em particular (por exemplo) requer a representacao de dados de demanda e de fator de capacidade
renovavel fazendo distin¢do para as estimativas do dia seguinte e as realiza¢oes em tempo real.

Além disso, em alguns casos (particularmente para o BidBasedDispatch), algumas informac¢oes
presentes na base de dados do NEWAVE sdo suprimidas, jd que correspondem a funcionalidades que
ndo foram implementadas até o fechamento da versao 0.1.3 deste software. Por exemplo, o
BidBasedDispatch nao comporta a representagao dos arquivos de restri¢oes de geragao genéricas e nem
de polindmios para representac¢ao do fator de producdo das hidrelétricas (cota em fun¢do do volume,
altura do canal de fuga em fun¢do da defluéncia, e parametros similares). Visto que o software
BidBasedDispatch foi desenvolvido em cédigo aberto, entretanto, é de se esperar que no futuro
funcionalidades adicionais sejam adicionadas — e neste caso, é possivel utilizar os dados de entrada (seja
diretamente da base NEWAVE ou gerados na pasta SDDP) para adaptar a base de dados para que tais
funcionalidades possam ser utilizadas. A estrutura basica de dados de configuracao fisica do sistema é
apresentada na se¢ao 3.5.1.

4.1.4 Limitacoes

E importante destacar que o modelo BidModelsConverter, embora seja disponibilizado como um
produto adicional do presente projeto de P&D, s6 foi testado na versao 27 do NEWAVE e na versao 2
do modelo DESSEM. Visto que o bom funcionamento do BidModelsConverter depende da estrutura
de arquivos, funcionalidades e dados de entrada destes dois softwares, nao é possivel assegurar que este
modelo permanecerd robusto com o passar do tempo. Em contraste, sendo os modelos OptNash e
BidBasedDispatch mais “autocontidos”, é de se esperar que mantenham as suas funcionalidades
independentemente de quaisquer novos desenvolvimentos na suite oficial de modelos do sistema
elétrico brasileiro.
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4.2 Processos automaticos do conversor

Como descrito na secao 4.1.3, parte dos procedimentos executados pelo BidModelsConverter
corresponde a simples manipulacoes de dados de modo a atender as estruturas de informagao esperadas
pelos modelos e assegurar que os dados de entrada obrigatérios dos modelos que se deseja executar
posteriormente sio atendidos. Além destas manipulacdes mais simples, entretanto, hd dois
procedimentos mais complexos e particulares executados pelo software de conversdo, que sio
apresentados a seguir.

4.2.1 Agregacao de reservatoérios virtuais

Como indicado na se¢do 3.2.1, o software OptNash foi idealizado de modo a envolver a representacao
de reservatdrios virtuais agregados por proprietério e subsistema. Embora o modelo NEWAVE também
possua mecanismos para a representagdo de reservatorios equivalentes (que podem ser considerados
andlogos aos reservatérios virtuais propostos no mecanismo de pregos por oferta), no contexto do
BidModelsConverter optou-se por utilizar uma metodologia mais simples e que permite compara¢ao
mais direta com a base de dados a usinas individualizadas.

O dado de entrada para o procedimento de agregagio ¢ um arquivo denominado
“agentMarketShare.csv”, que deve fazer parte da pasta de dados de configuracio do modelo
BidModelsConverter (vide se¢ao 4.1.2). Este arquivo possui cinco colunas, onde a primeira coluna
define os nomes dos agentes e as colunas seguintes (intituladas respectivamente “ne”, “no”, “se”, “su”

indicam a participagdo de mercado destes agentes em cada um dos quatro submercados brasileiros. Este
arquivo pode conter qualquer nimero de linhas, onde cada linha ¢ interpretada como um agente
proprietario de hidrelétricas, e cada uma das colunas deve somar 1 (100% da capacidade hidrelétrica é
distribuida entre os agentes representados). A Error! Reference source not found. ilustra como este
arquivo foi preenchido para fornecer as informagdes sobre o percentual do potencial energético, por
submercado, de que cada agente nota-seconsiderado no caso Brasil, apresentado na secdo 5, é

proprietdrio.
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Figura 10 - AgentMarketShare.csv do caso Brasil apresentado na secao 5

B Nome he no se su

) Eletrobras 0.950472 0.644517 0.231978 0.076498
=0 Agente 2 0 0.025802 0.060796 0.293314
L Agente 3 0 0.040835 0.0664597 0
=0 Agente 4 0 0 0.072811 0.01288
50 Agente 5 0 0 0.005511 0.246308
2 Agente 6 0 0 0.00064S 0.090079
=0 Agente 7 0 0 0.211365 0

=l Outros 0.049528 0.288845 0.350395 0.280921

O resultado do procedimento de agregacdo é que serdo criadas 4 hidrelétricas para cada agente (uma em
cada submercado), em que tanto a poténcia instalada quanto a capacidade de armazenamento da
hidrelétrica alocada ao agente correspondem a fragdo informada no arquivo de dados de entrada
aplicada aos montantes totais calculados para o submercado como um todo. Desta forma, o célculo das
varidveis relevantes (em particular o armazenamento e as vazoes afluentes) agregadas por submercado
é a principal fun¢ao do modelo de agregac¢ao. Visto que as grandezas em unidades de volume fisico ndao
podem ser agregadas diretamente, utiliza-se o fator de produ¢ao médio das hidrelétricas individuais
para converter todas as varidveis relevantes em unidades de volume.

4.2.2 Geracao de cenarios de afluéncia

Outra funcionalidade disponibilizada pelo BidModelsConverter é a geragdo automadtica de cendrios
amostrais estocdsticos para as séries de dados de vazao. Esta funcionalidade permite executar um modelo
estatistico com as mesmas caracteristicas tipicamente utilizadas pelos modelos oficiais utilizados no
Brasil (M. E. Maceira et al., 2006), tais como:

e Estimar as vazdes incrementais a cada posto hidrolégico representado;

e Dados de média e desvio-padrao sao estimados para cada posto hidrolégico e cada més do ano
individualmente, e sdao calculadas as vazdes incrementais reduzidas (subtraindo-se a média e o
dividindo pelo desvio-padrio)

e [Eidentificado um modelo periédico autorregressivo para as vazoes incrementais reduzidas, em
que cada més do ano pode ter coeficientes independentes. Os coeficientes denotam uma
dependéncia das vazdes incrementais reduzidas nos meses anteriores. Até 6 meses anteriores
podem ser representados com este coeficiente, mas um critério de informagao é usado para dar
preferéncia a modelos mais parcimoniosos (com menos coeficientes de dependéncia).

e Finalmente, os ruidos remanescentes apds contemplado o modelo periédico e autorregressivo
sao representados por meio de uma distribui¢ao lognormal e com correlagao espacial entre os
diferentes postos hidrolégicos.
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Nota-se que, na pratica, este modelo estatistico é executado duas vezes: uma sobre a base de dados
BidBasedDispatch (que mantém a representagao individualizada das usinas fisicas e postos de vazao) e
uma sobre a base de dados OptNash (que, devido ao procedimento descrito na se¢do 4.2.1, possui apenas
quatro postos de vazao agregados, um para cada submercado).

4.3 Processos manuais que cabem ao usuario

O principal objetivo do modelo BidModelsConverter, de produzir bases de dados prontas para uso pelos
modelos BidBasedDispatch e OptNash, foi alcan¢ado — no sentido que estes dois softwares podem ser
executados sem erros sobre as bases de dados criadas pelo BidModelsConverter (desde que os dados de
entrada do conversor tenham sido informados adequadamente). Entretanto, isto nio significa que o
resultado destas execugdes serd uma representagao particularmente realista, e para isto é imprescindivel
uma andlise mais aprofundada da base de dados que se deseja executar. Na pratica, o
BidModelsConverter é limitado as informagoes disponiveis nos seus arquivos de dado de entrada — de
modo que a cria¢do de arquivos manuais usando informagdes externas pode ser relevante, como
discutido nas subse¢des seguintes.

4.3.1 Alocacbes a agentes proprietarios

Em primeiro lugar, é relevante que o usudrio do BidModelsConverter tenha conhecimento de que o
software de conversao de dados foi desenvolvido para segmentar o montante do potencial de geracao
do conjunto de usinas hidrelétricas de cada subsistema da base NEWAVE, de acordo com o nimero de
agentes e as suas respectivas parcelas de participagdo no potencial de oferta hidrelétrica em cada
submercado. Como mencionado na subse¢do 4.2.1, essa informagao deve ser fornecida ao modelo por
meio do arquivo agentMarketShare.csv, responsavel por informar a parcela de cada submercado que
cabe a cada agente ofertante.

Tais informagoes sao exdgenas ao procedimento de conversao do modelo, nao tendo nenhuma rela¢ao
com a base de dados do NEWAVE ou com o algoritmo do BidModelsConverter. Portanto, cabe ao
usudrio definir a quantidade de agentes que podem ser relevantes para as estratégias iterativas da
simulacdo, bem como o percentual de participagao destes em cada submercado. E importante que essas
informacgdes sejam cuidadosamente definidas pelo executor do software, com base no seu conhecimento
acerca da dindmica do mercado, uma vez que a implementac¢io de dados equivocados pode distorcer as
estratégias de ofertas dos agentes e afetar por completo o equilibrio de mercado encontrado pelo
modelo.

Além disso, o usuario do BidModelsConverter deve ter em mente que o arquivo agentes.dat é criado
com base no numero de agentes informado no arquivo de entrada sddpconfig.dat. Considerando a
informagao deste segundo arquivo, o conversor preenche automaticamente o agentes.dat conferindo,
por subsistema, uma usina hidrelétrica a cada agente. Apesar da automagao no que diz respeito a este
tipo de tecnologia, o BidModelsConverter nao realiza qualquer procedimento para alocar térmicas e
renovéveis entre os agentes ofertantes. Assim, cada estagao termelétrica e renovavel pertencente a um
proprietdrio definido no agentes.dat deve ser listada no referido arquivo, cabendo ao usudrio a realizacao
desta tarefa.
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4.3.2 Dados adicionais e compatibilizacao com o horizonte de estudo

Como indicado na segao 4.1.2, as principais fontes de informagao para construgao das bases de dados
do Optnash sio as bases do NEWAVE e DESSEM fornecidas no inicio da execu¢do do conversor. Isto
significa que quaisquer informagdes relevantes para o sistema e que nao estejam no conjunto de dados
NEWAVE e DESSEM precisam ser alteradas manualmente pelo usudrio. Desse modo, quando o usudrio
desejar realizar rodadas com horizontes de estudo diferentes dos estipulados na base de dados original,
deverd utilizar fontes préprias de informagdo para gerd-los manualmente com base no seu
conhecimento acerca do mercado.

Tal procedimento é especialmente importante para executar casos no Optnash que tenham um
horizonte de estudo mais longo do que os pré-definidos na base de dados original, dado que as rodadas
com horizonte mais curto apenas descartam o excesso de informacdo, enquanto aquelas que simulam
um horizonte maior de tempo ndao podem ser executadas pela limitacio nas informagdes que sdo
fornecidas ao modelo. Em geral, a impossibilidade em iniciar uma execuc¢do do referido modelo esta
relacionada com a auséncia de dados de demanda ou cendrios de estacao renovével, mas é relevante
destacar que a auséncia da modelagem de outras informacdes ao longo de parte do horizonte de estudo,
como restri¢oes e informagoes de manuten¢do e modificagao de unidades geradoras, pode distorcer
consideravelmente os resultados de uma rodada do Optnash, ainda que nao impeca o funcionamento
do modelo.
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5 ESTUDOS DE CASO COM O SISTEMA BRASILEIRO

O presente capitulo apresentard alguns estudos de caso e simulagdes de mercado considerando a
proposta de despacho e formacao de precos baseados em ofertas dos agentes. Como ocorre atualmente
no Brasil, a referida simulagao leva em consideragao 4 subsistemas, Sudeste, Sul, Nordeste e Norte!3.

Um dos principais objetivos desta andlise é apresentar um contraste entre os resultados obtidos sob um
paradigma centralizado de minimiza¢ao de custo e os resultados do equilibrio de Nash em que os
agentes formadores de preco atuam estrategicamente no mercado. Consequentemente, muitas
discussdes do presente capitulo discutirdo os contrastes entre os resultados da rodada do modelo de
estratégias iterativas desenvolvido no Entregavel 10 deste P&D e os resultados da operagdo centralizada
sob o paradigma de minimiza¢ao de custo.

5.1 Visao geral do caso

Conforme apresentado na se¢do 3.2.1, a base de dados utilizada para as analises representa unidades
geradoras hidrelétricas agregadas por submercado (uma andlise da validade desta simplificagao sera
apresentada na se¢do 5.2). A base inicial tomada como ponto de partida foi a base de dados do NEWAVE
utilizada no Programa Mensal de Operagao de dezembro de 2021, que foi submetida ao procedimento
de conversdo descrito no capitulo 4. Na base de dados agregada, cada submercado possui uma tinica
estacao hidroldgica e, portanto, um unico perfil de vazdo. Dados de demanda, perfil de geracao
renovavel, modificagdes de usinas termelétricas, de interconexdes e de soma de interconexdes foram
definidos de maneira “estdtica” para serem idénticos entre os anos do horizonte simulado, tendo como
referéncia os dados de entrada da base NEWAVE referentes ao ano de 2025. O perfil de demanda
considerado apresenta uma média mensal de 36701 GWh no Sudeste, 10692 GWh no Sul, 10172 GWh
no Nordeste e 5194 GWh no Norte. Os perfis das vazdes, estimadas com base no histérico, apresentaram
uma quantidade média de energia afluente de 31502.2 GWh no Sudeste, 6770.31 GWh no Sul, 3766.36
GWh no Nordeste e 8614.77 GWh no Norte.

A poténcia instalada hidrelétrica total na base de dados considerada é de 21199 MW no Norte, 10718
MW no Nordeste, 58741 MW no Sudeste e 14604 MW no Sul. Quanto as termelétricas, hd 5149 MW
no Norte, 7163 MW no Nordeste, 15310 MW no Sudeste e 3104 MW no Sul; enquanto as renovdveis
somam 714 MW no Norte, 19764 MW no Nordeste, 9729 MW no Sudeste e 2626 MW no Sul. O
horizonte considerado na simulagao é de 3 anos (36 periodos), com 200 séries e 10 clusters de pregos,
utilizados para obter a funcido de beneficio futuro dos agentes que possibilita a otimizacao das ofertas
individuais. Além disso, dados de demanda e cendrios de estagao renovével foram definidos em blocos,
considerando 3 segmentos. Foi feito um pequeno ajuste no volume inicial e no nivel de demanda da
base de dados do NEWAVE de modo a obter resultados mais estdveis e robustos ao longo do horizonte
de simula¢io.

Os ofertantes considerados para a defini¢ao das caracteristicas fisicas das hidrelétricas representativas
sao representados de forma sintética na Figura 11. Nota-se que os percentuais sao representativos da
quantidade de créditos de reservatorio virtual aos quais cada agente teria direito, em cada subsistema,
na simulagao do mercado por ofertas — e, portanto, estdo associadas a garantia fisica total das usinas de

13 H4 ainda um quinto subsistema, definido na base de dados como “n¢ ficticio 1” (ou n6 imperatriz), para representar
corretamente as interconexdes e limites de transmissao entre os submercados Sudeste, Nordeste e Norte.
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propriedade de cada um destes agentes como participantes do MRE (as pequenas hidrelétricas nao
participantes do MRE séo representadas na base de dados como “renovaveis”). Nota-se que na divisdo
representada para efeito destas simulagoes, os créditos em cada submercado estdo associados
exclusivamente ao montante de garantia fisica de propriedade de cada agente dentro do submercado em
questdo (o que justifica por que o Nordeste em particular é tao concentrado na Eletrobras). Visto que o
MRE atual permite o compartilhamento de energia também entre usinas localizadas em diferentes
submercados, na prética o mecanismo a ser implementado poderia ser um pouco diferente (e mais
complexo) do que este, como foi explorado no Entregavel 7 (Roadmap de implementagao).

Figura 11 - Alocacao do potencial hidrelétrico com divisao variavel entre subsistemas
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Na representagdo da Figura 11, o agente de nimero 1 simula a capacidade de geracdo e oferta da
Eletrobras, detentora de 95% dos recursos hidricos do Nordeste, 64.5% do Norte, 23.2% do Sudeste e
7.6% do Sul, e que representa o agente mais dominante do mercado elétrico brasileiro. Embora os outros

agentes de 2 a 7 tenham sido selecionados por sendo aqueles detentores das maiores fatias do mercado
brasileiro, nota-se que todos sio significativamente menores do que a Eletrobras. Além disso, o agente
7 é um caso particular, visto que é representado pela estatal ENBPar (Empresa Brasileira de Participagoes
em Energia Nuclear e Binacional), detentora das cotas da usina de Itaipu, e que provavelmente estaria
sujeita a limitagcdes na sua atuagao estratégica como ofertante no mercado. Entre os outros agentes
privados, nenhum deles é detentor de mais de 8% da garantia fisica hidrelétrica do sistema como um
todo — e mesmo no submercado Sul, onde ha uma participag¢dao mais concentrada nas maos de agentes
privados, nenhum agente possui mais de 30% do mercado (sem falar que qualquer tentativa de exercicio
de poder de mercado seria mitigada pela capacidade de intercimbio com o Sudeste). Nota-se ainda que
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o agente 8 possui status especial, j4 que ndo simula um ofertante individual, e sim um conjunto de
agentes com menor participagao — que detém, em conjunto, 4.95% da capacidade de geragao hidrelétrica
do Nordeste, 28.90% do Norte, 35.03% do Sudeste e 28.09% do Sul.

5.2 Analises representativas do equilibrio em competicao perfeita

Como discutido na se¢do 3.3.1, executar simulagdes com a base de dados representando uma fungdo
objetivo de minimizagao de custos do ponto de vista do planejador central é uma primeira etapa para a
realiza¢do de andlises de equilibrio de Nash contemplando o comportamento estratégico dos agentes (ja
que o problema do planejador central é idéntico ao resultado idealizado de um mercado em competicao
perfeita).

Com esta base de dados em particular, entretanto, considerou-se desejavel utilizar estas simulagdes do
ponto de vista do operador central também com o objetivo de avaliar a qualidade da agregagao realizada
pelo BidModelsConverter (processo descrito nas secoes 3.2.1 e 4.2.1). Com este fim, foram executadas
trés simulagdes de mercado, que serdo apresentadas nas subsecoes seguintes:

e A primeira simula¢do envolveu a base de dados com as hidrelétricas desagregadas, tdo préxima
quanto possivel das representagdes das usinas hidrelétricas individuais representadas na base
NEWAVE. Nota-se que esta base de dados nao poderia ser usada para o calculo do equilibrio
de Nash (como apresentado na se¢ao 3.2.1), mas para o exercicio de minimizag¢ao de custo (que
também pode ser interpretado como anélogo a uma situagao de concorréncia perfeita) nao hd
empecilhos.

e Uma segunda base de dados foi construida removendo-se da base inicial (ainda com
representacdo de hidrelétricas individualizadas) uma série de arquivos de dados de entrada
correspondentes as restrigoes operativas das centrais hidrelétricas: estas informag¢des que foram
removidas sdo listadas na Tabela 6. Nota-se que nenhuma destas restricoes poderia ser
representada adequadamente na base de dados agregada, e que é de se esperar que sem estas
restricdes a operagao simulada do sistema seja mais eficiente (isto é, consiga utilizar melhor o
recurso hidrico disponivel ja que algumas restricdes ndo estariam mais afetando a opera¢io).

e Por dltimo, foi preparada uma terceira simulacdo do problema do operador, agora com as
usinas hidrelétricas agregadas pelo BidModelsConverter e sem as restrigdes e modificagdes
citadas anteriormente. Nota-se que este processo de agregacao permite um grau ainda maior de
flexibilidade que nao é permitido nas bases de dados a usinas individualizadas, de modo que é
desejavel quantificar o potencial efeito distorsivo desta representacao.

Tabela 6 - Informacoées removidas da base nas simula¢des sem restricoes (arquivos .dat)

Nome do Arquivo ‘ Descricao
csetresv Configuracao de conjutnos de reservatoérios
enealeme Energia de alerta com etapas mensais
hidcnj**14 Define conjunto de unidades geradora por hidrelétrica

14 Na base de dados, o nome do arquivo deverd aparecer com as iniciais do subsistema substituindo os *.
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Nome do Arquivo ‘ Descricao
hidtrb** Define tipo de turbina
mhidro** Modificacdo de configuracgao hidrelétrica
mnspme** Vertimento minimo em etapas mensais
mntome** Defluéncia minima em etapas mensais
polca** Coeficientes do polindmio cota-area para as usinas
polhid** Coeficientes do polindmio cota-volume para as usinas
olius** Coeficientes do polindomio defluéncia-altura a jusante para as
POy usinas
rgmeQ3** Restric6es de geracao em etapas mensais
riegme** Dados de irrigacdo e etapas mensais
valeme** Volume de alerta em etapas mensais
vespme** Volume de espera em etapas mensais
vminme** Volume minimo em etapas mensais
volmor* Cronograma de enchimento do volume morto dos
reservatorios

5.2.1 Caso Brasil desagregado com restri¢cdes

A rodada MinCost com a base convertida diretamente do NEWAVE apresentou média de geracao
hidrelétrica de 23265 GWh no Sudeste, 5606 GWh no Sul, 3553 GWh no Nordeste e 6108 GWh no
Norte. Além disso, as usinas renovaveis foram responsaveis por uma geracao média de energia de 4523
GWh no Sudeste, 1617 GWh no Sul, 8978 GWh no Nordeste e 370 GWh no Norte e as termelétricas
por 5095 GWh no Sudeste, 763 GWh no Sul, 1433 GWh no Nordeste e 1428 GWh no Norte. Ademais,
os estidgios em que ocorreram déficits estdo diretamente relacionados com os periodos secos das
simulagdes. A Figura 12 ilustra os perfis que resultaram nas médias de geragao citadas anteriormente,

além de apresentar, no eixo secundario, em escala substancialmente diferente do eixo principal, a

evolugao do déficit médio ao longo do tempo.
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Figura 12 - Geragao e déficit médio mensal da rodada desagregada com restri¢des
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Tais caracteristicas de geragdo, combinadas com o perfil de demanda apresentado previamente neste

capitulo, resultaram em uma média de custo marginal da demanda de 265.84 $/MWh no Sudeste, 266.86

$/MWh no Sul, 69.83 $/MWh no Nordeste e 81.06 $/MWh no Norte. Na evolu¢io temporal da média

atinge patamares mais elevados sao justamente os mesmos onde ocorrem a maior parte do déficit. Além

e a evolugdo destes valores tende para patamares mais baixos ao longo do horizonte de estudo devido a

reducao do custo de oportunidade das hidrelétricas em turbinar agua quando mais préximo do tltimo
Figura 13 - Custo marginal médio por submercado da base desagregada com restri¢oes

destes parametros, apresentada na Figura 13, é possivel notar que os submercados onde o prego spot
disso, os picos de precos aparentemente apresentam correlagdo com os periodos secos dos reservatorios

estdgio da simulagdo.
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5.2.2 Caso Brasil desagregado sem restricoes

Na segunda simulagdo do problema do operador, em que os arquivos listados na Tabela 6 foram
excluidos da base de dados analisada na se¢do 5.2.1, a geracao hidrelétrica média foi de 23604.20 GWh
no Sudeste, 5769.35 GWh no Sul, 3865.20 GWh no Nordeste e 5618.95 GWh no Norte. A gera¢ao
termelétrica, por sua vez, resultou em uma média total para o periodo simulado de 4963.43 GWh no
Sudeste, 734.93 GWh no Sul, 1374.93 GWh no Nordeste e 1327.57 GWh no Norte. Esta simulagdo ainda
contou com médias de gera¢do das usinas renovaveis de 4522.76 GWh no Sudeste, 1617.38 GWh no Sul,
8977.57 GWh no Nordeste e 370.27 no Norte. Na Figura 14, pode se observar que a remogao das
restricoes do caso exemplo levaram a valores ligeiramente menores de déficit médio mensal em
comparag¢ao com a rodada que considera as restri¢des.

Figura 14 - Geragao e déficit médio mensal da base desagregada sem restri¢oes
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Essa reduc¢do no déficit entre os casos gerou uma mudanga considerdvel na média mensal do custo
marginal da demanda. Conforme pode ser observado na Figura 15, nos submercados do Nordeste e do
Norte esse custo sai do patamar de 70 $/MWh no inicio do horizonte para cerca de 30 $/MWh nos
demais meses. Na simula¢ao com restri¢des, tais valores variavam entre 350 $/MWh e 450 $/MWh nos
primeiros estagios, com picos de pregos proximos dos 115 $/MWh no restante do horizonte.
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Figura 15 - Custo marginal médio por submercado da base desagregada sem restri¢oes
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5.2.3 Caso Brasil Agregado sem restricoes

Na rodada MinCost referente ao caso com usinas agregadas sem os arquivos listados na Tabela 6, a
geracdo hidrelétrica, responsével por suprir a maior parte da demanda deste sistema, gera uma média
mensal de 38946.67 GWh, dos quais 22542.30 GWh sio produzidos no Sudeste, 5231.18 GWh no Sul,
3925.07 GWh no Nordeste e 7248.12 GWh no Norte. Além disso, do total da energia turbindvel em cada

estagio, verteu-se, em média, 6506.85 GWh no Sudeste, 714.45 GWh no Sul, 796.82 GWh no Nordeste
e 1463.52 GWh no Norte.

As usinas renovéveis, de menor custo dentre as tecnologias disponiveis, apresentaram um perfil de
geracdo com média total de 15487.98 GWh para o sistema, dos quais, em média, 4522.76 GWh foram
produzidos no Sudeste, 1617.38 GWh no Sul, 8977.57 GWh no Nordeste e 370.27 GWh no Norte. Além
disso, as termelétricas, que em geral incorrem em um custo marginal mais elevado, geraram uma média
de 4921.80 GWh no Sudeste, 724.71 GWh no Sul, 1367.37 GWh no Nordeste e 1300.91 GWh no Norte,
totalizando 8314.79 GWh de gera¢ao média no sistema como um todo. Tal producao de energia foi
suficiente para suprir a demanda em praticamente todos os estdgios e cendrios simulados, levando a um
déficit médio por submercado de 9.68 GWh. Os perfis que resultam nas médias destacadas
anteriormente podem ser observados na Figura 16, que apresenta a média mensal do déficit e da geracao
para cada tipo de tecnologia envolvida na simula¢io.
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Figura 16 - Geragao e déficit médio mensal da base agregada sem restri¢oes

80000
70000

(1py2a) ymo
o o o | 8z10
m ﬁ w m o -IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII!II!I‘U -|n
TRy grady
P et e s e s S
r.c*llunlluluﬂuﬂ gz-uer
% LTP0
-IIIIIII'IIIIIIIIIIIIIIIIIIIllllllld -|n
e S S e e e s e e et Leint
EExN,  /g-ldy
e e e e S b
ANN“INN!IIIMIML Lg-uer
9¢-10
IIIIIIIIIIIIIIIIII!IIII!II!llll!lllu -|n
59 3 l“ﬂt 9z-idy
i&uunnnuun!.in‘n = gz-uef
lll!ll.
W S0
-IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII!IIIM qenr

FBkE, | gz-dy
R 1S e

Figura 17 - Custo marginal médio por submercado da base agregada sem restri¢des
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ultima simula¢ao

NORTE

NORDESTE

SUL
a0 do caso agregado (e/ou com menos restricdes) leva a um uso mais eficiente dos

e SUDESTE

Finalmente, as caracteristicas fisicas e de mercado da simula¢do supracitada incorreram em um custo

marginal médio de 200.15 $/MWh no Sudeste, 200.45 $/MWh no Sul, 26.14 $/MWh no Nordeste e
26.52 $/MWh no Norte. Na Figura 17, é possivel observar a média mensal do CMO de cada submercado
Vale destacar que a comparagao dos casos apresentados nas se¢des 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3 sugerem que de
— embora a magnitude do efeito ndo seja grande o suficiente para comprometer os resultados de
equilibrio de Nash obtidos com a base agregada, que serao apresentados mais adiante. Este
comportamento indica que a representacdo detalhada tanto dos reservatdrios fisicos quanto dos

recursos hidricos, como evidenciado pela redu¢ao dos custos marginais médios nesta

ao longo do horizonte de estudo.

fato a representag
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reservatérios virtuais e sua regra de conciliacio (objeto principal do software Laboratdrio
Computacional desenvolvido como o Entregavel 8 do presente projeto de P&D) podem de fato mostrar-
se relevantes para a operacdo do sistema, o que deveria idealmente ser incorporado ao procedimento de
célculo do equilibrio de Nash. Como argumentado na se¢ao 3.2, existem limitag¢oes para a complexidade
dos procedimentos que podem ser contemplados no modelo OptNash sem que o custo computacional
se torne proibitivo, mas investigacoes adicionais sobre mecanismos mais sofisticados de se fazer a
agregacao dos reservatorios representam um exemplo de trabalhos futuros que podem trazer
aprimoramentos a metodologia proposta.

5.3 Analise de convergéncia

A titulo de simplificagdo na anélise dos resultados e de modo a viabilizar a execu¢dao de um nimero de
iteragdes maior do modelo de equilibrio de mercado, foi utilizado um caso simplificado no lugar da base
de dados Brasil utilizada na maior parte das andlises deste estudo de caso. O caso exemplo em questdo
apresenta um dnico subsistema e um dnico patamar de carga a cada més (vide secdo 3.2.3), e foi
construido de forma a aproximar uma representa¢ao do subsistema Sudeste em termos da composi¢ao
do parque gerador (hidrelétricas, termelétricas, e renovaveis).

A capacidade de geragdo hidrelétrica total deste sistema, cuja poténcia instalada é de 60960 GWh, foi
dividida igualmente entre 20 unidades geradoras idénticas, com o mesmo fator de produgao, capacidade
de armazenamento, volume inicial e vazdes afluentes (cada uma dessas usinas apresenta 5% da poténcia
instalada total do sistema e 5% do armazenamento total de recursos hidricos). Essa divisdo teve como
objetivo facilitar a reparti¢dao do potencial de geracdo deste tipo de tecnologia entre agentes formadores
de precos de diferentes formas. Entretanto, para o exercicio apresentado na presente andlise de
convergéncia, foi utilizado um tnico agente formador de pre¢o detentor de 30% da poténcia instalada
hidrelétrica do sistema (portanto, 6 unidades geradoras). Este “agente 1” foi construido de forma a
aproximar a Eletrobras na representacio realista do sistema brasileiro.

O sistema exemplo ainda conta (i) com um parque térmico com capacidade de geracao de 21267 MW,
(ii) ativos de tecnologia renovavel com capacidade de aproximadamente 1194 MW, e (iii) uma
termelétrica adicional capaz de produzir 57000 MW a um custo de 1000 $/MWh (que na prética emula
um patamar de déficit). A demanda, por sua vez, é igual a 509 TWh por ano (constante em todos os
anos), com periodos de alta anual entre Outubro e Mar¢o (quando atinge patamar préximo a 44000
GWh) e baixa entre Abril e Setembro (com média mensal minima préxima de 40000 GWh).

Com as configuracdes descritas, a rodada MinCost que envolve a base de dados em questio,
considerando 200 séries e 8 iteracdes no Optbid, resultou em uma média mensal de geracao hidrelétrica
de 33460 GWh. Além disso, a andlise de convergéncia foi realizada sob um horizonte de 5 anos, menor,
portanto, do que as simulagdes apresentadas na se¢ao 5.2. Essa escolha se deve ao fato de que simulagoes
envolvendo periodos mais curtos resultam em um esforco computacional menor, permitindo um
numero maior de exploracdes durante o desenvolvimento do software. Além disso, ndo hd indicios de
que a rodada perca, em algum grau, representatividade dos resultados, dado que as simulagdes
apresentadas na secdo 5.2 apresentam resultados mais estdveis para precos e quantidades a partir do
segundo ano de simulagao.

Nesse contexto, as termelétricas produziram em média 8740 GWh e as renovaveis 232 GWh. Ademais,
o custo marginal operacional médio do despacho centralizado foi de 238.0 $/MWh, a energia
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armazenada do sistema oscilou entre 30% e 80% da energia armazendvel méxima e as usinas referentes
aos ativos de propriedade do agente 1 na rodada do Optnash foram responséveis por uma geracao de
9722 GWh. Na Figura 18, é possivel verificar a média mensal de gera¢ao de cada tipo de tecnologia,
bem como do CMO ao longo de todo o horizonte de simulagao. A figura 18, por sua vez, apresenta a
varia¢do do % de energia armazenada em relagdo a energia armazendvel maxima ao longo do horizonte
de estudo para a rodada MinCost.

Figura 18 - Geragao por tecnologia e Custo Marginal na rodada MinCost
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Figura 19 - Percentual de Energia Armazenada do Sudeste na rodada MinCost
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Os resultados do comportamento estratégico dos agentes ao longo das iteragdes do jogo de mercado sao
apresentados na Figura 20, segundo a métrica principal correspondente ao lucro médio (isto é, receita
de venda de energia menos custos de O&M) por MWh vendido ao longo de todo o horizonte de estudo.
Nota-se que hd uma oscilacio a medida que os agentes testam diferentes estratégias, até atingir uma

PSR 71



PROPOSTAS DE METODOLOGIAS PARA A FORMAGAO DE PRECOS POR OFERTA NO BRASIL

aparente convergéncia nas dltimas itera¢des — indicando que o algoritmo apresentado no capitulo 3 de
fato parece ter sido bem-sucedido em encontrar um equilibrio de Nash.

Nota-se que este equilibrio de Nash implica, de um modo geral, no agente estratégico realizar ofertas
mais comedidas em relagdo a rodada que simula despacho centralizado — sugerindo uma estratégia em
que este agente vende quantidades menores a precos maiores de modo a maximizar o seu lucro. De fato,
na rodada MinCost (representada como iter_init na Figura 20), o agente 1 alcancou uma produgao total
média de energia de 603002 GWh para os cinco anos de simula¢do e o custo marginal médio para o
consumidor de 231.48 $/MWh; ao passo que na dltima iteragio do modelo OptNash (apds a
convergéncia) atingiu-se uma producdo de energia de 500101 GWh e um pre¢co médio de 361.31
$/MWh.

Ao mesmo tempo, a energia armazenada média do agente formador de pregos passou de 26315 GWh
na simulacdo do despacho centralizado para 35404 GWh na simula¢io do equilibrio de Nash. Isto indica
que o comportamento estratégico dos agentes formadores de preco tende a implicar em um aumento da
seguranca de suprimento do sistema (como evidenciado pelos armazenamentos mais elevados) — uma
consequéncia da reducao das quantidades ofertadas pelos agentes formadores de precos. Por outro lado,
a mudanga no comportamento das ofertas também elevou a quantidade total de energia vertida, que foi
de 28844 GWh na rodada MinCost para 113125 GWh em média no resultado da dltima iteracdo do
OptNash. Embora em alguma medida seja natural que o risco de vertimento aumente dado o aumento
no armazenamento, é possivel que parte deste aumento reflita limitagoes da representagao escolhida
para o problema de otimiza¢do — um elemento que merece ser investigado em mais detalhe em trabalhos
futuros.

Figura 20 - Lucro por MWh do agente formador de precos
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A Figura 21 permite uma andlise do equilibrio de Nash encontrado pelo software, em contraste com a
operag¢ao de minimo custo ilustrada na Figura 18. Houve uma redugao de cerca de 5% na geragao média
mensal do parque gerador hidrelétrico (que reduziu de 33460 GWh por més para 31850 GWh por més),
que foi quase que inteiramente compensado por um aumento na produgdo termelétrica. A energia
armazenada do sistema variou entre aproximadamente 40% e 90% na ultima itera¢do do OptNash e o
custo marginal da simulag¢ao atingiu uma média de 361.31 $/MWh.
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Figura 21 - Geragao por tecnologia e Custo Marginal na rodada Optnash
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Figura 22 - Percentual de Energia Armazenada do Sudeste na rodada Optnash
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5.4 Impacto da concentracao de ativos na receita do agente

Em mercados competitivos, uma das principais preocupagdes dos 6rgaos reguladores recai sobre como
as relacdes de poder de mercado podem afetar negativamente a eficiéncia do sistema, causando escassez
de oferta e onerando o consumidor com tarifas mais elevadas. Nesse sentido, esta se¢do tem como
objetivo comparar simula¢des do modelo competitivo de equilibrio de Nash com diferentes
concentragdes de ativos em posse de um tnico agente price-maker. Desse modo, seria possivel estimar
o impacto da concentracao de poder de mercado no aumento de receita deste participante de referéncia.

Nesse sentido, foram realizadas quatro novas simula¢des no OptNash com as mesmas configuragdes do
caso apresentado na se¢do 5.3, exceto pela variagdo no percentual dos ativos hidrelétricos em posse do
agente formador de pre¢os. As novas rodadas levaram em conta 10%, 50%, 70% e 90% dos recursos
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hidrelétricos como propriedade do agente representativo, conferindo a ele, respectivamente, 2, 10, 14 e
18 usinas hidrelétricas, cada uma com 5% do potencial hidrelétrico do mercado. Vale destacar que estes
exercicios foram feitos com fragdes de participagdo muito extremas — é de se esperar que um agente que
seja, sozinho, detentor de 90% do mercado seja capaz de exercer um poder de mercado muito intenso e
influenciar profundamente os precos de equilibrio. Ainda que uma situagdo como esta nio seja
totalmente realista (ndo é razodvel esperar que as autoridades do setor permitam que um agente com
essa magnitude aja de modo a maximizar o seu préprio lucro sem nenhum tipo de mecanismo de
mitiga¢do), o exercicio representa uma validagao util das capabilidades do software e da robustez da
estratégia de representagdo mesmo em situa¢oes mais extremas.

Como pode ser observado na Figura 23, a mudangca na receita marginal do agente tende a ser menor
quando o percentual dos recursos hidrelétricos de que o agente de referéncia dispde varia dentro de
patamares altos ou baixos de concentragdo de ativos. Por outro lado, as rodadas em que o agente
formador de precos controla entre 10% e 70% dos ativos hidrelétricos apresentaram as maiores
variagdes na lucratividade por MWh, passando de cerca de 210 $/MWh na simula¢do com 10% de poder
de mercado para aproximadamente 890 $/MWh na rodada com 70% de poder de mercado.

Figura 23 - Lucro por MWh do agente price-maker com diferentes % de poder de mercado
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O comportamento estratégico do agente de referéncia também impacta perceptivelmente os indices de
precos do mercado, que atingem patamares consideravelmente mais elevados quando o agente de
referéncia detém uma fatia maior dos ativos hidrelétricos da simulagdo. Na rodada em que o agente
formador de pre¢os ndo detém nenhum ativo hidrelétrico a média do prego spot é de 225.74 $/MWh.
Nas simulagoes em que este ofertante detém 10%, 30%, 50% e 70% dos recursos hidricos, os precos
atingiram os valores de 243.56 $/MWh, 434.18 $/MWh, 717.99 $/MWh, 899.85 $/MWh e 918.93
$/MWHh, respectivamente. Finalmente, a média do prego spot é de 918.93 $/MWh na rodada em que o
agente price-maker detém 90% dos ativos de geracdo hidrelétrica do mercado. A evolugao da média
mensal dos pregos, em cada uma das referidas simulagdes, esta ilustrada na Figura 24.



PROPOSTAS DE METODOLOGIAS PARA A FORMAGAO DE PRECOS POR OFERTA NO BRASIL

Figura 24 - Preco spot médio do agente price-maker com diferentes % de poder de mercado
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Além disso, também é possivel concluir que o aumento do nimero de usinas em posse de um dnico
agente formador de precos eleva consideravelmente o volume de energia armazenada do sistema.
Enquanto na simulacdo em que o unico agente formador de precos ndo detém nenhuma usina
hidrelétrica a energia armazenada média foi 52.67% do potencial, o percentual médio de energia
armazenada nos reservatérios foi de 77.77% na rodada envolvendo o agente formador de pregos

proprietario de 90% dos recursos hidrelétricos. Nas simulagdes em que o agente formador de precos é

proprietario de 10%, 30%, 50% e 70% do sistema, a média deste mesmo percentual foi de 55.77%,
62.65%, 68.89% e 70.38%, respectivamente. A Figura 25 ilustra a média mensal do percentual da energia

armazenada nos reservatdrios das usinas hidrelétricas.

PSR

75



PROPOSTAS DE METODOLOGIAS PARA A FORMAGAO DE PRECOS POR OFERTA NO BRASIL

Figura 25 - Percentual médio de energia armazenada do agente price-maker com diferentes % de
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Com o perceptivel aumento no volume de energia armazenada, é esperado que os recursos hidricos
armazenados nos reservatdrios também sejam vertidos em quantidades mais significativas quando os
agentes formadores de preco detém uma fatia maior dos ativos de geracao. Tal hipdtese é confirmada
visualmente pela Figura 26 e as médias totais de vertimento nas rodadas apresentadas ao longo desta
secdo sao de 885.36 GWh para um agente price-maker dono de 0% do sistema, 1088.25 GWh para o
agente proprietdrio de 10% do sistema e 3313.64 GWh para o formador de precos dono de 30% das
hidrelétricas. Além disso, a média do vertimento foi de 4787.91 GWh, 5934.29 GWh e 4966.38 GWh
para os casos com 50%, 70% e 90%, respectivamente.
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Figura 26 - Volume de energia vertida pelo do agente price-maker com diferentes % de poder de
mercado

30000
25000
20000

= 15000

]
10000

5000

p
(

N N N NN NN NN NN~ MM ®Nn M oNOm o.M o.m |mom | o om

A g g g g Qg g g Qg g g Qg g g Qg

C O L £ > ¢ S W o ¥ > O ¢ 6 & & > ¢ = w a s > 0

T 0o & 2 © 5 2 5 9o & 0 9 8 0 &8 2 8 5 2 5 o Q& o0 9@

S S < s S L »w O 20 -~ 0o > <s = I »n O =z Ao
0 10% 30% 50% 70% 90%

E importante frisar que esta andlise comparativa é um dos principais produtos das simulagdes realizadas
ao longo deste entregdvel, uma vez que as premissas adotadas na rodada OptNash ndo representam
todas as nuances do que seria a implementac¢ao de um modelo de mercado por ofertas. Desse modo,
nio hd como quantificar de maneira adequada o impacto da concentragdo de recursos, mas é possivel
avaliar os resultados comparativamente, considerando que os valores finais, tanto para o destino dado

aos recursos hidricos quanto para os precos e o lucro, sdo, provavelmente, superestimados.

A dificuldade em estimar adequadamente os impactos da concentrag¢do de recursos decorre da estratégia
escolhida para representar os créditos de reservatério virtual dos participantes, o que pode causar
pequenas distor¢des nos pregos de equilibrio do mercado, como verificado na comparagio das
simula¢oes do despacho centralizado apresentadas nas se¢des 5.2.1 e 5.2.3. Além disso, a auséncia de
representacdo dos mecanismos de mitigagdo de poder de mercado propostos nos Entregaveis 3 e 6
também impossibilita quantificar de maneira mais precisa o impacto da concentragao de ativos.

5.5 Resultados de equilibrio de Nash

Pela andlise das trés rodadas do ponto de vista do operador central apresentadas nas se¢oes 5.2.1, 5.2.2
e 5.2.3, é possivel afirmar que a base de dados agregada resultante da execu¢do do modelo
BidModelsConverter, ao agrupar o conjunto de hidrelétricas contidas na base desagregada em usinas
representativas da participacdo de cada agente nas ofertas referentes a cada submercado, representa uma
boa aproximagdo da realidade fisica do sistema. Vemos, na analise do custo marginal da demanda das
referidas rodadas, que o caso agregado representa um meio termo entre os resultados da base
desagregada com e sem restri¢do, com um preco médio mensal no inicio do horizonte de 125 $/ MWh,
que estabiliza préximo de 25 $/MWh a partir de meados de 2022. Em termos de gerac¢do, o caso agregado
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sem restricOes apresenta uma gera¢ao hidrelétrica praticamente idéntica a base diretamente convertida
do NEWAVE, desconsiderando os arquivos listados na Tabela 6.

E importante ressaltar que a metodologia utilizada na divisao dos direitos de propriedade ¢ de suma
importancia para simular adequadamente o comportamento dos agentes ao longo do horizonte de
estudo. Isso porque ativos de geracao hidrelétrica exigem tomadas de decisdo intertemporais, cabendo
ao proprietario destes recursos a escolha por produzir energia no presente ou armazenar no reservatorio
para venda e uso futuro. Nas bases de dados utilizadas para as rodadas apresentadas nesta se¢do, optou-
se por considerar apenas 3 agentes formadores de precos, de forma que a maior parte dos ativos do
sistema participou da simula¢do como tomador de precos, uma vez que ndo foi designada a nenhum
proprietario. Além do agente 1, representativo do potencial de oferta da Eletrobras no atual mercado
brasileiro, os outros dois agentes, agente 2 e agente 3, simulam os segundo e o terceiro maiores players
do Brasil, de acordo com a distribui¢ao de ativos ilustrada na Figura 11.

No que diz respeito ao niumero de estdgios considerados nas referidas simulagdes, foi possivel observar,
ainda na rodada MinCost envolvendo a base de dados agregada, que ndo ha alteracdo relevante nos
resultados da resolu¢ao do problema do operador a partir do segundo ano de simulagao. Dito isso, os
desenvolvedores deste P&D optaram por definir as simula¢des do Optnash com um horizonte de 3 anos,
portanto 36 estdgios, com o objetivo de reduzir o custo computacional da simula¢ao sem perda de
representatividade dos resultados. As rodadas descritas nesta se¢do, executadas no referido modelo,
utilizam 10 clusters de precos para o cédlculo do lucro futuro dos agentes, com cendrios agrupados de
acordo com o custo marginal da demanda encontrado na rodada MinCost. Considerando as
configura¢does mencionadas e o uso de 40 servidores, as simula¢des envolvendo o sistema brasileiro
completo demoraram aproximadamente 10 horas para serem finalizadas, exigindo um esfor¢o exaustivo
dos desenvolvedores deste projeto nos testes e simulagdes que convergiram nos resultados apresentados
neste entregavel.

5.5.1 Simulacao sem contratos pré-definidos

@@ Explicar que fizemos uma rodada desconsiderando a implementaciao dos contratos e falar do que
esperamos obter com isso

Como produto da execu¢dao do modelo, o sistema apresentou geragao hidrelétrica média para os trés
anos simulados de 22549.50 GWh no Sudeste, 4944.02 GWh no Sul, 3873.74 GWh no Nordeste e
7019.26 GWh no Norte. As usinas renovaveis, por sua vez, foram responsaveis por uma geracao média
de 4467.58 GWh no Sudeste, 1602.82 GWh no Sul, 8569.95 GWh no Nordeste e 359.73 GWh no Norte,
enquanto as termelétricas participaram com menos relevincia no suprimento da demanda, fornecendo,
em média, 4959.30 GWh no Sudeste, 1300.58 GWh no Sul, 1028.57 GWh no Nordeste e 1518.98 GWh
no Norte. Os perfis mensais de geracao que resultam nestes valores estao ilustrados na Figura 27.
Ademais, é interessante ressaltar que, como serd visto adiante, nenhum dos 200 cendrios da referida
simulagao apresentou déficit, uma vez que as ofertas menores ou iguais ao custo de déficit sempre sao
suficientes para suprir a demanda por completo, mesmo que o custo marginal operacional do sistema
seja consideravelmente elevado.
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Figura 27 - Geracao média mensal da rodada Optnash sem contratos

70000
60000
50000
40000
30000

GWh (Geragdo)

20000
10000

'»»'»'»%'»’b%’b’b%,{p,\yqy,\yqy,y,\y

v é\' A% 1A A A A A ;
NN ®@* N %Q,Q $0 & Q’b ®® N Q)Q,Q $o & @ﬁ be‘\ N (,)ef? $°

B Hidro B Térmico M Renovavel

Os perfis de geracdo supracitados, submetidos a demanda que foi escolhida para o referido caso, descrita
na se¢ao 5.1, incorreram em um prego spot médio de 308.66 $/MWh no Sudeste, 308.71 $/MWh no Sul,
102.43 $/MWh no Nordeste e 103.04 $/MWh no Norte. Em comparac¢do com as andlises anteriores que
tratavam do problema do operador, a solu¢ao de equilibrio do modelo de estratégias iterativas levou a
cendrios de pregos consideravelmente mais altos, principalmente no Sul e no Sudeste, durante os
periodos secos do horizonte de simula¢ao. Tal efeito decorre da capacidade de manipula¢do dos precos
que foi conferida, nas opc¢des de configuracdo da rodada, aos trés maiores detentores de recursos
hidricos do mercado. Desse modo, os agentes formadores de pregos estrategicamente ofertam valores
préoximos ao custo de déficit em alguns cendrios, quando o sistema depende das suas ofertas para suprir
a demanda por completo, elevando o custo marginal operacional a um patamar similar ao custo de
déficit. Assim, agentes price-makers conseguem extrair a maior receita possivel dos consumidores,
maximizando lucro e gerando picos no custo marginal operacional sem deixar de suprir a demanda.

Figura 28 - Custo marginal médio por submercado da rodada Optnash sem contratos
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Além do aumento de pregos, é possivel notar uma redugao no fator de capacidade das usinas entre a
etapa de MinCost e a dltima iteracdo do modelo. Enquanto na etapa de minimo custo a geragdo
hidrelétrica corresponde a 53.8% da poténcia instalada do sistema, no fim das iteragdes este percentual
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chega a 51.9%. Nesse sentido, a reducao das ofertas hidrelétricas estd potencialmente correlacionada
com o aumento do custo marginal operacional do sistema entre a iteracgdo MinCost e a iteragao de
convergéncia do modelo. Apesar deste comportamento, é relevante destacar que os agentes formadores
de preco geraram ligeiramente mais energia proveniente de fontes hidrelétricas na simula¢ao do
mercado competitivo do que no despacho centralizado.

Apesar da diferenca na quantidade de recursos comercializados, é possivel concluir pelas rodadas que a
lucratividade atingida pelo agente representativo da Eletrobras é consideravelmente maior no processo
iterativo do que na etapa MinCost, que representa 0 modelo de mercado por minimo custo com
despacho centralizado, atualmente vigente no Brasil. Enquanto a solu¢do de minimo custo conferiu a
ele uma receita de 65.64 $/MWh, a sua atuagdo como formador de precgos elevou esta quantia para
150.76 $/MWh.

Comparativamente, é interessante notar que a lucratividade por MWh dos agentes formadores de precos
menos relevantes é consideravelmente maior do que a do agente representativo da Eletrobras. Enquanto
o agente 2 consegue angariar 133.37 $/MWh no modelo centralizado e 239.89 $/MWh no mercado
competitivo, o agente 3 obtém uma receita de 131.43 $/MWh na simula¢ao do mercado centralizado e
222.16 $/MWh no modelo por ofertas. Tal efeito decorre justamente da importéncia de cada agente para
o mercado em questao. Como o agente representativo da Eletrobras possui uma quantidade maior de
ativos, tende a ser despachado com mais frequéncia, inclusive nos estigios da simula¢ao em que o prego
spot é consideravelmente menor. Por outro lado, os demais agentes formadores de precos sao menos
relevantes para o suprimento da demanda e, portanto, sdo obrigados a despachar nos periodos mais
criticos da simulagao, quando o preco spot estd em um patamar mais elevado.

Em termos absolutos, a etapa inicial garantiu ao agente representativo da Eletrobrds uma receita liquida
de 35 MMS$ e a sua atuacao estratégica rendeu 93 MM$. O mesmo pdde ser concluido para os agentes 2
e 3, que passaram de 17.3 MMS$ para 37.4 MM$ e de 8.4 MMS$ para 16 MMS$ entre as referidas etapas. A
Figura 29 demonstra visualmente a diferenca nos resultados financeiros destes participantes.

Figura 29 - Receita liquida por agente da rodada sem contratos: MinCost vs. Convergéncia
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O comportamento estratégico dos agentes formadores de precos elevou o custo total dos consumidores
de 124.15 $/MWh para 202.44 $/MWh entre as duas etapas mencionadas anteriormente. Além disso, a
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média da energia armazenada nos reservatérios reduziu cerca de 30000 GWh, passando de 169958 GWh
para 140551 GWh, e a média da energia vertida no sistema passou de 6219 GWh no MinCost para 7532
GWh na dltima iteragdo. Nas FigurasFigura 30 e Figura 31, pode-se observar a evolu¢do temporal da
média do percentual de energia armazenada por submercado e da energia vertida, referentes a tltima
iteracao da simulagdo.

Figura 30 - Energia armazenada mensal média por submercado da simulacao sem contratos
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Figura 31 - Vertimento mensal médio por submercado da simulacao sem contratos
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5.5.2 Simulag¢bées com contratos pré-definidos

Dado a importancia dos contratos no mercado de energia e seus efeitos sobre o prego spot e a geragao
do sistema, foi realizada uma segunda simula¢do considerando a predefini¢do dos contratos. Como
mencionado na se¢do 3.5.3, hd um conjunto de arquivos de configuragao de contratos (que utiliza o
formato GRAF, ilustrado na se¢do 10.3) que deve ser preenchidos com dados por bloco e estdgio para
cada contrato modelado. Além disso, é importante ressaltar que cada contrato se refere especificamente
as ofertas de um agente em um submercado. Nesse sentido, a simulacio descrita ao longo desta se¢do

considera as mesmas configuragdes de mercado descritas na se¢ao 5.5.1, mas com um contrato definido
por submercado para cada agente formador de precos.

Os contratos da referida simula¢do levam em considera¢do uma quantidade contratada equivalente a
100% da geragao hidrelétrica obtida na simulagao do despacho centralizado, apresentada na se¢ao 5.2.3.
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Nesse sentido, a média de energia despachada em GWh/ano de cada uma das 32 usinas representativas
da base de dados foi agregada por agente proprietario e distribuida entre os 36 estagios da simula¢ao
para, enfim, formar a quantidade contratada nos contratos. Para definir os precos dos contratos, a média
anual dos precos capturados obtidos na simulagdo do despacho centralizado foi distribuida,
proporcionalmente a gera¢do da referida hidrelétrica representativa, ao longo do horizonte
simulado.Assim, a simulagdao do mercado por ofertas, considerando a contratagao de energia estipulada,
resultou em uma média de gera¢do hidrelétrica de 22786 GWh no Sudeste, 4993 GWh no Sul, 3839
GWh no Nordeste e 7061 GWh no Norte. Além disso, as unidades geradoras termelétricas, por sua vez,
geraram 4872 GWh no Sudeste, 1313 GWh no Sul, 980 GWh no Nordeste e 1479 GWh no Norte,
enquanto as usinas renovaveis foram responsaveis por uma gera¢ao média de 4471 GWh no Sudeste,
1604 GWh no Sul, 8547 GWh no Nordeste e 359 GWh no Norte. A Figura 32 ilustra o perfil mensal da
geracao por tecnologia da simulagdao em questao.

Figura 32 - Geracao média mensal da rodada Optnash com contratos
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No contexto de um mercado com contratos definidos conforme descrito anteriormente, o equilibrio de
mercado resultou em pregos spot de 247.35 $/MWh no Sudeste, 247.43 $/MWh no Sul, 59.33 $/MWh
no Nordeste e 60.44 $/MWh no Norte. E possivel verificar que os precos de equilibrio desta simulagao
representam um meio termo entre os resultados do despacho centralizado e o equilibrio do mercado
sem contratagdo. Comparativamente, o custo marginal médio do sistema na rodada sem contratacao
foi de 202.44 $/MWh, enquanto na rodada com contrata¢do foi de 157.79 $/MWh e na simulacio do
despacho centralizada, também representada na etapa MinCost, foi de 124.15 $/MWh. O perfil mensal
do custo marginal operacional da simulagao do mercado com contratos pode ser observado na Figura
33.
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Figura 33 - Custo marginal médio por submercado da rodada Optnash com contratos
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Em linha com o efeito supracitado, a implementa¢cdo dos contratos também implicou em uma
rentabilidade intermedidria as duas rodadas descritas anteriormente nas se¢des 5.2.3 e 5.5.1. Enquanto
o agente representativo da Eletrobrds obteve uma receita liquida de 65.64 $/MWh no modelo de
planejamento centralizado, o mesmo conseguiu 110.18 $/MWh no mercado por ofertas com contratos
pré-definidos e 150.76 $/MWh no mercado por ofertas sem contratacdo de energia. Em valores
absolutos, a receita obtida pelo agente representativo da Eletrobrds foi de 82.2 MM$ na itera¢do de
convergéncia do modelo. Por sua vez, os agentes 2 e 3 arrecadaram uma receita liquida de 42.9 MM$ e

19.3 MMS$, respectivamente. Na Figura 34 é possivel observar comparativamente a receita liquida por
MW produzido pelos agentes formadores de pregos.

Figura 34 - Receita liquida por MWh dos agentes price-makers
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6 CONCLUSOES

O presente relatério apresenta como principais contribui¢oes para a possivel implementagao de um
mecanismo de despacho e formagao de pregos baseado em ofertas no sistema elétrico brasileiro:

e Uma discussao transparente dos principais principios tedricos e praticos de uma modelagem
como esta (apresentada no capitulo 2), que pode ser utilizada como fundamento para extensoes
futuras do modelo de otimiza¢do e desenho de diferentes estratégias para a representacao e
solug¢do do problema. Como demonstrado pela ampla literatura disponivel sobre equilibrios de
mercado, computar equilibrios de Nash é uma tarefa de alta complexidade, e futuros trabalhos
buscando um melhor desempenho e acurdcia dos resultados serdo extremamente valiosos.

e Foi também disponibilizado uma ferramenta computacional capaz de solucionar problemas de
equilibrio de Nash em mercados elétricos e adaptada em particular para a modelagem do caso
brasileiro, como apresentado nos capitulos 3 e 4. Espera-se que tais softwares contribuam para
uma discussao mais profunda e mais descentralizada sobre o tema da formagao de pregos por
oferta (lideradas por agentes do setor elétrico, académicos, ou mesmo membros da sociedade
civil), permitindo a explora¢do de uma série de carateristicas do sistema (fisicas, de desenho de
mercado, nivel de concentragao, e outros) e como impactam os resultados.

e OQutra contribui¢do importante é a apresentacdo de um estudo de caso concreto com uma
representagao realista do setor elétrico brasileiro utilizando a ferramenta disponibilizada, como
apresentado no capitulo 5. Este estudo de caso confirmou uma série de intuicdes qualitativas a
respeito do funcionamento dos mercados por oferta, tais como a possibilidade de aumento de
precos spot e a tendéncia a um aumento no volume armazenado (e, por vezes, no nivel de
vertimento). A magnitude de tais efeitos, evidentemente, dependera de outras caracteristicas —
e inclusive dos mecanismos de mitigagdo de poder de mercado implementados (como
explorado no Entregével 6, Desenho Detalhado).

E importante destacar que a simulagio “de minimo custo” utilizada como referéncia nas comparagoes
com os resultados de equilibrio de mercado ndo deve ser interpretada como representativa dos
resultados de um modelo de despacho e formagdo de precos baseado em custos dos agentes. Isto porque
a representacao MinCost do problema considera por defini¢ao um operador onipotente, onisciente e
benevolente — ao passo que na pratica uma implementag¢do real de um mercado baseado em custos
possuiria os seus proprios vicios e distor¢oes, como explorado no Entregavel 1 (Principios fundamentais
e estratégias de desenho). Para que a comparagdo fosse justa, seria necessdrio contrastar os pontos
negativos do mecanismo baseado em ofertas (tais como a possibilidade de exercicio de poder de
mercado, que pode ser avaliada pelo OptNash) com os pontos negativos de um mecanismo baseado em
custos (tais como a assimetria de informagao na representa¢do do problema). Esta comparagao direta,
entretanto, foge do objetivo do presente projeto de P&D — que, como apresentado no Entregével 1, se
propde a investigar o melhor desenho de mecanismo possivel (e um plano de implementagao factivel)
dentro do paradigma de formagdo de precos baseada em ofertas dos agentes, admitindo que esta decisdo
ja foi tomada.

Como um exemplo de trabalho que investiga os pontos negativos do mecanismo baseado em custos,
pode-se citar (Munhoz, 2021), que observa que mesmo no paradigma baseado em custos do setor
elétrico brasileiro hd comportamento estratégico dos agentes que buscam manipular os pregos e
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maximizar o seu lucro (por meio de declaragdes de indisponibilidade). Outro exemplo é (Nazaré et al.,
2019), que quantifica como a representacao da verdadeira aversao ao risco e da verdadeira disposi¢ao a
pagar dos agentes para evitar uma reduc¢do na sua demanda (pardmetros que sao desconhecidos do
operador central, mas que poderiam ser observados diretamente em um mecanismo baseado em
ofertas) pode levar a um custo social significativo. Uma recomenda¢ao de trabalhos futuros,
consequentemente, seria uma andlise quantitativa que possa incorporar na andlise as principais
fragilidades e fontes de distor¢oes de ambos os mecanismos (baseado em custos e baseado em ofertas).
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8 ANEXO 1: GLOSSARIO

MME
ONS
CCEE
Aneel
P&D

PCH
CVU
TEO
Oo&M
NEWAVE
DECOMP
DESSEM
SDDP
PDDE

PSR

Ministério de Minas e Energia

Operador Nacional do Sistema

Céamara de Comercializacdo de Energia Elétrica

Agéncia Nacional de Energia Elétrica

Pesquisa e Desenvolvimento

Pequena central hidrelétrica

Custo variavel unitario

Tarifa de Energia de Otimizagao

Operagao e manutengao

Software de otimizagdo do despacho de longo prazo utilizado no Brasil
Software de otimizagdo do despacho de médio prazo utilizado no Brasil
Software de otimizagdo do despacho de curto prazo utilizado no Brasil
Software comercial de otimiza¢do do despacho de médio-longo prazo

Programacio dinamica dual estocastica
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9 ANEXO 2: NOTACAO CONSOLIDADA

Este anexo apresenta uma consolidagao da notagao utilizada ao longo do capitulo 2, explicando o

significado dos indices, conjuntos, varidveis, constantes e func¢des utilizados.

Vale notar que algumas constantes, variaveis e fun¢des foram indexadas de diversas formas ao longo

daquele capitulo, a depender do problema de otimizac¢io especifico (por exemplo, a indexa¢do pode ser

diferente se a varidvel estd incluida em um problema de otimiza¢ao intratemporal ou em um

multiperiodo; em um problema deterministico ou estocdstico etc.). Nesses casos, este anexo inclui o

significado da constante, varidvel ou fun¢ao utilizando o maior ndmero de subindices possivel, exceto

em casos nos quais ndo é trivial extrapolar o significado para um conjunto menor de subindices.

9.1 indices e conjuntos

b € B: conjunto de agentes ofertantes

s € §: conjunto de regides

Jj € J: conjunto de ativos (usinas geradoras, baterias, demandas, etc.) para os quais sdo

realizadas ofertas. Cada j € J pode ainda ser interpretado como um “ativo agregado”

representando um conjunto de ativos, como apresentado na se¢ao 3.3.4.

(@)

@)

j € J(b): conjunto de ativos pertencentes ao agente b
J € J(s): conjunto de ativos pertencentes a regiao s
j € J(s, b): conjunto de ativos pertencentes ao agente b e regido s

j € J": conjunto de ativos para os quais existem restricdes operativas intertemporais
(ou seja, que relacionam varidveis de diferentes periodos), por exemplo, hidrelétricas

j € J"(b): conjunto de ativos do agente b para os quais existem restricdes operativas
intertemporais

J € Jp: conjunto de ativos que ndo estdo alocados a nenhum agente

j € JH: conjunto de ativos que nao estio alocados a nenhum agente e para os quais
existem restricdes operativas intertemporais

m € M (j): conjunto dos segmentos de oferta relativos ao ativo j

t € T: conjunto de periodos no horizonte

h € H (t): conjunto das subdivisdes temporais (por exemplo, horas ou blocos de horas) no

periodo t

¢ € C: conjunto dos clusters

q € Q: conjunto de amostras (cendrios) dos ruidos aleatérios

(@)

q € Q(c) conjunto de amostras (cendrios) dos ruidos aleatorios associadas ao cluster ¢

p € P: conjunto de amostras (cendrios) dos ruidos aleatdrios. A distingdo entre p e q é feita no

contexto da PDDE, em que p indexa as trajetérias da varidvel de estado acompanhadas pelo

modelo (forward) e q indexa as aberturas para célculo da fun¢do de custo futuro (backward).
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o p € P(c) conjunto de amostras (cendrios) dos ruidos aleatérios associadas ao cluster ¢

n € NV': conjunto de hiperplanos (ou cortes) usados para aproximar a fun¢ao objetivo (também
pode ser usado para indexar o conjunto das iteragoes do algoritmo de PDDE)

k € K (b): conjunto de segmentos de reta que descrevem a envoltoria convexa da fun¢do de
receita do agente b, de acordo com o procedimento descrito na se¢do 3.3.5.

9.2 Parametros exégenos

Dg;: demanda “nao-alocada” (ou seja, que precisa ser atendida, mas que ndo estd associada a
nenhum ofertante) na regiao s e periodo t.

p: taxa de desconto intertemporal.

V;: limite méximo de geracao do ativo j ao longo do horizonte.

E ;: capacidade maxima do ativo j

M o, probabilidade condicional de que o sistema migre para o cluster ¢ € C no periodo
seguinte, dado que ele se encontra no cluster c® € C no periodo atual.

¢q: ruido aleatério, no cendrio q

Py j¢: preco de oferta do ativo j, no segmento m e tempo t.

Epj¢: quantidade ofertada (ou demandada, se negativo) do ativo j no segmento m e tempo t.

[spp: preco spot de mercado usado como referéncia na série amostral p para o submercado s e

intervalo temporal h

I jnp: fungao indicadora (igual a zero ou um) que determina se a oferta do segmento m para o
ativo j no intervalo temporal h seria aceita na série amostral p (comparando os dados de entrada
de preco de oferta P e prego spot I1)

o> Pt € ¢X,c,t, ;+ coeficientes do hiperplano (corte) n usado para aproximar a fungao de

custo futuro na fungado objetivo do periodo t e cluster c.

Ponc.t> Pime.t € ¢ch't’ j: coeficientes do hiperplano (corte) n usado para aproximar a fungao de

lucro futuro na fun¢ao objetivo do agente b no periodo t e cluster c.

(pgpt,gogpt: coeficientes do hiperplano (corte) p usado para aproximar a fungdo receita do

agente b no perfodo t (mais precisamente, a sua envoltdria convexa).

Vale destacar que as varidveis E e [1 sdo tratadas como pardmetros exégenos quando representadas desta
forma, embora elas sejam determinadas a partir de varidveis de decisao (e e ) de outros problemas de
otimizagao no fluxograma do modelo de Equilibrio de Nash. Similarmente, o parametro ¢ é construido
a partir das itera¢oes do modelo seguindo o algoritmo da PDDE, mas do ponto de vista da constru¢ao
dos problemas de otimizagado relevantes este pardmetro é considerado um dado de entrada fixo.

9.3 Variaveis de decisao

emj¢: geragao (ou consumo, se negativo) do ativo j, associada ao segmento m de oferta, no

periodo t.
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Xmj¢: percentual (entre 0 e 100%) da oferta (ou da capacidade, a depender do problema) do

ativo j, associada ao segmento m, aceita pelo operador, no tempo t.
Tsp: preco marginal da energia na regido s e tempo h
fasn: fluxo de energia sendo transferido da regido s para a regido § e tempo h.

vjpt: varidvel de estado do ativo j (por exemplo, nivel do reservatério da hidrelétrica j) ao inicio

do periodo t

vj;: varidvel de estado do ativo j (por exemplo, nivel do reservatério da hidrelétrica j) ao fim

do periodo t

Qtqc: vetor de varidveis aleatdrias (por exemplo, afluéncias) no periodo t e cendrio q associado

ao cluster ¢
Ztqc: valor da fungao objetivo no periodo t, no cendrio g associado ao cluster ¢

Tjp: receita de determinado agente para o ativo j e no intervalo h

9.4 Funcoes
Cj: custo de geragao do ativo j, em fungao de sua geragao fisica
IL: restri¢des fisicas dos ativos e da rede elétrica
LLp: restri¢des fisicas dos ativos do agente b
V;: balango hidrico para o reservatorio da hidrelétrica j
A regra de evolugdo temporal das varidveis aleatérias
P¢,n: preco da energia na regiao s e tempo t, como fungao das ofertas do agente b
Ry: receita do agente b, em funcio de suas ofertas preco-energia
Cp: custo de geracio do agente b, em funcio de suas ofertas preco-energia
Zp ¢+ fungao objetivo no periodo t (para o agente b, no caso do problema de otimizagao do
lucro). Também é chamada fungao valor da equagao de Bellman.
9.5 Operadores

[E: valor esperado de uma varidvel aleatéria
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10 ANEXO 3: ARQUIVOS DE DADOS DA RODADA MINCOST

10.1 Arquivos de vazoes afluentes

O modelo espera receber informagoes sobre as amostras estocdsticas a serem utilizadas no processo de
otimizagdo, incluindo um conjunto de dados para as simula¢des forward (nos arquivos forward.hdr e
forward.bin) e um conjunto de dados para as simula¢cdes backward (nos arquivos backward.hdr e
backward.bin). Nota-se que, de modo a alcangar uma melhor compacta¢ao dos dados e performance de
leitura, estes arquivos ndo sdo tipicamente legiveis por editores de texto tradicionais — entretanto, de
modo a evitar qualquer dificuldade por parte do usudrio com a criagao e manipula¢do destes arquivos,
o modelo BidModelsConverter inclui um mddulo responsével por esta geragdo de cendrios (vide se¢do
4.2.2). Nota-se que a metodologia de geragdo de cendrios aplicada é um modelo periddico
autorregressivo com ruidos distribuidos seguindo uma curva lognormal, em linha com as préticas usuais
do setor elétrico brasileiro (M. E. Maceira et al., 2006).

10.2 Arquivos de dado resultantes da minimizacao de custo

Ha alguns arquivos esperados pelo modelo de equilibrio de Nash nas etapas MinCost (vide se¢ao 3.3.1)
e Clustering (vide se¢do 3.3.2), cujas caracteristicas sao sumarizadas na Tabela 7. Estas informagoes
devem ser providas por etapa, série, e patamar de carga, de forma compativel com o restante das
informacoes de cadastro disponiveis na base de dados do OptNash, e devem seguir um formato de
arquivo especifico (apresentado na se¢ao 10.3).

Em particular, nota-se que para todos os arquivos listados as “colunas do arquivo” devem estar
associadas aos agentes correspondentes: isto é, cada uma das colunas do arquivo de dado deve
corresponder a uma hidrelétrica, a um sistema ou a uma interconexdo entre sistemas conforme
definidos na base de dados OptNash (nos arquivos-texto chidro.dat, sistem.dat e cintme03.dat
respectivamente). A nomenclatura no cabegalho das colunas de dado dos arquivos apresentados na
Tabela 7 deve também coincidir com a nomenclatura dos agentes na base de dados.

Tabela 7 - Quadro resumo dos arquivos de dado esperados

Informagao Unidade Nome do arquivo | Colunas do arquivo | Valor padrao
Produgao hidrelétrica GWh gerhid.csv Hidrelétricas Miéximo
Vertimento por hidrelétrica m3/s qverti.csv Hidrelétricas Zero
Volume armazenado ao final da etapa | hm3 volfin.csv Hidrelétricas V. minimo
Custo de oportunidade da dgua $/MWh | oppchg.csv Hidrelétricas 5% X CDEF
Preco de liquidagao de diferengas $/MWh | spot_price.csv Sistemas 5% X CDEF
Intercambios entre sistemas GWh interc.csv Intercambios Zero

Nota-se que cada um destes arquivos esperados pelo modelo possui também um valor “padrio”
(apresentado de forma sintética na ultima coluna da Tabela 7) que serd utilizado pelo OptNash caso o
arquivo de dado de entrada nao seja considerado. Em particular:

e O valor padrao para a produgio hidrelétrica corresponde a totalidade da poténcia disponivel da
hidrelétrica em questio, convertida em GWh utilizando a durag¢do da etapa e bloco em questdo
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e O vertimento e o intercAmbio entre sistemas assumem um valor padrdo igual a zero. Para o
volume armazenado, este valor é igual ao volume minimo da usina (efetivamente igual a zero
em termos de volume util).

e Jd para o custo de oportunidade da dgua e preco de liquidagdo de diferengas, aplica-se um
multiplicador de 5% ao dado de custo do déficit definido na base de dados. Nas bases de dados
do sistema brasileiro em 2022, com um custo do déficit da ordem de 6500 R$/MWh, esta
referéncia implica em uma estimativa de custo marginal da ordem de 325 R$/MWh.

Nota-se que usando a opgao de execugdo “CreateMinCostFiles = 1” pode-se criar arquivos de dado de
entrada com os valores default e as dimensdes devidas (esperadas pelo modelo).

10.3 Formato GRAF

Os arquivos de dado esperados pelo modelo OptNash, da mesma forma que muitos dados de entrada
do modelo BidBasedDispatch que também foi desenvolvido no 4mbito do presente P&D, seguem um
formato padronizado para arquivos CSV (comma-separated values), conforme ilustrado na Figura 35.

Figura 35 - Exemplo de Arquivo em Formato GRAF

Varies per| 1 Unit MWh 5 1 2014
Varies per i3
# of agent 3 A B
Stag Seq. Blck Hidrol Hidro2 Hidro3
1 1 1 5.45562 8.18344 31
C 1 1 2 9.85562 14.7834 0
1 1 3 0.85562 14.7834 0 D
1 1 4 9.85562 14.7834 0

Nota-se que os dados deste arquivo podem ser divididos entre um cabecalho (composto pelos quadros
A e B), colunas de identificacao (quadro C), e colunas de dados (quadro D). Um detalhamento do
significado de cada um destes campos pode ser encontrado no Manual do Usudrio do modelo
BidBasedDispatch. A versio mais atual do modelo, bem como o seu respectivo manual, pode ser obtida
no seguinte repositdério on-line: https://bitbucket.org/psr/bidbaseddispatch.jl/src/master/.
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11 ANEXO 4: CMO MEDIO DO EQUILIBRIO EM COMPETICAO PERFEITA

O presente anexo tem como objetivo apresentar a média mensal do custo marginal operacional (CMO)
referente aos resultados apresentados na se¢ao 5.2. As tabelas abaixo apresentam as médias desta varidvel
para todo o horizonte de simula¢do, considerando todos os cenérios e blocos de horas, com seus
respectivos pesos nas médias finais divulgadas.

11.1 CMO do caso brasil desagregado com restri¢coes

SUDESTE SUL NORDESTE NORTE

432.01 432.00 431.94 330.48
315.03 315.03 131.52 97.76
35.00 35.02 29.10 27.75
34.15 37.34 23.12 20.37
159.89 159.89 78.44 78.44
80.47 91.07 40.58 41.97
1574.95 1574.95 152.29 162.46
384.81 384.81 85.04 123.90
58.12 58.12 36.68 54.66
80.87 80.87 47.52 80.15
67.56 67.56 47.86 60.20
77.11 77.11 61.08 71.40
154.98 154.98 53.07 53.18
260.62 260.62 84.36 83.50
25.42 25.42 21.45 20.21
23.80 24.07 22.21 20.71
148.82 148.82 83.59 77.45
73.12 75.77 39.84 41.28
1579.00 1579.00 168.83 179.90
407.51 407.51 102.78 152.81
136.94 136.94 52.95 90.52
143.15 143.15 62.92 92.68
123.41 123.41 78.95 93.03
83.04 83.04 67.89 73.90
161.36 161.36 53.31 53.31
299.78 299.80 84.85 83.81
35.82 44.41 24.54 23.95
37.00 45.02 30.42 27.44
171.14 171.14 84.96 84.95
112.04 12411 36.61 63.94
1597.02 1597.02 95.62 113.51
405.54 405.54 80.78 134.10
169.06 169.06 39.63 143.72
153.69 153.69 74.92 127.47
137.54 137.54 75.73 110.96
84.23 85.42 70.37 74.85
164.97 164.97 41.53 41.56

94




PROPOSTAS DE METODOLOGIAS PARA A FORMAGAO DE PRECOS POR OFERTA NO BRASIL

280.88 280.96 80.24 79.79
21.59 25.97 16.18 16.10
16.38 19.70 14.29 13.60

146.31 146.31 72.48 72.61
66.09 67.90 32.27 33.97

1572.77 1572.77 169.00 176.77

442.30 442.30 125.19 182.84

126.48 126.48 61.93 112.53

164.85 164.85 121.72 146.65

161.06 161.06 109.12 130.65

135.10 135.10 109.40 119.20

173.77 173.77 41.74 42.38

313.70 313.70 83.70 82.86
30.17 34.98 19.64 16.18
25.81 29.90 17.36 13.77

162.73 162.73 75.86 74.92
92.12 97.91 33.19 35.52

1580.75 1580.75 103.68 121.80

384.83 384.83 95.91 154.14
86.35 89.08 51.66 83.37

124.14 124.14 98.57 111.57

137.16 137.18 93.98 113.54

122.99 123.25 89.01 94.15

158.57 158.57 46.97 47.18

276.84 276.84 81.45 80.90
37.68 37.68 21.38 19.73
3242 35.77 20.71 19.15

167.36 167.36 82.05 81.59

101.30 101.30 36.17 39.39

1578.51 1578.51 115.41 128.05

376.90 376.90 96.49 142.15
70.81 70.81 49.14 66.95
90.11 90.11 64.13 84.58
81.14 81.14 68.24 80.81
88.24 92.32 60.62 74.86

167.28 167.28 41.46 41.47

272.59 272.59 80.19 78.97
24.75 25.00 17.47 16.09
22.90 25.68 16.38 14.71

151.41 151.41 70.28 70.28
60.18 61.16 25.61 25.95

1566.17 1566.17 88.84 97.91

359.43 359.43 80.17 108.81
48.40 48.44 31.31 43.04
74.05 74.05 45.51 65.93
85.82 85.82 58.65 75.96
81.11 81.11 53.42 63.59
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11.2 CMO do caso Brasil desagregado sem restricoes

$/MWh SUDESTE SUL NORDESTE NORTE
Jan-22 164.91 164.91 69.26 69.26

Feb-22 246.39 246.39 119.29 84.03

Mar-22 14.09 14.09 13.86 13.71

Apr-22 14.55 14.57 14.01 13.26

May-22 126.86 126.86 68.80 68.80

Jun-22 36.60 36.83 17.15 17.85

Jul-22 1556.85 1556.85 3531 37.05

Aug-22 301.13 301.13 19.50 26.28

Sep-22 22.17 22.17 16.93 21.73

Oct-22 19.89 19.89 16.73 19.10

Nov-22 19.91 19.91 17.08 18.87

Dec-22 30.97 30.97 24.93 27.83

Jan-23 131.33 131.33 29.04 29.04

Feb-23 245.71 245.71 76.96 76.77

Mar-23 13.82 13.82 13.39 13.39

Apr-23 13.17 13.33 13.11 12.98

May-23 122.13 122.13 69.52 69.52

Jun-23 31.21 32.11 15.67 15.85

Jul-23 1556.27 1556.27 28.29 29.89

Aug-23 302.99 302.99 18.37 26.13

Sep-23 51.55 51.55 15.49 28.27

Oct-23 39.96 39.96 17.09 24.72

Nov-23 61.86 61.86 20.65 26.25

Dec-23 33.34 33.34 25.55 28.44

Jan-24 134.59 134.59 27.76 27.76

Feb-24 261.60 261.60 79.07 78.49

Mar-24 19.12 19.88 15.95 15.31

Apr-24 20.18 22.30 18.51 18.42

May-24 145.15 145.15 74.05 74.05

Jun-24 64.46 71.42 21.68 24.55

Jul-24 1571.44 1571.44 24.92 28.02

Aug-24 304.40 304.40 15.94 28.35

Sep-24 46.28 46.28 15.51 28.45

Oct-24 38.94 38.94 18.16 31.31

Nov-24 58.39 58.39 21.03 27.67

Dec-24 33.86 33.86 25.55 30.47

Jan-25 139.58 139.58 23.77 23.78

Feb-25 261.06 261.06 78.26 77.44

Mar-25 16.62 16.92 14.32 13.80

Apr-25 13.04 14.20 12.92 12.77

May-25 123.25 123.25 68.50 68.50

Jun-25 38.75 39.73 15.84 15.92
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1559.37 1559.37 25.19 28.24
327.77 327.77 18.97 29.13
37.80 37.80 15.71 22.00
53.21 53.21 25.65 40.61
52.48 52.48 25.61 33.50
81.04 81.04 43.17 45.82
148.62 148.62 25.91 25.88
284.42 284.42 82.38 81.98
22.56 22.56 18.79 16.34
21.85 23.63 18.65 14.61
132.89 132.89 70.55 70.55
50.80 57.12 25.63 26.25
1565.83 1565.83 34.39 41.68
301.95 301.95 27.33 43.84
42.20 42.20 23.09 31.36
37.15 37.15 25.93 32.53
93.50 94.22 28.49 42.24
54.50 54.59 32.57 36.56
138.85 138.85 29.31 29.31
261.62 261.62 80.70 79.96
24.01 24.29 18.12 17.48
20.95 22.49 19.36 16.82
149.66 149.66 73.24 73.24
56.22 56.22 18.81 20.40
1564.78 1564.78 34.42 38.51
316.85 316.85 30.13 39.09
29.45 29.45 18.96 26.47
30.90 30.90 22.22 28.54
33.84 33.84 23.83 30.12
62.49 62.61 33.29 56.49
146.85 146.85 26.23 26.23
268.25 268.25 77.65 76.85
14.87 14.87 13.60 13.44
13.38 13.89 13.14 12.89
126.10 126.10 68.21 68.21
36.17 36.17 15.67 15.84
1558.18 1558.18 26.66 30.25
319.91 319.91 21.08 36.15
26.95 26.95 13.97 23.44
31.25 31.25 18.57 25.90
31.10 31.10 18.08 25.51
30.49 30.49 24.93 25.74

11.3 CMO do caso Brasil agregado sem restricoes

$/MWh SUDESTE SUL NORDESTE NORTE
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189.30 189.30 60.10 59.81
255.18 257.44 128.60 92.42
30.77 34.80 30.01 29.46
24.79 30.65 24.49 23.79
142.19 142.10 78.37 78.44
40.35 40.27 28.93 28.97
1562.46 1562.32 27.74 26.40
211.80 211.80 21.43 28.15
27.67 27.74 23.94 26.54
41.72 41.72 27.31 30.53
55.75 55.75 24.89 54.45
35.21 36.33 26.59 27.37
134.86 134.86 19.49 19.52
262.51 265.05 80.59 80.10
18.95 18.95 16.13 15.51
16.25 23.03 15.90 15.39
138.82 138.82 70.48 70.55
22.65 22.82 15.83 15.88
1555.34 1555.34 16.84 16.56
190.83 190.83 13.30 17.70
20.14 20.24 14.42 14.45
17.60 17.60 14.26 14.29
18.55 18.55 14.60 14.66
16.78 16.78 15.04 15.07
128.24 128.24 13.15 13.17
254.26 255.05 75.49 75.49
13.95 14.52 12.89 12.88
12.91 13.48 12.88 12.83
128.32 128.32 68.02 68.03
15.42 15.42 13.03 13.04
1553.21 1553.21 12.93 12.96
185.57 185.57 9.38 13.15
13.13 13.19 13.05 13.12
13.20 13.20 13.09 13.14
13.44 13.44 13.24 13.30
14.74 14.74 14.11 14.18
127.36 127.36 14.01 14.06
245.21 245.24 75.71 75.73
13.68 13.68 13.29 13.30
13.78 14.00 13.35 12.88
130.78 130.78 68.70 68.72
19.07 19.07 14.94 16.26
1554.55 1553.93 14.55 14.73
189.50 189.49 10.76 15.27
14.98 15.05 14.51 14.85
17.52 17.54 14.74 15.00
16.79 16.79 16.47 16.65
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14.50 14.50 13.54 13.70
127.57 127.57 13.65 13.76
245.21 245.21 75.74 75.75

13.84 13.84 13.42 13.46

14.19 14.50 14.03 13.98
129.76 129.76 68.49 68.50

16.42 16.42 14.18 14.55

1553.72 1553.72 13.49 13.64
186.00 186.00 9.85 13.98

14.01 14.02 13.73 14.00

14.28 14.28 14.02 14.23

14.15 14.15 13.94 14.11

15.36 15.36 14.25 14.38
127.60 127.60 13.83 13.94
247.48 247.48 75.67 75.65

14.15 14.15 13.68 13.34

14.39 14.59 14.35 12.79
130.04 130.04 68.04 68.04

18.17 18.17 14.15 14.30

1555.89 1555.89 15.82 16.47
207.22 207.22 10.42 14.65

17.16 17.18 14.90 15.72

26.29 26.34 15.46 15.91

26.04 26.04 14.18 14.25

15.67 15.67 13.47 13.58
129.30 129.30 13.51 13.56
247.25 247.25 75.43 75.44

13.05 13.05 12.79 12.79

12.78 12.93 12.78 12.78
127.97 127.97 67.93 67.93

13.64 13.64 12.77 12.77

1553.06 1553.06 12.77 12.77
185.07 185.07 9.13 12.77

12.77 12.77 12.77 12.77

12.77 12.77 12.77 12.77

12.77 12.77 12.77 12.77

12.77 12.77 12.77 12.77
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12 ANEXO 5: RESUMO DOS CASOS EXEMPLO APRESENTADOS NO RELATORIO

Agentes R
" Divisao - e =
Secao Caso Formadores . e Regiao Restricbes Agregacao
Hidrelétrica
de Pregos
Caso Brasil
5.2.1 | desagregado - - Brasil Sim N3o

. SDDP ou NEWAVE
com restrigdes

Caso Brasil

5.2.2 desagrega(jo SDDP ou NEWAVE - - Brasil Nao Nao
sem restrigdes

Caso Brasil

5.2.3 agregafici SeM  <00p ou NEWAVE - - Brasil N3o Sim
restrigoes

Caso sudeste
5.3 agregado sem OptNash 1 30% Sudeste N3o Sim
restricdes

Caso sudeste
5.4 agregado sem OptNash 1 0% Sudeste N3o Sim
restricdes

Caso sudeste
5.4 agregado sem OptNash 1 10% Sudeste Nao Sim
restricdes

Caso sudeste
5.4 agregado sem OptNash 1 30% Sudeste Ndo Sim
restricdes

Caso sudeste
5.4 agregado sem OptNash 1 50% Sudeste Ndo Sim
restricdes

Caso sudeste
5.4 | agregadosem OptNash 1 70% Sudeste N&o Sim
restricdes

Caso sudeste
5.4 | agregadosem OptNash 1 90% Sudeste Ndo Sim
restricdes
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Caso Brasil
5.5 agregado sem OptNash 3 36.6% - 8% - 4.5%  Brasil Ndo Sim
restricdoes




