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Resumo

Munhoz, Fernando Colli, Modelo de suporte a decisao para contratacao eficiente de energia
elétrica, Campinas, Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campi-
nas, 2008. 156 p. Tese de Doutorado.

O mercado brasileiro de energia elétrica é composto por agentes regulados e caracterizado
por negociar contratos, grande parte de longo prazo. Os agentes, objetos de estudo neste
trabalho, sao os que negociam contratos de energia elétrica atuando como vendedores, ou
seja, geradores e comercializadores. Os contratos sao aqueles provenientes de empreendi-
mentos de geragao em operacao, denominados de “energia existente”. Particularmente, os
agentes, quando negociam contratos de longo prazo, estao expostos a riscos de preco e a
disponibilidade de lastro de energia elétrica. Este trabalho tem como objetivo desenvolver
uma metodologia para um agente que atua como vendedor no mercado brasileiro de energia
elétrica contratar eficientemente seu lastro de energia elétrica, maximizando o seu beneficio
financeiro. Para este propdsito, é construido um modelo de otimizagao, com o emprego de
programagcao linear, cuja fungao objetivo é maximizar a receita esperada do agente vendedor
através da construcao de uma carteira 6tima de contratos, de acordo com a regulamentacao
de comercializacao de energia elétrica em vigor. Para modelar as incertezas quanto ao preco
da energia elétrica ¢ utilizada a técnica de simulagao de Monte Carlo. A mensuragao do risco
é feita com o uso do conceito denominado, neste trabalho, de Receita ao Risco. O resultado
do trabalho é um modelo computacional de otimizacao que fornece um conjunto de carteiras
de contratos e, através de simulagoes de Monte Carlo, calcula a receita esperada e o risco de
cada uma destas carteiras.

Palavras-chave: contratos de energia elétrica, risco, eficiéncia, simula¢ao, otimizacao.
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Abstract

Munhoz, Fernando Colli, Decision support model to contract electricity efficiently. Campi-
nas, Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2008. 156 p.
Tese de Doutorado.

The Brazilian electricity market is performed by regulated agents and characterized to trade
long term contracts. This work studies the agents that trade electricity acting by sellers, that
is, generation companies and traders. The contracts are those deriving from existing plants,
called “existing energy”. When these agents trade long term contracts, they are expose at
price risk and electricity availability. The objective of this work is to develop a methodology
for a seller that works in the Brazilian market to efficiently contract his electricity to ma-
ximize the financial benefit. For this purpose, it is developed an optimization model, with
emploies linear program, whose objective function aims to maximize the expected revenue
of the seller, in agreement with the actual electricity trading legal rules. Then, it is possible
to build an optimal portfolio of contracts. To model the uncertainty of the electricity prices
of the contracts it is used the Monte Carlo simulation method. The risk is measure using
a concept named in this work by Revenue at Risk. The main product of the work is a
computational optimization model that provides a set of portfolios contracts and, by Monte
Carlo simulations, computes the expected revenue and the risk of each one of these portfolios.

Key-words: electricity contracts, risk, efficiency, simulation, optimization.
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Capitulo 1

Introducao

As mudangas institucionais promovidas no Setor Elétrico Brasileiro (SEB) deram origem a
novas exigéncias para os agentes de mercado que atuam neste segmento. Além das ativi-
dades tradicionais como monitoramento, planejamento e despacho do sistema de poténcia,
com a insercao do SEB no ambiente competitivo, os agentes necessitam de ferramentas para
gerenciar seus ativos fisicos e financeiros, avaliar e gerenciar riscos contratuais bem como

ferramentas de suporte a decisao para se estabelecerem neste novo ambiente.

No mercado brasileiro de energia elétrica, decisoes de precificagao da energia elétrica,
formas de contratar, lances em leiloes e investimentos sao realizados em um contexto de
incerteza, muitas vezes com informacoes limitadas e restrigcoes de ferramentas de suporte a

decisao que auxiliem o agente na comercializacao de contratos.

As ferramentas necessarias para auxiliar os agentes na contratacao de energia elétrica
sao distintas para cada ambiente de mercado, pois dependem das regras e da amplitude das
atividades dos agentes nesse ambiente. Em geral, os requisitos do agente sao ditados pelo seu
papel no mercado (regulador, operador do sistema, gerador, comercializador, distribuidor,
empresa de transmissdo, consumidor livre ou cativo), pelo ambiente de negdcios (atacado ou

varejo) e pelas regras e protocolos do mercado (Albuyeh e Kumar, 2003).



Para gerenciar e disponibilizar as ferramentas aos agentes, de modo amigavel, sugere-
se que seja utilizado aplicativo computacional, como o Pacote do Participante de Mercado
(PPM), apresentado por Albuyeh e Kumar (2003), as ferramentas de Suporte a Decisao
para Sistemas de Energia Elétrica (SDSEE), proposto por Vaahedi e Shahidehpour (2004),
ou a Plataforma de Negdcios em Energia Elétrica (PNEE), desenvolvido na Area Interdisci-

plinar de Planejamento de Sistemas Energéticos da Unicamp e registrado em Lanzotti (2006).

Tanto o PPM e o SDSEE quanto a PNEE (Figura 1.1) consistem de uma plataforma
com componentes individuais, ou pacotes computacionais, inter-conectados por uma infra-
estrutura de integracao que funciona como uma espinha dorsal, fornecendo os servigos re-

quisitados pelos usuarios para todo o sistema.

Modelo de Simulador Modelo de
estratégias de lances on-line teoria dos jogos
em leiloes de leiloes para leiloes
Infraestrutura

de integracao

Simulador E Modelo de suporte a E
1+ decisao para contratacao
do MRE 1 eficiente de energia elétrica E

Figura 1.1: Plataforma de Negdcios em Energia Elétrica - PNEE.

A PNEE surgiu da necessidade de integrar modelos computacionais para processos de
comercializacao de energia elétrica que foram desenvolvidos ou estao em desenvolvimento em
teses, dissertacoes e projetos de pesquisa e desenvolvimento (P&D) de alunos da Unicamp.
Assim, o PNEE ja incorpora um simulador para ambiente web de leiloes de energia elétrica,
dois modelos de estratégias para agentes de mercado determinarem lances em leiloes de ener-

gia e um simulador do Mecanismo de Realocagao de Energia (MRE).



A expectativa é que, no futuro, a PNEE possa ser utilizada em conjunto com os modelos
computacionais do sistema fisico de energia elétrica, tais como, os de programacao e despa-
cho de usinas, fluxo de rede, previsao de mercado, planejamento e operacao energética, entre
outros. Frisa-se que apesar de integrados, os pacotes do PNEE sao aplicados em momentos

distintos e nao necessariamente operam em paralelo ou em etapas seqiienciais.

O modelo de suporte a decisao para contratacao eficiente de energia elétrica, desenvol-
vido nesta tese, insere-se como mais um pacote computacional da PNEE. Trata-se, portanto,
de ferramenta adicional para auxiliar na decisao para a comercializagao de energia elétrica.
Ele foi desenvolvido exclusivamente para agentes que atuam como vendedores (geradores
e comercializadores) negociarem contratos provenientes de usinas de geragao em operagao,

conhecida no mercado brasileiro como “energia existente”.

Os agentes compradores nao sao contemplados neste trabalho, tendo em vista as li-
mitagoes impostas pela legislacao vigente para a compra de energia elétrica. No entanto,
esta é a premissa do trabalho. Isso nao quer dizer que os compradores nao sao passiveis de
modelagem. Porém, os objetivos da maioria dos compradores, que sao as distribuidoras de
energia elétrica, estao relacionados a declaragao de demanda. O poder da distribuidora de
negociar preco ¢ limitado. Também nao é modelada a energia de expansao, vinculada aos
novos empreendimentos que ainda nao foram licitados para construcao, pois se trata mais
de um problema de alternativas de investimentos do que de estratégia de comercializacao de

contratos.

Modelar um sistema de suporte a decisao para contratacao de energia existente nao é
uma tarefa trivial. O mercado brasileiro é recente e s6 possui uma seqiiéncia de formacao de
precos para o mercado spot. A principal referéncia de precos para os contratos de energia
existente sao os leiloes, que s comecaram a ocorrer de maneira periddica apods a definicao

do novo marco regulatorio do setor elétrico, em meados de 2004.



Portanto, as incertezas de preco, que normalmente sao baseadas e expressas por variaveis
aleatorias que refletem um historico passado de ocorréncias, sao dificeis de serem represen-

tadas, considerando-se a imaturidade deste mercado.

O desenvolvimento de modelos esbarra no desafio de tentar representar problemas reais
por meio de relacoes matematicas. Desta forma, quando se constréi um modelo, procura-se
solucao matematica que possa ser utilizada, ou ao menos fornecer um suporte a decisao para

o problema real.

Para que um modelo matematico consiga representar com precisao a realidade nao basta
apenas o seu bom desenvolvimento. E necessario que ele seja compreendido pelos seus
usudrios e tenha seus dados de entrada bem definidos. Desta maneira, o agente que por ven-
tura venha utilizar a ferramenta computacional desenvolvida nesta tese, deve compreender
bem a metodologia do modelo e definir seus dados de entrada baseados, entre outros, na
sua experiéncia, em estudos de mercado realizados pela prépria equipe ou terceiros, nas suas

expectativas e na previsao do que seus concorrentes acreditam que vai ocorrer no mercado.

Assim, por intermédio desta descricao preliminar da modelagem matematica desenvol-
vida neste trabalho, é notério assimilar que o bom funcionamento desta ferramenta depende
da sensibilidade do usuario em inserir os dados necessarios de mercado e da sua percepcao
ao interpretar os resultados do modelo. Como frisado por Pinto et al. (2004), os modelos
cientificos nao contabilizam a intuicao, a sensibilidade e os insumos subjetivos que permeiam

as decisoes de agentes humanos reais.

Técnicas de otimizagao, com o emprego de programacao linear, associadas com simulagoes
de Monte Carlo, conceitos de eficiéncia e risco sao empregados na construcao do modelo. A
otimizacao é utilizada para encontrar carteiras 6timas de contratos que maximizam o be-
neficio financeiro do agente vendedor. O agente fornece o inicio de suprimento, prazo e uma

funcao densidade de distribuicao de probabilidade para o preco dos possiveis contratos a se-



rem negociados. A otimizacao retorna as carteiras étimas as quais podem ser interpretadas
como um subconjunto, do conjunto que expressa todas as combinacgoes de contratos factiveis,
que representa a melhor alocacao de quantidade de energia elétrica em cada contrato de cada
carteira, dado o preco do contrato sorteado na simulacao de Monte Carlo de acordo com a

funcao densidade de distribuicao de probabilidade definida pelo usuério.

Apos esta etapa, em cada carteira deste subconjunto é realizada a simulacao de Monte
Carlo, obtendo-se um valor esperado, o qual representa a esperanca matematica da receita
do agente para a carteira, e um risco, dado um nivel de confianca escolhido pelo usuario,
representado pelo conceito definido na Secao 4.7 deste trabalho como Receita ao Risco. De
posse desses resultados, o decisor escolhe a carteira que melhor se aproxima da sua curva de

utilidade ou aquela que for mais eficiente no sentido de étimo de Pareto.

1.1 Caracterizacao do problema

Antes da abertura do SEB a iniciativa privada existiam menos incertezas do que hoje. A
engenharia, o planejamento e os procedimentos de operacao do sistema elétrico reduziam
os riscos de interrupgao no fornecimento de energia elétrica mediante o desenvolvimento de

técnicas na engenharia de protecao e softwares de andlise de risco (Pereira et al., 2000).

O advento da competicao por contratos de energia elétrica trouxe consigo, além dos riscos
de engenharia, riscos financeiros. Nada obstante a reforma do SEB ter comegado em meados
da década de 1990, ela demorou a ser concluida, passando por diversas modificagoes até ter
seu marco legal mais recente definido em 2004. Neste periodo, foram criados novos agentes
e outros sofreram modificagdes em seus nomes, agregando novas fungoes. Dentre os agentes
mais importantes estao a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), responsavel por
fiscalizar e regular o mercado, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), entidade in-
dependente cuja fungao é operar o sistema elétrico brasileiro, e a Camara de Comercializagao

de Energia Elétrica (CCEE), encarregada de realizar as contabilizagoes, as liquidagoes finan-



ceiras e promover os leiloes de contratos de energia elétrica.

Cumpre ao Ministério de Minas e Energia (MME) a responsabilidade pela politica, pla-
nejamento e desenvolvimento do SEB. A Empresa de Pesquisa Energética (EPE) da suporte
ao MME por meio de estudos que fornecem maior embasamento para as decisoes tomadas

no governo.

Os geradores, comercializadores, distribuidores e consumidores livres sao os agentes de
mercado que participam comercializando contratos de compra e venda de energia elétrica.
Para cada um destes agentes existem regras especificas de negociagao. Ainda, para agentes
com participacao estatal, como empresas de sociedade mista, hd mais restricoes para comer-

cializacao de energia elétrica devido a obrigatoriedade de licitacao.

Nao bastasse o complicado arcabouco legal no qual estao inseridas as regras de negociagao
de contratos, estrutura que serd discutida com profundidade no Capitulo 2, os agentes de
mercado estao expostos as caracteristicas fisicas do sistema elétrico brasileiro, como a variabi-
lidade hidrologica e as restrigoes de transmissao, as incertezas regulatorias, provocadas pelas
constantes mudancas no modelo institucional que define o setor e as incertezas economicas,
como a volatilidade do preco dos combustiveis fosseis e o reflexo de crises externas no mer-

cado interno.

A contratacao de longo prazo no mercado brasileiro de energia elétrica é caracterizada por
possuir dois momentos distintos. O primeiro ocorre em eventos isolados, como os leiloes de
energia elétrica. Para este momento, o agente vendedor deve utilizar ferramentas computaci-
onais que buscam alocar sua energia, restrita ao prego de reserva, nos contratos demandados
no leilao, com o objetivo de maximizar sua performance financeira. O preco de reserva
constitui o valor minimo que o vendedor esté disposto a comercializar a energia para cada

contrato. Um modelo para este tipo de evento foi desenvolvido por Munhoz (2004).



O outro momento distinto da contratacao nao é baseado em eventos isolados, mas em eta-
pas sequenciais nas quais o vendedor se defronta com o problema do periodo e o prazo para
contratar seu lastro de energia elétrica. Um vez assinado, o contrato define a obrigatoriedade
do suprimento de energia elétrica do vendedor para o comprador durante um determinado
prazo. O prazo do contrato é dividido em intervalos de tempo, por exemplo, anos. Assim, se
o vendedor contratar bilateralmente no periodo t até ¢ + 2, durante este prazo, por exemplo
em t + 1, o agente nao podera negociar a energia vinculada a este contrato. Se durante o
periodo de t até t42 o preco spot médio da energia elétrica for menor que o valor do contrato,
o agente aufere ganhos na contratacao bilateral, caso contrario, perdas. Desta forma, para
cada contrato de sua carteira o agente estd face a arvore intertemporal de decisao ilustrada

na Figura 1.2.
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Figura 1.2: Arvore intertemporal de decisao para contratacao.

Para o Contrato j da Figura 1.2, o agente tem a opgao de negociar em t ou esperar para
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negociar em t + 1 ou t 4+ 2. Se ele optar por negociar em ¢ e o preco spot da energia elétrica
no periodo entre ¢ e t 4+ 1 for menor (redugao) do que o valor de face do contrato negociado,
ele obtém ganho, caso contrario, perda. Se ele optar por esperar, isto é, nao negociar em t,
e o prego spot entre t e t + 1 for maior (aumento) do que o valor que ele pretendia negociar
o contrato, ele tem ganho, caso contrario, perda. O mesmo raciocinio é feito para o periodo

compreendido entre t + 1 e t + 2.

Destarte, em sintese, o problema que o agente vendedor deve resolver na etapa sequencial
de contratacao e que este trabalho se propoe a modelar é quantos contratos formatar na sua
carteira, e para cada contrato definir o inicio de suprimento, prazo, preco e a quantidade
de energia elétrica a ser alocada. Estas varidveis sao aleatérias e dependem do humor do
mercado, da disponibilidade atual e futura da oferta, das taxas de crescimento do consumo

e da propensao ou aversao ao risco que os agentes possuem ao negociar.

1.2 Objetivos

Os contratos de energia elétrica de longo prazo sao utilizados pelos agentes vendedores como
hedge (protegao, seguro) contra a volatilidade do prego spot praticado no mercado de curto
prazo, gerenciando riscos. Portanto, eles devem ser administrados com a percepcao de que
formam uma carteira (portfélio), cujo desempenho depende dos contratos. Como varios
contratos sao disputados simultaneamente em cada leilao e no mercado livre por diversos
agentes, é conveniente que exista alguma ferramenta de auxilio para o participante gerir com

eficiéncia sua carteira.

O mercado de energia elétrica possui dimensoes consideraveis e negocia altos volumes
monetarios. Mesmo recente, ele ja mostrou sua intensidade neste aspecto, como o leilao de
energia existente, de dezembro de 2004, cujos agentes vendedores, representados por uma
equipe de até doze pessoas, foram isolados em um hotel de Sao Paulo, sem comunicacao

exterior e negociaram R$ 85,00 bilhoes (R$ de 2008) em contratos de energia elétrica, ou,



ainda, o leilao de energia existente, de abril de 2005, que seguiu o mesmo sistema de isola-
mento de comunicacao de 2004, durou mais de 17 horas e negociou R$ 8,56 bilhdes (R$ de

2008).

O leilao da hidrelétrica de Santo Antonio, no Rio Madeira, realizado em dezembro de
2007, na sede da ANEEL, teve trés consércios participantes que também executaram seus
lances em salas sem comunicacao exterior e, em menos de 15 minutos, negociou R$ 29,91

bilhoes (R$ de 2008) em contratos de longo prazo.

A proposta desta tese de doutorado é dar subsidio ao agente vendedor no momento de
contratar e gerenciar sua carteira de contratos, fornecendo-lhe o suporte a decisao medi-
ante o desenvolvimento de ferramenta computacional baseada em modelo de otimizacao e
simulagao matematica. Desta maneira, espera-se contribuir para mitigar a pressao exercida

no processo de comercializagao, apontando para uma solugao baseada na racionalidade.

Esta abordagem, embora tenha sido realizada para outros mercados, ainda nao havia sido
feita incorporando a particularidade das normas que regem o ambiente de comercializa¢ao no
Brasil. As diferencas de regras de negdcios entre paises sao tao grandes, que ha dificuldade
em adaptar no Brasil o que foi desenvolvido por outros autores para distintos mercados.
Construir um modelo de suporte a decisao, utilizando componentes de otimizacao, eficiéncia
e risco, que incorpore as regras do mercado brasileiro, é a contribuicao académica desta tese

de doutorado.

Este trabalho tem o objetivo de fornecer um ferramental aos agentes de mercado que
possa ser utilizado nos processos de decisao de contratacao. Ele parte do pressuposto que, se
o agente formar varias carteiras eficientes alcancadas através de um modelo de otimizagao,
pode escolher aquela que mais se aproxima da sua curva de utilidade, eliminando de imediato

as carteiras ineficientes, melhorando o processo de decisao.



Portanto, a tese trata, de forma precipua, do desenvolvimento de uma metodologia que
resulta em modelo matemético para delinear inferéncias por intermédio de informagoes, em
hipdteses nas quais se deve decidir entre linhas alternativas de acoes, cujo resultado contém

incerteza, e como conseqiiéncia, risco.

A compreensao do risco permite que agentes do setor que negociam contratos formulem
estratégias conscientes para se protegerem do impacto de resultados adversos, e, ao fazé-lo,
preparem-se melhor para lidar com a incerteza. Em sintese, os objetivos do gerenciamento

de risco sao:

e melhorar o desempenho financeiro da carteira de contratos;
e assegurar que a carteira nao ira sofrer perdas inaceitaveis;

e promover uma maior estabilidade no fluxo de caixa do agente.

A avaliacao de riscos nao é assunto novo no setor elétrico, entretanto, com a abertura
dos mercados de energia para competicao, a aplicacao dessa técnica de engenharia financeira
torna-se cada vez mais necessaria. Os negocios das empresas de energia elétrica estao rela-

cionados a administracao de riscos.

Enfim, o modelo de suporte a decisao proposto neste trabalho constitui a apresentagao de
tese que vislumbra acomodar as caracteristicas fisicas do sistema elétrico brasileiro (restri¢oes
elétricas, hidrologias, etc.), e conjugd-las com as regras econémicas do mercado e com a
natureza humana dos agentes os quais tomam decisoes em ambiente de incertezas quanto ao

futuro.

1.3 Estrutura do trabalho

Esta tese estd dividida em 7 capitulos. O Capitulo 2 descreve o sistema elétrico brasileiro, o

ambiente e as regras de mercado, o papel dos agentes e as formas de contratacao de energia
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elétrica. O Capitulo 3 faz revisao sobre modelos de andlise de decisao, abordando seu pla-

nejamento, construcao, tipos e fases que o compoe.

No Capitulo 4, o tépico risco é apresentado: suas varias defini¢oes, risco como medida
quantitativa, seu subjetivismo, suas formas de representacao, avaliacdo e gerenciamento.
Dentro do tépico risco é apresentado o conceito de Receita ao Risco que é utilizado na in-
terpretacao dos resultados do modelo de decis@ao. A tltima secao deste capitulo discute o

conceito de eficiéncia utilizado neste trabalho.

O modelo de suporte a decisao para contratacao eficiente é apresentado no Capitulo 5.
Mostra as principais variaveis levadas em consideracao no processo decisério, a formulacao
matematica e dois exemplos, um considerando um modelo de otimizagao deterministico e
outro com a inclusao das variaveis de incerteza. Sao desenvolvidos trés casos utilizando os
mesmos dados de entrada, mas modificando alguns componentes do modelo. Assim, pode-se

ter a percepgao da sensibilidade deste quando alterado alguns de seus parametros.

O Capitulo 6 exibe a implementacao computacional e as ferramentas de softwares utili-

zadas. As conclusoes do trabalho estao inseridas no Capitulo 7.
Ao final sao fornecidas as referéncias bibliograficas que deram suporte a este trabalho.

Logo apds, é apresentado o Apéndice A, que mostra em detalhes os resultados dos casos de

sensibilidade do modelo efetuados no Capitulo 5.
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Capitulo 2

Mercado brasileiro de energia elétrica

O sistema elétrico brasileiro é formado por um grande sistema, denominado de Sistema In-
terligado Nacional (SIN), que é responsével pelo suprimento de aproximadamente 96 % do
consumo, e por pequenos e médios sistemas isolados, que sao responsaveis pelo suprimento

de 4reas de dificil acesso e atendimento de cerca de 4 % do consumo.

O SIN é dividido em quatro subsistemas regionais, também denominados submercados,
os quais existem devido a restricoes do sistema de transmissao. Os quatro subsistemas,
apresentados na Figura 2.1, sao: Norte, Nordeste, Sudeste-CentroOeste e Sul. Ele é operado
de forma centralizada pelo ONS e caracterizado pela predominancia da oferta hidraulica,

aproximadamente 90 % do total da geragao.

A operagao centralizada do ONS tem como objetivo minimizar o custo total de operacao
do sistema elétrico, atendendo restricoes de confiabilidade, usos multiplos dos reservatorios,

limites de intercambio e garantindo o atendimento da demanda.

Os sistemas isolados sao, em grande parte, atendidos por geracao térmica, localizados e
dispersos, na maioria, na regiao Norte. Atendem uma drea aproximada de 45 % do territério
nacional e se caracterizam pelo grande nimero de pequenas unidades geradoras a derivados

de petroleo.
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Figura 2.1: Sistema interligado nacional.

Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

O mercado brasileiro de energia elétrica é formado pelos agentes que operam no SIN.
Neste mercado sao comercializados contratos bilaterais entre vendedores e compradores fis-

calizados por um 6rgao que também possui a funcao de regular, a ANEEL.

A CCEE ¢ responsavel pelo registro e contabilizacao dos contratos de energia elétrica.
Ela também fornece o valor semanal do preco da energia elétrica no mercado de curto prazo
(spot), que reflete o custo marginal de operagao do sistema, por patamar de carga (leve,
média e pesada) e por submercado. Este valor, em R$/MWh, é denominado Preco de

Liqiiidagao das Diferencas (PLD)!. O célculo deste preco é efetuado por uma cadeia de mo-

'Este valor é diferente do Custo Marginal de Operagao (CMO) calculado semanalmente pelo ONS. O
CMO nao possui limites inferiores e superiores de prego, considera as restri¢coes internas do submercado,
como uma linha de transmissao indisponivel, e leva em conta a operacao de unidades geradoras em fase de
teste. J4 o PLD possui limites superiores e inferiores de prego, considera apenas restri¢oes elétricas entre

submercados e leva em conta somente a operagao de unidades geradoras em fase comercial.
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delos computacionais, desenvolvidos pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL),
e leva em conta uma série de variaveis, como o impacto da utilizagao da agua armazenada
nos reservatorios, a previsao de vazoes, a demanda e a oferta projetada e os limites de inte-

gragao entre os submercados.

Um agente, para comercializar qualquer contrato de energia elétrica, deve ser registrado
na CCEE. Para ilustrar o rapido crescimento de agentes interessados em negociar energia

elétrica, a Figura 2.2 apresenta o nimero de registros na CCEE desde o ano de 2000.

900 -

800 -

700 +------ & Distribuidor . ,
@ 600 | B Consumidor live 7
3= m Comercializador
% 500 - BGerador -
2 400 -
Z 300 -

200 +

100 +

., B b= - ﬁ

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
Figura 2.2: Numero de agentes registrados na CCEE.

Fonte: Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE, 2007).

A quantidade de energia que um agente comprador comercializa é funcao da projecao
de sua demanda futura. Porém, para os vendedores, como o despacho da oferta é realizado
centralizadamente pelo ONS, as regras sao um pouco diferentes. A quantidade maxima de

energia que ele é autorizado a comercializar é denominada de “garantia fisica®”.

A garantia fisica de um empreendimento é calculada pelo MME e leva em conta a ex-

pectativa de geracao da usina, simulando a ocorréncia de cada uma das duas mil seqiiéncias

2Este termo freqiientemente é também denominado “energia assegurada’”.
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de vazoes criadas estatisticamente, baseada em histérico de vazoes verificados desde 1931,
admitindo um risco de nao atendimento a carga de 5 %. A garantia fisica tem grande im-
portancia comercial, pois ¢ a energia maxima que um empreendedor pode vender no mercado
de energia elétrica. A diferenca entre a garantia fisica e a quantidade de energia contratada
constitui o lastro de venda do gerador para novos contratos. A Portaria n°® 303 (2004) do

MME define os procedimentos para o calculo da garantia fisica.

As regras gerais de comercializacao dos contratos de energia elétrica sao definidas pela Lei
n° 10.848 (2004) e regulamentadas pelo Decreto n® 5.163 (2004). Resumidamente, estes do-
cumentos definem trés ambientes para negociacao de contratos: o Ambiente de Contratagao
Regulada (ACR), o Ambiente de Contratacao Livre (ACL) e o mercado de curto prazo. Todo
agente distribuidor de energia elétrica é obrigado a comprar sua energia no ACR. Geradores
e comercializadores podem negociar tanto no ACR quanto no ACL. Consumidores livres
compram energia somente no ACL. O mercado de curto prazo (spot) liquida a diferenga
entre o contratado (ez-ante) e o demandado (ex-post) entre vendedores e compradores. A

Figura 2.3 ilustra o funcionamento do mercado.
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Figura 2.3: Mercado brasileiro de energia elétrica.
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Todos os contratos firmados entre os agentes de mercado sao registrados na CCEE. O
montante anual de energia elétrica negociado nestes contratos é apresentado na Figura 2.4.
Para os contratos negociados no ACR, o preco, a quantidade e o prazo dos mesmos sao
de dominio publico e divulgados pela CCEE logo apds as licitagoes. Ja no ACL, apenas a
quantidade de energia elétrica e o prazo dos contratos sao informados a CCEE para registro,
sendo o preco de negociacao conhecido apenas pelas partes envolvidas. Portanto, as nego-

ciagoes no ACL nao geram informagao explicita de preco da energia elétrica para o mercado.

495,83
500,00 454,50
415,77
394,81 :

400,00 | 37320  387.46
< 300,00 -
=
'—

200,00 -

100,00 -

0,00 -
2001 2002 2003 2004 2005 2006

Figura 2.4: Energia comercializada por meio de contratos na CCEE.

Fonte: Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE, 2007).

As secOes seguintes descrevem em maiores detalhes o funcionamento de cada ambiente

de mercado e suas respectivas regras de comercializacao de contratos.

2.1 Ambiente de Contratacao Regulada

O ACR ¢ o segmento do mercado no qual se realizam as operacoes de compra e venda de
energia elétrica entre agentes vendedores e agentes de distribuicao, precedidas de licitagao.

Um agente vendedor € o titular de concessao, permissao ou autorizagao do poder concedente
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para gerar, importar ou comercializar energia elétrica, ja um agente de distribuicao é o ti-
tular de concessao, permissao ou autorizacao de servicos e instalacoes de distribuicao para

fornecer energia elétrica ao consumidor final, exclusivamente de forma regulada.

Para atendimento & obrigatoriedade de contratacao de 100 % da demanda, os agentes de
distribuicao entregam até 1° de agosto de cada ano e até sessenta dias antes da data de cada
leilao, as previsoes de seus mercados ou cargas para os cinco anos subseqiientes, especifi-
cando as parcelas relativas aos consumidores potencialmente livres. Estes consumidores sao
aqueles com demanda maior que SMW e nao exerceram a op¢ao de comprar energia elétrica

diretamente do ACL.

A contratagao no ACR é formalizada em contratos bilaterais entre gerador e distribuidor
e os pagamentos deles decorrentes sao efetuados diretamente entre as partes, sem inter-
ferencia da CCEE. As excegoes sao a Usina de Itaipu, cuja energia é comercializada pela
Centrais Elétricas Brasileiras S.A. (ELETROBRAS) para os distribuidores das regioes Su-
deste, Centro-Oeste e Sul, e os contratos do Programa de Incentivo as Fontes Alternativas

de Energia (PROINFA).

Existem dois tipos de licitacao para contratacao de energia elétrica no ACR. O primeiro
ocorre através dos leiloes de novos empreendimentos e objetiva atender a expansao do mer-
cado das distribuidoras. No segundo, os contratos sao negociados nos leiloes de energia
existente e que sao subdivididos em Contratacao de Energia Existente e Contratacao de

Ajuste. A Figura 2.5 resume as formas de contratacao no ACR.
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Leilao de novos empreendimentos

Leilao de energia existente

Contratagao Contratagao
da expansao de ajuste
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Contratacao de
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Figura 2.5: Leiloes de contratos no ACR.

O ano base A corresponde ao inicio do suprimento da energia elétrica adquirida pelos
agentes de distribuicao. Os anos A-1, A-2, A-3, A-4 e A-5 referem-se ao primeiro, segundo,
terceiro, quarto e quinto ano, respectivamente, anterior ao ano base A, em que se realizaram

os leildes de compra de energia elétrica®.

2.1.1 Leiloes de novos empreendimentos

Os leiloes de novos empreendimentos, também denominados de leiloes de energia nova, tém
o objetivo de garantir a expansao do sistema através de investimentos privados e estatais. O
MME, subsidiado pela EPE e pela declaracao da demanda das distribuidoras, define o mon-
tante total de energia elétrica e a relacao dos empreendimentos de geracao que sao licitados
em cada leilao. Além dos empreendimentos disponibilizados pelo MME, os agentes podem

oferecer seus préprios projetos, desde que estejam de acordo com as normas vigentes.

Nestes leiloes, bem com nos leiloes de energia existente descritos na segao seguinte, a
demanda declarada de todas as distribuidoras é agregada em uma espécie de condominio,
denominado pool (Figura 2.6), e depois licitada. Sem embargo da demanda ser licitada em

conjunto, os contratos firmados entre os geradores vencedores do leilao e os distribuidores

3Excepcionalmente nos anos de 2004 e 2005 foram realizados leildes para contratacio de energia elétrica

existente nos anos A-1, A-2 e A-3, e A-2 e A-3, respectivamente.
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sao individuais, denominados Contrato de Comercializacao de Energia no Ambiente Regu-
lado (CCEAR). A declaragao das distribuidoras tem comportamento estratégico e nao é de

conhecimento publico.

G G G

N

Pool Demanda agregada
Demanda declarada
// \ dos distribuidores

Figura 2.6: Demanda agregada para licitacao.

A concessao para construgao, operagao, manutencao e comercializacao da energia elétrica
gerada do novo empreendimento é realizada mediante leiloes com precos descendentes. O
vencedor é aquele que oferece o menor prego de energia elétrica por MWh pelo contrato do
tipo Power Purchase Agreement (PPA), que pode variar de 15 a 30 anos, contados a partir
do inicio do suprimento de energia elétrica. O lance de preco do agente deve considerar,
além da remuneracgao pela construgao da usina, os demais encargos tais como o pagamento
da Tarifa de Uso do Sistema de Transmissao (TUST), custo fixo e varidvel de operagao e

manutengao (O&M), custo do combustivel, impostos e encargos setoriais.

Para a construcgao e operacao de um empreendimento de geracao é necessario a obtencgao

de trés licencas ambientais:
1. Licenca prévia (LP);
2. Licenga de instalacao (LI);
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3. Licenga de operacao (LO).

A LP é obtida apos o estudo de inventario da bacia e os estudos de viabilidade do novo
empreendimento que sao realizados por empresas de engenharia e pela EPE. Estes estudos
devem ser aprovados pela ANEEL. O empreendimento a ser licitado ja vem com a LP. A LI é
alcancada apds o término do projeto basico do empreendimento e a LO pode ser conseguida
apoOs a construcao do empreendimento, antes da entrada em operacao. A obtencao da LI e

da LO é responsabilidade do empreendedor.

Os leiloes de novos empreendimentos de geracao que demandam um longo prazo de cons-
trucao sao realizados cinco anos antes do inicio do suprimento, A-5. Empreendimentos que
tém condigoes de ser construidos com maior rapidez, sao licitados trés anos antes do inicio

de suprimento, A-3.

Entretanto, a partir do ano de 2007, os novos empreendimentos provenientes de fon-
tes alternativas de geracao de energia elétrica como edlica, Pequenas Centrais Hidrelétricas
(PCHs) e termelétricas que utilizam biomassa como combustivel passaram a ser licitados em

leiloes préprios entre os anos A-5 e A-1.

Nos leiloes de energia nova, as hidrelétricas e PCHs realizam contratos de quantidade
de energia elétrica, ou seja, sao remuneradas de acordo com a energia elétrica produzida.
J& os contratos das termelétricas e edlicas sao por disponibilidade de energia, sendo elas
remuneradas em duas parcelas: a primeira para ficar disponivel caso seja necessario o seu
despacho pelo ONS, funcionando como uma reserva ao SIN, e remunerada através de uma
receita fixa em R$/ano, a segunda parcela remunera o Custo Varidvel Unitario (CVU) em

R$/MWh, composto por O&M e custo do combustivel, quando esta é despachada.

Até janeiro de 2008 sete leiloes de energia nova foram realizados, trés no A-5, incluindo o
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leilao da hidrelétrica de Santo Antonio no Rio Madeira, dois no A-3, um leilao de fontes alter-
nativas e um leilao que teve contratos negociados no A-5, A-4 e A-3. O montante de energia
negociado foi de 11.427 MWmédios, resultando em um volume financeiro de aproximada-
mente R$ 280,21 bilhoes (R$ de 2008). No total foram contratados 107 empreendimentos,
sendo 54 hidrelétricos (incluindo PCHs) e 83 termelétricos de diversas fontes. A Tabela 2.1
apresenta os resultados dos leiloes. Nela, na coluna produto, os contratos sao referenciados
pelo seu inicio de suprimento, fonte (H para hidrelétrica e T para termelétrica) e prazo de
duracao do contrato em anos. Para atualizacao monetaria é considerado o Indice de Precos
ao Consumidor Amplo (IPCA), que é o utilizado nos CCEARs negociados nestes leiloes,

referenciado a janeiro de 2008.

Tabela 2.1: Resultado dos leiloes de energia nova.

Produto Qtd. Negociada Preco médio Preco em 2008

[MWmédio] [R$/MWHh] (IPCA)

2008-H30 71 106,95 115,08

2008-T15 561 132,26 142,31

1° leilao 2009-H30 46 113,89 122,55

dez/05 2009-T15 855 129,26 139,08

2010-H30 891 114,83 123,56

2010-T15 862 121,81 131,07

2° leilao 2009-H30 1.028 126,77 134,34

jun/06 2009-T15 654 132,39 140,29

3° leilao 2011-H30 569 120,86 127,08

out/06 2011-T15 535 137,44 144,52

1° FA 2010-H30 46 134,99 137,96

jun/07 2010-T15 140 138,85 141,90

4° leilao 2010-H30 - - -

jul/07 2010-T15 1.304 134,67 137,30

5° leilao 2012-H30 715 129,14 130,42

out/07 2012-T15 1.597 128,17 129,44

Sto. Antonio 2012-H30 1.553 78,87 78,87
dez/07

Total 11.427
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2.1.2 Leiloes de energia existente

A energia elétrica negociada nos leiloes de energia existente é proveniente de empreendimen-
tos de geracao ja concluidos e que estao com parte ou o total de sua energia descontratada.

Estes leiloes se dividem em Contratagao de Energia Existente e Contratagao de Ajuste.

Contratacao de energia existente

O objetivo deste tipo de contratagao é realocar a energia associada aos contratos que estao ex-
pirando para atender a carga existente das concessiondrias de distribuicao de energia elétrica.

O prazo de suprimento destes contratos varia de no minimo 5 a no maximo 15 anos®.

O leilao destes contratos também é realizado pelo sistema de menor preco de suprimento.
Entretanto, a partir do ano de 2009, tal preco nao podera superar o valor médio resultante
dos leiloes de energia elétrica proveniente de novos empreendimentos de geracao realizados

no ano A-5, cujo inicio do suprimento coincida com o ano do leilao.

E notével a quantidade de energia elétrica negociada nos leiloes para contratacao de ener-
gia existente. No 1° leilao, ocorrido no final de 2004, foram negociados 17.008 MWmédios.
Para efeito de comparagao, a demanda do SIN em 2006 foi de 48.124 MWmédios (MME,
2007), ou seja, neste leilao foi comercializado mais de 35% da oferta necessaria para atender

todo o sistema interligado.

Cabe registrar que a realizacao do 1° leilao de contratacao de energia existente foi o
ponto de partida na comercializagdo de contratos no ACR. O porte deste leilao se deveu
ao fato das distribuidoras estarem bastante descontratadas na época, de ter negociado trés
tipos de produtos com diferentes inicios de suprimento e pelo fato da retengao da demanda,

conseqliéncia do racionamento de energia elétrica de 2001/2002, projetar um baixo valor

4Excepcionalmente para o leildo de energia proveniente de empreendimentos existentes promovido em
2005, para entrega de energia a partir de janeiro de 2006, o prazo de duragao do contrato pode ser de trés

anos.
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para o PLD.

A Tabela 2.2 mostra que, até janeiro de 2008, seis leiloes de energia existente foram
realizados. No total foram comercializados 19.805 MWmédios que resultaram em um vo-
lume financeiro de R$ 103,68 bilhoes (R$ de 2008). Por esta tabela pode-se observar que,
com excecao do 3° leilao que teve prazo contratual pequeno, o preco da energia elétrica
estd aumentando consideravelmente. Entre o produto 2005-2012 negociado no 1° leilao, em
dezembro de 2004, e o produto 2007-2014 negociado no 5° leilao, em dezembro de 2006, o
aumento do preco da energia elétrica é de 67%. O 6° leilao nao teve negociacdo porque
nenhum vendedor aceitou realizar lances abaixo do prego inicial, que foi fixado pelo MME

em 109,00 R$/MWh.

Tabela 2.2: Resultado dos leiloes de energia existente.

Data Produto Qtd. Negociada Preco médio Preco em 2008
[MWmédio] [R$/MWHh] (IPCA)

2005-2012 9.054 57,51 65,40

dez/2004 1° leilao 2006-2013 6.782 67,33 76,57
2007-2014 1.172 75,46 85,81

abr/2005 2° leilao  2008-2015 1.325 83,13 92,07
out/2005 3° leilao  2006-2008 102 62,95 68,35
out/2005 4° leilao  2009-2016 1.166 94,91 103,05
dez/2006 5° leilao 2007-2014 204 104,74 109,29

dez/2007 6° leilao 2008-2012 - - -
Total 19.805

Os precos negociados nestes leiloes refletem o valor de oportunidade do produto energia
elétrica para os vendedores, pois, como se trata de energia existente, os empreendimentos
que fisicamente geram esta energia ja foram todos amortizados. Assim, estes precos expri-
mem as expectativas futuras dos agentes quanto ao balango da oferta estrutural e demanda
de energia elétrica, a correlacao do preco do produto no leilao com a expectativa do PLD
no periodo do contrato e a opcao de migrar os contratos que estao findando do ACR para o

ACL. No ano de 2013 um montante considerdvel, precisamente 9.054 MWmédios vinculados
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ao produto 2005-2012 do 1° leilao, deverao ser realocados no mercado.

Em relacao as regras dos leiloes, com excecao do 3° e 4° leilao de energia existente que
ocorreram no mesmo dia, todos os outros tiveram regras distintas entre si. Além disso, o 1°
e 2° leilao ocorreram por sistema via intranet, e nao pela internet como os outros. O motivo
foi prevenir possiveis colusoes entre os agentes participantes. Assim, os participantes ficaram
isolados em um mesmo prédio sem comunicacao exterior, cada grupo em sua sala, de onde

efetuaram as ofertas para o leilao.

Também é importante relatar as constantes modificagoes nas normas regulatérias pouco
antes das licitagoes. Isto ocorre tanto para a contratacao de energia nova quanto a existente.
Apesar do Decreto n® 5.663, que regulamenta a comercializagao de energia elétrica, ser de
julho de 2004, até marco de 2008 ele ja teve varias alteracoes realizadas por, pelo menos, oito
decretos posteriores. Este fator, acrescido do fato dos leiloes nao terem uma série de regras si-

milares, tende a aumentar o risco regulatorio e, conseqiientemente, o valor do prego ofertado.

Os leiloes de contratacao de energia existente constituem importantes fontes de in-
formacgoes para outros tipos de contratacao no longo prazo, por exemplo, no ACL e até
mesmo em leiloes futuros do ACR. Isto ocorre por que, tanto os precos quanto as quantida-

des de energia elétrica negociados nestes leiloes sao de dominio ptblico.

Contratacao de ajuste

Como os agentes distribuidores entregam sua previsao de demanda com até 5 anos de an-
tecedéncia, pode acontecer da mesma nao se efetivar ou aumentar acima do projetado no
decorrer destes anos. Para contornar esta incerteza, a CCEE promove o leilao para con-
tratagao de ajuste, que é realizado para possibilitar a complementacao da demanda dos

agentes distribuidores, necesséria para atendimento de 100 % de suas cargas.

Os contratos negociados possuem prazo de suprimento de no maximo dois anos e o leilao
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deve ser realizado nos anos A-1 e A. O montante negociado por distribuidora neste leilao

nao pode exceder 1 % da sua carga total®.

Ao contrario dos outros leiloes do ACR, cuja demanda das distribuidoras é agregada no
pool e depois licitada, no leilao de ajuste a demanda de cada distribuidora é licitada direta-
mente para os vendedores interessados. Desta maneira, este se torna o tnico leilao do ACR

cujo vendedor sabe para qual comprador ele esta efetuando seu lance.

Os contratos decorrentes deste leilao tém inicio de suprimento de energia no prazo maximo
de quatro meses, a contar da realizacao do leilao, considerando como termo inicial o dia pri-

meiro de cada més.

Todavia, antes de submeterem suas demandas para licitagao, distribuidoras sobrecontra-
tadas e subcontratadas podem trocar contratos entre si através de um sistema denominado
Mecanismo de Compensagao de Sobras e Déficits (MCSD). Assim, o mercado é ajustado e
no balango de demanda final pode acontecer de nenhuma distribuidora ficar descontratada,

nao sendo necessario a realizacao do leilao de ajuste.

Até marco de 2008, seis leiloes de ajuste foram realizados. A Tabela 2.3 apresenta o
montante e o preco da energia elétrica negociados. Como os contratos sao de curto prazo, os
precos destes tendem a ficar préximo ao do PLD vigente no momento do leilao. No primeiro
leilao de ajuste nao houve compradores devido aos ajustes realizados no MCSD. No quinto
leilao, apesar de existir demanda disponivel para os vendedores, nao houve negociacoes. E
provavel que isto ocorreu devido ao PLD vigente no momento do leilao estar superior aos
valores negociados nos contratos bilaterais. Por fim, no sexto leilao os precos negociados

foram elevados, possivelmente devido o valor do PLD também estar elevado naquela época.

SExceto para os anos de 2008 e 2009 quando o limite méximo é de 5 % da carga da distribuidora.
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Tabela 2.3: Resultado dos leiloes de ajuste.

Qtd. negociada Preco médio Preco em 2008

[MWmédios] [R$/MWh] (IPCA)
1° leilao  ago/05 - - -
2° leilao  jun/06 17,50 43,32 4591
3° leilao  set/06 10,00 73,96 78,02
4° leilao  mar/07 189,00 57,29 59,03
5° leilao  jun/07 - - -
6° leilao  set/07 169,50 138,25 140,04

2.2 Ambiente de Contratacao Livre

O ACL é o segmento do mercado no qual se realizam as operacoes de compra e venda de

energia elétrica através de contratos bilaterais livremente negociados. Os agentes que podem

negociar neste ambiente sao: geradores, comercializadores, importadores e exportadores de

energia elétrica e consumidores livres.

Existem restrigoes para os agentes sob controle federal, estadual ou municipal que desejam

comercializar sua energia elétrica. Eles s6 podem realizd-la através das formas listadas a

seguir:

1. Leiloes exclusivos para consumidores finais ou por estes promovidos;

2. Oferta publica para atendimento a expansao da demanda de consumidores existentes

ou a novos consumidores;

3. Leiloes, chamadas ou ofertas publicas junto a agentes vendedores e exportadores.

O ACL permite a configuragao de contratos flexiveis, pois eles podem ser livremente pac-

tuados entre os agentes, definindo-se precos, prazos, volumes e clausulas de hedge a critério

dos préprios interessados. Ressalta-se, no entanto, que concessionarias de geracao estatais
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devem promover, de modo obrigatério, um processo de leilao ptiblico, conforme listado acima,

cujos editais, incluindo os contratos, devem ser aprovados pela ANEEL.

Devido a flexibilidade de contratacao, muitos geradores, comercializadores e consumido-
res livres realizam leildes de energia de curto prazo (ez-post), ou seja, depois que a energia
do consumidor livre foi demandada. Os geradores comercializam suas sobras de energia que
nao estao vinculadas a nenhum contrato bilateral auferindo um ganho financeiro extra, pois,
em geral, negociam contratos com preco pouco maior que o PLD médio do meés, e os consu-
midores livres cumprem sua obrigacao de ter 100% de sua demanda contratada, livrando-se
assim das penalidades previstas, comprando energia elétrica a um prego pouco maior que o
PLD. Como em média, principalmente no periodo iimido, o valor do PLD ¢é muito baixo, os
consumidores livres conseguem comprar esta energia a um prego menor do que compraria em
um contrato bilateral. Entretanto, o consumidor livre assume o risco de, em um determinado
meés, como ocorreu em junho de 2007 e janeiro e fevereiro de 2008, o PLD subir demais, e

ele ser obrigado a comprar energia elétrica nestes leiloes por um prego muito alto.

O mais conhecido dos leiloes de curto prazo foi o organizado mensalmente pela Bolsa
de Mercadorias e Futuros (BM&F) em conjunto com a Associacao Brasileira dos Agentes
Comercializadores de Energia Elétrica (ABRACEEL), que teve seu ltimo pregao realizado

no ano de 2006.

Além do consumidor livre, podem negociar contratos no ACL os denominados Consumi-
dores Especiais. Estes consumidores sao definidos como aqueles que possuem uma demanda
maior ou igual a 500 kW e estao conectados a uma tensao maior ou igual a 2,3 kV (grupo
tarifario A). Eles podem negociar no ACL desde que sua energia comprada seja proveniente
de PCHs, qualquer empreendimento com poténcia instalada menor ou igual a 1 MW ou
de empreendimentos com base em fontes solar, edlica e biomassa, com poténcia instalada
menor ou igual a 30 MW. Os contratos realizados por estes consumidores sao denominados

Contratos de Compra de Energia Incentivada (CCEI) e podem ser realizados diretamente
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entre os consumidores e geradores, ou através de uma comercializadora.

O modelo de suporte a decisao tratado no Capitulo 5 trabalha com a realocacao de
contratos de energia existente tanto no ACL quanto no ACR, buscando a melhor relacao

retorno financeiro e risco para o agente vendedor.

2.3 Mecanismo de Realocacao de Energia

A producao de energia elétrica das usinas hidrelétricas estao sujeitas ao regime de afluéncia
natural dos rios onde se encontram instaladas, a regularizacao dos reservatoérios localizados
a montante e ao despacho centralizado do ONS. Assim, as hidrelétricas nao tém capacidade

de definirem o momento e a quantidade de energia elétrica que elas devem produzir.

Portanto, se uma hidrelétrica estiver em um periodo hidrolégico ruim, independente de
outras estarem com hidrologia favoravel, ou caso o ONS decida, para a otimizacao eletro-
energética do recursos do SIN, que esta hidrelétrica deva reduzir sua produgao, pode ocorrer
dela produzir menos energia elétrica do que a sua garantia fisica. Desta forma, se toda a
garantia fisica estiver vinculada a contratos bilaterais, por exemplo, ela teria que comprar

no mercado de curto prazo, ao PLD, a diferenca entre a garantia fisica e a sua producao.

Historicamente, o PLD tem tido um comportamento bastante volatil. A Figura 2.7
mostra os registros do PLD desde o ano de 2000 para o patamar de carga média para o
submercado Sudeste/Centro-Oeste. Observa-se que ele alcangou valores altos no inicio do
racionamento de energia elétrica, em junho de 2001, e com a retracao da demanda, no
periodo pos-recessao, ele manteve um comportamento mais estavel, situando-se perto ou no
seu valor minimo até o inicio de 2006. A partir de meados de 2007 o PLD passou a ter
valores elevados, até atingir seu patamar maximo em janeiro de 2008. Em janeiro de 2007
o PLD se encontrava no seu valor minimo e um ano apés, em janeiro de 2008, no seu valor

maximo. Este comportamento volatil e de dificil previsibilidade é uma caracteristica do PLD.
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Figura 2.7: Histérico do PLD.

Assim, se em um periodo, ainda que involuntariamente, uma usina hidrelétrica produz
menos energia elétrica do que sua garantia fisica, ela teria que repor a energia vinculada
aos seus contratos ao PLD, que, como visto, se situa em valores em demasia elevados em

determinados periodos.

O Mecanismo de Realocagao de Energia (MRE) tem a funcao de mitigar o risco co-
mercial de uma usina individual gerar menos do que sua garantia fisica, compartilhando as
consequéncias de hidrologias ruins ou de decisoes do ONS sobre o despacho individualizado,
entre todas as hidrelétricas conectadas ao SIN. Ele transfere o excedente das hidrelétricas
que geraram além de suas garantias fisicas para aquelas que geraram abaixo e, assim, as-
segura as usinas hidrelétricas seus niveis de garantia fisica para fins de comercializacao de
contratos, independente de seus niveis individuais de producao, desde que a geragao total
do MRE no periodo seja maior ou igual a soma das garantias fisicas dos participantes do
MRE. O excesso de geracao em relacao a soma das garantias fisicas ¢ denominado de energia

secundaria e também ¢ realocada entre os participantes do MRE.

Na hipotese da geracao do MRE ser menor do que a soma das garantias fisicas, apenas
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para este periodo, é realizado um recalculo de garantia fisica para a usina do MRE, na pro-
por¢ao da garantia fisica de cada uma, de maneira que a soma das garantias fisicas deste
recalculo seja igual a geragao do MRE no periodo. Desta forma, caso uma usina possua con-
tratos cujo montante de energia vinculado a eles é maior do que o valor do recalculo do MRE,
referida usina devera comprar ao PLD a diferenca entre a soma dos montantes dos contratos
e o recalculo da garantia fisica do MRE. Portanto, o MRE mitiga o risco hidroldégico das
hidrelétricas para fins de comercializacao de energia elétrica, compartilhando-o, porém nao

o elimina.

A cessao da energia elétrica de uma hidrelétrica para outra no MRE é valorada pela
Tarifa de Energia de Otimizagao (TEO). Esta tarifa visa cobrir os custos incrementais de
operacao e manutencao das usinas hidrelétricas e o pagamento da compensacao financeira
pelo uso dos recursos hidricos referente a energia transacionada no MRE. A TEO é reajus-

tada anualmente e para o ano de 2008 seu valor é de 7,77 R$/MWh.
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Capitulo 3

Modelo de suporte a decisao

Os problemas enfrentados pelos agentes do setor elétrico no ambiente competitivo de negdcios
sao complexos e possuem numerosas solugoes. A esséncia da andlise de decisao consiste em

avaliar as solugoes possiveis e escolher a melhor conduta de acao.

Do ponto de vista da teoria economica, uma decisao deve ser vista como o resultado de
uma atividade de produgao em cujas premissas estao envolvidos os esforgos intelectuais do
decisor, volumes e andlise de dados, softwares, entre outros. O modo geral de desenvolver
e organizar estas premissas é o foco de estudo dos sistemas de suporte a decisao (Bonczek

et al., 1981).

3.1 Teoria da decisao

Uma decisao implica em escolha entre alternativas. A teoria da decisao tem o objetivo de
fornecer o embasamento tedrico para que a alternativa escolhida maximize a utilidade espe-

rada do tomador de decisdo.

Historicamente, a primeira grande contribuicao para o desenvolvimento da teoria da de-
cisao foi dada por Daniel Bernoulli, em 1738, o qual contestou a utilizacao de dinheiro como

medida de valor (Bernoulli, 1954). Surgiu, entdo, o conceito de utilidade, medida numérica
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para descrever a importancia de uma decisao. Bernoulli mostrou que a utilidade da mesma
quantia de dinheiro variava de pessoa para pessoa e concluiu que a medida importante de

uma decisao ¢ a utilidade esperada (Silva, 1990).

Com o decorrer dos anos, os avangos de outros campos da ciéncia, como a administracao
de empresas, probabilidade e estatistica, pesquisa operacional e teoria dos jogos, geraram im-
portantes contribuicoes para o desenvolvimento da moderna teoria da decisao. No entanto,
como frisam Bacharach e Hurley (1991), os estudos desta teoria nao estdo finalizados. De
fato, apesar das brilhantes descobertas, ela se encontra, hoje, em estado de distirbio, longe
de harmonizar entendimentos tedricos e préticos, deixando duvidas se existem solugoes em
muitos problemas de escolha racional. E, entao, inevitavel que a atengao aumente em direcao
aos fundamentos da teoria da decisao. Isso inclui sua metodologia, as possiveis limitagoes

da formalizacao analitica, suas hipdteses basicas e seus objetivos finais.

Um problema de decisao pode ser analisado sob duas vertentes: de forma intuitiva ou
por meio de uma analise formal. As andlises intuitivas, de um modo em geral, sao mais
simples e baseadas em rotinas ou problemas repetidos. A analise formal é utilizada quando
as decisoes sao complexas e as alternativas diferem bastante umas da outras. Tal analise é
aplicada para problemas que sao expressos de maneira formal, através de relacoes logicas ou
matemadticas. Para Holloway (1979), existem quatro fatores que podem deixar o problema

suficientemente complexo para que haja a necessidade de se realizar uma anélise formal:

1. Grande ntimero de variaveis;
2. Mais de um tomador de decisao;
3. Multiplos critérios;

4. Incerteza.
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A Figura 3.1 é uma representacao da andlise formal. Quando um ou mais fatores lis-
tados acima estao presentes, é quase impossivel pensar em todos os aspectos relevantes do

problema sem uma analise mais profunda.

Fator de nimero grande multiplos miultiplos tomadores . ;
complexidade de variaveis critérios de decisao meerteza
Resultado Problemas de

decisoes complexas

|

. Analise formal
Procedimento do problema

Figura 3.1: Analise formal do problema de decisao.

A anélise formal nao tem a intencao de substituir os processos intuitivos de resolucgao
de problemas por processos analiticos puros. Ao contrario, busca-se combinar métodos

analiticos e intuitivos de tal forma que a analise formal dé suporte a decisao.

Com os avangos na ciéncia computacional, novos campos de estudo na area da analise
formal estao se desenvolvendo com velocidade. Pode-se citar como exemplo a Inteligéncia
Artificial e os Sistemas de Suporte a Decisao, que combinam a habilidade criativa do ser
humano com as habilidades légicas e de processamento da informagao dos computadores,

permitindo a ligagdo dos modelos de decisao a uma grande massa de dados (Silva, 1990).

De um modo em geral, inclusive no desenvolvimento desta tese de doutorado, o processo

de decisao segue o fluxo da Figura 3.2, que sera discutido em maiores detalhes na Secao 3.2.
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Formulacao do problema

|

Construcao do modelo —

|

Resolucao do modelo —

|

Interpretacao dos resultados | —

Experiéncia

— Avaliacao

Anélise de sensibilidade —

|

Implementacao da solucao | |

Figura 3.2: Fluxo do processo de decisao.

Concluindo o tema em epigrafe, é importante frisar que uma boa decisao nao é aquela que
sempre leva a um final com bons resultados, pois decisoes hoje consideradas corretas podem
transformar resultados vistos como bons em ruins, em face de fatores externos. Portanto,
nao se vislumbra a medida da qualidade de uma decisao somente por seus resultados, pois a
qualidade da decisao deve ser considerada igual a qualidade da andlise feita para tomar tal

decisao (Silva, 1990).

3.2 Modelagem matematica

A construgao de um modelo matematico para auxiliar no suporte a decisao tem, essencial-
mente, o objetivo de transformar um problema real em um problema matematico. Assim,
é possivel encontrar uma solucao matematica factivel que possa ser utilizada como solugao,

ou pelo menos oferecer uma base para ela, para o problema real (Figura 3.3). Segundo Pidd
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(1998), um modelo pode ser definido como uma representagao externa e explicita de parte
da realidade visto por quem o deseja utilizar para entender, mudar, gerenciar e controlar

parte daquela realidade.

Problema Problqma
real | matematico
| | |
v ‘ v
Solucao ! Solugao
s —— ).
real | matematica

Figura 3.3: Construcao de um modelo matematico.

Para Alter (1980), as principais vantagens em se utilizar modelos de decisao sao:

e planejamento para facilitar os processos de decisao;
e embasamento melhor a decisao a ser tomada;

e capacidade de responder rapidamente a mudangas requeridas ou necessarias realizadas

pelo tomador de decisao.

Os problemas de decisao encontrados em ambientes de negécios sao representados por

modelos matemdticos que assumem a forma geral (Ackoff e Sasieni, 1968):

U= f(X) (3.1)

Na Equacao 3.1 a variavel dependente U representa a medida de performance do problema
que esta analisando. O termo X, representa as varidveis independentes que desempenham
algum papel e tém impacto na determinagao de U. A funcao f(-) ou f(X;) especifica ou

descreve a relagao entre U e X;.
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Os modelos matematicos desenvolvidos para problemas de suporte a decisao podem ser

divididos em trés tipos de categorias: os prescritivos, de previsao e os descritivos.

Nos modelos prescritivos o agente defronta-se com um problema de decisao envolvendo
uma fun¢do matemadtica f(.) bem definida. Se os valores das variaveis independentes estao
sob controle do agente, o problema de decisao se concentra em determinar os valores de
X1, Xo, ..., X, que produz o melhor resultado sob a variavel dependente U. Estes modelos
sao conhecidos como prescritivos porque suas solugoes informam ao agente quais decisoes
ele deve tomar. Sao exemplos de modelos prescritivos problemas de programacao linear,
inteira, nao-linear e multiobjetivo, como de alocacao de recursos, transporte, investimento,

entre outros (Ackoff e Sasieni, 1968).

Em alguns casos, porém, a forma de f(-) é desconhecida e deve ser estimada pelo agente
para fazer suas premissas a respeito das variaveis X;. Estes tipos de modelos sao conhecidos

como de previsao.

A terceira categoria de modelos é denominada descritiva. Nesta situacao, o agente se de-
fronta com um problema de decisao que tem uma fungao f(-) bem definida entre as varidveis
independentes X1, X»,..., X, e a dependente U. Porém, existe grande incerteza quanto aos
valores que serao atribuidos a uma ou mais variavel independente X;. O modelo desenvol-
vido na tese que ora se submete a analise do leitor e apresentado no Capitulo 5, encaixa-se

nesta categoria. A Tabela 3.1 apresenta um sumario das categorias de modelos matematicos.

A modelagem de situacao ou problema pode ser separada em formulacao, construcao do

modelo e obtengao da solugao, e teste e implementacao.
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Tabela 3.1: Caracteristicas dos modelos matematicos.

Categoria () Varidveis Técnicas
de modelos independentes de solucao
Prescritivos conhecida, conhecida ou sob  Programagao linear,
bem definida controle do agente inteira, multi-objetiva ...
Previsao desconhecida conhecida ou sob ~ Anélise de regressao,
mal definida  controle do agente de séries temporais ...
Descritivo conhecida desconhecida ou Simulagao, gerencia-

bem definida incerta

mento de filas ...

Fonte: (Ackoff e Sasieni, 1968)

3.2.1 Formulacao do

problema

Segundo Costa (1977), para caracterizar um problema de decisao, torna-se elementar a ne-

cessidade do estabelecimento de metodologia para o processo decisorio, o qual deve abranger

os elementos da Figura 3.4.

-

J

Sistema de informacao

Dados do problema

Sistema de previsao
Determinagao das possibilidades de

ocorréncia de resultados

com a selegao de uma acao.

Sistema de valoragao

Simulacao de utilidade associada
de acordo a cada resultados.

! !

Sistema de preferéncia

Estabelecimento de uma ordem com-
pleta dos resultados, para selecionar
a melhor decisao.

|

Figura 3.4: Formulagao do problema de decisao.
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As condigoOes necessérias para formular e avaliar um problema sao apresentadas a seguir

e na Tabela 3.2.

e Ambiente, denominado estados da natureza (V;), no qual as variaveis fora de controle

serao definidas;

e Deve existir mais do que uma linha de a¢ao (F;) que constituem as variaveis controladas

a serem escolhidas;
e Obtencao do resultado do problema (R;;) de acordo com os estados da natureza;

e Probabilidade (P;;) de que se obtenha o resultado R;;, tendo sido selecionada uma

linha de acao F; ante a ocorréncia do estado da natureza Nj;

Tabela 3.2: Variaveis que interferem no processo decisorio.

Natureza
Estratégias Ny Ny . N; o N,
Ey PRy PRy ... PRy ... PRy,
Em Pmlle PmQRTnQ cee Pmlle s Pmann

E evidente que o somatorio da probabilidade associada a cada resultado deve ser igual a

um.

D) (3:2)

i=1 j=1

A sistematica da descricao de um problema envolve o conceito de arvore de decisao, que

é uma maneira grafica de visualizar as conseqiiéncias de decisoes atuais e futuras, bem como
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os eventos aleatdrios relacionados (Figura 3.5). Num sistema ortogonal de coordenadas, no
eixo das abscissas marcam-se os instantes tg, t1,...,t,. Sobre as ordenadas representam-se

as estratégias (E;) e os estados da natureza (N;).

Os nés quadrados representam decisoes e os nés redondos incertezas. Cada ramo repre-
senta uma tunica alternativa. Os nés quadrados se conectam a dois ou mais nds de incertezas

para representar os possiveis resultados.

/ PyRy |
N[ AR, ]
\‘ Plann ‘

/Nlr‘ Pi1R; 4 ‘
02 O=———[ Rk ]
\‘ P’i,nRi,n ‘

Em N ‘ Pm,lRm,l ‘

e

P
/

E,

m’]

[ S o

N

Figura 3.5: Arvore de decisao.

A arvore de decisao se torna mais dificil de construir quanto maior for a estrutura do
problema. Sem prejuizo do tamanho do questao, Holloway (1979) sugere nove regras para a

sua construcao:

1. Identificar a decisao imediata e as alternativas a serem consideradas;

2. Determinar uma avaliacao para as conseqiiéncias da acao imediata;
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3. Identificar todos eventos que contém incertezas que podem de forma direta afetar os

resultados das alternativas consideradas na decisao imediata;

4. Identificar todas as futuras decisoes que podem diretamente afetar os resultados das

alternativas consideradas na decisao imediata;

5. Identificar todos eventos que contém incertezas que fornecem em tese informagoes que

podem afetar a decisao futura;

6. Resultados e alternativas em cada né devem ser mutuamente exclusivos, isto é, ocorre

um resultado ou outro, nunca os dois de maneira simultanea;
7. Resultados e alternativas em qualquer né devem ocorrer pelo menos uma vez;
8. A ordem cronolégica dos eventos necessita ser respeitada;

9. Dois ou mais nés de incerteza nao separados por um noé de decisao, ou dois ou mais

nos de decisao nao separados por um né de incerteza, podem ser trocados entre si.

Exemplo aplicado ao mercado de energia elétrica é descrito a seguir. Na Figura 3.5 um
agente tem que decidir no instante ¢y a quantidade de energia que deve ser negociada no ACR,
ACL e mercado de curto prazo. Logo, ele tem n estratégias (F). O agente pode considerar
a natureza (N), no instante ¢; como o aumento da oferta de energia no mercado, através da
entrada em operagao de novos empreendimentos, reducao da demanda do sistema, migragao
dos clientes potencialmente livres do ACR para o ACL, entre outras variaveis. Para cada
ramo da arvore, ele associa uma probabilidade. O resultado das estratégias, combinado com

o estado da natureza, é apresentado no final da arvore.

3.2.2 Construcao do modelo

Modelos sao versoes simplificadas do problema de decisao que representam. Portanto, eles

devem representar, com precisao, as caracteristicas relevantes do problema de decisao. Em
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geral, é menos dispendioso analisar problemas de decisao utilizando modelos, pois eles tém
a capacidade de fornecer solugoes necessarias em uma base de tempo mais adequada. Além
disso, sao uteis para examinar informacoes que seriam impossiveis de se fazer na realidade,
permitindo ganhos no entendimento do problema sob investigacao. O propodsito final em

utilizar modelos é melhorar o processo de decisao (Ragsdale, 1998).

Se fossem tao complexos e dificeis de controlar como a realidade, nao haveria nenhuma
vantagem em utilizar modelos. No entanto, pode-se construir modelos que sao muito mais
simples que a realidade, e ainda assim conseguir emprega-los para predizer e explicar fenomenos
com alto grau de precisao. A razao disso é que, embora seja necessario um nimero consi-
deravel de variaveis para poder prever um fenomeno com boa exatidao, um pequeno niimero
de varidveis normalmente explica a maior parte dele. A questdao é encontrar as variaveis

certas e a relacao entre elas (Ackoff e Sasieni, 1968).

O modelo de suporte a decisao para contratagao eficiente de energia elétrica apresentado
no Capitulo 5 utiliza varidaveis como prazo dos contratos, preco de venda e quantidade de
energia. Como se detectarda mais adiante, o modelo desenvolvido neste trabalho pode ser
considerado descritivo, pois todas as varidaveis independentes possuem algum grau de incer-

teza.

A qualidade de um modelo depende em grande parte da imaginacao e do poder criador
de quem o desenvolve. Intuicao, inspiragao e outras atividades mentais espontaneas desem-
penham papel fundamental no processo. Nao existe, portanto, um manual de instrugoes
sobre a construgao de modelos e, ainda que existisse, seria provavel que ele mais restringisse

o poder criador do que o promovesse.

A construcao de um modelo defronta com objetivos conflitantes: simplicidade e comple-
tude. Deve-se ter em mente a complexidade matematica da solugao, pois a pessoa responsavel

pela decisao tera que entender a metodologia e a solugao para estar apta a utiliza-la. Como
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corolario, ao se construir um modelo tem-se como objetivo simplificar a realidade até o
ponto em que a perda de precisao nao seja relevante. Ressalta-se que o entendimento da
metodologia pelo usuario nao esta relacionado ao “como” o modelo processa, por exemplo
tipo de algoritmo ou linguagem computacional que ele utiliza, mas ao “o qué” ele faz, a

representacao simplificada da realidade.

Existem varias formas de se obter solugoes a partir de modelos. Neste capitulo sera

considerado a obtencao de solugoes pelos seguintes métodos:
e Simulacao;
e Teoria dos jogos;

e Otimizacao.

Simulacao

Os modelos representam a realidade, a simulagao a imita (Ackoff e Sasieni, 1968). A si-
mulagao refere-se a forma de manipular o modelo para que ele proporcione uma visao
dinamica da realidade. Via de regra, uma simulacao envolve grande quantidade de calculos
que s6 sao possiveis de realizar com o auxilio de computadores. Embora ocorra avancos, em

alguns casos a computacao ainda pode ser proibitiva em relacao a grandeza do modelo.

Na simulacao, procura-se avaliar uma equacao na qual um ou mais componentes sao
variaveis aleatorias. Variavel aleatéria é espécie cujo valor é retirado, de forma incerta, de
uma distribui¢ao de probabilidade. Logo, um dos fundamentos da simulagao é a amostragem

aleatoria dos valores de uma variavel a partir da distribuicao de probabilidade.

O sorteio ou a retirada aleatéria de uma ou mais variaveis de funcao de distribuicao de
probabilidade é denominado experimento. A simulagao é exemplo de experimento. Os resul-

tados da simulagao podem ser expressos como lucro de uma empresa, tempo de falha, tempo
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de servigo, entre outros. Neste trabalho, os resultados das simulagoes exprimem a receita
esperada e a Receita ao Risco, definida na Secao 4.7, do agende vendedor de energia elétrica.
Os principais conceitos de variavel aleatoria e fungao de distribuigao de probabilidade podem

ser consultados nas referéncias Magalhaes e de Lima (2004) e Evans e Olson (2002).

A idéia de simulacao é exaustivamente utilizada no modelo de suporte a decisao apresen-
tado no Capitulo 5. O método de Monte Carlo, descrito na Secao 4.7, é a técnica utilizada

nesta tese para realizar as simulagoes necessarias.

Teoria dos jogos

Uma simulagao na qual multiplos decisores interagem pode ser realizada utilizando o con-
ceito de teoria dos jogos. A suposicao basica em que se apdia a teoria é que os tomadores de
decisao adotam objetivos exdgenos bem definidos (eles sdo racionais) e levam em conta seus
conhecimentos e suas expectativas em relacao ao comportamento dos outros tomadores de

decisao (eles pensam estrategicamente) (Osborne e Rubinstein, 1994).

A teoria dos jogos comecou a ser discutida com maior énfase apds a publicacao do livro
Game Theory and Economic Behavior de von Neumman e Morgenstern (1944), os quais
desenvolveram seus estudos baseados na andlise de varios jogos de estratégias e na andlise
do comportamento economico. Ela é definida como a teoria das interagoes estratégicas. Por
esta teoria, cada participante deve escolher as suas proprias agoes, baseado no que ele ima-

gina de como serao os movimentos dos outros jogadores.

Os principais elementos da teoria dos jogos sao os jogadores, as acoes, as estratégias e
as informagoes disponiveis para cada jogador, os beneficios e o equilibrio do jogo, além da
natureza. Os dois tipos de jogos conhecidos sao o cooperativo e o nao-cooperativo. No
cooperativo os participantes podem se unir em coalisoes para maximizar seus beneficios. No
nao-cooperativo a coalisao é proibida e o participante deve definir suas estratégias baseado

nas suas informagoes privadas, nas informacoes publicas e de acesso a todos os jogadores e
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nas possiveis estratégias que os outros jogadores podem exercer.

Otimizacao

A otimizacao ou pesquisa operacional é uma metodologia cientifica utilizada para descrever
processos e auxiliar na tomada de decisao. Suas técnicas tomaram impulso com os traba-
lhos de George B. Dantzig, em 1947 (Dantzig, 1963) e as primeiras aplicagbes préticas da
pesquisa operacional ocorreram durante a Segunda Guerra Mundial quando pesquisadores a
utilizaram para resolver conflitos militares. Desde entao, a pesquisa operacional apresentou
grande desenvolvimento e, atualmente, é utilizada em varios ramos da ciéncia como admi-
nistracdo, negécios e engenharia (Hillier e Lierberman, 1995). Tal desenvolvimento deu-se
em parte devido aos avancos nas pesquisas dos algoritmos de otimizacao e pelo advento dos

computadores com grande velocidade de processamento e capacidade de armazenar de dados.

O modelo matematico de otimizacao é representado por uma funcao objetivo que contém
as variaveis de decisdo (z1,xs,...,,) e a medida de desempenho (Ex: receita) expressa
em funcao das variaveis de decisao. Além disso, o modelo possui uma série de equagoes e
inequagoes denominadas restrigoes. O objetivo é sempre maximizar ou minimizar a fungao
objetivo, desde que todas as restrigoes sejam atendidas. O resultado encontrado é a solugao

otima do problema.

Existem intimeros algoritmos para resolver problemas de otimizacao. Eles sao aplicados
de acordo com as caracteristicas das equagoes do problema. Assim, técnicas de programagao
linear, nao linear, inteira e multiobjetiva sao aplicadas de acordo com o problema em questao.

Nesta tese é utilizada a programagao linear.

3.2.3 Teste do modelo e implementacao

Um modelo deve ser testado de forma continua enquanto esta sendo construido. Se o teste

nao for efetuado paralelamente a construcao, ele tende a adquirir inviolabilidade durante o
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seu desenvolvimento, o que tornard complicada a sua avaliagao objetiva depois da conclusao

(Ackoff e Sasieni, 1968).

Os principais tipos de deficiéncia que um modelo pode apresentar estao listados abaixo:

Inclusao de variaveis irrelevantes;

Exclusao de variaveis relevantes;

e Uma ou mais variaveis relevantes podem ter sido avaliadas imprecisamente;

Sua estrutura pode estar errada.

O modelo matematico deve, sempre que possivel, ser implementado em computador uti-
lizando linguagem de programacao ou software préprio para isto. Existem intimeros pacotes
computacionais de codigo aberto ou comerciais que sao usados amplamente em modelagem.
No Capitulo 6 sao apresentadas as ferramentas computacionais utilizadas para a imple-

mentacao deste trabalho.
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Capitulo 4

Concelto de risco e eficiéncia

Embora as pessoas e as empresas lidem com o risco diariamente nas mais variadas formas,
sua conceituacao é dificil. Situacoes que figurem de alto risco para uma pessoa pode ser con-
siderada de risco aceitavel para outras. O sucesso de negdcios, muitas vezes, se da através
das distintas posturas em relagao ao risco assumidas. As perspectivas, geradas por conjuntos

distintos de informagao, é que deve fixar o nivel de risco de um evento (Securato, 1993).

Do mesmo modo que o risco, o conceito de eficiéncia é amplo e varia dependendo do con-
texto. Uma vez que os termos risco e eficiéncia sao amplamente utilizados neste trabalho,

faz-se necessario definir os conceitos relacionados a eles.

Assim, optou-se por dividir este capitulo em nove secoes. A secao 4.1 apresenta as
diversas defini¢oes de risco. As segoes 4.2 e 4.3 descrevem, respectivamente, o risco como
medida quantitativa e as maneiras de modificar o seu valor. As secoes 4.4 e 4.5 apresentam
uma representacao geométrica do risco e analisam os diversos tipos de riscos encontrados. As
secoes 4.6 e 4.7 definem Value at Risk e Receita ao Risco, o método de mensuracao de risco
utilizado na construgao do modelo matematico deste trabalho. A segao 4.8 discorre sobre os
principais riscos encontrados no setor elétrico. E, por fim, a secao 4.9 define o conceito de

eficiéncia utilizado neste trabalho.
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4.1 Definicao de risco
De acordo com o Dicionario Aurélio (1999) risco é:

e perigo ou possibilidade de perigo;

e situacao em que ha probabilidades mais ou menos previsiveis de perda ou ganho como

num jogo de azar ou numa decisao de investimento;
e cm contratos de seguros, evento que acarreta o pagamento da indenizagao;

e possibilidade de perda ou de responsabilidade pelo dano.

Segundo Jorion (2000), as origens da palavra risco remontam ao latim resecare (cortar
separado). Seu significado original vem da nogao de perigo que os navegantes tinham ao

passar por rochas perigosas e pontiagudas.

De maneira subjetiva, risco pode ser descrito como a percepcao de perigo ou falha. Como
os seres humanos nao sao iguais, cada um tem uma nogao diferente de perigo. Segundo Jones
(1995), as pessoas, de um modo em geral, sdo mais propensas a aceitar riscos maiores se elas
tém a sensagao que possuem algum controle sobre o processo. Por exemplo, os individuos se
sentem confortaveis dirigindo automoveis, porém se consideram intimidados morando perto
de uma usina nuclear, mesmo que a incidéncia atual de mortes ou feridos por acidentes nu-

cleares seja muito menor do que de acidentes automotivos.

Um estudo de Slovic (1987) sugere que as pessoas estao dispostas a aceitar um risco as-
sociado a atividades voluntarias até 1.000 vezes maior do que os associados a involuntarias.
Este estudo também sugere que os seres humanos estao propensos a aceitar riscos associados
com uma atividade que seja aproximadamente proporcional a terceira poténcia do beneficio

produzido.
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Quantificado, o risco se torna um nimero que exige atencao e cuidado ao ser expresso.
Pode-se citar como exemplo a dificuldade de se definir, com exatidao, qual o risco de ra-
cionamento de energia elétrica no Brasil, em um determinado ano, dada a conjuntura que
se estd observando no momento. Diversas empresas, 6rgaos governamentais e associagoes
representativas de agentes possuem seus préprios métodos e, via de regra, os valores de risco

obtidos por esses métodos sao distintos.

Na engenharia os coeficientes de seguranca sao enormes quando se calcula a estrutura de
uma hidrelétrica, prédio ou mesmo de uma casa. Sao utilizadas probabilidades de falha em
funcao do possivel prejuizo ao cliente caso ocorra um evento desfavoravel. Na vida pessoal,
sempre se procura o melhor equipamento e o lugar mais seguro. A seguranca é diretriz para

as decisoes (Cascaes, 2004).

Risco esta sempre relacionado a um acontecimento futuro. As informagoes de um evento
passado podem servir de subsidios para avaliar um provavel acontecimento futuro. Entre-
tanto, nesta introducao, o objetivo nao é padronizar valores de percepcao ao risco, porém
exteriorizar como ele, até por ser subjetivo, é complexo de ser definido, avaliado, mensurado

e gerenciado.

O que se pretende mostrar é que o risco esta associado as incertezas que norteiam o pro-
cesso decisorio. Quando nao héa incertezas ou alternativas, nao héa risco quanto ao resultado

da decisao tomada.

4.2 Risco como medida quantitativa

O calculo matematico do risco de um evento esta associado a duas varidaveis: probabilidade

e magnitude da conseqiiéncia.

Risco = probabilidade x magnitude da conseqiiéncia (4.1)
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As subsecoes seguintes discutem estas duas variaveis separadamente.

Probabilidade

A descricao da natureza estocastica da freqiiéncia de um evento ocorrer é denominada pro-
babilidade. Resumidamente, ela ¢ um termo matematico que pode assumir valores entre
0 e 1 e definida como o nimero de resultados observados dividido pelo nimero total dos
resultados possiveis.

Conseqiiéncia

A conseqiiéncia exprime a magnitude da perda. Um revés é mensurado de maneira distinta
pelas pessoas e, portanto, é dificil de quantificd-lo. Assim, ndao hd um padrao para calculo
da conseqiiéncia. Em geral, ela descreve as penalidades associadas a ocorréncia de certos

eventos.

4.3 Alteracao do risco

Risco é uma funcao de varias varidaveis, porém o tempo é uma variavel independente funda-
mental. Na Equacao 4.2, o risco é valorado por R(t), P(t) representa a probabilidade e C(t)
o valor da magnitude da conseqiiéncia no tempo ¢.
R(t) = P(t) - C(t) (4.2)
Asssim, da Equacgao 4.2 conclui-se que existem trés maneiras de modificar o risco:
1. Alterando a probabilidade P(t);
2. Alterando a magnitude da conseqiiéncia C(t);

3. Alterando ambos, a probabilidade e a magnitude da conseqiiéncia.
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s . dR(t . ~
Em termos matematicos a taxa de risco no tempo (%) pode ser escrita em relacao as

suas partes dependentes, conforme a Equacao 4.3.

dC(t)

dR(t)  dP(t)
B Cdt

dt dt

-C(t)+ P(t) - (4.3)

A alteracao do risco é a variacao do risco em um determinado periodo e indicado pela
varidvel AR(t). Manipulando a Equagao 4.3 e admitindo dt ser aproximado para At, a

alteracao do risco pode ser escrita pela Equacao 4.4.

AR(t) = AP(t) - O(t) + P(t) - AC(t) (4.4)

A reducao do risco ocorre quando AR < 0 enquanto o risco aumenta quando AR > 0.
Pelo fato da probabilidade e a magnitude da conseqiiéncia serem variaveis independentes
uma da outra, pode acontecer de ambas serem modificadas e a alteragao do risco ser nula,

isto é, AR = 0.

Portanto, existem varias maneiras de promover a reducgao do risco, porém a questao esta
em responder quais sao as melhores. A representacao geométrica do risco, apresentada na

secao seguinte, fornece algumas respostas.

4.4 Representacao geométrica do risco

Em termos matematicos, as variaveis probabilidade e a magnitude da conseqiiéncia e, como
resultado o risco, podem ser representados por um ponto no espaco de duas dimensoes. Todo
par ordenado com o valor da probabilidade e o respectivo valor da conseqiiéncia, [p,c|, re-

presenta um ponto no sistema (Figura 4.1).
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Conseqiiéncia (c)

=}

Probabilidade (p)

Figura 4.1: Sistema de coordenadas de risco.

Apesar de cada ponto no sistema de coordenadas possuir apenas uma representagao [p, ¢/,
diferentes pontos podem representar o mesmo valor para o risco. Para exemplificar, suponha

a existéncia de dois pontos com o mesmo produto, isto ¢, mesmo risco.

Ponto A: [p=10,2, c=5] Risco =%

Ponto B: [p=0,5,¢c=2] Risco =%

O resultado pode ser observado na curva da Figura 4.2 denominada “contorno de risco”.
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Figura 4.2: Propriedades da constante risco.
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Um dos propésitos em utilizar o sistema de coordenadas é assistir o agente que pretende
avaliar o risco de um estudo. A avaliacao de risco é um processo de julgamento de uma
falha potencial das mudangas no risco total, relativo aos movimentos no sistema de coorde-
nadas. Pelo fato de existirem infinidades de combinagoes de probabilidade e a magnitude
da conseqiiéncia que resultam em um mesmo risco, medir apenas o risco total em si é uma
informacao incompleta para o agente que deseja avaliar o risco. Portanto, é necessario veri-

ficar as diregoes de mudancgas do valor do risco no sistema de coordenadas.

Jones (1995), por meio da Figura 4.3, apresenta os sistemas de coordenadas dividido em
quatro quadrantes. As quatro segoes significam dire¢oes indicando alteracoes no risco. Cada

direcao tem diferentes implicagoes na avaliagao do risco que sao discutidas a seguir.

@ Conseqiiéncia alta Conseqiiéncia alta
-g Probabilidade baixa Probabilidade alta
5
=
g
2] Conseqiiéncia baixa Conseqiiéncia baixa
S
@) Probabilidade alta Probabilidade baixa

Probabilidade (p)

Figura 4.3: Categorias de risco.

1. Conseqiiéncia alta e probabilidade alta.
O movimento nesta direcao constitui o pior caso, pois aumenta a probabilidade de
eventos negativos com conseqiiéncias graves. A questao do agente estd em definir o
limite de exposi¢ao méxima aceitavel quando ele move nesta direcao. O movimento

nesta dire¢ao nao ocorre voluntariamente.

2. Conseqiiéncia baixa e probabilidade alta.

Mover nesta diregao significa que o risco estd decrescendo por conta da variavel con-
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seqliéncia, porém a probabilidade da ocorréncia de eventos negativos continua alta. O

movimento nesta direcao busca um trade-off entre estas duas variaveis.

Conseqiiéncia baixa e probabilidade baixa.
Mover nesta direcao ¢ o objetivo de todos os agentes, pois o risco total é reduzido por

ambas as variaveis. Neste caso, este movimento sempre ocorre voluntariamente.

Conseqtiéncia alta e probabilidade baixa.

Esta regiao tem em comum algumas caracteristicas do item 2 (conseqiiéncia baixa e
probabilidade alta), porque é possivel encontrar o mesmo valor do risco daquela regiao
com combinacoes diferentes de probabilidade e conseqiiéncia. Entretanto, existem con-
sideraveis diferencas praticas. No item 2, muito é conhecido sobre o comportamento
dos eventos, pois existem uma abundancia de ferramentas estatisticas que conseguem
fornecer informagoes descritivas sobre o processo. Devido as conseqiiéncias serem me-
nores, dados suficientes para o calculo do risco estao disponiveis. Entretanto, se o
agente se move na direcao deste item 4, menos dados para efetuar os cdlculos estarao
disponiveis. A conclusao é que, mesmo que um agente tenha o mesmo risco se deslo-
cando para a dire¢ao do item 2 ou 4, as incertezas numéricas ou os erros estatisticos
associados a estes valores serao diferentes. Na regiao 4 existem eventos insuficientes

para servirem de dados para os modelos estatisticos.

4.5 Analise de risco

Risco exerce um grande papel na avaliacao da contratacao de energia elétrica por parte

dos geradores. E ao mesmo tempo, objetivo e subjetivo. E objetivo porque todos agentes

lidam com as mesmas incertezas de mercado e subjetivo porque diferentes estratégias na

contratacao de energia podem implicar diferentes graus de risco (Shahidehpour et al., 2002).

Risco pode ser definido como a volatilidade de beneficios inesperados, normalmente rela-

cionado ao valor de ativos ou passivos de interesse (Jorion, 2000). Alguns autores conceituam
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risco como algo associado a possibilidade de perda, enquanto outros utilizam o termo para

indicar um grau de incerteza tanto em relagao a perdas quanto em relagao a ganhos.

A andlise de riscos consiste em:

Entender os riscos que estao envolvendo a instituicao;

e Mensurar o risco;

Controlar o risco;

e Comunicar o risco.

Segundo Jorion (2000), as empresas, em geral, estdo expostas a trés tipos de risco: ope-

racional, estratégico e financeiro.

Os riscos operacionais (Business risks) sao aqueles assumidos com objetivo de criar van-
tagem competitiva e valorizar a empresa. Eles estao relacionados ao setor da economia em

que a empresa opera e incluem inovagoes tecnologicas, desenhos de produtos e marketing.

Riscos estratégicos sao resultados de mudancas no cenario economico ou politico. Sao

exemplos deste tipo de risco a expropriagao e a nacionalizagao, que sao dificeis de fazer hedge.

Os riscos financeiros estao ligados a possiveis perdas nos mercados financeiros com os-
cilagoes de varidveis como taxa de cambio e juros. Jorion (2000) subdivide o risco financeiro

CII:

e Riscos de mercado: vinculados as mudangas nos pregos (ou volatilidades) de ativos e

passivos financeiros, sendo mensurados pelas mudangas no valor das posigoes.

e Riscos de crédito: ocorrem quando as contrapartes nao desejam ou nao sao capazes de

cumprir suas obrigacoes contratuais.
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e Riscos de liquidez: surgem quando uma transacao nao pode ser conduzida pelos precos

de mercado prevalecentes devido a uma atividade insuficiente de mercado.

e Riscos operacionais: referem-se as perdas potenciais resultantes de sistemas inadequa-

dos, ma administracao, controles defeituosos ou falha humana.

e Riscos regulatorios: decorrentes de quebra de contratos mediante mudancas de normas,

instabilidade politica, mudancas freqiientes na legislacao, entre outros.

Esta tese esgrima com o risco de mercado, isto é, relacionado a variabilidade dos precos
de energia elétrica no longo prazo. Os métodos mais utilizados para mensurar este tipo de
risco sao o desvio-padrao, a volatilidade, o arrependimento minimax, o Value at Risk (VAR)

(valor ao risco) e o Conditional Value at Risk (valor em risco condicional) (CVAR).

No entanto, neste trabalho, para mensurar o risco de receita do agente vendedor de
energia elétrica, optou-se por definir um novo conceito, denominado de Receita ao Risco
(RAR). Este conceito, detalhado nas secoes seguintes, deriva da definicdo de VAR e foi
escolhido com o objetivo de simplificar a andlise do usuario dos resultados fornecidos pelo
modelo de decisao. Além disso, com excecao do VAR e CVAR, as medidas de risco listadas
anteriormente sao de dificil aplicabilidade para o problema que esta tese propoe avaliar,
pois sao medidas analiticas, cujas aplicagoes estao vinculadas as implicagoes de ocorréncias
passadas no risco futuro. Como explicitado no Capitulo 1, o historico de pregos de contratos
bilaterais, de leilao, é reduzido, por isto optou-se por utilizar uma derivacao do VAR, que

permite o uso de simulacgoes em substituicao aos métodos analiticos.

4.6 Value at Risk

O VAR é a quantia maxima em dinheiro que pode ser perdida ou deixada de ser ganha em
portfélio em um periodo, com um dado nivel de confianga (Best, 1999). Por exemplo, o VAR

de R$ 2.000.000,00 em um dia dado um nivel de confianca de 95%, sugere que é esperado,
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com probabilidade de 95%, que a perda do dia nao seja maior do que R$ 2.000.000,00. O
CVAR representa o valor esperado da perda, dado que esta perda foi superior ao VAR. Exis-
tem excelentes referéncias na literatura que utilizam VAR aplicado a mercados de energia

elétrica como Denton et al. (2003), Henney e Keers (1998) e Das e Wollenberg (2005).

O VAR, como é tipicamente calculado, fornece uma medida estatistica da maxima provavel
perda do portfélio quando o mercado se comporta de maneira normal. Ele nao é concebido

para competir com mudangas de precos anormais (extremas) (Jorion, 2000).

Para mensurar o VAR, deve-se escolher dois fatores quantitativos: o horizonte de tempo e
o nivel de confianca. Ambos, de certa forma, arbitrarios. O horizonte pode ser determinado
pela natureza da carteira. Os bancos comerciais utilizam o VAR sobre um horizonte diario,
devido ao giro rapido das suas carteiras. De modo inverso, carteiras como as de fundo de
pensao, ajustam suas exposi¢oes ao risco em um tempo maior, e, portanto, o horizonte de
um meés é geralmente escolhido (Jorion, 2000). Dahlgren et al. (2003), por exemplo, utiliza-
ram um horizonte de 100 dias para avaliar o VAR no mercado diario de energia elétrica da

Califérnia.

H4 poucas diretrizes para a escolha do nivel de confianca. O Comité da Basiléia® escolheu
um nivel de 99%. O Citibank emprega um nivel de 95,4% e o J.P.Morgan de 95%. O célculo
da Garantia Fisica das usinas hidrelétricas e termelétricas adota um nivel de confiabilidade
para o suprimento de energia elétrica de 95%, ou seja, com risco de qualquer déficit de ener-

gia de 5%.

A escolha do nivel de confianca deve levar em consideracao o grau de aversao ao risco

da empresa ou governo e o custo por uma perda que ultrapasse o VAR. Uma aversao mais

IPacto financeiro com o objetivo de conseguir uma maior estabilidade financeira, firmado pelos bancos
centrais do G-10 (Bélgica, Canadé, Franga, Estados Unidos, Alemanha, Itdlia, Japao, Holanda, Reino Unido,

Suécia, além de Suiga e Luxemburgo) que se retinem uma vez por ano.
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forte ao risco indica que um valor maior de capital deve ser alocado a fim de cobrir possiveis
perdas, resultando assim, em um nivel de confianga mais alto (Jorion, 2000). Uma opgao
na definicao do nivel de confianga consiste em definir varios percentis e analisar o VAR em

cada um deste percentis. Por exemplo, o VAR com 99%, 98%, 97% 96% e 95% de confianca.

E importante o usudario escolher um nivel de confianca que lhe permita verificar as esti-
mativas regularmente. Ao se escolher um nivel de 95%, por exemplo, a expectativa é que

haja, a cada 20 dias, uma perda diaria que supere o VAR.

A Figura 4.4 apresenta a variacio didria do Indice de Energia Elétrica (IEE), indice
setorial da Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA) langado em agosto de 1996 com o
objetivo de medir o desempenho do setor de energia elétrica, no periodo de 01/02/2005 a
31/01/2006. O IEE constitui-se instrumento que permite a avalia¢ido da performance de car-
teiras especializadas do setor de energia elétrica e é composto pelas agoes as quais tiveram
participacao em termos de volume financeiro igual a no minimo 0,01% do volume do mercado
a vista (lote-padrao) da BOVESPA nos tltimos doze meses, que foram negociadas em no
minimo 80% do total de pregoes do periodo e apresentaram no minimo 2 negécios/dia em
pelo menos 80% dos pregoes em que foi negociada. A composicao deste indice é reavaliada

a cada quatro meses (BOVESPA, 2007).

Analisando a Figura 4.4, conclui-se que este indice apresentou grande volatilidade no
periodo de um ano, atingindo um méximo de 5,67%, em 4 de maio de 2005 e um minimo de
-6,15%, em 23 de junho do mesmo ano. Um investidor pode utilizar o VAR para avaliar se
ele deseja investir no conjunto de acoes as quais compoe este indice. Utilizando um exemplo
hipotético, admite-se que seu capital serd investido por no maximo um ano e, facultar-se-lhe-
a a qualquer momento neste periodo, vender as agoes compradas. Também é admitido que
utilizard um nivel de confiabilidade de 95% e empregard na sua andlise os dados histéricos

da variagao diaria dos dois tltimos anos.
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Figura 4.4: Indice de Energia Elétrica (IEE).

Fonte: Bovespa.

Para facilitar a anélise, a Figura 4.5 reorganiza os dados da Figura 4.4 transformando-os
em uma distribuicao de freqiiéncia do periodo em analise. Assim, observa-se que se o futuro
repetir as variacoes passadas, o valor esperado do retorno didrio do IEE sera de 0,21%. O

VAR, em relacao ao retorno esperado, seréd de -2,60% ao risco de 5%.
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Figura 4.5: VAR para o periodo de 1 ano e 95% de confiabilidade.
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4.7 Recetta ao Risco

Um dos objetivos do modelo de suporte a decisao do Capitulo 5 desta tese é obter duas
medidas quantitativas: a receita esperada e o valor minimo esperado da receita do agente

dado um nivel de confianga ou risco.

A Receita ao Risco (RAR) definida neste trabalho representa a segunda medida, isto
é, calculado o valor esperado da receita, esta medida explicita o valor minimo da receita,
dado um nivel de confianca. A RAR estima o ganho minimo potencial da receita do agente,
enquanto o VAR a perda maxima. Considerando o mesmo nivel de confianga, pode-se

expressar matematicamente o RAR como:

RAR = Valor Esperado — VAR. (4.5)

A RAR, assim como o VAR, também deve ser utilizada para mercados que se comportam
normalmente. Ela nao captura mudancas extremas, como alteragoes regulatérias, que tém
impacto nas regras de mercado de energia elétrica. A Figura 4.6 exemplifica o valor da RAR
para uma distribuicao de probabilidade normal com valor esperado de 1.000 e desvio-padrao
igual a 100. Nesta figura, a RAR é de 835,51 para um nivel de confianga o de 95%. Se
interpretar o valor esperado de 1.000 como receita esperada de uma carteira de contratos, o
valor de 835,51 pode ser interpretado como a receita, dado um nivel de confianca de 95%,
ou, de outra maneira, existe um risco de 5% da receita da carteira ser menor do que 835,51.

O modelo do Capitulo 5 apresenta resultados como o expresso na Figura 4.6.
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RAR = 835,51 Valor Espérado
a = 95% =1.000
VAR = 164,49 /
700 850 1.000 1150 1300 =

Figura 4.6: RAR para um nivel de confianca de 95%.

Para calcular a RAR ¢ utilizado o método de simulacao de Monte Carlo. Este método
de simulagao consiste de um processo para operar modelos estatisticos para lidar experimen-
talmente com varidveis descritas por fungoes probabilisticas. Envolve a geracao de niimeros
aleatorios para uma determinada funcao de distribuicao de probabilidade e utiliza a média
destas observacoes para estimar o valor esperado do problema e os percentis superiores ou
inferiores para detectar o nivel de risco. No caso deste trabalho, interessa o percentil inferior

no qual é expressada a RAR.

O processo de aplicacao da simulacao de Monte Carlo para analise de risco consiste dos

seguintes passos:

e Construcao um modelo que descreva os principais fatores associados com o problema

de decisao;
e Reconhecer e identificar a incerteza associada com estas variaveis no modelo;

e Gerar uma distribuicao de probabilidades para as varidveis que se deseja entender

melhor;

e Analisar os efeitos da incerteza nas variaveis de decisao. Por exemplo, responder estas

questoes: qual a probabilidade de ocorrer perdas financeiras significativas? Ocorrendo
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um resultado adverso, qual sera a perda resultante da decisao tomada?

No método de Monte Carlo repete-se varias vezes um ensaio ou simulacao. Cada vez que
uma simulacao é realizada, uma ou mais variavel de incerteza envolvida assume um valor
aleatorio de acordo com uma funcao de distribuicao de probabilidade. Nao hda uma norma
para definir o nimero de simulacoes que devem ser realizadas. Porém, este nimero deve
ser grande o suficiente pois, o valor estimado converge para o valor real a uma velocidade

proporcional a vk, na qual k representa o nimero de simulacdes.

Segundo Jorion (1998), pagina 194:

“Esse método (Monte Carlo) provavelmente representa a abordagem mais
poderosa para a mensuragao de risco de mercado, contanto que a modelagem

seja feita corretamente”.

4.8 Risco no setor elétrico

O topico risco sempre esteve presente no setor elétrico. A incerteza quanto a projecao da
demanda, os impactos ambientais das obras de engenharia, a probabilidade de falha de
equipamentos, o remanejamento de populagoes com enchimento dos reservatérios de novas
hidrelétricas, incertezas regulatorias e os pregos de formagao do contratos de comercializagao

sao apenas alguns exemplos de atividades que envolvem algum tipo de risco no setor elétrico.

Assim como descrito na definicao de risco, no setor elétrico a avaliacao de risco sempre
estd ligada a alguma atividade futura. O Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE,
2004)? define, na Resolugao n° 1 de novembro de 2004, o critério de garantia de suprimento

de energia elétrica baseado no risco anual da insuficiéncia de energia:

2Conselho presidido pelo Ministro e Minas e Energia composto por dez membros, incluindo sete ministros
de Estado, instituido pela Lei 9.478 de agosto de 1997 com o objetivo de estabelecer e revisar as politicas

energéticas propostas pelo MME.
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“Art 2°: Estabelecer que o risco de insuficiéncia da oferta de energia no Sis-
tema Interligado Nacional nao podera exceder a 5 % em cada um dos subsistemas

que o compoe”.

Desta maneira, o planejamento de expansao do setor elétrico é realizado baseado no risco
de déficit de 5 %. O Plano Decenal de Expansao, elaborado anualmente pelo MME, estabe-
lece o cronograma de entrada e construcao de novos empreendimentos de geragao baseado,
entre outros, neste critério. Entretanto, apesar do CNPE fixar este critério para o risco
de falta de energia elétrica, ele nao estabelece nenhum parametro para a profundidade do
déficit, ou seja, ele trata da mesma maneira um racionamento atingindo 1 % ou 20 % da

carga do SIN.

A projecao da demanda do Plano Decenal de Expansao também ¢ incerta e, por conse-
guinte, existe risco dela nao se concretizar. Para contornar esta situagao, o MME projeta
trés cenarios de demanda, em geral denominados de referéncia, baixo e alto. Estes cenarios
sao baseados em premissas macroeconomicas de dificil previsao, principalmente quando se

considera um horizonte de dez anos.

Riscos regulatérios também estao presentes no setor elétrico. As constantes mudancas
no ambiente institucional e a instabilidade existente decorrentes das trocas de governo sao
alguns dos riscos que os agentes investidores computam antes de propor algum projeto ou

avaliar alternativas de entrada no mercado de energia elétrica.

Outra fonte de risco esta ligada aos aspectos ambientais e sociais. Nao existe forma de
geracao de energia elétrica que nao produza algum dano social ou ambiental. A construcao
de hidrelétricas, termelétricas e linhas de transmissao devem cada vez mais obedecer critérios
rigidos de riscos ambientais. E comum projetos de engenharia serem alterados diversas vezes
para atender estes requisitos. Alguns sao até cancelados. E nitida a dificuldade de se proje-

tar hidrelétricas com grandes reservatérios, como era feito ha alguns anos, com o agravante
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do maior potencial hidrico nao explorado no Brasil estar na regiao Amazonica.

Alguns riscos emanaram com a reestruturacao do setor elétrico iniciada ainda em meados
da década de 1990. Dentre estes riscos situa-se o de mercado. Os consumidores que se enqua-
dram na condicao de livres podem escolher entre comprar energia no ambiente regulado ou
livre. A vantagem de comprar no mercado regulado esta na garantia de suprimento ao mesmo
preco da energia fornecida aos consumidores cativos. Porém, pode ocorrer no mercado livre
que esta mesma energia seja negociada a um precgo inferior ao do mercado cativo. O risco
de negociar no mercado livre estd no momento da recontratacao da energia de um contrato
vencido. Se na época da recontratacao a demanda estiver muito proximo da oferta, ou no
limite, o sistema estiver em racionamento, o preco da energia elétrica deste novo contrato
tende a ser extremamente alto para o consumidor livre, pois ha restricao de oferta. Por outro
lado, este risco é mitigavel, pois se pode celebrar contratos com diferentes vendedores com
prazos de término distintos. Para mitigar o risco de suprimento energético e preco, alguns
consumidores estao garantindo os seus requisitos energéticos através da construcao de seus
proprios sistemas de geracao, tornando-se autoprodutor de energia e vendendo o excedente

produzido para o mercado.

Por dltimo, existe o risco de crédito. O principal foco deste tipo de risco estd na ina-
dimpléncia. Como no mercado regulado a demanda das distribuidoras é agregada para depois
ser leiloada e, depois de leiloada ser dividida por meio de CCEARs entre vendedores e dis-
tribuidores, eles nao possuem a oportunidade de escolher o agente para negociar. Assim, um
vendedor nao pode escolher uma distribuidora para comercializar sua energia baseada no seu

histérico de “bom pagador”, sendo obrigado a assumir o risco de crédito desta distribuidora.
)

4.9 Eficiéncia

O conceito de eficiéncia é amplo e varia dependendo do contexto. O objetivo desse capitulo

é definir o conceito de eficiéncia utilizado neste trabalho, uma vez que este termo é ampla-
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mente utilizado nesta tese.

Em geral, na area de energia, o termo eficiéncia estd ligado ao conceito de se utilizar
menos energia para produzir a mesma quantidade de servigo ou saida tutil. Por exemplo,
para o setor industrial, a eficiéncia energética pode ser medida pela quantidade de energia
requerida para produzir uma tonelada de um produto. Portanto, eficiéncia energética é ge-

ralmente definida pela razao entre a saida util e a energia de entrada do processo.

Em economia, eficiéncia estd relacionada a alocacao de bens. Numa troca entre agentes,
o desfecho dependera da capacidade de negociacao entre as duas partes. Entretanto, em
mercados competitivos existem muitos compradores e vendedores, de maneira que se um
comprador nao ficar satisfeito com os termos da negociacao pode procurar outro vendedor o
qual lhe ofereca condicoes mais atraentes. Conseqilientemente, os valores de mercado sao de-
terminados pelo conjunto de forcas representado pelos compradores que compée a demanda

e pelos vendedores que compoe a oferta (Pindyck e Rubinfield, 1994).

Portanto, o conceito de eficiéncia neste caso estd relacionado a alocagao de bens. No caso
especifico de leiloes, o organizador de um leilao interessado em alcancar a eficiéncia, objetivo,
por exemplo, dos leiloes de energia existente do ACR, deve escolher com cuidado o formato
do leilao. Configurar um leilao cujas regras sejam simples, a probabilidade de conluio entre
os participantes seja baixa e que os participantes revelem sua verdadeira avaliacao para o

bem (eficiéncia) é uma tarefa dificil e que exige esfor¢o e conhecimento do executor.
Contudo, o conceito de eficiencia utilizado neste trabalho estd relacionado a definicao

utilizada em pesquisa operacional. Um problema de otimizagao com um tnico objetivo e

com restrigoes possui a forma:
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max {f(x) =z} (4.6)

s.a xe S

onde f(x) é a fungao objetivo e S a regido factivel. O propésito do problema de oti-

mizagao é encontrar um ponto x* em S que maximiza o valor da fungao objetivo z.

Entretanto, o problema de contratacao eficiente de energia elétrica é formulado com mais
de um objetivo. O tomador de decisao tem que escolher sua carteira 6tima de contratos
baseada no binémio risco e retorno financeiro. Portanto, trata-se de um problema de decisao
multiobjetivo ou multicritério. Dependendo da construcao do modelo, os objetivos do agente
podem ser maximizar o retorno financeiro (z;) e minimizar o risco de exposigao (z2) da sua

carteira de contratos:

max {fi(x) = 2}
min  {fo(X) = 22} (4.7)

s.a x € S.

Este é o modo mais utilizado para avaliar risco. O problema 4.7 é uma das mais conhe-
cidas aplicacoes da teoria do portfélio a problemas reais e se baseia no Modelo da Minima
Variancia de Markowitz (1952). O objetivo desse modelo é otimizar o portfélio (ou a seg-
mentagao da carteira) de maneira a minimizar os riscos da aplicacao (medida pela variancia

da utilidade conseguida).

O problema 4.7 pode ser transformado em um problema de um 1inico objetivo, fixando-se
uma taxa de retorno e minimizando o risco da carteira. Porém, para se utilizar este modelo
faz se necessario construir uma matriz de correlagao entre as variaveis, neste caso, os precos
dos contratos. Entretanto, como o mercado brasileiro de energia elétrica é muito recente,

seria dificil supor, ainda que a Secao 5.5 tente fazer isto, uma correlacao entre possiveis
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contratos de energia elétrica, pois nao ha um histérico suficiente para estes pregos.

Assim, como descrito na Segao 4.7, nesta tese optou-se por utilizar o conceito de RAR
para mensurar o risco. Como ja explicitado, neste trabalho RAR deve ser interpretado como
o resultado minimo esperado com determinado grau de confianca. Por esta interpretacao,
quanto maior o RAR, fixado um nivel de confianca, maior é o resultado minimo esperado
da carteira. Destarte, o problema multiobjetivo do agente passa a ser: maximizar a receita
esperada (z;) e maximizar o RAR, definido o nivel de confianca, (z2) da sua carteira de

contratos:

max {fi(x) = 2}
max {fa2(x) = 22} (4.8)

s.a x € S.

Para se entender o conceito de eficiéncia em pesquisa operacional primeiro deve-se com-

preender o conceito de dominancia.

Seja z',z% € R* dois vetores de critério. Entdo, z' domina fracamente z? se e somente

se z' > 7% e z! # 2 isto é, 2z} > 2? para todo i e 2z} # 27 para pelo menos um i. Se

2

z' domina z?, nenhum componente de z' é menor do que o correspondente componente

2

de z?, e pelo menos um componente de z' é maior do que seu correspondente de z?. Se e

somente se z' > 72, isto é, z! > z? para todo i, entao z' domina fortemente z* (Steuer, 1985).

Para exemplificar, considere a Tabela 4.1 com quatro vetores de critérios. Os vetor de

1

critério z* é dominado pelos outros vetores no conjunto como indicado. Nao existe relacao

de dominancia entre z2, z3 e z*.
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Tabela 4.1: Exemplo de dominancia.
Vetor  Valores do critério
Critério 2z 29 Dominado por

z! 72 e z° fracamente

2
3
4

N RN
=W NN

z
VA
z

Enquanto o conceito de dominancia refere-se ao espaco de critério, a idéia de eficiéncia
refere-se aos pontos do espago de decisao. Sendo C o conjunto de coeficientes da funcao de

critério, entao o vetor critério é dado por Cx, segue, assim, a definicao de eficiéncia.

Um ponto X € S é eficiente se e somente se nao existe outro ponto x € S tal que Cx > Cx

e Cx # Cx. De outra maneira, X ¢é ineficiente.

Um ponto X € S é eficiente se seu vetor critério nao for dominado pelo vetor critério de
algum outro ponto de S. Isto é, um ponto é eficiente se nao for possivel mover-se na regiao
factivel para aumentar um dos objetivos sem diminuir pelo menos um dos outros objetivos.
Em outras disciplinas, este conceito de eficiéncia também é conhecido como Otimo de Pareto,

Admissibilidade ou Nao-inferioridade (Steuer, 1985).

A Tabela 4.1 serve para exemplificar o conceito de eficiéncia ora definido. Assuma o pro-

blema multicritério na qual a regiao factivel consiste dos quatro pontos dados pela Tabela

1 1 3

4.1. Pelo fato do vetor critério z! ser dominado, z! ¢ ineficiente. Como os vetores z2, z% e

z* nao sao dominados pelos vetores critérios em nenhum ponto da regiao factivel, z2, z° e z*

sao eficientes.
Graficamente, pode-se encontrar os pontos eficientes de um problema multicritério através

da anédlise do espaco de decisao. A area sombreada Z da Figura 4.7 apresenta o espago de

decisao, isto é, a regiao dos pontos factiveis da combinacao de varios contratos de energia
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elétrica formando diferentes carteiras. A funcao objetivo é definida por dois critérios: receita

esperada e RAR.

RAR

)
N
o

N

Qoo====(]

N
—

Receita Esperada

Figura 4.7: Solucoes eficientes.

Na Figura 4.7, a solucao z' ¢ ineficiente pois existem carteiras melhores que a domina
no sentido de 6timo de Pareto. Por exemplo, a solucao z? possui o mesmo RAR e uma re-
ceita esperada melhor, enquanto a z> possui a mesma receita esperada, mas um RAR maior.
Como nao existe nenhum outro vetor critério z no espaco de decisao tal que z > z2, isto

é, z; > 2?2, para todo i, e z > z*, isto é, z; > 2}, para todo i, as solugoes z* e z* nao sao

dominadas e, por conseqiiéncia, sao eficientes. Da mesma forma, como nao existe z > z*, z*

¢ uma solugao nao dominada, e, portanto, eficiente.

A curva delimitada por z? e z* na Figura 4.8 contém todos os pontos eficientes do espaco
de decisao, isto é, as carteiras formadas pelas diversas combinagoes de contratos que estao
sobre esta curva nao sao dominadas por outras possiveis configuracoes de carteiras. Esta
curva, em analise de risco, é conhecida como Fronteira Eficiente e detalhes de sua construgao

podem ser obtidos na referéncia Elton e Gruber (1981).
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RAR

Receita Esperada
Figura 4.8: Fronteira eficiente.

Para encontrar o ponto 6timo dentre os plotados na Fronteira Eficiente é necessario co-
nhecer a fungao utilidade do tomador de decisao. Esta fungao deriva da postura do agente

em relagao ao risco.

A teoria da utilidade tem como objetivo revelar como um agente se posiciona diante de
carteiras que apresentam diferentes combinagoes de risco e retorno. A partir da comparagao
racional que promove entre as utilidades das alternativas de contratos disponiveis, o agente é
capaz de construir uma escala de preferéncias, conceito essencial de sua decisao em condigao
de risco. Na escala de preferéncias, coexistem iniimeras possibilidades de carteira igualmente
atraentes para o agente, apresentando idénticos graus de utilidade em relagao ao risco e re-

torno esperado (Assaf Neto, 2001).

A escala de preferéncia do agente pode ser representada pela curva de indiferenga. Qual-
quer combinacao inserida sobre a curva de indiferenca é igualmente desejavel, pois deve
proporcionar o mesmo nivel de utilidade. Na esséncia, este ¢ um enfoque comparativo que
permite a visualizacao das preferéncias do agente diante do objetivo de maximizar sua sa-

tisfagdo (grau de utilidade) (Assaf Neto, 2001).

A quantidade de curvas de indiferenca de um agente pode ser ilimitada. A Figura 4.9
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ilustra a escala de preferéncias de um agente representada por 3 curvas de indiferenca. A
curva U; indica um maior grau de utilidade do agente. A medida que as curvas se aproximam
do eixo horizontal, a utilidade do agente diminui. A interseccao da curva Uz com a Fron-
teira Eficiente resultara no ponto z* do espacgo de decisao. Este ponto maximiza a utilidade
do agente em funcao das suas curvas de preferéncia e das solucoes eficientes localizadas no

espaco de decisao.

RAR

Receita Esperada

Figura 4.9: Funcao utilidade: curvas de indiferenca.

Esta definicao de eficiéncia, utilizada em pesquisa operacional no sentido de étimo de
Pareto, é a que sera utilizada no decorrer deste trabalho. A carteira de contratos que
maximiza a receita esperada, dado um nivel de risco, serd definida pela interseccao das

solugoes eficientes obtidas no modelo com as curvas de preferéncia do agente.
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Capitulo 5

Modelo para contratacao eficiente

Antes da apresentacao do modelo para contratagao de energia elétrica é necessario avaliar
as caracteristicas do mercado brasileiro. A maioria das caracteristicas citadas abaixo sao
consequiéncias da incapacidade de se armazenar energia elétrica e da configuracao do modelo

setorial para comercializacao de energia elétrica.

e Trata-se de um novo mercado no Brasil e sujeito a mudangas para adequacgao a realidade

do setor elétrico, portanto, ainda afetado com freqiiéncia por intervencao politica.

e Pelo fato de ser recente, existe uma caréncia de dados historicos de mercado e, por
conseqiiéncia, existe dificuldade de se utilizar ferramentas matematicas para previsao

de precos de contratos;

e Na formagcao do preco de um contrato, em qualquer dos ambientes de comercializagao,
existe a incerteza de variaveis exdgenas como a demanda futura, afluéncias, volume

dos reservatorios, disponibilidade das unidades de geracao e custos de combustiveis.

e Além da incerteza quanto as varidveis citadas no item anterior, existe a incerteza
quanto ao comportamento dos outros agentes de mercado. Agentes mais avessos ao
risco tendem a aceitar uma menor remuneragao nos seus contratos para conseguir
mitigar o risco. De outra maneira, agentes propensos ao risco tendem a assumir riscos

financeiros maiores na busca de melhores remuneracoes.
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e Apesar do sistema brasileiro ser interligado, existem restricoes de conexao que o divide
em quatro submercados que podem assumir precos diferentes no mercado de curto
prazo, dependendo do volume de dgua armazenada nos reservatérios e das hidrologias

futuras.

5.1 Formacao dos contratos

O Capitulo 2 apresentou os ambientes de comercializagao para os agentes de mercado. O
ACR é um ambiente de contratacao inflexivel, pois o prazo dos contratos é definido pelo
governo, podendo variar de 5 a 15 anos no caso da contratagao existente e entre 1 e 2 anos
no caso da contratacao de ajuste. Como ja descrito no Capitulo 1, nao é discutido neste
trabalho a contratagao de energia proveniente de novos empreendimentos que também faz
parte do ACR, pois este problema estda mais relacionado a alternativas de investimentos do

que contratacao de energia elétrica.

Ao contrario do ACR, o ACL é um ambiente que permite flexibilidade na formatacao dos
contratos. Nele um agente vendedor ou comprador pode formatar seus contratos de acordo
com suas necessidades e depois levé-lo a licitacao ou abrir diretamente uma negociagao entre
comprador e vendedor. Neste contrato, o agente pode definir volumes de energia, prazos,
inicio de suprimento e depois s6 negociar preco com a contraparte. De outra maneira,
faculta-lhe negociar flexibilidade no volume de energia, podendo variar, por exemplo, entre
90 % e 110 % da demanda contratada. Enfim, no ACL os agentes podem formatar contratos

que se adequem da melhor forma a sua carteira.

Derivativos também podem ser utilizados no ACL. Por exemplo, um consumidor livre
pode ter um contrato de opcao de compra de um agente vendedor. O consumidor paga um
prémio e, se a sua demanda aumentar repentinamente, tem a opcao de usufruir do acréscimo
no suprimento ao preco pré-acordado no contrato de opcao de compra. Outro tipo de deri-

vativo utilizado sao os contratos a termo. Neste caso, um agente comprador pode acordar
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na data corrente o preco de um contrato para inicio de suprimento em alguma data futura.

Existe uma tnica restricao no ACL, esta diz respeito aos agentes estatais, os quais s
podem comercializar sua energia através de licitacoes na modalidade de leilao. Entretanto,
mesmo nestes casos, a flexibilidade também é alta, pois esses agentes podem formatar seus
contratos a sua maneira para ofertar nos seus leiloes, ou, ainda, participar de leiloes de ter-

ceiros.

Todos agentes compradores, por lei, devem ter suas demandas 100 % contratadas através
de contratos bilaterais. Como conseqiiéncia, os contratos negociados no mercado de curto
prazo (spot) apenas liquidam a diferenca entre a quantidade contratada e a demandada entre
os agentes. No entanto, o mercado brasileiro é excecao a regra nas negociacoes do mercado
de curto prazo, pois na maioria dos paises que passaram pelo processo de reestruturacao no

setor elétrico existem negociagoes neste mercado.

Observando o problema de contratacao de forma reduzida, o agente vendedor tende a
firmar contratos bilaterais de longo prazo para fazer hedge e quando a tendéncia do PLD
para este periodo é de se manter em um nivel baixo. Por outro lado, ele tende a conservar
um lastro maior, ou seja, uma sobra contratual maior, caso sua percepcao para o PLD esteja

em um valor maior do que ele conseguiria negociar nos contratos bilaterais.

Os principais processos decisérios e os riscos envolvendo os agentes vendedores sao:

Definicao do montante de energia elétrica que sera contratado nos leiloes do ACR;

Definicao do montante de energia elétrica que ficara disponivel para a contratacao no

curto prazo ou em leiloes de ajuste;

Incertezas quanto a definicao futura dos precos no ACR, ACL e PLD;

Incertezas quanto ao mercado potencial do ACL;
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e Incertezas quanto a variacao do PLD;

e Para as hidrelétricas, incertezas sobre a energia gerada pelo MRE, pois pode ser menor

que a energia assegurada.

Em relacao a este tltimo item, conforme descrito na Secao 2.3, sabe-se que o conjunto de
usinas participantes do MRE pode gerar mais ou menos energia do que a soma das garantias
fisica desses participantes. Como ja mencionado, caso a geracao das usinas do MRE no
periodo seja menor do que a garantia fisica do MRE, o agente responsavel por uma deter-
minada usina, se estiver contratado, deve comprar a diferenca entre a alocada da sua usina

e a garantia fisica no mercado de curto prazo ao PLD para honrar seus contratos.

Para contratos de longo prazo, a garantia fisica constitui o méaximo de energia que o
agente pode comercializar. Assim, caso o agente deseje ser conservador, deixando uma folga
prevendo um revés do MRE, basta informar um valor de garantia fisica menor que o real no

modelo de otimizacao apresentado a seguir.

5.2 Apresentacao do modelo

Um agente vendedor deseja maximizar seus rendimentos, medidos por meio da sua receita
esperada calculada a valor presente, transacionando nos trés ambientes de mercado contratos
de compra e venda de energia elétrica. Ele deve definir quanto alocar do seu lastro de energia
em cada um dos contratos disponibilizados no ACR e ACL, e negociar o restante no mercado
de curto prazo ou leilao de ajuste. Seu objetivo é maximizar a receita obtida na venda destes
contratos, alocando seu lastro eficientemente. A seguir o modelo é apresentado. Todos os

precos estao valorados a valor presente.
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Varidveis e constantes:
1 indice do ano;
indice dos contratos no ACR;
k indice dos contratos no ACL;
x;  quantidade de energia negociada no contrato j;
yr  quantidade de energia negociada no contrato k;
2 quantidade de energia negociada no ano ¢ no mercado de curto prazo;
s prego do contrato j no ACR;
Ly, preco do contrato £ no ACL;
S;  preco médio estimado para para o mercado de curto prazo para cada ano i;
G garantia fisica do agente;
Q; lastro do agente para o ano i;
M; mercado potencial para consumidores livres no ano i;
C;; matriz bindria que indica o prazo de cada contrato j;

D, matriz binaria que indica o prazo de cada contrato k.

m n m P m
max ZZI’]"Pj'Cij+zzyk‘Lk'Dik+ZZi'Si (5.1)
i=1

i=1 j=1 i=1 k=1

n p

j=1 k=1

p

<M i=1..m (5.3)
k=1

x5 Yk 2 > 0 i=1,...mj=1,....ne k=1,...,p (5.4)

A funcao objetivo 5.1 maximiza a alocagao étima de energia nos diversos contratos, dado
o preco destes. A restrigdo 5.2 limita o somatorio da quantidade de energia contratada em
todos os ambientes ao lastro do vendedor em cada ano. A restricao 5.3 limita a quantidade
a ser negociada no ACL ao tamanho do seu mercado consumidor. Finalmente, a restri¢ao

5.4 implica que a quantidade de energia elétrica negociada seja zero ou positiva. Apds o
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processo de otimizagao, para calcular a receita precificada a valor presente, basta multiplicar

o valor da funcao objetivo pelo nimero de horas do ano.

As matrizes bindrias Cj; e D;;, tém como funcao indicar quais contratos existem para um
determinado ano. Por exemplo, mais adiante sera definido como ACR1 o contrato j = 1.
Este contrato tem prazo de oito anos com inicio de suprimento no ano 1 e fim no ano 8. Se
o prazo de andlise for de m = 12 anos, o vetor binario correspondente ao contrato j = 1 sera

composto de nimeros 1 parai=1,...,8 ede 0 parai=9,...,12.

As equagoes apresentadas trabalham com varidveis deterministicas. A componente de
incerteza nao foi inserida no modelo. Portanto, os precos de cada contrato em cada ano e
em cada ambiente, assim como o mercado potencial do ACL, sao considerados conhecidos

pelo vendedor.

Para aplicar o modelo apresentado é necessario definir um horizonte de contratacao.
Como existem varios contratos de longo prazo negociados e o objetivo do trabalho é avaliar
a estratégia de comercializacao neste periodo, ¢ indispensavel que o horizonte de analise seja

de longo prazo.

A aplicabilidade do modelo é mostrada através do desenvolvimento de trés exemplos, de-
nominados de casos. O Caso n° 1 é o caso base. Para ele foram realizadas duas simulacoes:
uma deterministica, de efeito tedrico, e outra inserindo as variaveis de incerteza. No Caso
n° 2 sao inseridas algumas restricoes a mais no modelo de otimizagao. O Caso n° 3 possui
um parametro de correlacao entre as variaveis aleatorias. Para os trés casos os dados de

entradas sao os mesmos e estao descritos a seguir.

O vendedor possui uma energia assegurada de 2.000 MWmédios. Parte desta energia esta
contratada e seus contratos findam, liberando-a para negociagao, de acordo com a Tabela

5.1. O mercado do ACL é um mercado novo que se iniciou em meados do ano de 2004.
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Portanto, muitos consumidores potencialmente livres ainda nao optaram em operar neste
ambiente. No entanto, é plausivel afirmar, que a medida que estes consumidores obtiverem
a percepcao que o nivel de risco das transagoes neste ambiente esta diminuindo, e o ACL
apresentar precos inferiores ao do ACR, a tendéncia é que este mercado aumente, caso
contrario, nao hé incentivo para o consumidor livre migrar de ambiente de mercado. A
Tabela 5.1 apresenta também o mercado potencial anual no ACL e o PLD esperado pelo
agente vendedor. O PLD ¢é apresentado com a média estimada para cada ano e atualizado
para valor presente utilizando uma taxa de desconto de 8%. Este ultimo valor é o utilizado

como dado de entrada no modelo de otimizacao.

Tabela 5.1: Lastro do vendedor, mercado no ACL e PLD.

Ano Lastro Mercado pot. PLD médio PLD em 2005

[MWmédiol ACL [R$/MWh]  (T.D. 8%)
2005 500 200 22,00 22,00
2006 700 400 30,00 27,78
2007 1100 500 35,00 30,01
2008 1100 500 48,00 38,10
2009 1500 500 60,00 44,10
2010 1800 550 72,00 49,00
2011 2000 550 80,00 50,41
2012 2000 550 92,00 53,68
2013 2000 600 102,00 55,11
2014 2000 600 112,00 56,03
2015 2000 600 123,00 56,97
2016 2000 600 130,00 55,75

Alguns parametros da Tabela 5.1 sao criticos, dificeis de estimar. Por exemplo, o tama-
nho do mercado do ACL nos proximos anos e a média anual do PLD. Sabe-se ainda que,
caso, mesmo com probabilidade remota, ocorra da média do PLD ser exatamente os valores
apontados nesta Tabela, a média em si deve ser analisada com cautela. Isto porque, pode-se
ter um valor de PLD médio anual adequado para a carteira do vendedor. Porém o desvio-
padrao deste valor pode ser bastante alto no ano, no caso extremo, com o PLD atingindo o

seu valor maximo em alguns meses e o minimo em outros.
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No entanto, se existe a dificuldade em se estimar o PLD médio anual, dificuldade maior
hé em discretizar este valor més a més. Opcoes para tentar contornar este problema é fazer a
analise de contratagao no longo prazo proposta discretizada em semestres e nao anual, como
a dos exemplos apresentados nesta tese. Desta forma, poder-se-ia ter valores de PLD para o
periodo seco e imido. Todavia, como o objetivo destes casos exemplos nao é analisar valores,
mas apresentar um exemplo numérico da aplicabilidade do modelo proposto, optou-se por

analisar a contratacao de longo prazo em base anual.

O periodo que compreende a simulacao é de 12 anos. O prazo dos contratos formatados
pelo governo (ACR) e pelos agentes (ACL) é apresentado na Tabela 5.2. Sao ao todo 16
contratos, sendo 5 no ACR e 11 no ACL. Do lastro do agente, o que nao for negociado nestes
16 contratos, o modelo considera que sera negociado no mercado de curto prazo, ao valor do
PLD. Como o modelo possui visao de longo prazo, nao tem a percepgao da contratagao de
curto prazo e, portanto, nao consegue prever se nesse periodo ¢ melhor o agente contratar
no PLD, no leilao de ajuste ou bilateralmente no ACL em contratos de curto prazo. Essa
situacao é similar ao que acontece com modelos de expansao e os de operacao do sistema
elétrico. O modelo de expansao apresenta a tendéncia de longo prazo do sistema elétrico e o
de operacao ajusta essa tendéncia no curto prazo. Assim, apesar do modelo alocar a sobra
de lastro no PLD, no curto prazo o agente pode ajustar esta sobra entre o PLD, o leilao de

ajuste ou bilateralmente no ACL, da maneira como julgar mais conveniente.

Tabela 5.2: Prazo dos contratos.

Contrato ACR1 ACR2 ACR3 ACR4 ACR5 ACL1 ACL2 ACL3
Inicio de suprimento 2005 2006 2007 2008 2009 2005 2008 2011
Prazo do contrato 8 8 8 8 8 3 3 3

Fim de suprimento 2012 2013 2014 2015 2016 2007 2010 2013

Contrato ACL4 ACL5 ACL6 ACL7 ACL8 ACL9 ACL10 ACL11
Inicio de suprimento 2014 2006 2009 2012 2005 2010 2005 2005
Prazo do contrato 3 3 3 3 5 5 10 12

Fim de suprimento 2016 2008 2011 2014 2009 2014 2014 2016
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A Figura 5.1 apresenta os mesmos dados da Tabela 5.2 de modo gréfico para uma melhor

visualizacao temporal do inicio, fim e prazo de duracao dos contratos.
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Figura 5.1: Distribuicao temporal dos contratos.

5.3 Cason°l

O Caso n° 1 analisa o problema através de duas éticas: deterministica e inserindo incerteza.
A resolucao do modelo de forma deterministica é apenas um ensaio tedrico para melhor
explicar a Secao 5.3.2, que contém o modelo de incerteza, objeto principal de estudo deste
trabalho. A resolucao de forma deterministica, portanto, nao é aplicada na pratica, pois as

suposicoes efetuadas aqui nao se confirmariam em um mercado real.

5.3.1 Calculo deterministico

Para resolver o modelo deterministicamente é necessario que o agente vendedor tenha in-

formacao completa sobre tudo que vai acontecer no mercado nos préximos 12 anos. E como
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se ele pudesse prever o pre¢o de todos os contratos deste periodo, o mercado do ACL e o

valor do PLD.

O mercado do ACL e o PLD foram definidos na Tabela 5.1. Os precos de cada contrato
do ACR e ACL, constante da Tabela 5.2, sdo apresentados na Tabela 5.3. Todos os precos

estao referenciados ao primeiro ano da simulagao, isto é, valor presente.

Tabela 5.3: Modelo deterministico: valores dos contratos.

Contrato ACR1 ACR2 ACR3 ACR4 ACR5 ACL1 ACL2 ACL3
Prego [R$/MWh] 57,51 62,34 64,69 70,81 66,89 48,00 51,60 57,35

Contrato ACL4 ACL5 ACL6 ACL7 ACL8 ACL9 ACL10 ACLI11
Prego [R$/MWhL] 50,02 50,93 51,45 53,68 53,00 54,45 75,00 78,00

Assim, com os dados das Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 o modelo de otimizagao pode ser processado

e uma alocagao étima de energia elétrica nos contratos ser alcancada.

Tabela 5.4: Modelo deterministico: alocacao 6tima de energia.

Contrato MWmédio

ACRI1 0
ACR2 0
ACR3 0
ACR4 700
ACRbH 600
ACL1 0
ACL2 0
ACL3 350
ACL4 0
ACL5 200
ACL6 0
ACL7 0
ACLS8 0
ACL9 0
ACL10 0
ACL11 200

Quando se utiliza o modelo deterministico, o problema de otimizagao se torna um pro-
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blema classico de alocacao de bens. Neste caso, a otimizacao tende a alocar os bens nos
contratos que oferecem o maior preco para maximizar a receita do vendedor. A Tabela 5.4
apresenta a alocacao étima de energia nos contratos apés o processamento da otimizacao. O
montante de energia nao negociado nos contratos bilaterais é negociado no curto prazo, ao

PLD inserido nos dados de entrada na Tabela 5.1, de acordo com a Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Modelo deterministico: energia alocada no mercado de curto prazo.

Ano Mercado de curto prazo

[MWmédio]

2005 300
2006 300
2007 700
2008 0

2009 0

2010 300
2011 150
2012 150
2013 150
2014 500
2015 500
2016 1.200

O valor da funcao objetivo é 1.193.489,50. Multiplicando-se este valor pelo niimero de

horas do ano obtém-se a receita:
Receita = 1.193.489,50-8760 = R$ 10.454.968.022, 37.

A receita de R$ 10,4 bilhdes é o maximo beneficio financeiro que o agente vendedor pode
obter, considerando os dados de entrada inseridos no modelo. Esta quantia ja esta posta
em valor presente, uma vez que os precos dos contratos nos dados de entrada da otimizacao

também estavam em valor presente.

O resultado do calculo deterministico é tedrico, pois assumiu-se que o agente conhecia
os precos dos contratos. Na pratica, nao ha como saber como os precos dos contratos de

energia elétrica irao se comportar no decorrer dos anos em estudo. Entretanto, ainda que
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nao seja trivial, baseado na experiéncia da equipe técnica do agente, em modelos de previsao
de preco, outras ferramentas e na sua propria intuicao, o agente consegue ter uma idéia
aproximada destes precos. Esta aproximagao serda mostrada na secao seguinte a qual serd

inserida no modelo a componente de incerteza.

5.3.2 Calculo probabilistico

Na Secao 5.3.1 os dados de entrada foram assumidos como conhecido do agente. Porém,
como em toda atividade comercial, no mercado de energia elétrica a certeza de dados nao
existe. Contudo, uma aproximagcao pode ser feita procurando prever o preco futuro do con-

trato de energia elétrica.

Por exemplo, o contrato denominado ACR1 foi valorado na Se¢ao 5.3.1 em 57,51 R$/MWh.
Como em um mercado as negociacoes sao realizadas de acordo com o cruzamento das curvas
de oferta e demanda, o preco em que foi valorado o contrato pode nao se confirmar no dia
do leilao. No entanto, o agente tem a faculdade de estimar melhor este preco, variando-o em
10% para cima e para baixo do valor de face, ou seja, permite-se-lhe que este contrato possa

assumir qualquer valor entre 51,76 e 63,26 R$/MWh com igual probabilidade.

A curva da Figura 5.2 representa a funcao densidade de distribuicao de probabilidade
para o contrato ACR1. Ela é denominada de distribuicao uniforme, pois a ocorréncia de

qualquer valor entre 51,76 e 63,26 R$/MWh é equiprovével.

51,76 63,26 =
Figura 5.2: ACR1: distribuicao de probabilidade uniforme.
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O agente pode refinar a previsao feita na Figura 5.2. Pode assumir que 57,51 R$/MWh
é um valor esperado com maior probabilidade de ocorrer do que os valores 51,76 e 63,26
R$/MWh e, a probabilidade do preco deste contrato estar préximo do valor esperado é
muito maior do que a probabilidade destes valores estarem na extremidade da curva. Por
conseguinte, é razoavel que o agente assuma que sua funcao densidade de distribuicao de
probabilidade se aproxime de uma distribui¢ao normal (Figura 5.3). Logo, pode definir, por
exemplo, uma fungao densidade de distribuigao normal com média de 57,51 R$/MWh e um

desvio-padrao de 1,00.

f(x)

5451 56,01 5751 5901 60,51 =
Figura 5.3: ACRI: distribuicao de probabilidade normal.

Assim, de acordo com o que o agente necessita, ele pode modelar a sua incerteza de
preco ou variacao do indice de reajuste dos contratos através de uma curva densidade de

probabilidade uniforme, normal, log-normal, gama, binomial, entre outras.

Da mesma forma que foi empregada no contrato ACR1, é razoavel aceitar a aplicabilidade
da distribuicao normal para os outros contratos. Desta forma, assim como o realizado para
o contrato ACR1, o valor de cada contrato do modelo deterministico serd considerado no

modelo probabilistico como valor esperado e a incerteza sera inserida como o desvio-padrao.

A incerteza do valor de um contrato aumenta quanto mais distante é o inicio de su-

primento de energia elétrica. Logo, contratos com inicio de suprimento para daqui a trés
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ou mais anos possuem maior incerteza quanto a preco do que contratos cujo inicio se dara
dentro de alguns meses. A Tabela 5.6 tenta representar a afirmativa anterior atribuindo os

valores esperados e os desvios-padrao para cada contrato.

Tabela 5.6: Caso 1: valor esperado dos contratos.

Contrato ACR1 ACR2 ACR3 ACR4 ACR5 ACL1 ACL2 ACL3
Preco esperado 57,51 62,34 64,69 70,81 66,89 48,00 51,60 57,35
Desvio-padrao 1,00 1,30 1,50 1,70 2,00 1,00 1,80 2,50
Inicio de suprimento 2005 2006 2007 2008 2009 2005 2008 2011
Prazo do contrato 8 8 8 8 8 3 3 3

Fim de suprimento 2012 2013 2014 2015 2016 2007 2010 2013

Contrato ACL4 ACL5 ACL6 ACL7 ACL8 ACL9 ACL10 ACL11
Preco esperado 50,02 50,93 51,45 53,68 53,00 54,45 75,00 78,00
Desvio-padrao 3,00 1,40 2,00 2,70 1,10 3,00 1,40 1,70
Inicio de suprimento 2014 2006 2009 2012 2005 2010 2005 2005
Prazo do contrato 3 3 3 3 5 5 10 12

Fim de suprimento 2016 2008 2011 2014 2009 2014 2014 2016

Para o calculo do caso deterministico da Secao 5.3.1 bastava resolver o modelo de oti-
mizacao. No entanto, para o calculo empregando a componente de incerteza, antes do inicio
de cada otimizacao, é necessario realizar uma simulacao de Monte Carlo utilizando os dados
definidos na Tabela 5.6. Para o preco de todos os contratos, nimeros aleatérios sao sortea-
dos de acordo com os parametros da funcao distribuicao de probabilidade atribuidos a eles.
Apos o processo de otimizacgao, é encontrado um subconjunto de carteiras factiveis formadas
por combinagoes de varios contratos com diferentes quantidades de energia associadas a eles.

Estas carteiras sao consideradas como candidatas a eficientes (Figura 5.4).

As carteiras candidatas a eficientes sao um subconjunto das carteiras factiveis, porque, a
priori, qualquer carteira é factivel, desde que atenda as restri¢coes do modelo de otimizacao.
Por exemplo, a carteira que nao aloca nenhum MWmédio em contratos do ACR e ACL é
uma solucao factivel, no entanto ela nao resultara numa maior receita esperada do que outras

carteiras resultantes da Etapa 1.
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Conjunto de carteiras factiveis

e N

,7 Carteiras candidatas >
/ \

I a eficientes calculadas na /'

Figura 5.4: Etapa 1: Carteiras candidatas a eficientes.

Na Etapa 2, o modelo realiza simulacoes de Monte Carlo para cada uma das carteiras

candidatas a eficientes. Os resultados das simulacoes sao o valor esperado da receita e o

risco, dado um nivel de confianca, para cada uma destas carteiras. O agente, entao, pode

escolher a carteira mais eficiente, a qual oferece a maior receita a uma maior RAR associada,

ou aquela que mais se aproxima da sua curva de utilidade. A Figura 5.5 apresenta a Etapa

2 e a Figura 5.6 resume o funcionamento do modelo como um todo.

RAR

Conjunto de carteiras candidatas a
eficientes calculadas na Etapa 1

Receita Esperada

Figura 5.5: Etapa 2: Receita esperada e risco.
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Defina os parametros de entrada
N° de contratos, inicio de suprimento, prazo

|

Defina os parametros da simulacao
funcédo distribuicao de probabilidade

l Etapa 1

Entre com o n° de otimizagoes

l

Fim da otimizacao

Carteiras candidatas a eficientes encontradas

|

Calculo do valor esperado e risco de cada carteira

Entre com o nimero de simulagdes de Monte Carlo

l

Modelo realiza simulagao de Monte Carlo
para cada carteira.

l Etapa 2

Fim das simulacoes

Valor esperado e risco encontrado

|

Decisor escolhe a carteira que

mais se aproxima da sua curva de utilidade.

Figura 5.6: Sintese do processo de calculo do modelo.

Para que o modelo de decisao possa comecar o processo de calculo das carteiras eficientes,
o decisor deve definir quantas otimizacoes ele ira efetuar. Em cada otimizagao o resultado
da carteira pode variar dependendo do valor de entrada sorteado na simulacao de Monte
Carlo. Para todos os casos exemplos deste trabalho, o nimero de otimizacoes é definido em

1.000.
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Para exemplificar, a Figura 5.7 apresenta os niimeros aleatérios sorteados para o preco do
contrato ACR1. Constata-se que para cada otimizagao o contrato ACR1 assume um valor
de entrada diferente, de acordo com os parametros definidos para sua curva de probabilidade

normal, ou seja, média 57,51 e desvio-padrao de 1,00.

Contrato ACR1

média: 57,51
desvio: 1,00

RN

1 simulagado — R$ 56,84

2 simulagdo — R$ 56,44

3 simulacao — R$ 55,59
4 simulacao — R$ 57,83

998 simulacdo — RS 59,41
999 simulacdo — RS 58,74
1000 simulacio — R$ 58,24

Figura 5.7: Simulagao numérica do contrato ACRI.

A Figura 5.8 apresenta graficamente os quatro primeiros e os trés tltimos valores, entre
os mil utilizados em todas as otimizacoes, para ilustrar como se comportam os dados de
entrada do modelo conforme a funcao de distribuicao definida, neste caso, a normal. De
acordo com o Teorema do Limite Central, apds os 1.000 sorteios de niimeros aleatorios para

as 1.000 otimizagoes, é de se esperar que agrupando os numeros sorteados em um grafico,
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este se aproxime de uma distribuicao normal. De fato, esta afirmacao foi comprovada no

resultado do modelo.

/()

7T\

5451 5601 5751 5901 6051
Figura 5.8: Simulagao gréafica do contrato ACR1.

O Teorema do Limite Central assegura que desde que as variaveis sejam independentes,
quanto maior o tamanho da amostra, menor é a diferenca entre o valor real e o amostral do
parametro analisado. Além disso, independente da funcao distribuicao da variavel aleatéria,
a distribuicao das médias amostrais, para varios ensaios, tende para a uma distribuicao nor-

mal.

Apds as 1.000 otimizacoes da Etapa 1, foram obtidas 55 carteiras candidatas a eficien-
tes, isto é, qualquer outra combinacao de contratos para formacao de uma carteira diferente

destas 55, nao se consegue um resultado igual ou melhor do que o obtido nelas.

Com os resultados das carteiras candidatas a eficientes, a Etapa 2 do modelo calcula o
valor esperado e o risco de cada uma delas, seguindo o conceito de Receita ao Risco, para um
nivel de confianca de 90%, 95% e 99%. Para este célculo, também ¢ utilizada a simulagao

de Monte Carlo.

Logo, o usuéario deve definir o nimero de simulacoes de Monte Carlo que deseja realizar

para cada carteira. Para o Caso n° 1, e também para os outros que serao apresentados,
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sao utilizadas 1.000 simulacoes. O resultado das simulacoes, por ser muito extenso, esta

apresentado no Apéndice A.

Porém, ¢é interessante analisar alguns destes resultados. Por exemplo, apenas 5 carteiras
concentram 67,2% do total dos resultados, ou seja, das 1.000 otimizacgoes existe a probabili-
dade de 0,672 da solucao do modelo na Etapa 1 resultar em uma destas 5 carteiras, que sao
as Carteiras 6, 11, 14, 20, e 39. Destas, a 14 é a que possui maior probabilidade de ocorrer

com 23,7%, seguida da 6, 20, 11 e 39 com, respectivamente, 19,0%, 10,9%, 7,3% e 6,3%.

Algumas carteiras possuem probabilidade muito baixa de ocorrer, dado as premissas re-
alizadas para o Caso n° 1. Do total das 52 carteiras encontradas pelo modelo, 39 possuem
uma probabilidade menor a 1,0% e 20 carteiras possuem uma probabilidade menor ou igual

a 0,2% de serem a solucao do problema.

Portanto, mesmo que uma carteira possua uma receita esperada maior do que a outra,
deve-se também analisar a probabilidade dela vir a se realizar. Desta maneira, o usuario
pode eliminar aquelas carteiras que podem ser eficientes, mas com baixa probabilidade de

se realizar.

Outra variavel a ser analisada é a receita esperada e a Receita ao Risco (RAR). A maior
receita esperada para as carteiras candidatas a eficientes é encontrada na Carteira 14, 10,45
bilhoes de reais, e a menor na Carteira 8, 10,22 bilhoes de reais. A diferenca entre a maior e
a menor receita esperada é de aproximadamente 2,27%, o que representa pouco em valores
percentuais, mas em valores absolutos chega a 237,0 milhoes de reais. Esta diferenca sera

maior ou menor dependendo das premissas inseridas no modelo.

Além da Carteira 14 possuir a maior receita esperada, a sua RAR a um nivel de 95% &
de 10,25 bilhoes de reais, ou seja, existe a probabilidade de 5% da receita desta carteira ser

menor que este valor. Esta é a maior RAR, entre as 55 carteiras, para este nivel de confianga.
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As carteiras que possuem maior RAR para os niveis de 90%, 95% e 99% sao as Carteiras
14, 14 e 39, respectivamente. Dentre todas as carteiras, a 36 possui a menor RAR para os

niveis e 90% e 99% e a 24 para o nivel de 95% de confianca.

Portanto, a Carteira 14, além de ter uma alta probabilidade de ocorrer (23,7%), possui
também a maior receita esperada (10,45 bilhdes) e os maiores valores de RAR aos niveis
de 90% e 95%, destacando-se das demais pelos melhores resultados analisando as varidveis
consideradas. J& a Carteira 8 possui uma baixa probabilidade de ocorrer (0,1%), a menor
receita esperada (10,22 bilhdes de reais) e a segunda menor RAR, entre todas as carteiras
calculadas na Etapa 1, para os trés niveis de confianca considerados. Logo, ela também se
destaca das demais, mas pelo seu lado negativo. A Tabela 5.7 apresenta alguns resultados do
Caso n° 1 considerando os maiores e os menores valores de receita esperada. Os resultados

completos sao apresentados no Apéndice A.1.

Tabela 5.7: Resultados do Caso n° 1.

Carteira Receita esperada RAR 99%: RAR 95%: RAR 90%: Resultados

(10° RS) (10°R$)  (10°R$)  (10° RS) (%)
14 10,45 10,14 10,25 10,29 23,70%
20 10,44 10,13 10,23 10,27 10,90%
19 10,43 10,13 10,22 10,27 1,10%
12 10,43 10,14 10,21 10,27 0,90%
6 10,43 10,13 10,21 10,26 19,00%
4 10,43 10,10 10,21 10,26 0,80%
1 10,43 10,14 10,20 10,26 0,10%
11 10,43 10,14 10,21 10,25 7,30%
7 10,28 10,01 10,08 10,13 0,10%
31 10,28 10,06 10,11 10,15 0,10%
54 10,28 9,99 10,09 10,13 0,10%
9 10,26 9,97 10,08 10,12 0,60%
15 10,26 9,97 10,06 10,10 0,80%
24 10,26 10,01 10,10 10,14 0,10%
36 10,24 9,87 9,08 10,03 0,10%
8 10,22 9,92 10,03 10,07 0,10%
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A Figura 5.13 apresenta o espaco de decisao do Caso n° 1. Nesta figura estao plotadas
todas as carteiras candidatas a eficientes, calculadas na Etapa 1 do modelo de incerteza, e o
valor esperado da receita e a RAR dado um nivel de confianca de 95%, calculado na Etapa 2.
Como pode ser observado, a solucao formada pela Carteiras 14 nao é dominada, isto é, em
qualquer outra combinacao de contratos que forma outras carteiras nao se consegue obter

resultado melhor do que o obtido nesta.

10,300 == === == oo

Carteira 39 Carteira 14
10.250 - * *

® @ 0% 0 @ Carteira20
10,200 - 30 gt QO 5T

10.150 -
&
10100 +- - o ¢*®

10.050 +

RAR 95% [R$ milhdes]
IS

10,000 T == === === e

® Carteira 36
9-950 T T T T T 1

10.200 10.250 10.300 10.350 10.400 10.450 10.500

Receita Esperada [R$ milhdes]

Figura 5.9: Caso 1: Espago de decisao.

A Figura 5.10 apresenta os resultados simulados para a Carteira 14 na Etapa 2. Estes

resultados formam a curva de densidade de probabilidade da Carteira 14.

Outra informagao importante, que pode ser extraida do resultado do modelo e que ira
compor o portfélio de informagoes do usudrio para decidir a sua carteira desejada entre estas
55, sao os contratos que compoem cada carteira. Exemplo: o contrato definido como ACRS,
com inicio de suprimento em 2009 e prazo de 8 anos, e o contrato ACL11, com inicio de
suprimento em 2005 e prazo de 12 anos, tiveram energia alocada para todas as 55 cartei-
ras. Para o ACRb5, em 29 carteiras foram alocados 600 MWmédios, em 25 alocados 400

MWmeédios e em apenas 1 foi alocado 1.000 MWmédios. Para o ACL11 foi sempre alocado
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o montante de 200 MWmédios para todas as carteiras.
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Figura 5.10: Funcao probabilidade da Carteira 14.

Cinco contratos nao tiveram energia alocada pelo modelo em nenhuma das 55 carteiras.
Sao eles: ACL1, ACL2, ACL6, ACL8 e ACL10. Portanto, independentemente da carteira
escolhida pelo usudrio, é interessante a decisao de firmar contratos no ACR5 e no ACL11 e,
é inconsistente a decisao do usuario em negociar contratos no ACL1, ACL2, ACL6, ACLS8 e

ACL10. Todos estes resultados sao fungao das premissas utilizadas.

Os nomes dos contratos iniciados por ACR sao projecoes dos contratos negociados no
ambiente regulado e, por conseguinte, o usuario nao tem a opg¢ao de formata-lo a seu gosto,
pois eles sao definidos pelo MME. Entretanto, os contratos cujos nomes contém a sigla ACL
sao negociados no ambiente de contratacao livre, logo o usuario pode formata-los da maneira
que achar mais conveniente. Assim, caso deseje, o usuario poderia substituir os 5 contratos

que nao tiveram energia alocada por outros e realizar mais simulagoes.

De posse das 55 carteiras resultantes do modelo, da receita esperada de cada uma delas,

da RAR ao nivel de 90%, 95% e 99%, da probabilidade de cada uma destas carteiras ocorrer e
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da quantidade de energia alocada em cada carteira, o usudrio possui um leque bastante amplo
de informacoes que pode subsidiar na decisao de contratagao e melhorar sua performance

financeira.

5.4 Caso n° 2

Uma segunda simulagao, denominada Caso n° 2, foi efetuada inserindo algumas restrigoes
adicionais no modelo de otimizacao. Quando restricoes sao introduzidas em modelos de
otimizacao a tendéncia é, no caso de maximizacao dos resultados, que a solugao da funcgao
objetivo tenha um valor menor. Isto é verdadeiro na medida que as restrigoes inseridas
fiquem ativas no modelo. Além disso, o nimero de carteiras encontradas ird diminuir. Se
as restri¢oes inseridas nao forem ativas, o valor da funcao objetivo nao muda, assim como o

numero de carteiras encontradas.

Um cuidado que se deve tomar quando se introduz restricoes no modelo é o de nao torna-
lo infactivel. Por exemplo, suponha que para o ano 7 o vendedor possua 2000 MWmédios de
lastro. Este vendedor pode inserir uma restrigao para que em um contrato j, no ano 7, pelo
menos 5,0% do seu lastro deva ir para esse contrato, ou seja, 100 MWmédios. Suponha que
o prazo do contrato seja de cinco anos, isto é, varia do ano i ao i +4. Agora, suponha que no
ano ¢ + 3 o lastro do vendedor seja de apenas 80 MWmédios. Desta maneira, o problema se
torna infactivel, pois a restricao inserida nao podera ser atendida. Deste modo, o vendedor

devera relaxar a restricao para que o problema possa ter solucao factivel.

As novas restrigoes incorporadas no modelo para o processamento do Caso n° 2 estao

descritas a seguir:
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r1 > 0,05-G; (5.5)
xe > 0,05 G; (5.6)
xr3 > 0,05 G; (5.7)
w4 > 0,05 G, (5.8)
x5 > 0,05 G; (5.9)
2<0,20-G; i=1,..,6; (5.10)
5 <025-G: i=7,..12. (5.11)

As restricoes de 5.5 até 5.9 impdem que no minimo 5% do lastro do agente seja negociado
em cada contrato do ACR. Este tipo de restricao pode ser inserida por agentes de grande

porte, price-maker, que detém poder para influenciar nos precos de mercado.

Com o objetivo de nao deixar o agente muito descontratado em um determinado ano,
a restrigao 5.10 limita a quantidade negociada no PLD em cada ano a no méximo 20% da
garantia fisica nos seis primeiros anos de andlise. A restrigao 5.11 relaxa a restrigdo anterior

a 25% da garantia fisica do agente nos seis ultimos da simulacao.

Da mesma forma do que foi realizado no Caso n° 1 e seguindo o fluxograma da Figura 5.6,
foram realizadas 1.000 otimizagoes precedidas de simulacoes de Monte Carlo antes de cada
uma delas, para encontrar as carteiras candidatas a eficientes na Etapa 1 e, 1.000 simulagoes
de Monte Carlo para cada uma destas carteiras para calcular a receita esperada e RAR nos
niveis de confianca de 90%, 95% e 99% na Etapa 2. Por ter uma grande quantidade de

dados, os resultados do modelo estao expostos no Apéndice A.2.

Para o Caso n° 2, o modelo encontrou apenas 10 carteiras candidatas a eficientes, ou seja,
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80% a menos do que no Caso n° 1. Isto se deve as restri¢oes inseridas no modelo. Quanto
mais restrigoes ativas sao inseridas, a tendéncia é que o nimero de carteiras diminua, bem

como a receita esperada de cada uma delas.

Das 10 carteiras, duas delas concentraram 90% dos resultados. As carteiras cujos resul-
tados foram verificados mais vezes foram a 1, 581 vezes e a 2, 326 vezes de 1.000 otimizacoes.

Seis carteiras candidatas a eficientes foram resultados no maximo em oito otimizagoes.

A maior receita esperada é de 10,20 bilhoes de reais, obtida na Carteira 5. Este valor
corresponde a 97,5% da maior receita esperada encontrada no Caso n° 1. A menor receita
esperada é de 10,13 bilhoes de reais, obtida na Carteira 10. A média da receitas esperadas
de todas as carteiras candidatas a eficientes no Caso n° 1 foi de 10,36 bilhoes de reais e no

Caso n° 2 foi de 10,17 bilhoes de reais.

As maiores RAR, com confianga de 90%, 95% e 99%, sao conseguidas na Carteiras 8. A
Carteira 2 possui as menores RAR aos niveis de 90% e 95% e 99% de confianca. A Carteira
5 possui a maior receita esperada e a segunda maior RAR para o nivel de 90% e a terceira
maior RAR para os niveis de 95% e 99%. Entretanto, esta carteira ocorreu apenas 28 vezes
de 1.000 otimizagoes efetuadas, isto é, a probabilidade dela vir a se realizar, dadas as pre-

missas efetuadas neste caso, é relativamente baixa.

As restrigoes 5.10 e 5.11 limitaram a quantidade de energia elétrica a ser negociada no
curto prazo. Desta forma, o calculo da receita esperada e RAR também foram limitados por
estas restrigoes. Pode ocorrer, no entanto, da resposta 6tima do modelo ser nao alocar ener-
gia elétrica em contrato nenhum, inclusive no curto prazo, devido as restricoes mencionadas.
Isto ocorre principalmente em anos que tém poucos contratos disponiveis para alocac¢ao, no
caso dos exemplos apresentados nesta tese, o ultimo ano de analise s6 é contemplado por trés
contratos, ACR5, ACL4 e ACL11 (vide Figura 5.1). Porém, sabe-se que esta energia nao

vinculada a contratos, na pratica, pode ser negociada no curto prazo. Entretanto, como o
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modelo de otimizacao restringiu a alocacao no curto prazo, os resultados de receita esperada

e RAR foram calculados considerando essa restricao.

A Tabela 5.8 apresenta alguns resultados do Caso n° 2. Os resultados completos sao

apresentados no Apéndice A.2.

Tabela 5.8: Resultados do Caso n° 2.

Carteira Receita esperada RAR 99%: RAR 95%: RAR 90%: Resultados

(10° RS) (10°R$)  (10°R$)  (10° RS) (%)
5 10,20 9,90 9,99 10,04 2,80%
3 10,19 9,90 9,97 10,03 0,80%
7 10,19 9,89 9,99 10,03 0,80%
1 10,18 9,84 9,94 10,00 58,10%
8 10,18 9,93 10,01 10,04 0,20%
6 10,18 9,92 10,00 10,04 2,90%
2 10,17 9,89 9,98 10,03 32,60%
9 10,16 9,81 9,93 9,98 0,60%
4 10,15 9,90 9,97 10,00 0,80%
10 10,13 9,86 9,94 9,99 0,40%

A Figura 5.13 apresenta o espaco de decisao do Caso n°® 2. Nesta figura estao represen-
tadas todas as carteiras candidatas a eficientes, calculadas na Etapa 1 do modelo e o valor
esperado da receita e a RAR dado um nivel de confianca de 95%, calculado na Etapa 2. Ao
interpretar esta figura é importante levar em conta que, apesar da Carteira 5 e 8 serem efi-
cientes por possuirem uma receita esperada e uma RAR maior, respectivamente, elas foram

resultado do modelo na Etapa 1 em 2,8% e 0,2% das otimizacoes.
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Figura 5.11: Caso 2: Espaco de decisao.

Em relagao aos contratos que compoem as 10 carteiras solucao da Etapa 1, é possivel
observar que o contrato ACRS teve energia alocada em todas as 6 carteiras acima do limite
de 5% imposto na restrigao 5.9, ou seja, no Caso n° 2 esta restri¢ao nao ficou ativa. No
entanto, para as outras quatro restricoes de 5% de contratacao imposta para os contratos

do ACR, esta restricao ficou ativa em pelo menos um contrato.

Excluindo os contratos do ACR, que tinham obrigatoriedade de alocacao de ao menos
5% do lastro em cada carteira, apenas os contratos ACL3, ACL4, ACL5 e ACL11 tiveram
energia alocada para todas as carteiras. Os contratos ACL1, ACL2, ACL6, ACL7, ACLS8
e ACL10 nao tiveram energia alocada em nenhuma das 10 carteiras. Por fim, o contrato
ACL9 teve energia alocada apenas nas Carteiras 9 e 10. Todos os contratos do ACR tive-

ram energia alocada acima da restricao de 5% da garantia fisica em pelo menos uma carteira.

Uma ultima andlise deste caso pode ser realizada observando os resultados do mercado
de curto prazo. As restricoes 5.10 e 5.11 limitaram em 20% nos seis primeiros anos e 25%
nos seis ultimos, a exposicao do agente em cada ano ao PLD. Assim, enquanto no Caso n° 1

existiram carteiras que alocaram até 1.400 MWmédios no mercado de curto prazo, no Caso
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n° 2 este valor ficou limitado a 500 MWmeédios.

Concluindo, a insercao de restricoes no Caso n° 2 limitou o nimero de carteiras que
podem ser solucao do problema a no maximo 10. Além disso, os resultados para a receita
esperada e RAR de cada carteira, em média, foram menores do que os encontrados no Caso

n° 1.

5.5 Caso n® 3

O Caso n° 3 é uma repeticao do Caso n° 1, porém inserindo um parametro de correlagao
entre as variaveis aleatérias. Nos dois casos anteriores, cada variavel aleatéria de entrada foi
assumida, por defini¢ao, como independente uma da outra. No entanto, em muitas situagoes
¢é necessario definir explicitamente no modelo dependéncias entre varidaveis. O Caso n°® 3 é

exemplo que utiliza varidaveis dependentes.

O conceito de correlacao visa explicar o grau de relacionamento verificado no compor-
tamento de duas ou mais varidaveis. Indica a maneira como varias variaveis se movem em
conjunto. Para duas variaveis, A e B, a correlagao, medida pelo coeficiente de correlacao, é

dada pela seguinte equagao:

cov(A, B
Pab = # (5.12)
0a0p

O numerador da equagao 5.12 é chamado de covariancia e mede a média dos produtos
dos desvios de cada observacao e sua respectiva média. O denominador representa os desvio-

padrao de cada variavel. A covariancia pode ser calculada pela equacao 5.13

N

>~ (a1 — pia) (b — p1v)
cov(A, B) = = I

(5.13)
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onde:
Pab coeficiente de correlacao entre as variaveis a e b;

cov(A, B) covariancia entre A e B;

Oq € Op desvio-padrao da variavel a e b;

a; e b valor observado da variavel a e b;

fha € [p média das observagoes da variavel a e b;
N nimero de observagoes.

O coeficiente de correlagao pode variar entre os valores de -1 e +1. Uma correlacao de 0
(zero) indica que as duas varidveis ndo possuem relagao linear entre si. Assim, se o valor de
uma destas variaveis se modifica, nao se pode prever com razoabilidade o valor que a outra
variavel ird assumir. Um coeficiente de correlagao +1 indica uma relacao positiva perfeita, ou
seja, se o valor de uma variavel aumenta, a outra também ird aumentar, pois todos os valores
se movem de maneira igual. Portanto, incrementos ou reducoes em A ocasionam reflexos di-
retos e de mesma intensidade em B. Um coeficiente -1 mostra uma relacao negativa perfeita,
desse modo, se uma variavel aumenta, a outra diminui na mesma intensidade. Em economia,
por exemplo, uma perfeita elasticidade-preco de um produto tem coeficiente de correlagao

entre precos e vendas de -1, isto €, quando o preco aumenta as vendas diminuem e vice versa.

Quanto se utiliza a dependéncia entre variaveis aleatérias, o usuario deve tomar cuidado
para que uma correlacao estabelecida entre duas variaveis nao entre em conflito com outras
correlagoes ja definidas. Isso pode acontecer especialmente quando o modelo é muito grande

e muitas correlagoes sao estabelecidas.

A Figura 5.12 mostra o valor do coeficiente de correlagao entre duas variaveis para dife-
rentes associagoes de valores (Assaf Neto, 2003). Nesta figura, a linha sélida indica valores
com correlacao definidos no modelo e os pontos representam valores que podem ocorrer du-

rante a simulacao de Monte Carlo.
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Figura 5.12: Coeficiente de correlagao.

No Caso n° 3 foram estabelecidas correlacoes entre as variaveis de preco dos contratos.
Apesar do critério destas correlagoes ter sido instituido de modo subjetivo, elas nao foram es-
tabelecidas arbitrariamente. Buscou-se uma correlacao temporal e de ambiente de mercado,
ou seja, para contratos com inicio de suprimento no mesmo ano foi adotado um coeficiente
de correlacao positivo e, para contratos no mesmo ambiente de mercado, ACR ou ACL, com
inicio de suprimento no mesmo ano ou no ano seguinte, também foi adotado um coeficiente
de correlagao positivo. Para os demais casos, foi fixado um valor de zero para o coeficiente
de correlacao. A Tabela 5.9 mostra os coeficientes de correlagoes atribuidos para a variavel

preco de cada contrato.

100



Tabela 5.9: Matriz de correlagao dos contratos.

ACR ACL

1 2 3 4 5|1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 10 04 02 0,2 02 0,1
2 04 1,0 04 02
3 02 04 10 04
4 02 04 10
5 1,0 [ 0,1
1 01|10 02
2 02 1,0 0,1 0,1
3 01 1,0 0,1
4 0,1 1,0 0,1
5 0,1 1,0 0,2
6 02 1,0 0,1
7 0,1 1,0
8 02 1,0
9 0,1 1,0
10 0,2 1,0 0,11
11 0,1 0,1 1,0

Com excec¢ao da matriz de correlacao de precos dos contratos, os dados utilizados no Caso
n° 3 sao idénticos aos usados no Caso n° 1. Da mesma forma, os mesmos procedimentos
de otimizagao e simulacao de Monte Carlo utilizados nos casos anteriores foram empregados
neste. Deste modo, o modelo foi executado da mesma maneira que nos casos anteriores. Os

resultados em detalhes podem ser consultados no Apéndice A.3.

No Caso n°® 3, o modelo encontrou 48 carteiras candidatas a eficientes, ou seja, um nimero
menor do que as obtidas no Caso n° 1, porém muito superior as encontradas no Caso n°

2. Este numero de carteiras candidatas a eficientes para o Caso n° 3 é justificavel, pois a
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medida que se inserem correlagoes entre variaveis, o nimero de combinagoes possiveis entre
variaveis aleatérias que possam resultar em carteiras eficientes no processo de otimizagao
diminui, ja que no processo de simulacao de Monte Carlo as variaveis aleatérias tendem a
se mover em conjunto. Assim, é plausivel que o nimero de carteiras solugoes da Etapa 1
do modelo no Caso n° 3 seja menor do que no Caso n° 1. No Caso n° 2 foram inseridas
restricoes no modelo de otimizacao e estas, quando ativas, tendem a diminuir o resultado
da funcao objetivo. Além disso, como ja discutido, devido a estas restricdes o nimero de
carteiras candidatas a eficientes tende a ser menor. Por isso, também é razoavel o Caso n°

3 obter um niimero de carteiras solugoes do problema de otimizacao maior do que o Caso n° 2.

A maioria dos resultados ficaram concentrados em apenas 4 carteiras, isto é, 66,8% das
otimizacoes realizadas resultaram em alguma destas quatro. As carteiras cujos resultados
foram verificados mais vezes foram a 14, 6, 20 e 10 com 22,8%, 19.2%, 14,2% e 10,6% de
solucoes do problema, respectivamente. Considerando as 1.000 otimizacoes realizadas neste
caso, 20 carteiras foram resultados do problema de otimizacao em no maximo duas vezes,

ou seja, 0,02% das otimizacoes resultaram nestas carteiras.

A maior receita esperada ocorreu na Carteira 14, 10,46 bilhoes de reais. Ja a menor
receita esperada foi de 10,16 bilhoes de reais, na Carteira 2. Os maiores valores de RAR
aos niveis de 90%, 95% e 99% foram de 10,30, 10,26 e 10,17 bilhoes de reais e ocorreram,
respectivamente, nas carteiras 14, 14 e 36. As menores RAR, para os trés niveis de confianca
analisados, foram encontrados na Carteira 2, respectivamente, 9,91, 9,84 e 9,74 bilhoes de
reais para o nivel de 90%, 95% e 99% de confianca. A Tabela 5.10 apresenta alguns resultados

do Caso n° 3 considerando os maiores e os menores valores de receita esperada.
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Tabela 5.10: Resultados do Caso n® 3.

Carteira Receita esperada: RAR 99% RAR 95% RAR 90% Resultados

(10° RS) (10°R$)  (10°R$)  (10° R$) (%)
14 10,46 10,16 10,26 10,30 22.80%
6 10,44 10,12 10,24 10,29 19,20%
20 10,44 10,15 10,23 10,28 14,20%
12 10,44 10,13 10,22 10,27 1,40%
19 10,43 10,14 10,22 10,26 1,50%
33 10,43 10,12 10,22 10,26 0,20%
10 10,42 10,11 10,20 10,24 10,60%
36 10,42 10,17 10,24 10,28 5,60%
27 10,31 10,03 10,10 10,14 0,30%
23 10,31 10,06 10,13 10,17 0,10%
17 10,30 10,01 10,10 10,15 0,10%
42 10,30 10,09 10,15 10,18 0,20%
7 10,27 9,99 10,07 10,12 0,80%
15 10,26 9,08 10,06 10,10 0,10%
29 10,20 9,87 9,95 10,01 0,10%
2 10,16 9,74 9,84 9,91 0,30%

Analisando no Apéndice A.3 os contratos das carteiras resultantes do Caso n° 3, pode-se
inferir que o contrato ACR5 e ACLI11 tiveram energia alocada em todas as 48 carteiras.
Entretanto, assim como ocorreu para o Caso n° 1, os contratos ACL1, ACL2, ACL6, ACLS

e ACL10 nao tiveram energia alocada em nenhuma das carteiras resultantes da Etapa 1.
A Figura 5.13 apresenta o espago de decisao do Caso n°® 3. Nesta figura estao plotadas

todas as carteiras candidatas a eficientes calculadas na Etapa 1 do modelo e o valor esperado

da receita e a RAR, dado um nivel de confianca de 95%, calculado na Etapa 2.
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Figura 5.13: Caso 3: Espaco de decisao.

O Caso n° 3 foi realizado utilizando os mesmos dados e restrigcoes do Caso n° 1, porém
com a inser¢ao do parametro de correlacao entre as varidveis aleatorias. Adicionalmente,
apenas como mais um exemplo, foi processado o Caso n° 3 com os mesmos dados e restrigoes
do Caso n° 2 (limitagao de venda no spot e obrigatoriedade de venda no ACR). Neste caso,
a simulacao resultou em 9 carteiras eficientes, sendo que duas delas concentraram 92% dos

resultados.

Os casos descritos neste capitulo procuraram ilustrar a flexibilidade e a sensibilidade
desta ferramenta computacional de suporte a decisao inserindo dados, restri¢oes e correlagoes
plausiveis entre varidveis, mesmo que de maneira subjetiva, para ilustrar o comportamento

dos resultados encontrados frente as estas modificacoes.

Assim como este trabalho criou trés casos de simulagao, varios outros podem ser cons-
truidos com esta ferramenta, adicionando ou retirando o niimero de contratos, aumentando
o prazo da anélise, inserindo ou subtraindo restricoes do modelo de otimizacao, configurando
novas correlagoes entre as variaveis aleatérias ou utilizando outras funcgoes de distribuigao

de probabilidade. O importante é que o usudrio tenha ciéncia da aceitabilidade das novas
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configuragoes que ele esta estabelecendo no modelo. E essencial que o usuario entenda o
principio de funcionamento desta ferramenta para que nao a utilize de maneira erronea.
Dependendo da suposicao realizada, ele pode chegar a qualquer resultado desejado. Neste
caso, ¢ importante que o usuario nao fixe de modo subjetivo um resultado desejado e fique
configurando o modelo para alcancar este resultado. O funcionamento do modelo de suporte
a decisao esta fortemente relacionado a qualidade dos dados inseridos e a configuragao esta-

belecida pelo usuario para ele.

Para as premissas e dados de entrada estabelecidos neste Capitulo, o modelo de oti-
mizacao empregado na Etapa 1 utilizou 28 variaveis (5 para os contratos do ACR, 11 para
do ACL e 12 para o mercado spot) e 24 restrigoes. O problema de programagao linear foi
resolvido utilizando o método primal simplex pelo software comercial Lingo 8.0. No Caso
n° 1 deterministico a solucao do problema foi encontrada na 5% iteracao. Nos casos proba-
bilisticos, o nimero de iteracoes utilizado até encontrar a solugao 6tima variou em fungao

do sorteio realizado pela simulacao de Monte Carlo antes do processo de otimizacao.
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Capitulo 6

Implementacao do modelo

Uma das dificuldades em desenhar modelos de decisao utilizando simulacoes é a escolha da
plataforma do software. Existe uma grande variedade de pacotes de simulagao e programagao
matematica. Porém, a maioria exige um esforco significativo dos usuarios para compreender
seu funcionamento. Como conseqiiéncia, podem ficar especialistas em linguagem de pro-

gramagao e nao dar importancia ao principal, que sao os principios basicos da modelagem.

Para evitar o mencionado problema, optou-se por utilizar planilhas eletronicas como
principal meio para introduzir o modelo de decisao para os usuarios. Os beneficios do uso
das citadas planilhas estao relacionadas ao fornecimento de um meio de transmitir meto-
dologias quantitativas em linguagem a qual os agentes de mercado podem facilmente com-
preender. Estruturalmente, as planilhas eletronicas permitem agregar os conceitos de pro-
gramagao linear e simulagdo de Monte Carlo em uma tnica arquitetura. Além disso, a
maioria dos usuarios que por ventura venha utilizar este modelo possui habilidade em plani-
lhas eletronicas, com isso podem facilmente alterar parametros da modelagem, acrescentar
ou retirar variaveis, modificar as funcoes de distribuicao de probabilidade e alterar as res-

tricoes do problema de programacao linear.

Espera-se, assim, que o modelo fique o mais flexivel. Desta forma, qualquer usuario po-

dera personalizar o modelo de decisao da maneira que atenda melhor suas necessidades.
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Para planilhas eletronicas escolheu-se utilizar o Excel, aplicativo da familia Microsoft
Office, pois seu uso é amplo e bastante difundido nos mais variados segmentos devido a sua
versatilidade para manipulacao de dados. O Excel consiste de um conjunto de planilhas que
podem ser utilizadas para armazenar dados e realizar cdlculos. No modelo de auxilio a de-
cisao o Excel é utilizado para entrada e saida de dados, cdlculos internos, e para importagao

e exportacao de dados para o software de otimizagao e de simulacao.

Para realizar a otimizacao dos dados foi utilizado o software comercial Lingo 8.0. O Lingo
¢ um aplicativo utilizado em pesquisa operacional que resolve problemas de programagao
linear, inteira e nao linear (LINGO, 2001). Ele possui algumas caracteristicas que o torna

uma opc¢ao interessante para a otimizacao do modelo de decisao, tais como:

e a sintaxe simples;

e a representacao das restricoes por linguagem matricial, reduzindo, assim, a possibili-
dade de enganos na formulagao do problema, uma vez que se torna de facil averiguagao

a eventual correcao;

e a compatibilidade com o Excel, sendo sua comunica¢ao com o mesmo realizada por

meio da insercao de comandos simples.

O algoritmo no Lingo esta categorizado em quatro blocos com fungoes diferenciadas. A
caracteristica de disposicao de blocos facilita a deteccao de eventuais falhas e na conferéncia

do modelo. Os quatro blocos de fungao sao:

1. Declaragao de variaveis;
2. Dados de entrada;

3. Modelo computacional com a funcao objetivo e restrigoes;

W

. Dados de saida.
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No modelo de decisao o Lingo é chamado pelo usuario através da tela do Excel. Para
a realizacao das otimizacoes nao é necessario o usuario abri-lo manualmente, nem mesmo
quando desejar modificar a estrutura do modelo para alterar variaveis ou inserir, retirar
ou corrigir restri¢oes do algoritmo de programacao linear, pois eles estao todos escritos na
planilha do Excel. O Lingo ¢ invocado pelo Excel através de uma funcao escrita em Visual

Basic for Applications (VBA).

As simulagoes de Monte Carlo podem ser realizadas de duas maneiras. A primeira es-
crevendo rotinas em VBA. A segunda utilizando pacotes computacionais comerciais de si-

mulagao que sao aplicados diretamente no Excel, como o @Risk ou o Crystal Ball.

As rotinas escritas em VBA tém a vantagem de substituir o uso de softwares comerciais
de simulacao de Monte Carlo, os quais, em geral, possuem precos elevados. Assim, referidas
rotinas trazem maior economia aos agentes. Nao obstante, quando se realizam as simulagoes
de Monte Carlo utilizando VBA o esfor¢o computacional é muito grande. Isto acarreta si-
mulacoes mais lentas e o arquivo Excel fica bastante carregado. Além disso, o agente de
comercializacao que for utilizar o modelo devera ter alguma habilidade em VBA, caso queira

alterar parametros do algoritmo.

Os softwares especificos para simulacao de Monte Carlo sao amigaveis com o Excel. Tais
softwares tém como vantagens: menor esforco computacional, facilidade em se atribuir cor-
relacoes matematicas entre as variaveis aleatérias de interesse, configuragoes automaticas de
relatorios de saida e fungoes que permitem avaliar qual ou quais variaveis impactam mais no

resultado da simulacao. A desvantagem esta no custo de aquisicao do software.
Neste trabalho, os Casos n° 1 e 2 foram realizados utilizando somente o Excel e o Lingo.

No Caso n° 3, além destes dois softwares, foi utilizado o Crystal Ball para estabelecer a

correlagao entre as variaveis aleatérias no processo de simulagao de Monte Carlo.
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6.1 Base de dados

A implementacao da ferramenta de andlise a decisao teve como base o Excel. Trés planilhas

sao utilizadas para a simulag¢ao do problema:

1. Planilha EntrResulOt: contém os campos para preenchimento dos dados de entrada,

a chamada para a otimizacao e os resultados da otimizacao.

2. Planilha CarteiraVERAR: insere os dados do valor esperado e da RAR de cada carteira

eficiente encontrada na otimizacao.

3. Planilha CodigoOtimiza: contém o codigo de otimizacao.

Na Planilha EntrResulOt os dados de entrada devem ser inseridos nos campos de cor
azul e os dados de saida da otimizacao sao fixados nos campos de cor cinza. A Figura 6.1
apresenta os dados da garantia fisica do agente, os anos de analise na simulagao, o lastro
de energia elétrica em cada ano e o valor esperado para o mercado do ACL e para o PLD
no valor presente. Todos estes valores foram considerados, por premissa, deterministicos
nos casos simulados neste trabalho. Isto nao implica, necessariamente, que é proibitivo a

utilizagao da componente de incerteza nestes parametros.

Dados de entrada

Garantia Fisica 2000 MW-médios

Ano Lastro Merc. ACL PLD
(MW)  esp. (MW) [R$/MWh]
2005 500 200 22,00
2006 700 400 30,00
2007 1100 500 35,00
2008 1100 500 48,00
2009 1500 500 60,00
2010 1800 550 72,00
2011 2000 550 80,00
2012 2000 550 92,00
2013 2000 600 102,00
2014 2000 600 112,00
2015 2000 600 123,00
2016 2000 600 130,00

Figura 6.1: Dados de energia, mercado do ACL e PLD previsto.
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Os dados dos contratos definidos para o ACR e para o ACL sao inseridos como os apre-
sentados nas Figuras 6.2 e 6.3. A primeira linha destas figuras d4 nome aos contratos. Na
segunda e terceira linhas estao os dados referentes ao preco de negociacao esperado e o
desvio-padrao deste preco para cada contrato. As trés ultimas linhas se referem ao inicio e

fim de suprimento e prazo dos contratos.

Contrato  ACR{ ACR2 ACRS3 ACR4 ACR5
Preco esperado R$ 57,51 R$ 62,34 R$ 64,69 R$ 70,81 R$ 66,89
Desvio-padrao 1 1,3 1,5 1,7 2
Inicio de suprimento 2005 2006 2007 2008 2009
Prazo do contrato 8 8 8 8 8
Fim de suprimento 2012 2013 2014 2015 2016

Figura 6.2: Dados dos contratos do ACR.

Contrato  ACL1 ACL2 ACL3 ACL4 ACL5 ACL6 ACL7 ACL8 ACL9 ACL10 ACL11
Preco esperado R$ 48,00 R$ 51,60 R$ 57,35 R$ 50,02 R$ 50,93 R$ 51,45 R$ 53,68 R$ 53,00 R$ 54,45 R$ 75,00 R$ 78,00

Desvio-padrao 1 1,8 2,5 3 1,4 2 2,7 1,1 3 1,4 1,7
Inicio de suprimento 2005 2008 2011 2014 2006 2009 2012 2005 2010 2005 2005
Prazo do contrato 3 3 3 3 3 3 3 5 5 10 12
Fim de suprimento 2007 2010 2013 2016 2008 2011 2014 2009 2014 2014 2016

Figura 6.3: Dados dos contratos do ACL.

Ainda na Planilha EntrResulOt existe um campo oculto que processa a simulacao de
Monte Carlo com base nos parametros definidos na segunda e terceira linha das Figuras 6.2
e 6.3. Neste campo esta definida a funcao densidade de probabilidade que sera utilizada na
simulacao de Monte Carlo. O resultado desta simulagao é valor do preco do contrato que

sera utilizado como dado de entrada na otimizacao.

Outro tratamento de dados que ocorre nesta planilha é a construcao da matriz binaria,
posteriormente utilizada na otimizagao, que indica para quais anos os contratos sao validos.
Por exemplo, se um contrato possui prazo de cinco anos, com inicio de suprimento no ano 1
e fim no ano 5, esta matriz inserira valores iguais a 1 para as linhas correspondentes de 1 a

5 e valores iguais a zero para os anos restantes. A referida matriz é dado de entrada para o
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problema de otimizagcao.

Efetuada a otimizacao, o resultado da quantidade de energia alocada em cada contrato
¢ plotado no campo apresentado na Figura 6.4. Cada linha desta representa um periodo,
no caso um ano. O resultado da funcao objetivo, a receita esperada, é inserido em outro
campo da mesma planilha. No final desta planilha sao armazenados os dados de todas as

otimizacoes realizadas. Estes resultados formam as carteiras candidatas a eficientes.

Resultados
Ano PLD ACR1 ACR2 ACR3 ACR4 ACR5 ACL1 ACL2 ACL3 ACL4 ACL5 ACL6 ACL7 ACL8 ACL9 ACL10ACLI11
2005 300 0 0 0 700 600 0 0 350 0 200 0 0 0 0 0 200
2006 300

2007 700
2008 0
2009 0
2010 300
2011 150
2012 150
2013 150
2014 500
2015 500
2016, 1200

Figura 6.4: Resultado de cada otimizacao.

De posse dos resultados das carteiras eficientes, a planilha CarteiraVERAR calcula o
valor esperado e a RAR de cada carteira. O método utilizado para este calculo é a simulacao
de Monte Carlo. A Figura 6.5 demonstra o resultado para duas carteiras denominadas 1
e 2. A primeira coluna destas carteiras corresponde aos resultados da simulagao de Monte
Carlo. A Figura 6.5 mostra parte destes resultados, pois quando se utiliza o nimero de mil
otimizacoes, mil valores sao plotados nesta coluna. As outras colunas mostram a quantidade
de otimizagoes realizadas e a porcentagem destas otimizagoes que resultaram nesta carteira,
a RAR para um nivel de confianga de 99%, 95% e 90%, a média, que corresponde a receita
esperada da carteira e a quantidade de energia elétrica que deve ser negociada em cada um

dos contratos.
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Valores em milhoes de reais

Carteira 1 Carteira 2
10.060,19 Simulagoes: 1000 9.951,12 Simulagdes: 1000
10.071,78 Resultados: 1  9.967,03 Resultados: 6
10.074,89 Porcentagem: 0,10% 10.017,72 Porcentagem: 0,60%
10.077,84 10.056,58
10.085,94 RAR 99%: R$ 10.135,08 10.056,68 RAR 99%: R$ 10.108,59
10.101,56 RAR 95%: R$ 10.204,99 10.076,05 RAR 95%: R$ 10.201,45
10.121,33 RAR 90%: R$ 10.256,67 10.080,22 RAR 90%: R$ 10.240,69
10.126,18 Média: R$ 10.430,70 10.098,94 Média: R$ 10.402,55
10.129,94 10.107,27
10.135,08 ACR1 0 10.108,59 ACRf1 0
10.136,97 ACR2 0 10.116,66 ACR2 0
10.146,13 ACR3 0 10.122,21 ACR3 0
10.149,43 ACR4 900 10.125,56 ACR4 900
10.149,69 ACR5 400 10.126,35 ACR5 400
10.156,87 ACL1 0 10.129,19 ACL1 0
10.158,17 ACL2 0 10.129,22 ACL2 0
10.165,91 ACL3 50 10.144,20 ACL3 0
10.166,09 ACL4 0 10.144,90 ACL4 0
10.167,34 ACL5 0 10.147,23 ACL5 0
10.169,74 ACL6 0 10.150,68 ACL6 0
10.170,82 ACL7 0 10.151,92 ACL7 0
10.173,11 ACLS8 0 10.154,61 ACLS8 0
10.173,65 ACL9 300 10.159,00 ACL9 0
10.174,19 ACL10 0 10.163,00 ACL10 0
10.176,79 ACL11 200 10.165,01 ACL11 200

Figura 6.5: Dados das carteiras eficientes.

Para cada planilha também existe um campo como o da Figura 6.6, na qual o usuario
entra com o numero de otimizacoes que deseja efetuar e o nimero de simulagoes de Monte

Carlo para o calculo da receita esperada e RAR.

n2 de ensaios
1000

contador
50

Figura 6.6: Definicao do ntimero de otimizagoes e simulagoes.

A terceira planilha, CédigoOtimiza, contém o codigo de otimizacao que é apresentado na

secao seguinte.
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6.2 Algoritmo de otimizacao

As linhas de cédigo para a otimizagao do modelo computacional estao inseridas na planilha

CédigoOtimiza. Este cédigo, para os casos n° 1 e 3, é apresentado a seguir.

'Modelo para Tese do Fernmando Colli Munhoz;
model:

SETS:

ANO/1..12/: L, A, PLD, D;

CON/1..16/: Q, P;

MIJ(ANO, CON): C;

ENDSETS

DATA:

!TMPORTAR DADOS DO EXCEL;

'Prego em cada contrato para cada ano no ACR e ACL;

P = QOLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alterl\pdefesa_al_clprob.xls’, ’Preco’);
IPLD;

PLD = @OLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alterl\pdefesa_al_clprob.xls’, ’PLD’);
'Quantidade de energia livre para negociar (lastro);

L = GOLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alteri\pdefesa_al_clprob.xls’, ’Livre’);
!Mercado potencial no ACL;

A = QOLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alteri\pdefesa_al_clprob.xls’, ’ACL’);
'Energia assegurada;

R = @OLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alterl\pdefesa_al_clprob.xls’, ’Assegurada’);
IMatriz de 0 e 1;

C = QOLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alterl\pdefesa_al_clprob.xls’, ’Cij’);
ENDDATA

'0 modelo;
'Maximizar a receita;
MAX = Y;
Y = @SUM (MIJ(i,j): (P(j)*Q(j)*C(i,j))) + @SUM (ANO(i): PLD(i)*D(i));

!Restrigdes;
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'Quantidade contratada precisa ser menor do que o lastro;
@FOR (ANO(i): @SUM(CON(j): C(i,j)*Q(j)) + D(i) <= L(i));
!Somatério da energia alocada no ACL deve ser menor do que o mercado potencial;

Q@FOR (ANO(i): @SUM(CON(j)|j #GE# 6 #AND# j #LE# 16: Q(j)*C(i,j)) <= A(i));

DATA:

'EXPORTAR DADOS PARA 0 EXCEL;
@OLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alterl\pdefesa_al_clprob.xls’, ’Q’) = Q;
@OLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alterl\pdefesa_al_clprob.xls’, ’CPLD’) = D;
Q@OLE(’C:\Tese\Modelo\Pdefesa\alterl\pdefesa_al_clprob.xls’, ’Objetivo’) = Y;
ENDDATA

END

TERSE

GO

QUIT

No Caso n° 2 foram inseridas no modelo restri¢oes que limitavam a negociacao ao PLD
a no maximo 20% da garantia fisica do agente nos seis primeiros anos e a no maximo 25%
da garantia fisica nos seis ultimos anos. Adicionalmente, existia uma restricao que obrigava
negociar ao menos 5% da garantia fisica em cada um dos contratos do ACR. O cédigo destas

restricoes € apresentado a seguir.

'Pelo menos 5% da GF deve ser negociada em cada contrato do ACR;
Q(1) > 0.05%R;
Q(2) > 0.05*R;
Q(3) > 0.05%R;
Q(4) > 0.05%*R;
Q(5) > 0.05%R;

'Mercado spot limitado a 20 e 25% da garantia fisica;

@FOR (ANO(i) |i #GE# 1 #AND# i #LE# 6: D(i) <= 0.20%R);
Q@FOR (ANO(i)|i #GE# 7 #AND# i #LE# 12: D(i) <= 0.25%R);
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6.3 Rotinas computacionais

O modelo computacional é composto de quatro rotinas. A primeira é chamada de principal

e serve para invocar as outras trés, além de contabilizar o tempo da simulacao.

Rotina 1: Principal

{Chama as outras rotinas e registra o tempo da simulagao.}
insimula «— time

solicita: Otimizacao

solicita: Preparacao

solicita: Carteira

fimsimula < time

temposimula « fimsimula — insimula

mensagem: Tempo de simulagao: “temposimula”

A segunda rotina realiza as otimizagoes precedidas de simulacao de Monte Carlo. O
otimizador é chamado e os dados de entrada da otimizacao sao exportados do Excel para o
Lingo. A otimizagao é, entao, realizada e o Excel importa os dados de saida. Este processo
é repetido n vezes, onde n é o nimero de otimizagoes precedidas de simulagao de Monte
Carlo, definido pelo usuéario. Apés estas otimizagoes, os dados sao armazenados no Excel e

formam as carteiras candidatas a eficientes calculadas no modelo.

Rotina 2: Otimizacao

{Resolve o problema de otimizagao e armazena os resultados.}
Limpa os resultados das otimizacoes anteriores
for x =1 to n° de otimizacoes do

Simula Monte Carlo

Realiza otimizacao

Armazena os resultados
end for

A terceira rotina serve para preparar os dados das carteiras eficientes para o calculo da
receita esperada e RAR. Ela apenas configura os dados de maneira que facilite estes calculos

na rotina seguinte.
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Rotina 3: Preparacao
{Prepara os dados para o calculo do RAR.}
Ordena os dados
Agrupa as carteiras que possuem os mesmo contratos
Calcula a quantidade de carteiras candidatas a eficientes encontradas

Na dltima rotina sao calculados os valores da receita esperada e RAR de cada carteira
encontrada na etapa anterior. Outra vez a simulacao de Monte Carlo é utilizada e com
os dados desta simulacao esta rotina calcula a receita esperada e o RAR para os niveis de

confianca de 99%, 95% e 90%.

Rotina 4: Carteira

{Simula Monte Carlo para calculo do RAR.}
Limpa os resultados das simulagoes anteriores
for x = 1 to n° de carteiras eficientes do
for x =1 to n° de simulagoes de Monte Carlo do
Simula Monte Carlo
end for
Calcula a porcentagem das simulacoes que resultou nesta carteira
Calcula a receita esperada da carteira
Calcula RAR para nivel de confianca de 99%
Calcula RAR para nivel de confianca de 95%
Calcula RAR para nivel de confianga de 90%
Imprime a quantidade de energia elétrica que compoe cada contrato da carteira
end for

Todas estas rotinas foram escritas em VBA. O VBA é uma linguagem de programagcao
orientada a objeto da Microsoft que permite a criacao de macros e estd integrado em todos
os produtos da familia Microsoft Office, incluindo o Excel, que serviu de suporte para o

modelo computacional desenvolvido nesta tese.

O tempo computacional do processamento de determinado caso alterna dependendo da
quantidade de variaveis. Quanto mais contratos sao inseridos e quanto maior é o periodo de

analise considerado, maior serd o tempo de processamento. Em geral, a rotina de otimizacao
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do modelo é rapida, menos de um segundo. Entretanto, como mil otimizacoes sao realizadas,
precedidas de simulacoes de Monte Carlo, o tempo total para o processamento desta rotina
aumenta. Além disso, a Etapa 2 do modelo calcula o valor esperado da receita e a RAR
utilizando simulagao de Monte Carlo para cada carteira resultante da otimizacao da Etapa
1. Em média, o calculo da receita e RAR para cada carteira na Etapa 2 é realizada em vinte

segundos.
As simulacoes realizadas nesta tese foram processadas em computador que utiliza pro-

cessador AMD Sempron 2.800 e possui 512 MB de memoria RAM. O processamento de um

caso apresentado neste trabalho levou em torno de trinta e cinco minutos.
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Capitulo 7

Conclusoes

Este trabalho apresentou um modelo computacional de suporte a decisao para um agente
vendedor de energia elétrica eficientizar a formacao do seu portfolio de contratos utilizando
as regras estabelecidas pelas regulamentacoes legais em vigor. Foi motivado pela necessi-
dade dos agentes do setor elétrico disporem de ferramentas que auxiliem no processo de

contratagao de energia elétrica com visao de longo prazo.

Sua concepcao foi idealizada com o objetivo de agregar a um pacote computacional
maior, o PNEE apresentado no Capitulo 1, paralelamente a outros modelos desenvolvidos
ou em desenvolvimento, um ferramental que pudesse ser utilizado pelo agente de mercado,

estimulando a racionalidade no processo de decisao e mitigando a pressao emocional exercida.

O modelo foi desenvolvido com o uso de técnicas de otimizagao, a programacao linear,
e da técnica de mensuracao de risco denominada Receita ao Risco (RAR). O método de

simulagao de Monte Carlo foi utilizado para o calculo da RAR.

A ferramenta de contratacao de energia elétrica descrita nesta tese pode ser dividida
em duas etapas seqiienciais. Na primeira, por intermédio de otimizacoes precedidas de si-
mulacao de Monte Carlo, sao calculadas as carteiras candidatas a eficientes. De posse destes

dados, a segunda etapa calcula o retorno esperado e a RAR de cada carteira encontrada na
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primeira etapa, aos niveis de confianca de 90%, 95% e 99%. Ao término das duas etapas,

o agente vendedor escolhe a carteira eficiente que mais se aproxima de sua curva de utilidade.

A selecao de carteiras procura identificar a melhor combinacgao de contratos, obedecendo
as preferéncias do vendedor de energia elétrica, com relacao ao risco e retorno esperados.
Entre as carteiras calculadas, formadas com os contratos inseridos no modelo, é selecionada

aquela que maximiza o grau de satisfacao do usuario.

Entretanto, como o ambiente de mercado de energia elétrica ainda nao estd totalmente
estabilizado, algumas regras estao em constantes mudancas. Novas regras e requisitos de-
mandam novas ferramentas e competéncias. Assim, este modelo foi desenvolvido de maneira
a propiciar um grau de abertura para abrigar novos componentes e flexibilidade de se adaptar
as mudancas. Esta flexibilidade busca, ainda, que o agente se sinta a vontade para alterar

parametros do modelo a fim de realizar quaisquer simulagoes desejadas.

Os dados, as suposigoes, o raciocinio e o bom senso na analise das informagoes sao essen-
ciais quando se utiliza este modelo. Muitas informagoes empregadas como dados de entrada
sao subjetivas, todavia nao devem ser inseridas arbitrariamente pelo usudrio. Quanto mais
precisas forem suas suposicoes e percepcoes, melhor serd o resultado obtido. A utilizagao
deste modelo fard com que os agentes tomem suas decisoes de contratagao melhores infor-

mados.

A ferramenta computacional apresentada neste trabalho foi desenvolvida para contratagoes
de energia elétrica quando se utiliza contratos de longo prazo, que sao os mais comuns no
Brasil. Em complemento a esta ferramenta, recomenda-se que, para contratacao no curto
prazo, o agente utilize modelos de precificagao de energia (Gonzéles et al., 2005) e de teoria
dos jogos (Azevedo e Correia, 2006) e (Correia, 2005). Nao obstante, em complemento, que
utilize também outros modelos que compoe a PNEE registrados em Masili (2004), Munhoz

(2004), Azevedo (2004) e Dutra (2006).
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Para ilustrar a aplicabilidade e as vantagens de se utilizar o modelo desenvolvido nesta
tese foram trabalhados trés exemplos ilustrados no Capitulo 5. Todos estes exemplos foram

denominados de casos, e o primeiro, Caso n° 1, serviu de base para a montagem dos demais.

Em epitome, o Caso n° 1 foi desenvolvido supondo duas condigoes. Na primeira, produ-
zida apenas para efeito tedrico e utilizada para construir o raciocinio sobre a segunda e os
demais casos, foi assumido que todas as informagoes de mercado sao plenamente conhecidas
pelo agente. Desta maneira, bastava a construgao de um modelo de otimizacao deterministico
que resultasse numa alocacao 6tima de energia, dentro dos contratos definidos pelo agente,
para maximizar a receita desejada. Na segunda condicao foi estabelecida uma relacao de

incerteza, por meio de atribuicoes de curvas de probabilidade para os precos dos contratos.

Destarte, a segunda condi¢ao do Caso n° 1 torna-se aderente ao processo de transagoes
de contratos no mercado no qual o preco é incerto, pois depende de varidveis que o agente

nao tem condigoes de controlar.

O Caso n° 2 buscou aderir mais o modelo a realidade de mercado. Enquanto no Caso n°
1 nao existiam restricoes de contratacao minima em determinados contratos e permitia-se
que o agente tivesse seu lastro totalmente descontratado em determinado ano para negociar
a energia no mercado de curto prazo ou no leilao de ajuste, no Caso n° 2 foram inseridas
restricoes que limitaram a descontratacao em cada ano a no maximo 20% e 25% da garantia
fisica e, ainda, impos que pelo menos 5% da garantia fisica do agente deveria ser negociado

em cada contrato do ACR.

O Caso n° 3, por sua vez, utilizou as mesmas restricoes do Caso n° 1, porém, enquanto
nos casos anteriores as variaveis aleatérias foram consideradas independentes, neste caso
estabeleceu-se uma relacao de dependéncia. Desta forma, foram atribuidas correlagoes entre

as variaveis aleatérias seguindo uma logica temporal e de ambiente de contratacao.
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Os resultados dos trés casos, apresentados no Apéndice A, mostram que quanto mais res-
tricoes ou parametros de correlacao sao inseridos no modelo, mais limitado fica o espago de
decisao. Isto é claramente comprovado quando se compara o numero de carteiras candidatas

a eficientes encontradas pelo modelo de otimizagao.

E também possivel observar que, no Caso n° 3, o maior valor encontrado para a receita
esperada foi superior do que o maior valor do Caso n° 1. Isto se deve ao fato da simulacao
de Monte Carlo no Caso n° 3 ter sido realizada adotando a dependéncia entre as variaveis
aleatdrias, ou seja, em alguns sorteios o preco da energia de determinado contrato foi elevado,
como existia uma correlagao positiva entre esta variavel e outras, os valores sorteados para

estas outras também foram altos.

O objetivo de apresentar os trés exemplos, todos utilizando os mesmos dados de entrada,
foi o de mostrar como o modelo pode ser adaptavel as diversas opgoes e opinioes de usuérios
que porventura venham a utilizd-lo. Ele nao é um modelo rigido, mas desenvolvido para se
justapor a dinamicidade do mercado de energia elétrica brasileiro, que, até por ser recente e

unico no mundo, deve sofrer ainda alguns ajustes nas suas regras.

Os dados inseridos nos trés exemplos desta tese foram definidos pelo autor deste traba-
lho, portanto, nao sao oficiais e nem se referem a nenhuma empresa atuante no mercado.
Desta maneira, os resultados do Apéndice A nao devem ser interpretados como resultado
de mercado, mas de um modelo, que de fato foi desenvolvido para ser aplicado no mercado,

porém que utilizou como parametros de entrada dados ficticios, todavia, plausiveis.

E importante reiterar o que consta no final do Capitulo 5. Do mesmo modo que este
trabalho criou trés casos de sensibilidade para apresentar o modelo, varios outros podem
ser construidos com esta ferramenta computacional, adicionando ou retirando o nimero de

contratos, aumentando o prazo da anélise, inserindo ou subtraindo restricoes do modelo de
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otimizacao, configurando novas correlagoes entre as variaveis aleatorias ou utilizando outras
funcoes de distribuicao de probabilidade. No entanto, é importante que o usuario tenha

ciencia da aceitabilidade das novas configuracoes que ele esta a estabelecer no modelo.

Por fim, este trabalho trata de um esforco para contribuir para a literatura cientifica no
aprendizado e pesquisa na area de comercializacao de energia elétrica, na qual a bibliografia
especifica ao modelo brasileiro e a disponibilidade de instrumental sdo ainda muito restritas.
No entanto, tal esforco nao finda aqui. A necessidade de se aprofundar no aprimoramento
desta ferramenta e no desenvolvimento de outros temas na area de comercializagao é algo

que deve continuar sendo pesquisado pela comunidade académica.

Ante a necessidade supra apontada, sugere-se que esforcos sejam envidados na progressao
de estudos de previsao de precos futuros de energia elétrica; aprimoramento do mecanismo
de formacao do preco spot, isto é, se este preco deve continuar sendo definido por uma cadeia
de modelos computacionais ou se esta definicao deve ser realizada pelo mercado mediante a
disposicao de vender e comprar dos seus agentes; investigacao de outros tipos de risco em
mercados de energia elétrica, tal como o risco regulatério, e metodologias para mitiga-los e;
o aprimoramento e precificacao de mecanismos adicionais de seguranca no suprimento para

o sistema elétrico brasileiro.
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Apéendice A
Resultados da simulacoes

As secOes seguintes apresentam os resultados do modelo de suporte para auxilio a decisao
para os trés casos discutidos nesta tese. O Caso n° 1 refere-se a primeira simulagao. O
Caso n° 2 corresponde a segunda simulacao, na qual foi inserida a restricao de contratacao
obrigatoria de no minimo 5% do lastro de venda do agente em cada contrato do ACR, além
de limitar a contratacao de curto prazo a no maximo 20% deste lastro nos seis primeiros
anos e a 25% nos seis ultimos. O Caso n° 3 é idéntico ao Caso n° 1, porém foram inseridas
correlagoes entre as diversas variaveis aleatorias. Para todas as tabelas os valores referentes
a RAR 99%, RAR 95%, RAR 90% e Receita Esperada, estao expressos em milhoes de reais.

A quantidade de energia alocada em cada contrato e no spot esta expressa em MWmédios.

A.1 Cason®°l1
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Carteira 1 Carteira 2 Carteira 3 Carteira 4
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 6 Resultados: 4 Resultados: 8

Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,60% Porcent.: 0,40% Porcent.: 0,80%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.135,08 RAR 99%: 10.108,59 RAR 99%: 10.123,11 RAR 99%: 10.104,46
RAR 95%: 10.204,99 RAR 95%: 10.201,45 RAR 95%: 10.213,41 RAR 95%: 10.205,19
RAR 90%: 10.256,67 RAR 90%: 10.240,69 RAR 90%: 10.260,01 RAR 90%: 10.258,45
R. Esp.:  10.430,70 R. Esp.:  10.402,55 R. Esp.:  10.416,54 R. Esp.:  10.432,33
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 -
ACR4 900 ACR4 900 ACR4 700 ACR4 900
ACR5 400 ACRS 400 ACRb 600 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 - ACL3 - ACL3 -
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 200 ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 - ACL9 300
ACL10 - ACL10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 500 2006 300 2006 500
2007 900 2007 900 2007 700 2007 900
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 300 2010 -
2011 150 2011 500 2011 500 2011 200
2012 150 2012 500 2012 500 2012 200
2013 150 2013 500 2013 500 2013 200
2014 200 2014 500 2014 500 2014 200
2015 500 2015 500 2015 500 2015 500
2016 1.400 2016 1.400 2016 1.200 2016 1.400
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Carteira 5 Carteira 6 Carteira 7 Carteira 8
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 7 Resultados: 190 Resultados: 1 Resultados: 1

Porcent.: 0,70% Porcent.: 19,00% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,10%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.095,82 RAR 99%: 10.127,60 RAR 99%: 10.011,61 RAR 99%: 9.920,39
RAR 95%: 10.174,53 RAR 95%: 10.209,30 RAR 95%: 10.082,47 RAR 95%: 10.029,58
RAR 90%: 10.222,47 RAR 90%: 10.262,29 RAR 90%: 10.129,70 RAR 90%: 10.069,62
R. Esp.:  10.391,13 R. Esp.: 10.433,13 R. Esp.:  10.281,89 R. Esp.:  10.215,91
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 700 ACR3 900
ACR4 900 ACR4 900 ACR4 - ACR4 -
ACR5 400 ACRS 400 ACRb 600 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 - ACL3 -
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 200 ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 350 ACL7 - ACL7 - ACL7 350
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 500 2006 300 2006 500
2007 900 2007 900 2007 - 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 300 2010 300
2011 500 2011 150 2011 500 2011 500
2012 150 2012 150 2012 500 2012 150
2013 150 2013 150 2013 500 2013 150
2014 150 2014 500 2014 500 2014 150
2015 500 2015 500 2015 1.200 2015 1.400
2016 1.400 2016 1.400 2016 1.200 2016 1.400

129



Carteira 9 Carteira 10 Carteira 11 Carteira 12
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 6 Resultados: 10 Resultados: 73  Resultados: 9

Porcent.: 0,60% Porcent.: 1,00% Porcent.: 7,30% Porcent.: 0,90%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 9.971,29 RAR 99%: 10.120,57 RAR 99%: 10.137,13 RAR 99%: 10.143,97
RAR 95%: 10.076,51 RAR 95%: 10.201,50 RAR 95%: 10.210,31 RAR 95%: 10.212,69
RAR 90%: 10.115,70 RAR 90%: 10.253,45 RAR 90%: 10.252,82 RAR 90%: 10.267,21
R. Esp.:  10.264,66 R. Esp.: 10.414,52 R. Esp.:  10.425,73 R. Esp.:  10.433,90
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 900 ACR3 - ACR3 - ACR3 -
ACR4 - ACR4 900 ACR4 900 ACR4 700
ACR5 400 ACRS 400 ACRb 400 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 350 ACL3 - ACL3 50 ACL3 -
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 - ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 50 ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 300 ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 500 2006 500 2006 300
2007 - 2007 900 2007 900 2007 700
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 - 2010 - 2010 -
2011 150 2011 200 2011 150 2011 200
2012 150 2012 150 2012 150 2012 200
2013 150 2013 150 2013 150 2013 200
2014 500 2014 150 2014 200 2014 200
2015 1.400 2015 500 2015 500 2015 500
2016 1.400 2016 1.400 2016 1.400 2016 1.200

130



Carteira 13 Carteira 14 Carteira 15 Carteira 16
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 10 Resultados: 237 Resultados: 8 Resultados: 4

Porcent.: 1,00% Porcent.: 23,70% Porcent.: 0,80% Porcent.: 0,40%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.109,29 RAR 99%: 10.137,35 RAR 99%: 9.965,85 RAR 99%: 10.094,09
RAR 95%: 10.200,38 RAR 95%: 10.254,64 RAR 95%: 10.057,36 RAR 95%: 10.173,52
RAR 90%: 10.247,54 RAR 90%: 10.289,93 RAR 90%: 10.100,75 RAR 90%: 10.211,24
R. Esp.:  10.400,21 R. Esp.: 10.452,86 R. Esp.:  10.255,93 R. Esp.:  10.379,42
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 900 ACR3 -
ACR4 700 ACR4 700 ACR4 - ACR4 900
ACR5 600 ACRS 600 ACRbH 400 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 50 ACL3 350
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 400
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 - ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 350 ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 300 ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 300 2006 300 2006 500 2006 500
2007 700 2007 700 2007 - 2007 900
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 - 2010 300
2011 500 2011 150 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150 2013 150
2014 150 2014 500 2014 200 2014 100
2015 500 2015 500 2015 1.400 2015 100
2016 1.200 2016 1.200 2016 1.400 2016 1.000
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Carteira 17 Carteira 18 Carteira 19 Carteira 20
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 21  Resultados: 11 Resultados: 109

Porcent.: 0,10% Porcent.: 2,10% Porcent.: 1,10% Porcent.: 10,90%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.020,95 RAR 99%: 10.030,42 RAR 99%: 10.131,50 RAR 99%: 10.127,21
RAR 95%: 10.091,54 RAR 95%: 10.106,78 RAR 95%: 10.221,39 RAR 95%: 10.225,65
RAR 90%: 10.142,27 RAR 90%: 10.158,21 RAR 90%: 10.270,19 RAR 90%: 10.266,50
R. Esp.:  10.302,95 R. Esp.:  10.321,20 R. Esp.:  10.434,95 R. Esp.:  10.436,94
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 700 ACR3 700 ACR3 - ACR3 -
ACR4 - ACR4 - ACR4 700 ACR4 700
ACR5 600 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 - ACL3 50
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 50 ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 300 2006 300 2006 300 2006 300
2007 - 2007 - 2007 700 2007 700
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 - 2010 -
2011 200 2011 150 2011 200 2011 150
2012 200 2012 150 2012 150 2012 150
2013 200 2013 150 2013 150 2013 150
2014 200 2014 500 2014 150 2014 200
2015 1.200 2015 1.200 2015 500 2015 500
2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 21 Carteira 22 Carteira 23 Carteira 24
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 2 Resultados: 3 Resultados: 24  Resultados: 1

Porcent.: 0,20% Porcent.: 0,30% Porcent.: 2,40% Porcent.: 0,10%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.113,23 RAR 99%: 10.101,76 RAR 99%: 10.156,68 RAR 99%: 10.014,72
RAR 95%: 10.192,50 RAR 95%: 10.165,93 RAR 95%: 10.226,50 RAR 95%: 10.104,23
RAR 90%: 10.246,98 RAR 90%: 10.203,42 RAR 90%: 10.265,61 RAR 90%: 10.137,20
R. Esp.:  10.416,66 R. Esp.:  10.328,25 R. Esp.:  10.388,45 R. Esp.:  10.255,04
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 500 ACR2 500 ACR2 500
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 400
ACR4 900 ACR4 400 ACR4 400 ACR4 -
ACR5 400 ACRS 400 ACRb 400 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 - ACL3 350 ACL3 -
ACL4 100 ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 - ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 350 ACL7 - ACL7 350
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 - 2006 - 2006 -
2007 900 2007 400 2007 400 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 300 2010 300
2011 150 2011 500 2011 150 2011 500
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150 2013 150
2014 100 2014 650 2014 1.000 2014 650
2015 400 2015 1.000 2015 1.000 2015 1.400
2016 1.300 2016 1.400 2016 1.400 2016 1.400
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Carteira 25 Carteira 26 Carteira 27 Carteira 28
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 6 Resultados: 2 Resultados: 13 Resultados: 4

Porcent.: 0,60% Porcent.: 0,20% Porcent.: 1,30% Porcent.: 0,40%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.080,09 RAR 99%: 10.026,78 RAR 99%: 10.036,82 RAR 99%: 10.096,34
RAR 95%: 10.154,94 RAR 95%: 10.110,83 RAR 95%: 10.106,81 RAR 95%: 10.180,92
RAR 90%: 10.189,66 RAR 90%: 10.145,55 RAR 90%: 10.144,70 RAR 90%: 10.230,56
R. Esp.:  10.307,33 R. Esp.:  10.302,56 R. Esp.:  10.312,79 R. Esp.:  10.386,99
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 500 ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 400 ACR3 700 ACR3 700 ACR3 -
ACR4 - ACR4 - ACR4 - ACR4 700
ACR5 400 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 350 ACL3 - ACL3 50 ACL3 350
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 400
ACL5 - ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 50 ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 - ACL9 300 ACL9 300 ACL9 -
ACL10 - ACL10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 - 2006 300 2006 300 2006 300
2007 - 2007 - 2007 - 2007 700
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 - 2010 - 2010 300
2011 150 2011 200 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150 2013 150
2014 1.000 2014 150 2014 200 2014 100
2015 1.400 2015 1.200 2015 1.200 2015 100
2016 1.400 2016 1.200 2016 1.200 2016 800
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Carteira 29 Carteira 30 Carteira 31 Carteira 32
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 5 Resultados: 1 Resultados: 2

Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,50% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,20%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.107,30 RAR 99%: 10.154,27 RAR 99%: 10.055,89 RAR 99%: 10.121,80
RAR 95%: 10.176,85 RAR 95%: 10.227.45 RAR 95%: 10.113,79 RAR 95%: 10.191,84
RAR 90%: 10.204,34 RAR 90%: 10.260,64 RAR 90%: 10.154,28 RAR 90%: 10.227,57
R. Esp.:  10.345,53 R. Esp.:  10.388,68 R. Esp.:  10.278,10 R. Esp.:  10.364,91
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 300 ACRI1 300 ACR1 300 ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 500
ACR3 - ACR3 - ACR3 600 ACR3 -
ACR4 600 ACR4 600 ACR4 - ACR4 400
ACR5 400 ACRS 400 ACRbH 400 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 350 ACL3 -
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 - ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 350 ACL7 - ACL7 - ACL7 50
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 - ACL9 300
ACL10 - ACL10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 - 2005 - 2005 - 2005 300
2006 200 2006 200 2006 200 2006 -
2007 600 2007 600 2007 - 2007 400
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 300 2010 -
2011 500 2011 150 2011 150 2011 200
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 450 2013 450 2013 450 2013 150
2014 450 2014 800 2014 800 2014 650
2015 800 2015 800 2015 1.400 2015 1.000
2016 1.400 2016 1.400 2016 1.400 2016 1.400
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Carteira 33 Carteira 34 Carteira 35 Carteira 36
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 15 Resultados: 5 Resultados: 1 Resultados: 1

Porcent.: 1,50% Porcent.: 0,50% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,10%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.131,30 RAR 99%: 10.071,06 RAR 99%: 10.133,72 RAR 99%: 9.868,16
RAR 95%: 10.207,44 RAR 95%: 10.13549 RAR 95%: 10.220,79 RAR 95%: 9.979,39
RAR 90%: 10.245,16 RAR 90%: 10.173,50 RAR 90%: 10.252,00 RAR 90%: 10.028,92
R. Esp.:  10.372,89 R. Esp.:  10.297,39 R. Esp.:  10.422,76 R. Esp.: 10.239,14
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 500 ACR2 500 ACR2 - ACR2 300
ACR3 - ACR3 400 ACR3 - ACR3 -
ACR4 400 ACR4 - ACR4 700 ACR4 -
ACR5 400 ACRS 400 ACRb 600 ACR5 1.000
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 50 ACL3 50 ACL3 50
ACL4 - ACIL4 - ACL4 100 ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 300 ACL9 300 ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 - 2006 - 2006 300 2006 -
2007 400 2007 - 2007 700 2007 400
2008 - 2008 - 2008 - 2008 400
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 - 2010 - 2010 -
2011 150 2011 150 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150 2013 150
2014 700 2014 700 2014 100 2014 500
2015 1.000 2015 1.400 2015 400 2015 800
2016 1.400 2016 1.400 2016 1.100 2016 800
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Carteira 37 Carteira 38 Carteira 39 Carteira 40
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 2 Resultados: 7 Resultados: 63 Resultados: 19

Porcent.: 0,20% Porcent.: 0,70% Porcent.: 6,30% Porcent.: 1,90%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.141,81 RAR 99%: 10.140,06 RAR 99%: 10.195,28 RAR 99%: 10.098,31
RAR 95%: 10.203,99 RAR 95%: 10.197,58 RAR 95%: 10.247,89 RAR 95%: 10.169,49
RAR 90%: 10.241,85 RAR 90%: 10.237,47 RAR 90%: 10.285,62 RAR 90%: 10.203,95
R. Esp.:  10.377,88 R. Esp.:  10.372,09 R. Esp.:  10.421,09 R. Esp.:  10.346,15
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 300 ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 300 ACR2 300 ACR2 300
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 400
ACR4 600 ACR4 400 ACR4 400 ACR4 -
ACR5 400 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 - ACL3 350 ACL3 350
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 350 ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 - 2005 300 2005 300 2005 300
2006 200 2006 - 2006 - 2006 -
2007 600 2007 400 2007 400 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 300 2010 300
2011 150 2011 500 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 450 2013 150 2013 150 2013 150
2014 500 2014 450 2014 800 2014 800
2015 800 2015 800 2015 800 2015 1.200
2016 1.400 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200

137



Carteira 41 Carteira 42 Carteira 43 Carteira 44
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 3 Resultados: 22 Resultados: 6

Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,30% Porcent.: 2,20% Porcent.: 0,60%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.088,45 RAR 99%: 10.118,12 RAR 99%: 10.136,90 RAR 99%: 10.079,31
RAR 95%: 10.159,84 RAR 95%: 10.189,23 RAR 95%: 10.224,35 RAR 95%: 10.161,53
RAR 90%: 10.191,49 RAR 90%: 10.219,96 RAR 90%: 10.262,55 RAR 90%: 10.204,45
R. Esp.:  10.321,78 R. Esp.:  10.356,72 R. Esp.:  10.402,07 R. Esp.:  10.334,85
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 300 ACRI1 300 ACR1 300
ACR2 500 ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 400
ACR4 400 ACR4 400 ACR4 400 ACR4 -
ACR5 400 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 350 ACL3 - ACL3 350 ACL3 350
ACL4 400 ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 350 ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 - ACL9 - ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 - 2005 - 2005 -
2006 - 2006 - 2006 - 2006 -
2007 400 2007 400 2007 400 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 300 2010 300
2011 150 2011 500 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 450 2013 450 2013 450
2014 600 2014 450 2014 800 2014 800
2015 600 2015 800 2015 800 2015 1.200
2016 1.000 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 45 Carteira 46 Carteira 47 Carteira 48
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 40 Resultados: 2 Resultados: 2 Resultados: 11

Porcent.: 4,00% Porcent.: 0,20% Porcent.: 0,20% Porcent.: 1,10%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.156,22 RAR 99%: 10.172,87 RAR 99%: 10.057,52 RAR 99%: 10.071,71
RAR 95%: 10.227,56 RAR 95%: 10.231,91 RAR 95%: 10.141,30 RAR 95%: 10.151,77
RAR 90%: 10.260,65 RAR 90%: 10.261,93 RAR 90%: 10.179,71 RAR 90%: 10.180,82
R. Esp.:  10.408,66 R. Esp.:  10.372,40 R. Esp.:  10.323,39 R. Esp.:  10.334,09
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 300 ACRI1 - ACR1 -
ACR2 300 ACR2 200 ACR2 300 ACR2 300
ACR3 - ACR3 - ACR3 400 ACR3 400
ACR4 400 ACR4 400 ACR4 - ACR4 -
ACR5 600 ACRS 400 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 350 ACL3 - ACL3 50
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 - ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 50 ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 - 2005 300 2005 300
2006 - 2006 - 2006 - 2006 -
2007 400 2007 400 2007 - 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 - 2010 -
2011 150 2011 150 2011 200 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 450 2013 150 2013 150
2014 500 2014 1.000 2014 450 2014 500
2015 800 2015 1.000 2015 1.200 2015 1.200
2016 1.200 2016 1.400 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 49 Carteira 50 Carteira 51 Carteira 52
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 7 Resultados: 1 Resultados: 5

Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,70% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,50%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.112,56 RAR 99%: 10.134,14 RAR 99%: 10.066,93 RAR 99%: 10.048,82
RAR 95%: 10.197,12 RAR 95%: 10.205,62 RAR 95%: 10.128,58 RAR 95%: 10.133,06
RAR 90%: 10.245,76 RAR 90%: 10.244,28 RAR 90%: 10.164,89 RAR 90%: 10.182,72
R. Esp.:  10.389,89 R. Esp.:  10.395,24 R. Esp.:  10.306,39 R. Esp.: 10.319,16
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 300 ACRI1 300 ACR1 300 ACR1 300
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 400 ACR3 400
ACR4 400 ACR4 400 ACR4 - ACR4 -
ACR5 600 ACRS 600 ACRbH 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 50 ACL3 - ACL3 50
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 50 ACL7 - ACL7 50 ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 300 ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 - 2005 - 2005 - 2005 -
2006 - 2006 - 2006 - 2006 -
2007 400 2007 400 2007 - 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 - 2010 - 2010 -
2011 200 2011 150 2011 200 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 450 2013 450 2013 450 2013 450
2014 450 2014 500 2014 450 2014 500
2015 800 2015 800 2015 1.200 2015 1.200
2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 53 Carteira 54 Carteira 55
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000
Resultados: 3 Resultados: 1 Resultados: 1

Porcent.: 0,30% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,10%

R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.087,67 RAR 99%: 9.985.34 RAR 99%: 10.132,70
RAR 95%: 10.175,56 RAR 95%: 10.089,55 RAR 95%: 10.202,36
RAR 90%: 10.214,90 RAR 90%: 10.134,72 RAR 90%: 10.239,69
R. Esp.:  10.360,87 R. Esp.:  10.277,16 R. Esp.: 10.387,44
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACR1 - ACR1 -
ACR2 300 ACR2 300 ACR2 300
ACR3 - ACR3 400 ACR3 -
ACR4 400 ACR4 - ACR4 400
ACRbH 600 ACR5 600 ACRS 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 350 ACL3 350 ACL3 50
ACL4 400 ACL4 400 ACL4 100
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACLG6 - ACLG6 - ACL6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS - ACLS8 - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 300
ACL10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300
2006 - 2006 - 2006 -
2007 400 2007 - 2007 400
2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 -
2011 150 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150
2014 400 2014 400 2014 400
2015 400 2015 800 2015 700
2016 800 2016 800 2016 1.100

141



A.2 Caso n° 2

Carteira 1 Carteira 2 Carteira 3 Carteira 4
Simulagoes: 1000  Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacgoes: 1000
Resultados: 581 Resultados: 326  Resultados: 8 Resultados: 8

Porcent.: 58,10% Porcent.: 32,60% Porcent.: 0,80% Porcent.: 0,80%

R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%:  9.835,61 RAR 99%: 9.894,98 RAR 99%:  9.90046 RAR 99%:  9.897,54
RAR 95%:  9.941,94 RAR 95%: 9.981,06 RAR95%: 9.969.96 RAR 95%:  9.968,26
RAR 90%: 10.004,09 RAR 90%: 10.031,08 RAR 90%: 10.028,86 RAR 90%: 10.003,66

R. Esp.:  10.183,84 R. Esp.:  10.172,28 R. Esp.:  10.189,59 R. Esp.:  10.147,32

Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed

ACR1 100 ACR1 100 ACRI1 100 ACR1 100
ACR2 100 ACR2 100 ACR2 100 ACR2 100
ACR3 100 ACR3 100 ACR3 200 ACR3 200
ACR4 100 ACR4 400 ACR4 100 ACR4 300
ACR5 900 ACR5 600 ACR5 800 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACIL2 - ACL2 - ACL2 - ACIL2 -
ACL3 350 ACL3 350 ACL3 350 ACL3 100
ACI4 400 ACI4 400 ACL4 400 ACIL4 400
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACL6 - ACL6 - ACL6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS - ACL8 - ACLS8 - ACLS -
ACL9 - ACL9 - ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACL10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot
2005 200 2005 200 2005 200 2005 200
2006 100 2006 100 2006 100 2006 100
2007 300 2007 300 2007 300 2007 300
2008 300 2008 - 2008 200 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 300 2010 300
2011 150 2011 150 2011 150 2011 400
2012 150 2012 150 2012 150 2012 400
2013 250 2013 250 2013 250 2013 500
2014 300 2014 300 2014 300 2014 300
2015 400 2015 400 2015 500 2015 500
2016 500 2016 500 2016 500 2016 500
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Carteira 5 Carteira 6 Carteira 7 Carteira 8

Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 28 Resultados: 29 Resultados: 8 Resultados: 2
Porcent.: 2,80% Porcent.: 2,90% Porcent.: 0,80% Porcent.: 0,20%
R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%:  9.902,32 RAR 99%: 9.923,64 RAR 99%: 9.885,62 RAR 99%: 9.927,38
RAR 95%:  9.991,32 RAR 95%: 10.000,11 RAR 95%: 9.987,37 RAR 95%: 10.008,45
RAR 90%: 10.041,41 RAR 90%: 10.036,91 RAR 90%: 10.029,68 RAR 90%: 10.044,51

R. Esp.:  10.195,28 R. Esp.: 10.179,41 R. Esp.:  10.185,09 R. Esp.:  10.182,55
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 100 ACRI1 100 ACR1 200 ACR1 200
ACR2 200 ACR2 200 ACR2 100 ACR2 100
ACR3 100 ACR3 100 ACR3 100 ACR3 100
ACR4 100 ACR4 300 ACR4 100 ACR4 300
ACR5 800 ACRS 600 ACRb 800 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 350 ACL3 350 ACL3 350 ACL3 350
ACL4 400 ACL4 400 ACL4 400 ACL4 400
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 - ACL9 - ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACL10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot
2005 200 2005 200 2005 100 2005 100
2006 - 2006 - 2006 - 2006 -
2007 300 2007 300 2007 300 2007 300
2008 200 2008 - 2008 200 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 300 2010 300
2011 150 2011 150 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 250 2013 250 2013 350 2013 350
2014 400 2014 400 2014 400 2014 400
2015 500 2015 500 2015 500 2015 500
2016 500 2016 500 2016 500 2016 500
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Carteira 9 Carteira 10

Simulagoes: 1000  Simulagoes: 1000
Resultados: 6 Resultados: 4
Porcent.: 0,60% Porcent.: 0,40%
R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%:  9.809,41 RAR 99%:  9.855,67
RAR 95%:  9.927,60 RAR 95%:  9.943,82
RAR 90%:  9.981,73 RAR 90%:  9.985,60

R. Esp.:  10.156,22 R. Esp.:  10.127,62

Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed

ACR1 100 ACR1 100
ACR2 100 ACR2 100
ACR3 100 ACR3 100
ACR4 100 ACR4 400
ACR5 900 ACR5S 600
ACL1 - ACL1 -
ACIL2 - ACL2 -
ACL3 250 ACL3 250
ACI4 300 ACLA4 300
ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACL6 -
ACL7 - ACL7 -
ACLS - ACL8 -
ACL9 100 ACL9 100
ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot
2005 200 2005 200
2006 100 2006 100
2007 300 2007 300
2008 300 2008 -
2009 - 2009 -
2010 200 2010 200
2011 150 2011 150
2012 150 2012 150
2013 250 2013 250
2014 300 2014 300
2015 500 2015 500
2016 500 2016 500
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A.3 Cason® 3

Carteira 1 Carteira 2 Carteira 3 Carteira 4
Simulagoes: 1000  Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacgoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 3 Resultados: 2 Resultados: 8

Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,30% Porcent.: 0,20% Porcent.: 0,80%

R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.101,82 RAR 99%: 9.740,50 RAR 99%: 10.120,95 RAR 99%: 10.119,81
RAR 95%: 10.202,21 RAR 95%: 9.843,46 RAR 95%: 10.211,39 RAR 95%: 10.184,74
RAR 90%: 10.241,27 RAR 90%: 9.910,18 RAR 90%: 10.261,18 RAR 90%: 10.249,02
R. Esp.:  10.401,10 R. Esp.: 10.158,43 R. Esp.:  10.416,94 R. Esp.:  10.420,78
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 -
ACR4 900 ACR4 - ACR4 700 ACR4 900
ACR5 400 ACR5 1.300 ACR5 600 ACRb5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 - ACL3 -
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 200 ACL5 200 ACL5 -
ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 - ACL9 300
ACL10 - ACL10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 300 2006 300 2006 500
2007 900 2007 700 2007 700 2007 900
2008 - 2008 700 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 300 2010 -
2011 500 2011 150 2011 500 2011 200
2012 500 2012 150 2012 500 2012 200
2013 500 2013 150 2013 500 2013 200
2014 500 2014 500 2014 500 2014 200
2015 500 2015 500 2015 500 2015 500
2016 1.400 2016 500 2016 1.200 2016 1.400
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Carteira 5 Carteira 6 Carteira 7 Carteira 8
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 11  Resultados: 192 Resultados: 8 Resultados: 7

Porcent.: 1,10% Porcent.: 19,20% Porcent.: 0,80% Porcent.: 0,70%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.092,80 RAR 99%: 10.122,27 RAR 99%: 9.992,95 RAR 99%: 10.131,94
RAR 95%: 10.192,93 RAR 95%: 10.240,67 RAR 95%: 10.073,80 RAR 95%: 10.215,22
RAR 90%: 10.231,76 RAR 90%: 10.286,92 RAR 90%: 10.120,16 RAR 90%: 10.255,31
R. Esp.:  10.396,93 R. Esp.:  10.442,17 R. Esp.:  10.266,78 R. Esp.: 10.418,61
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 900 ACR3 -
ACR4 900 ACR4 900 ACR4 - ACR4 900
ACR5 400 ACRS 400 ACRbH 400 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 350 ACL3 -
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 - ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 350 ACL7 - ACL7 - ACL7 50
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 - ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 500 2006 500 2006 500
2007 900 2007 900 2007 - 2007 900
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 300 2010 -
2011 500 2011 150 2011 150 2011 200
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150 2013 150
2014 150 2014 500 2014 500 2014 150
2015 500 2015 500 2015 1.400 2015 500
2016 1.400 2016 1.400 2016 1.400 2016 1.400
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Carteira 9 Carteira 10 Carteira 11 Carteira 12
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 106 Resultados: 1 Resultados: 14

Porcent.: 0,10% Porcent.: 10,60% Porcent.: 0,10% Porcent.: 1,40%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.078,29 RAR 99%: 10.110,91 RAR 99%: 10.123,91 RAR 99%: 10.131,94
RAR 95%: 10.171,67 RAR 95%: 10.201,06 RAR 95%: 10.192,20 RAR 95%: 10.218,73
RAR 90%: 10.217,43 RAR 90%: 10.240,71 RAR 90%: 10.225,76 RAR 90%: 10.271,69
R. Esp.:  10.384,78 R. Esp.: 10.422.42 R. Esp.:  10.344,28 R. Esp.: 10.437,67
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 500 ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 -
ACR4 900 ACR4 900 ACR4 400 ACR4 700
ACR5 400 ACRS 400 ACRbH 400 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 50 ACL3 - ACL3 -
ACL4 50 ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 - ACL5 - ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 350 ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 300 ACL9 - ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 500 2006 - 2006 300
2007 900 2007 900 2007 400 2007 700
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 - 2010 300 2010 -
2011 500 2011 150 2011 500 2011 200
2012 150 2012 150 2012 500 2012 200
2013 150 2013 150 2013 500 2013 200
2014 100 2014 200 2014 1.000 2014 200
2015 450 2015 500 2015 1.000 2015 500
2016 1.350 2016 1.400 2016 1.400 2016 1.200
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Carteira 13 Carteira 14 Carteira 15 Carteira 16
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 9 Resultados: 228 Resultados: 1 Resultados: 5

Porcent.: 0,90% Porcent.: 22,80% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,50%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.094,49 RAR 99%: 10.161,71 RAR 99%: 9.983.,54 RAR 99%: 10.054,72
RAR 95%: 10.191,83 RAR 95%: 10.264,39 RAR 95%: 10.060,90 RAR 95%: 10.150,14
RAR 90%: 10.236,30 RAR 90%: 10.303,03 RAR 90%: 10.103,03 RAR 90%: 10.203,53
R. Esp.:  10.407,43 R. Esp.: 10.458,18 R. Esp.:  10.262,83 R. Esp.: 10.373,15
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 - ACR3 900 ACR3 -
ACR4 700 ACR4 700 ACR4 - ACR4 900
ACR5 600 ACRS 600 ACRb 400 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 50 ACL3 350
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 400
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 - ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 350 ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 300 ACL9 -
ACL10 - ACL10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 300 2006 300 2006 500 2006 500
2007 700 2007 700 2007 - 2007 900
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 - 2010 300
2011 500 2011 150 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150 2013 150
2014 150 2014 500 2014 200 2014 100
2015 500 2015 500 2015 1.400 2015 100
2016 1.200 2016 1.200 2016 1.400 2016 1.000
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Carteira 17 Carteira 18 Carteira 19 Carteira 20
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 16 Resultados: 15 Resultados: 142

Porcent.: 0,10% Porcent.: 1,60% Porcent.: 1,50% Porcent.: 14,20%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.014,74 RAR 99%: 10.020,30 RAR 99%: 10.142,89 RAR 99%: 10.154,96
RAR 95%: 10.104,06 RAR 95%: 10.121,09 RAR 95%: 10.216,74 RAR 95%: 10.233,35
RAR 90%: 10.147,33 RAR 90%: 10.162,61 RAR 90%: 10.257,39 RAR 90%: 10.275,23
R. Esp.:  10.300,49 R. Esp.: 10.321,53 R. Esp.:  10.431,58 R. Esp.:  10.442,08
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 700 ACR3 700 ACR3 - ACR3 -
ACR4 - ACR4 - ACR4 700 ACR4 700
ACR5 600 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 - ACL3 50
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 50 ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 300 2006 300 2006 300 2006 300
2007 - 2007 - 2007 700 2007 700
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 - 2010 -
2011 200 2011 150 2011 200 2011 150
2012 200 2012 150 2012 150 2012 150
2013 200 2013 150 2013 150 2013 150
2014 200 2014 500 2014 150 2014 200
2015 1.200 2015 1.200 2015 500 2015 500
2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 21 Carteira 22 Carteira 23 Carteira 24
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 6 Resultados: 1 Resultados: 1 Resultados: 2

Porcent.: 0,60% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,20%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.120,52 RAR 99%: 10.148,12 RAR 99%: 10.059,02 RAR 99%: 10.125,03
RAR 95%: 10.203,43 RAR 95%: 10.218,06 RAR 95%: 10.131,35 RAR 95%: 10.172,04
RAR 90%: 10.251,59 RAR 90%: 10.249,09 RAR 90%: 10.168,22 RAR 90%: 10.206,93
R. Esp.:  10.414,42 R. Esp.: 10.384,36 R. Esp.:  10.305,87 R. Esp.:  10.334,13
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 300 ACR2 300 ACR2 500
ACR3 - ACR3 - ACR3 400 ACR3 -
ACR4 900 ACR4 400 ACR4 - ACR4 400
ACR5 400 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 - ACL3 - ACL3 -
ACL4 100 ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 - ACL5 200 ACL5 200 ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 350
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 500 2006 - 2006 - 2006 -
2007 900 2007 400 2007 - 2007 400
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 300 2010 300
2011 150 2011 500 2011 500 2011 500
2012 150 2012 500 2012 500 2012 150
2013 150 2013 500 2013 500 2013 150
2014 100 2014 800 2014 800 2014 650
2015 400 2015 800 2015 1.200 2015 1.000
2016 1.300 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.400
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Carteira 25 Carteira 26 Carteira 27 Carteira 28
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 21 Resultados: 1 Resultados: 8 Resultados: 7

Porcent.: 2,10% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,80% Porcent.: 0,70%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.158,42 RAR 99%: 10.081,88 RAR 99%: 10.030,65 RAR 99%: 10.073,60
RAR 95%: 10.230,08 RAR 95%: 10.157,37 RAR 95%: 10.101,08 RAR 95%: 10.180,23
RAR 90%: 10.260,76 RAR 90%: 10.189,94 RAR 90%: 10.143,67 RAR 90%: 10.222,03
R. Esp.:  10.383,88 R. Esp.:  10.310,06 R. Esp.:  10.306,44 R. Esp.: 10.384,74
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 - ACRI1 - ACR1 -
ACR2 500 ACR2 500 ACR2 - ACR2 -
ACR3 - ACR3 400 ACR3 700 ACR3 -
ACR4 400 ACR4 - ACR4 - ACR4 700
ACR5 400 ACRS 400 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 350 ACL3 350 ACL3 50 ACL3 350
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 400
ACL5 - ACL5 - ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 - ACL9 - ACL9 300 ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 300 2005 300 2005 300
2006 - 2006 - 2006 300 2006 300
2007 400 2007 - 2007 - 2007 700
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 - 2010 300
2011 150 2011 150 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 150 2013 150 2013 150
2014 1.000 2014 1.000 2014 200 2014 100
2015 1.000 2015 1.400 2015 1.200 2015 100
2016 1.400 2016 1.400 2016 1.200 2016 800
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Carteira 29 Carteira 30 Carteira 31 Carteira 32
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 1 Resultados: 1 Resultados: 3 Resultados: 9

Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,30% Porcent.: 0,90%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 9.873,73 RAR 99%: 10.140,12 RAR 99%: 10.122,80 RAR 99%: 10.148,81
RAR 95%: 9.953,20 RAR 95%: 10.217,11 RAR 95%: 10.196,67 RAR 95%: 10.208,55
RAR 90%: 10.006,08 RAR 90%: 10.259,46 RAR 90%: 10.235,99 RAR 90%: 10.240,27
R. Esp.:  10.197,49 R. Esp.:  10.393,85 R. Esp.:  10.366,75 R. Esp.:  10.372,03
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 300 ACRI1 - ACR1 -
ACR2 300 ACR2 - ACR2 500 ACR2 500
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 -
ACR4 - ACR4 600 ACR4 400 ACR4 400
ACR5 1.000 ACRS 400 ACR5 400 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 350 ACL3 - ACL3 50
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 - ACL5 - ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 350 ACL7 - ACL7 50 ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 - ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 - 2005 300 2005 300
2006 - 2006 200 2006 - 2006 -
2007 400 2007 600 2007 400 2007 400
2008 400 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 300 2010 - 2010 -
2011 500 2011 150 2011 200 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 450 2013 150 2013 150
2014 450 2014 800 2014 650 2014 700
2015 800 2015 800 2015 1.000 2015 1.000
2016 800 2016 1.400 2016 1.400 2016 1.400
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Carteira 33 Carteira 34 Carteira 35 Carteira 36
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 2 Resultados: 2 Resultados: 1 Resultados: 56

Porcent.: 0,20% Porcent.: 0,20% Porcent.: 0,10% Porcent.: 5,60%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.119,64 RAR 99%: 10.141,33 RAR 99%: 10.12441 RAR 99%: 10.168,12
RAR 95%: 10.216,69 RAR 95%: 10.206,29 RAR 95%: 10.190,40 RAR 95%: 10.236,64
RAR 90%: 10.260,68 RAR 90%: 10.245,34 RAR 90%: 10.233,03 RAR 90%: 10.281,27
R. Esp.:  10.425,62 R. Esp.:  10.382,07 R. Esp.:  10.375,04 R. Esp.:  10.422,07
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 300 ACRI1 - ACR1 -
ACR2 - ACR2 - ACR2 300 ACR2 300
ACR3 - ACR3 - ACR3 - ACR3 -
ACR4 700 ACR4 600 ACR4 400 ACR4 400
ACR5 600 ACRS 400 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 50 ACL3 - ACL3 350
ACL4 100 ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 - ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 350 ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 300 ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 - 2005 300 2005 300
2006 300 2006 200 2006 - 2006 -
2007 700 2007 600 2007 400 2007 400
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 - 2010 300 2010 300
2011 150 2011 150 2011 500 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 450 2013 150 2013 150
2014 100 2014 500 2014 450 2014 800
2015 400 2015 800 2015 800 2015 800
2016 1.100 2016 1.400 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 37 Carteira 38 Carteira 39 Carteira 40
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 12 Resultados: 2 Resultados: 17 Resultados: 3

Porcent.: 1,20% Porcent.: 0,20% Porcent.: 1,70% Porcent.: 0,30%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.108,23 RAR 99%: 10.111,31 RAR 99%: 10.154,73 RAR 99%: 10.090,42
RAR 95%: 10.168,71 RAR 95%: 10.204,19 RAR 95%: 10.231,73 RAR 95%: 10.155,45
RAR 90%: 10.213,24 RAR 90%: 10.245,44 RAR 90%: 10.269,14 RAR 90%: 10.191,22
R. Esp.:  10.345,08 R. Esp.:  10.385,75 R. Esp.:  10.409,65 R. Esp.:  10.327,56
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 300 ACRI1 300 ACR1 300
ACR2 300 ACR2 - ACR2 - ACR2 -
ACR3 400 ACR3 - ACR3 - ACR3 400
ACR4 - ACR4 400 ACR4 400 ACR4 -
ACR5 600 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 350 ACL3 - ACL3 350 ACL3 350
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 - ACL9 300 ACL9 - ACL9 -
ACL10 - ACLI10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 - 2005 - 2005 -
2006 - 2006 - 2006 - 2006 -
2007 - 2007 400 2007 400 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 300 2010 - 2010 300 2010 300
2011 150 2011 200 2011 150 2011 150
2012 150 2012 200 2012 150 2012 150
2013 150 2013 500 2013 450 2013 450
2014 800 2014 500 2014 800 2014 800
2015 1.200 2015 800 2015 800 2015 1.200
2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 41 Carteira 42 Carteira 43 Carteira 44
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 43 Resultados: 2 Resultados: 1 Resultados: 6

Porcent.: 4,30% Porcent.: 0,20% Porcent.: 0,10% Porcent.: 0,60%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.139,50 RAR 99%: 10.094,63 RAR 99%: 10.044,20 RAR 99%: 10.075,80
RAR 95%: 10.225,00 RAR 95%: 10.150,85 RAR 95%: 10.140,75 RAR 95%: 10.161,48
RAR 90%: 10.267,41 RAR 90%: 10.181,48 RAR 90%: 10.182,46 RAR 90%: 10.188,85
R. Esp.:  10.407,69 R. Esp.:  10.295,02 R. Esp.:  10.329,18 R. Esp.:  10.330,09
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 - ACRI1 300 ACRI1 - ACR1 -
ACR2 300 ACR2 200 ACR2 300 ACR2 300
ACR3 - ACR3 400 ACR3 400 ACR3 400
ACR4 400 ACR4 - ACR4 - ACR4 -
ACR5 600 ACRS 400 ACRb 600 ACR5 600
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 50 ACL3 350 ACL3 - ACL3 50
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 - ACL5 200 ACL5 200
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 - ACL7 - ACL7 50 ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS8 -
ACL9 300 ACL9 - ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACLI10 - ACL10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 300 2005 - 2005 300 2005 300
2006 - 2006 - 2006 - 2006 -
2007 400 2007 - 2007 - 2007 -
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 300 2010 - 2010 -
2011 150 2011 150 2011 200 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 150 2013 450 2013 150 2013 150
2014 500 2014 1.000 2014 450 2014 500
2015 800 2015 1.400 2015 1.200 2015 1.200
2016 1.200 2016 1.400 2016 1.200 2016 1.200
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Carteira 45 Carteira 46 Carteira 47 Carteira 48
Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000 Simulagoes: 1000  Simulacoes: 1000
Resultados: 2 Resultados: 14 Resultados: 4 Resultados: 1

Porcent.: 0,20% Porcent.: 1,40% Porcent.: 0,40% Porcent.: 0,10%

R$ (109) R$ (10°) R$ (10°) R$ (10°)

RAR 99%: 10.111,35 RAR 99%: 10.138,37 RAR 99%: 10.053,19 RAR 99%: 10.136,43
RAR 95%: 10.182,63 RAR 95%: 10.204,84 RAR 95%: 10.134,93 RAR 95%: 10.206,13
RAR 90%: 10.237,98 RAR 90%: 10.240,96 RAR 90%: 10.170,32 RAR 90%: 10.239,87
R. Esp.:  10.383,62 R. Esp.:  10.388,59 R. Esp.:  10.317,32 R. Esp.:  10.360,02
Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed Contrato:  MWmed
ACR1 300 ACRI1 300 ACR1 300 ACR1 300
ACR2 - ACR2 - ACR2 - ACR2 200
ACR3 - ACR3 - ACR3 400 ACR3 -
ACR4 400 ACR4 400 ACR4 - ACR4 400
ACR5 600 ACRS 600 ACRb 600 ACR5 400
ACL1 - ACL1 - ACL1 - ACL1 -
ACL2 - ACL2 - ACL2 - ACL2 -
ACL3 - ACL3 50 ACL3 50 ACL3 50
ACL4 - ACL4 - ACL4 - ACL4 -
ACL5 200 ACL5 200 ACL5 200 ACL5 -
ACL6 - ACLG6 - ACLG6 - ACLG6 -
ACL7 50 ACL7 - ACL7 - ACL7 -
ACLS8 - ACLS8 - ACLS - ACLS -
ACL9 300 ACL9 300 ACL9 300 ACL9 300
ACL10 - ACL10 - ACLI10 - ACL10 -
ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200 ACL11 200
ano spot ano spot ano spot ano spot

2005 - 2005 - 2005 - 2005 -
2006 - 2006 - 2006 - 2006 -
2007 400 2007 400 2007 - 2007 400
2008 - 2008 - 2008 - 2008 -
2009 - 2009 - 2009 - 2009 -
2010 - 2010 - 2010 - 2010 -
2011 200 2011 150 2011 150 2011 150
2012 150 2012 150 2012 150 2012 150
2013 450 2013 450 2013 450 2013 450
2014 450 2014 500 2014 500 2014 700
2015 800 2015 800 2015 1.200 2015 1.000
2016 1.200 2016 1.200 2016 1.200 2016 1.400
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