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ABSTRACT

Analysis of an Inteligent Model to Electricity Trading in
the Short Term for Distribution Company
In this paper is presented a new approach of an intelligent
model for optimization under uncertainty to determine the
best strategy of electricity trading in the short term (referring
to A-1 and Adjustment auctions) for distribution companies.

This model reproduces all the rules of purchase/sale of en-
ergy for a distribution company and the transfer of this cost
to the final tariff of the consumers. The optimization pro-
cess uses genetic algorithm, and seeks to minimize the cost
associated with the purchase of energy, penalty for subcon-
tracting and the cost of trade (purchase/sale) energy by the
spot price.

The optimal trading is obtained considering several load sce-
narios, obtained by Monte Carlo simulation, for a period of
five years of analysis. The decisions of trading are taken in
the first two years in that period.

The evaluation of the model results is done by means of a
combination between the expected value of the distribution
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of costs and theCVaR (Conditional Value at Risk), for the dif-
ferent load scenarios. The model also uses thePLD_robust,
which seeks to minimize the exposure of the distribution
company in the spot price.

To illustrate the results of the proposed model, a study case
based on realistic data is presented. The results obtained are
compared to the results obtained with the trading of energy
without using the optimization model presented in this paper.
That comparison is done to verify how much the proposed
method can be better than the solutions based on intuitive
analysis. In addition, further analysis is performed by con-
sidering two mechanisms of compensation of the surpluses
and deficits of contracts, named MCSD4% and MCSD_Ex-
post, established by ANEEL to reduce the risks associated to
the energy trading to the distribution companies.

KEYWORDS: Electricity trading, rules of the electrical sys-
tem to the distribution companies, Optimization Model, Tar-
iff of Energy.

RESUMO

Neste artigo é apresentada uma nova abordagem de um mo-
delo inteligente de otimização sob incerteza para determinar
a contratação de energia elétrica no curto prazo (referenteaos
leilões A-1 e Ajuste) para distribuidoras de energia elétrica.
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Nesse modelo estão incluídas todas as regras de contratação
e repasse à tarifa, definidas pela ANEEL, para as distribuido-
ras. O processo de otimização utiliza um algoritmo genético,
e busca minimizar o custo associado à contratação de ener-
gia elétrica, as penalidades por subcontratação e o custo da
liquidação (compra/venda) desta energia aoPLD (Preço de
Liquidação das Diferenças).

A contratação ótima é calculada considerando vários cená-
rios de consumo, obtidos a partir de simulação Monte Carlo,
para um período de cinco anos de análise. As decisões de
contratação do modelo são tomadas nos dois primeiros anos
desse período.

A avaliação dos resultados do sistema é feita considerando
uma combinação entre o Valor Esperado (VE) da distribui-
ção de custos e oCVaR (Conditional Value at Risk), para os
diferentes cenários de consumo. O modelo também usa o
PLD_robusto, que busca minimizar a exposição da distribui-
dora aoPLD.

Para ilustrar os resultados do modelo proposto é apresentado
um estudo de caso baseado em dados reais. Os resultados
obtidos são comparados com alguns resultados de contrata-
ção que não consideram o modelo de otimização proposto.
Essa comparação é feita para se verificar o quanto o método
proposto pode ser melhor que soluções baseadas apenas em
análises intuitivas. Além disso, estudos adicionais são apre-
sentados considerando os mecanismos de compensação de
sobras e déficits, notadamente MCSD4% e MCSD_Ex-post,
previstos na legislação vigente do setor elétrico para mini-
mizar os riscos associados à contratação de energia para as
distribuidoras.

PALAVRAS-CHAVE : Contratação de energia elétrica, Regras
de repasse de custo à tarifa do consumidor, Modelo de otimi-
zação e Tarifação de energia elétrica.

1 INTRODUÇÃO

Em 2004 o governo estabeleceu modificações importantes no
modelo institucional do setor elétrico buscando aumentar a
segurança no suprimento de energia, a modicidade tarifária
e a universalização do atendimento aos consumidores. As
bases do novo modelo consistem no planejamento de longo
prazo, na coexistência dos ambientes de contratação regulada
(ACR) e livre (ACL) e na premissa de que as distribuido-
ras devem prever e contratar energia suficiente para atender
100% do seu mercado. Com essas medidas, buscou-se incen-
tivar investimentos em geração, de forma a garantir uma re-
muneração mínima para viabilizar tais investimentos (MME,
2003).

Nesse contexto, as distribuidoras devem contratar energiano
ACR, por meio de leilões com prazos definidos de entrega
dessa energia (CCEE, 2010). Os dispositivos legais usados
para orientar essa contratação incentivam fortemente as dis-
tribuidoras na contratação de, pelo menos, 100% de sua carga
passível de repasse1 à tarifa. Isso ocorre porque a contrata-
ção de uma quantidade de energia inferior à carga regulató-
ria expõe a distribuidora a contratar energia ao valor doPLD
(Preço de liquidação de diferenças) e ao pagamento de eleva-
das multas por subcontratação. Por outro lado, a contratação
de uma quantidade de energia superior à carga regulatória,
expõe a distribuidora a vender o excesso de energia ao valor
do PLD, já que o repasse à tarifa devido à sobre-contratação
está limitado, por dispositivos legais, a 103% da carga regu-
latória.

Com as novas medidas estabelecidas no setor elétrico, surgi-
ram desafios importantes para as distribuidoras. O principal
deles é a previsão de carga. As distribuidoras devem prever
sua carga para um período longo de tempo (vários anos) e,
com isso, definir a melhor estratégia de contratação da ener-
gia para suprimento dessa carga.

Outro desafio importante é, estimado o consumo (carga), de-
terminar qual a contratação ótima da distribuidora que mini-
miza o custo associado às penalidades e prejuízos por sub-
contratação e sobre-contratação.

Várias têm sido as propostas apresentadas para otimizar a
contratação da distribuidora, no curto e longo prazo. Em
(CASTRO, 2004a) é apresentada uma análise para avaliar os
riscos associados às distribuidoras no novo modelo do setor
elétrico.

Em (CASTRO, 2004b) são analisados os riscos de uma dis-
tribuidora estar exposta na contratação de energia frente às
incertezas (consumo de energia elétrica e variação de preços
nos leilões) do mercado.

Outro trabalho, desenvolvido por (AZEVEDO, 2004) utiliza
a teoria de jogos não cooperativos para avaliar as estratégias
de contratação de energia elétrica de geradores e distribuido-
ras no novo ambiente de comercialização de energia elétrica.

Em (GUIMARÃES, 2005) é apresentado um modelo esto-
cástico para contratação de energia das distribuidoras. A
metodologia de solução utiliza otimização estocástica multi-
estágio, e leva em consideração os diversos horizontes de
contratação e preços da energia, visando minimizar uma pon-
deração entre tarifa para consumidor e custos para distribui-
dora.

1A carga passível de repasse, também conhecida como carga regulató-
ria, inclui o mercado faturado da distribuidora mais as perdaselétricas re-
gulatórias, que são a soma das perdas elétricas técnicas e não-técnicas da
distribuidora, passíveis de repasse.
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Em (SUSTERAS, 2006) é apresentada uma ferramenta de
apoio à decisão para os geradores, simulando o comporta-
mento das distribuidoras a partir de uma proposta baseada
em algoritmo genético.

Já em (RODRIGUES, 2007) é apresentado um modelo com-
putacional para planejamento de contratação de energia elé-
trica de concessionárias de distribuição do Brasil para um
horizonte de curto/curtíssimo prazo de modo a se obter a me-
nor despesa com a contratação de energia para atendimento
de sua demanda, com ênfase na compra de energia de uni-
dades de geração distribuída. Para tratamento de incertezas
na geração e demanda, nesse caso, foi utilizada programação
linearfuzzy.

No trabalho de (OLIVEIRA, 2009) é feita uma proposta de
otimização de portfólios de contratos de energia de uma dis-
tribuidora considerando a fronteira eficiente. A técnica apre-
sentada utiliza o valor esperado e oCVaR como medida de
risco.

Trabalhos recentes que visam otimizar contratos de energia
elétrica utilizando oCVaR, também podem ser encontrados
em (TORRES, 2006), (BENATI, 2007), (HUANG, 2008),
(GUDER, 2009), (STREET, 2009) e (BARROSO, 2011).

Finalmente, em (LAZO, 2010) foi apresentado uma versão
parcial do modelo proposto neste trabalho. Neste artigo,
propõe-se analisar o modelo de otimização para definir a me-
lhor estratégia de contratação de energia elétrica, conside-
rando um horizonte de 2 (dois) anos para as decisões de con-
tratação e 5 (cinco) anos para analisar o efeito dessas deci-
sões. A estimação da carga por parte da distribuidora não faz
parte do escopo deste artigo, sendo considerados vários ce-
nários de carga, gerados através de simulação Monte Carlo,
considerando três cenários realistas de consumo (médio, oti-
mista e pessimista), fornecidos por uma distribuidora.

Para avaliar a qualidade dos resultados associados à contrata-
ção de energia com esse modelo, propõe-se compará-lo com
uma estratégia de contratação baseada em decisões intuiti-
vas. Nessas decisões são analisados diferentes valores de
possíveis contratações para os leilões de Ajuste e A-1, e são
calculados os custos da distribuidora para esses valores. Em
seguida, os melhores resultados são comparados com o resul-
tado do modelo de otimização proposto. A comparação dos
resultados é feita levando-se em conta todas as regras de con-
tratação e repasse às tarifas determinadas pela ANEEL (DE-
CRETO, 2004). Para comparar os resultados das diferentes
estratégias de contratação, levando-se em conta os diferen-
tes cenários de carga, será utilizado uma métrica baseada na
ponderação entre o Valor Esperado e oCVaR (Conditional
Value at Risk), que é uma medida usada para simular dife-
rentes níveis de aversão à risco.

Além disso, é avaliado o impacto dos mecanismos de miti-
gação de risco de contratação que dispõem as distribuidoras:
MCSD4% (Mecanismo de contratação de sobras e déficit li-
mitado a 4%) e MCSD Ex-post (Mecanismo de contratação
de sobras e déficit para ajuste financeiro). A apresentação
dos dados de entrada e resultados é feita usando a interface
gráfica do modelo apresentado.

Podem-se resumir as principais contribuições do trabalho
proposto da seguinte forma:

1. A proposta de um modelo inteligente de contratação de
energia elétrica em leilões de curto prazo: O modelo
proposto utiliza vários cenários de carga e, como me-
dida de avaliação, uma combinação entre o Valor Espe-
rado da distribuição e oCVaR. Isso permite que usuários
com diferentes níveis de aversão ao risco possam usar a
ferramenta proposta;

2. O uso doPLD_robusto: O PLD (preço de liquidação das
diferenças) é um dos resultados do problema de otimi-
zação, obtido a partir do despacho ótimo de energia es-
tabelecido pelo ONS (Operador Nacional do Sistema).
O PLD determina o custo de energia para distribuido-
ras que não contrataram energia suficiente para suprir
sua carga. Para buscar minimizar a exposição da distri-
buidora aoPLD, neste trabalho usa-se oPLD_robusto,
que estabelece valores máximos e mínimos dePLD e
que induzem uma decisão na qual a distribuidora sem-
pre buscará estar contratada, evitando a exposição ao
PLD. Dessa forma, o modelo proposto neste trabalho
pode ser desacoplado dos cenários dePLD gerados pelo
ONS.

3. Um estudo quantitativo para verificar a importância
dos mecanismos de compensação de sobras e déficits
(MCSD) para as distribuidoras e o efeito sobre as deci-
sões de contratação.

4. A apresentação da interface gráfica do modelo, que per-
mite aos usuários inserir dados e analisar resultados de
forma simples e didática.

Para alcançar os objetivos propostos, este artigo está divi-
dido da seguinte forma: na seção 2 está apresentado o mo-
delo do sistema proposto para contratação de energia elétrica;
na seção 3 é apresentado um estudo de caso para comparar
os resultados da contratação usando o sistema proposto com
outras decisões intuitivas; na seção 4 está apresentada a con-
clusão do trabalho.

2 MODELO DE OTIMIZAÇÃO

Nesta seção é apresentado, em detalhes, o modelo proposto
para determinar a contratação ótima da distribuidora nos lei-
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lões de curto prazo. O modelo proposto está baseado em oti-
mização estocástica, que tem sido largamente utilizado para
solução de contratação de energia no setor elétrico, e utiliza
o CVaR como medida de risco para avaliar os diferentes ce-
nários simulados.

Na figura 1 está ilustrado o diagrama de blocos do modelo.
Cada bloco apresentado no diagrama está referenciado por
um número. Esses blocos são detalhados nas subseções se-
guintes.

Figura 1: Diagrama de blocos do sistema proposto.

2.1 Cenários de carga (Bloco 1)

Neste trabalho, utilizamos a Simulação Monte Carlo para ge-
ração de cenários de carga. A utilização da Simulação Monte
Carlo para geração de cenários de carga é adequada, pois se
trata de uma técnica orientada para solução de problemas que
possuem uma natureza probabilística (estocástica). Algu-
mas aplicações da Simulação Monte Carlo podem ser vistas
nos mercados financeiros. O tema foi analisado em (SILVA,
1998) e (JORION, 1998). Com a introdução dos mercados
de energia elétrica, os estudos envolvendo simulações esto-
cásticas incorporaram essa técnica para simulação de cená-
rios futuros de carga, preços, entre outras variáveis que tem
uma natureza estocástica. Em (ISHIHARA, 2002) é apresen-
tado um exemplo da incorporação da técnica para mensurar
os riscos na comercialização de energia elétrica. Trabalhos
que combinam a simulação Monte Carlo com aplicação di-

reta doCVaR para otimização de carteira de contratos, como
usados neste trabalho, podem ser encontrados também em
(ARTZNER, 1999), (LU, 2007) e (HUANG, 2008).

No modelo proposto neste artigo são gerados vários cenários
de carga da distribuidora para os cinco anos seguintes ao ano
inicial de análise. Os cenários são gerados a partir de proje-
ções média, pessimista e otimista, pré-estabelecidas a partir
de dados reais fornecidos por uma distribuidora.

Para a geração dos cenários foi utilizada a técnica Quase
Monte Carlo de Sobol (SOBOL, 1967), (BOYLE,1997),
(BIRGE,1995) e (WANG,2001), que permite uma eficiente
distribuição das amostras aleatória sobre o espaço de busca.
Assim, consegue-se reduzir significativamente o número de
amostras necessárias para realizar a simulação Monte Carlo.

Além disso, para o estudo proposto no artigo, foi considerado
uma distribuição triangular de probabilidade para geraçãode
cenários, em que os valores dessa distribuição são obtidos em
cada mês, considerando-se as projeções média, pessimista
e otimista fornecidas pela distribuidora. Dessa forma, cada
mês terá uma distribuição triangular com parâmetros dife-
rentes. Para ilustrar, na figura 2 está apresentada como se dá
a geração de cenários (mês a mês) para os cinco primeiros
meses de análises da distribuidora estudada.

Figura 2: Projeções de carga e construção das distribuições
para os cenários de carga.

2.2 Contratos (Bloco 2)

Para estabelecer regras na contratação de energia através dos
CCEAR (Contratos de Comercialização de Energia no Am-
biente Regulado), os contratos das distribuidoras são separa-
dos por produtos. Esses produtos são determinados por tipo
de geração no qual são estabelecidos os contratos (CCEE,
2010).
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Neste trabalho, os contratos existentes são contratos vigentes
no período de análise considerado e são tomados como da-
dos de entrada. Os dados de entrada de cada contrato são:
quantidade de energia adquirida (GWh), preço da energia
(R$/MWh), leilão em que foi adquirida a energia, a proce-
dência da energia (nova, existente, leilão de Ajuste, MCSD,
etc.), a data do leilão, a data de início do fornecimento da
energia, a data do término do contrato e o índice de reajuste
de preço da energia a ser consumida. Neste artigo, esses con-
tratos existentes formam a base dos contratos sobre os quais
as novas decisões de contratação são tomadas.

2.3 Decisões (Bloco 3)

As decisões são o resultado final do processo de otimização
produzido pelo modelo. As variáveis de decisão do modelo
proposto são: quantidade de energia (GWh) a ser contratada
nos leilões A-1 e Ajuste, o percentual de contratação ou des-
contratação no MCSD4%. As variáveis de decisão serão to-
madas em função de uma medida de custo (em R$) associada
aos vários cenários de carga projetados.

Neste artigo, as decisões de contratação relacionadas aos lei-
lões de energia de longo prazo (A-3 e A-5), ainda que sejam
incertas, são consideradas conhecidas. Além disso, caso es-
ses contratos terminem no período de análise, considera-se
que a mesma quantidade de energia é recontratada, de acordo
com a legislação vigente.

Outro elemento importante nas variáveis de entrada é a esti-
mação de um intervalo de segurança de contratação para os
leilões de Ajuste e A-1. Esse dado de entrada deve estabele-
cer um intervalo de oferta de energia e o respectivo preço es-
timado para essa energia de forma que o sistema possa iden-
tificar quais os melhores valores de contratação.

2.4 Simulador de custo (Bloco 4)

O bloco 4 simula o custo de contratação associado à distri-
buidora, segundo as regras vigentes do setor elétrico (CCEE,
2010).

Por simplicidade, nesta seção são apresentadas apenas as re-
gras que foram ativadas nesse estudo para determinar o custo,
já com a simulação do repasse à tarifa do consumidor por
parte da distribuidora. O custo da distribuidora, obtido para
cada cenário de cargac e associado a uma decisão de con-
trataçãoi, considerando um período de análise dem meses
pode ser obtido por:

Ci,c
m = Ci

cont.−m + C
i,c
subcont.−m + C

i,c
pen.−a−

−R
i,c
cont.−m − R

i,c
sobrecont.−m

(1)

O primeiro termo da expressão (1) representa o custo associ-
ado a uma decisão de contrataçãoi qualquer, para um período
de análise dem meses, e pode ser obtido por:

Ci
cont.−m =

m
∑

t=1

(

Pt · E
i
t

)

· (1 + Km)
−t (2)

Sendo:

Pt - Preço do contrato (em R$/MWh) de energia no mêst,
ajustado pelo índice correspondente2.

Ei
t - Fração da energia total

(

Ei + Eex
)

sazonalizada no
mêst, devido à decisão de contrataçãoi, em MWh;

Ei - Energia total contratada e/ou descontratada (em MWh),
devido a decisãoi;

Eex- Energia total (em MWh) dos contratos existentes;

Km - Taxa de juros mensal, para o período dem meses.

A variável de decisãoEi representa o resultado da energia
contratada (ou descontratada) ao longo do período de deci-
são. Essa variável representa a soma da energia contratada
nos leilões A-1 (para primeiro e segundo ano), a energia con-
tratada nos leilões de Ajuste (para primeiro e segundo ano) e
a energia contratada (ou descontratada) no MCSD4%. Essa
energia contratada mais a energia existente são sazonalizadas
(Ei

t) para cada períodot. A decisão de sazonalização não faz
parte do escopo deste artigo, sendo tomada como um dado
de entrada.

O segundo termo de (1) representa o custo de subcontrata-
ção associado a uma decisão de contratação qualqueri, ao
cenário de cargac, para um período de análise dem meses,
conforme mostra a equação (3):

C
i,c
subcont.−m =

m
∑

t=1

(

Lc
t − Ei

t

)

· πmax
r · (1 + Km)

−t
,

Lc
t > Ei

t

(3)

Sendo:

LC
t - Carga (em MWh) passível de repasse no mêst;

πmax
r - Preço de liquidação de diferenças robusto

(PLD_robusto) máximo, dado em R$/MWh.

O terceiro termo da expressão (1) representa o custo da pe-
nalidade por subcontratação associado a uma decisão de con-

2Cada contrato tem seu índice de reajuste de preço. Para o sistema pro-
posto, considera-se que o índice de reajuste de preço dos contratos é o IPCA
(Índice de Preços ao Consumidor Amplo).
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tratação qualqueri, ao cenário de cargac, para um período
de análise dea anos, conforme mostra a equação (4):

C
i,c
pen.−a =

a
∑

t=1

(

Lanoc
t − Eanoi

t

)

·

[Max (PLDt;V Rt)] · (1 + Ka)
−t

,

Lanoc
t > Eanoi

t

(4)

Sendo:

Lanoc
t - Carga (MWh) no anot;

Eanoi
t - Energia contratada (MWh) associada a decisãoi,

para o anot; Max(PLDt) - Maior valor dePLD (R$/MWh)
no anot;

Max(V Rt) - Maior valor anual de referência3 (R$/MWh)
no anot.

Ka - Taxa de juros anual, para o período dea anos.

Na expressão (4) o custo de penalidade é calculado com base
anual porque a penalidade por subcontratação é computada
apenas no final de cada ano.

O quarto termo da expressão (1) representa a receita da dis-
tribuidora associada a uma decisão de contrataçãoi, para um
período de análise dem meses, conforme mostra a equação
(5):

R
i,c
cont.−m =

m
∑

t=1

(

PLDrept · E
i
t

)

· (1 + Km)
−t

,

Ei
t ≤ 103% · Lc

t

(5)

Sendo:

PLDrept - Preço de repasse4 (R$/MWh) associado ao pe-
ríodot.

Na expressão (5) está estabelecido que o repasse a tarifa de-
vido à contratação de energia está condicionado a 103% da
carga no mês de análise, conforme estabelecido pelas regras
vigentes no setor elétrico (DECRETO, 2004).

O quinto termo da expressão (1) representa a receita da dis-
tribuidora associada a uma decisão de contratação (i), para
um período de análise dem meses devido a sobrecontratação

3O Valor de referência (V R) corresponde à média, calculada com base
mensal, apurada dos preços de energia elétrica nos leilões “A-5” e “A-3”,
calculados para todas as empresas de distribuição.

4O preço de repasse da distribuidora é usado para simular o efeito de
repassar a energia contratada à tarifa do consumidor final. A obtenção desse
preço não faz parte do escopo do trabalho, sendo usado o valorfornecido
pela distribuidora para o período de estudo.

acima de 103% da carga da distribuidora, conforme mostra a
equação (6):

R
i,c
sobrecont.−m =

m
∑

t=1

(

Ei
t − 103%Li

t

)

· πmin
r · (1 + Km)

−t
;

Ei
t > 103%Li

t

(6)

Sendo:

πmin
r - Preço de liquidação de diferenças (PLD) robusto mí-

nimo, dado em R$/MWh.

2.5 Função de avaliação (FAV) ( Bloco 5)

Neste trabalho, a medida que estabelece a qualidade das de-
cisões produzidas pelo sistema é determinada pelo custo da
distribuidora obtido para os vários cenários de cargac pro-
jetados para todo o período de análise, e representa a função
de avaliação do modelo.

Para levar em conta todos os cenários de carga, essa fun-
ção considera o Valor Esperado dos custos produzidos pelo
modelo de todos os resultados associados a cada cenário de
carga determinados na seção anterior e oCVaR, calculado
como a média dosx% piores cenários. Ambos os resultados
(VE e CVaR) são combinados para gerar uma única medida
de custo, apresentada na expressão (7):

Custoi = α · Ci
m + (1 − α) · CV aRi

x% (7)

Sendo:

Custoi - Medida de custo (em R$) da distribuidora associado
à decisãoi;

α - Fator de aversão ao risco;

Ci
m =

P

n
c=1

Ci,c
m

n
- Custo médio associado à decisãoi e aos

diversos cenários de carga;

CV aRi
x%

- Custo associado à decisãoi, obtido pela média
dosx% piores cenários;

n - Número de cenários de carga considerados.

O CVaR tem recebido maior atenção na última década tanto
por acadêmicos, como pela indústria. Os principais motivos
por esse interesse são: (i) a sua intuitiva interpretação econô-
mica, que com uma ligeira redefinição pode ser entendido
como uma medida de valor, como apresentado em (STREET,
2009); (ii) o seu enquadramento como uma medida coerente
de risco, que se caracteriza por quatro propriedades desejá-
veis de uma medida de risco (ARTZNER, 1999) e, por fim;
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(iii) a sua forma funcional escrita como um problema de oti-
mização convexo, o que proporciona uma grande vantagem
algorítmica pois não compromete a convexidade de proble-
mas convexos ao considerar tal medida como métrica de oti-
mização (ROCKAFELLAR, 2000). Além disso, assim como
em (ROCKAFELLAR, 2000), oCVaR, por se tratar de uma
medida de risco, será usado neste trabalho como a média dos
x% piores cenários de perdas financeiras.

2.6 PLD Robusto (Bloco 6)

Os valores dePLD usados neste modelo para induzir a distri-
buidora manter-se contratada dentro da faixa de contratação
passível de repasse (ver expressões (3) e (6)) são chamados
PLD_Robusto. Para considerar oPLD_robusto, utilizam-se
apenas dois valores dePLD: um máximo(πmax

r ) e um mí-
nimo

(

πmin
r

)

.

Oπmax
r é utilizado nas situações em que a distribuidora, com

as decisões de contratação já tomadas, e a sazonalização pre-
viamente definida, necessita adquirir mais energia para aten-
der sua carga. Assim, essa energia extra será adquirida ao
valor deπmax

r . O πmin
r é utilizado nas situações em que a

distribuidora, com as decisões de contratação já tomadas e
a sazonalização previamente definida, necessita vender o ex-
cesso de energia aoPLD. Esse excesso de energia será ven-
dido ao valor deπmin

r .

Então, haverá um estimulo natural para aquisição de contra-
tos suficientes para atender a carga, evitando a sobre e sub-
contratação. Com isso, a solução apresentada é desacoplada
dos cenários reais dePLDs, já que considera apenas valores
máximo(πmax

r ) e mínimo
(

πmin
r

)

.

2.7 Otimizador (Bloco 7)

Todo o processo de otimização de contratos é desenvolvido a
partir de um algoritmo genético (GOLDBERG, 1989), (MI-
CHALEWICZ, 1996). O fim do processo de otimização é
atingido quando a evolução dos resultados (medida de custo
associado à contratação) passa a ser muito pequena a cada
iteração, ou quando o algoritmo atingir um número máximo
de gerações. O modelo de otimização utilizando o algoritmo
genético proposto para solução do problema é descrito em
detalhes nas subseções a seguir.

2.7.1 Codificação do Problema

Neste trabalho, as variáveis de decisão são a quantidade de
energia a ser adquirida nos leilões de Ajuste e A-1, para
o primeiro e segundo ano de decisão, bem como a quanti-
dade de energia a ser contratada e/ou descontratada através

do MCSD4%. A figura 3 representa a forma de codificação
das variáveis para o primeiro e segundo ano de decisão.

Figura 3: Representação de um indivíduo do problema pro-
posto.

A representação escolhida para codificar as variáveis é a re-
presentação por números reais. Essa representação é mais
rápida, pois evita a decodificação. Também tem a proprie-
dade de que dois pontos (indivíduos) próximos um ao outro
no espaço de representação, estão também próximos no es-
paço de solução do problema.

2.7.2 População

O tamanho da população está relacionado com o desempenho
global e a eficiência dos AGs. Para o problema apresentado
utilizou-se uma população de 40 indivíduos, visto que acima
dessa população os resultados não são significativamente al-
terados. Para iniciar o processo de análise, a população ini-
cial é gerada de forma aleatória.

2.7.3 Função de avaliação

A função de avaliação representa a aptidão (ou qualidade)
de um individuo, ou seja, indica o quanto boa é a solução
do problema. Neste trabalho, seu valor é determinado por
uma medida de custo da distribuidora associada aos vários
cenários de carga considerados. Quanto menor o valor dessa
medida, mais bem adaptado é o indivíduo. Assim, a função
de avaliação será obtida pela expressão (7), que determina o
resultado de uma decisão de contratação associada à compo-
sição de vários cenários de carga.

2.7.4 Seleção

Na seleção, membros da população são escolhidos para apli-
cação de operadores genéticos. O processo de seleção usado
neste trabalho é chamado roleta. Esse processo consiste em
selecionar os indivíduos por meio de uma “roleta” na qual
os indivíduos mais bem adaptados (soluções com os custos
baixos) têm maiores chances de serem selecionados para re-
alizar as operações de cruzamento e mutação.
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2.7.5 Elitismo

Para que os melhores indivíduos não sejam eliminados de
uma geração para outra, aplica-se o operador elitismo. Isso
garante que os melhores indivíduos de uma geração se-
jam mantidos automaticamente para a próxima geração.
Neste trabalho, depois de considerar diferentes possibilida-
des, optou-se por utilizar um valor de elitismo igual a dois,
ou seja, os dois melhores resultados obtidos em uma geração
são mantidos na próxima geração.

2.7.6 Cruzamento

O operador cruzamento (recombinação) possibilita a criação
de novos indivíduos através da combinação de dois ou mais
indivíduos e, com isso, obtém indivíduos mais bem adapta-
dos. Neste trabalho, foi usado o cruzamento aritmético entre
dois pontos, com taxa de 65%.

2.7.7 Mutação

O operador mutação tem como objetivo manter a diversidade
da população. Esse operador modifica de forma aleatória um
ou mais genes do cromossomo, de acordo com uma probabi-
lidade denominada taxa de mutação. A mutação adotada no
trabalho foi a mutação gaussiana, com taxa de 1%.

2.7.8 Critério de Parada

O critério de parada do algoritmo genético ocorre quando
a variação do resultado da função objetivo de uma iteração
para outra é muito pequena ou quando o algoritmo genético
atinge 50 gerações.

2.8 Decisão Ótima (Bloco 8)

A decisão ótima são os valores obtidos para a contratação de
energia (figura 3), para o qual a função de avaliação tem o
menor custo possível.

3 ESTUDO DE CASO

Este estudo de caso consiste em avaliar os resultados da de-
cisão de contratação de energia obtidos a partir do modelo de
contratação apresentado na figura 1. Os resultados apresen-
tados nesta seção são obtidos considerando um portfólio de
contratos e um perfil de consumo realista de uma distribui-
dora. Na figura 4 é ilustrado um ano típico da distribuidora
estudada no qual os contratos (existentes) dessa distribuidora
são sazonalizados ao longo de um ano, com base na energia
total contratada para este ano. Também é apresentado o per-
fil da carga com relação à carga total deste mesmo ano de
estudo.

Para avaliar o modelo proposto neste trabalho, os resulta-
dos apresentados neste estudo de caso são divididos em duas
partes: na primeira parte considera-se que a distribuidora
não dispõe do modelo proposto para otimização de contra-
tos e decisões intuitivas são tomadas. Na segunda parte,
considera-se o uso do modelo proposto para as decisões de
contratação.
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Figura 4: Relação entre contratos existentes e a carga da
distribuidora ao longo de um ano.

Na primeira parte, as decisões de contratação nos leilões, A-1
e Ajuste, são fixadas (sem otimização) em diferentes patama-
res de contratação e é avaliada a medida de custo associado a
cada uma dessas decisões. O objetivo desse teste é reproduzir
o comportamento de um agente que não utiliza a ferramenta
proposta para contratação de energia.

Na segunda parte, é utilizado o modelo de otimização para
obtenção da quantidade ótima de contratos A-1 e Ajuste, que
minimiza a medida de custo (equivalentemente, maximiza a
medida de lucro) da distribuidora. Além disso, são utilizados
os mecanismos de mitigação de riscos: MCSD4% e o MCSD
Ex-post, dos quais o MCSD4% também é otimizado.

O MCSD4% é um mecanismo que pode ser usado pelas dis-
tribuidoras para devolver parte da sua energia (até 4% da
energia de alguns contratos) de forma unilateral. Nesse caso,
a distribuidora, em função de eventuais quedas inesperadas
no consumo de energia pode usar essa ferramenta. Também
pode ser usado para aquisição de contratos (até 4% da ener-
gia de alguns contratos existentes). Esse mecanismo é impor-
tante para as distribuidoras devido ao longo prazo de vigência
dos contratos e da incerteza na carga futura. O MCSD_Ex-
post é um mecanismo financeiro que permite que distribui-
doras que estejam sobrecontratadas, ao final de um ano de
apuração, repassem contratos a distribuidoras que estejam
subcontratadas.
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3.1 Premissas usadas para o estudo de
caso

Nos testes realizados, a quantidade de energia máxima a ser
contratada está limitada por valores pré-estabelecidos. Para
os leilões A-1, definiu-se que a contratação de energia, para
cada ano de decisão, está condicionada a um valor máximo
de 1000 GWh, para um período de análise de cinco anos.
O preço da energia elétrica para compra nos leilões A-1 é
de 80 R$/MWh para o primeiro ano e 100 R$/MWh para o
segundo ano. Na figura 5, usada na interface do modelo pro-
posto, são apresentadas detalhadamente as informações que
determinam a contratação dos leilões A-1, para o primeiro e
segundo ano.

Para os leilões de Ajuste, a quantidade máxima de energia
possível de ser contratada será de 400 GWh para cada ano
de decisão a um custo de 95 R$/MWh, para o primeiro ano,
e 110 R$/MWh para o segundo ano. Nas figuras 6 e 7 estão
apresentados os parâmetros da contratação referente à mo-
dalidade ajuste, para o primeiro e segundo ano, respectiva-
mente.

No modelo baseado em otimização robusta, considera-se
que, para cada mês do ano, caso haja sobra de energia por
parte da distribuidora, essa energia seja vendida ao valor
do πmin

r e, havendo falta de energia, a energia seja com-
prada ao valor deπmax

r . No estudo proposto os valores de
PLD_Robusto são: 400,00 R$/MWh(πmax

r ) para compra e
20,00 R$/MWh

(

πmin
r

)

para venda.

O MCSD4%, para o nosso estudo, está limitado a 4%. A apli-
cação do MCSD4% para os dois primeiros anos está condici-
onada a um período de vigência estabelecido pelos contratos
sobre os quais o MCSD atua. O preço da energia contratada
no MCSD4% é de 50,00 R$/MWh e a descontratação terá
valor de energia igual ao preço da energia contratada.

Para a simulação, são gerados 500 cenários de carga alea-
toriamente, dentro de limites de cargas máxima e mínima de
cada mês, previstos pela distribuidora estudada, para os cinco
anos de análise. Para o problema em questão, verificou-se
que os 500 cenários de carga são suficiente para obter uma
boa amostragem e convergência da simulação, por isso foi
utilizada a técnica Quase Monte Carlo de Sobol para a ge-
ração dos cenários, e porque acima deste valor verificou-se
que não há mudanças significativas nos resultados. Entre-
tanto, deve-se enfatizar que o modelo proposto admite que se
trabalhe com um número qualquer de cenários.

Simulou-se que, dado o valor médio de carga fornecido pela
distribuidora, a carga poderia variar em intervalos limitados
pelos valores máximos e mínimos previstos pela distribui-
dora (ver figura 2). Na figura 8 estão detalhados os parâme-
tros usados para aplicação do MCSD4%, bem como a inter-

face usada no modelo para escolha do processo de otimiza-
ção.

Todos os parâmetros apresentados foram considerados
baseando-se em valores históricos de leilões e dados realistas
da distribuidora estudada. A sazonalização dos contratos uti-
lizados no trabalho ao longo dos anos foi feita com base na
sazonalização dos contratos do ano de 2008 da distribuidora,
com perfil apresentado seguindo o padrão figura 4.

Para considerar os reajustes de preços dos contratos ao longo
dos anos, utilizou-se o IPCA (Índice de Preços ao Consumi-
dor Amplo, projetado para os cinco anos da análise). Para
que não haja influência das decisões de longo prazo nas aná-
lises, considera-se que a energia proveniente de leilões de
longo prazo (A-5 e A-3) será recontratada, caso esses con-
tratos terminem dentro do período de análise considerado. O
mesmo critério foi usado para os contratos de energia exis-
tente.

 

Figura 5: Interface gráfica com os parâmetros dos leilões A-1
no primeiro e segundo ano de decisão.

Para o estudo proposto, escolheu-se variávelα, da expressão
(7), como 5%, o que significa que o usuário dessa ferramenta
teria certa aversão ao risco. OCVaR, também usado no traba-
lho, foi considerado como a média dos 5% piores resultados
de contratação. Para simular o efeito do repasse à tarifa do
consumidor final, utiliza-se, neste trabalho, oPLD de repasse
(PLDrep). Neste caso, o valor doPLDrep ao longo dos anos
é de 144,79 R$/MWh.
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Figura 6: Interface gráfica com os parâmetros do leilão de
ajuste no primeiro ano de decisão.

3.2 Resultado da otimização sem a ferra-
menta de otimização.

Nesta subseção são apresentados os testes realizados simu-
lando que a distribuidora opta por contratar quotas da energia
disponível para contratação nos leilões A-1 e Ajustes, sem o
uso do modelo proposto. Essas quotas variam de 0 (zero) até
100% da energia disponível. Na tabela 1 estão apresentados
os resultados da contratação da distribuidora considerando as
várias possibilidades de contratação.

Os resultados apresentados na tabela 1 indicam que a distri-
buidora obtém a melhor medida de custo (valor mais nega-
tivo) ao contratar 500 GWh (50% da quantidade disponível)
dos leilões A-1 para cada ano e 400 GWh (100% da quanti-
dade disponível) dos leilões de Ajuste para cada ano de con-
tratação. Este resultado também leva em conta o mecanismo
financeiro para ajuste de sobras e deficts (MCSD Ex-post).
O MCSD Ex-post é realizado no final do ano vigente, corres-
pondendo até 20 GWh da energia, em falta ou excesso, com
preço para contratação de 80 R$/MWh.

O resultado indica uma medida de custo de -576,79 milhões
de reais. Os leilões de ajuste têm grande impacto relativo em
períodos curtos de análises. São leilões com prazos de vigên-
cia menor (entre 10 e 24 meses). Assim, pode-se justificar
uma contratação proporcionalmente alta em relação aos lei-
lões A-1 por tratar-se de uma energia que pode ser mais facil-
mente ajustada ao longo do período de análise. Além disso,
de acordo com os resultados, observa-se que a distribuidora
estava (antes da decisão de contratação) relativamente sobre-
contratada, pois não houve a necessidade de contratar toda
energia disponível nos leilões A-1.

 

Figura 7: Interface gráfica com os parâmetros usados no lei-
lão de ajuste para o segundo ano de decisão.

3.3 Resultado da otimização com a ferra-
menta de otimização.

Nesta seção são apresentadas as análises realizadas conside-
rando o uso do modelo de contratação proposto e as mesmas
condições de contratação apresentadas na seção anterior, ou
seja, até 1000 GWh para A-1, no primeiro e segundo ano, e
400 GWh para ajuste, para o primeiro e segundo ano. Tam-
bém é avaliada a possibilidade da utilização dos mecanismos
de contratação e descontratação de energia (MCSD4%) e o
mecanismo financeiro para ajuste de sobras e deficts (MCSD
Ex-post). Para os casos de estudo com o MCSD4%, a distri-
buidora poderá contratar (ou descontratar) até 4%, dos con-
tratos vigentes (este percentual também é otimizado). Já o
MCSD Ex-post permite o ajuste financeiro no final do ano
vigente de até 20 GWh da energia, em falta ou excesso.
O preço usado para contratação no MCSD Ex-post é de 80
R$/MWh.

Na tabela 2 são apresentadas quatro possibilidades de simu-
lações com o modelo de contratação proposto para os leilões
A-1 e Ajuste: na primeira, o cálculo da energia a ser contra-
tada nos leilões A-1 e Ajuste é feito sem considerar o MCSD
Ex-post e o MCSD4%; na segunda simulação considera-se
apenas a utilização do MCSD Ex-post; na terceira simula-
ção apenas o MCSD4% é considerado; finalmente, na quarta
simulação MCSD Ex-post e MCSD4% são considerados.

Na primeira simulação, apresentada na tabela 2, observa-seo
quanto eficiente pode ser o sistema de otimização proposto.
Para a contratação apresentada tem-se uma medida de custo
de -589,70 milhões de reais, sendo maior que qualquer re-
sultado obtido na tabela 1. Esse resultado foi conseguido
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Figura 8: Interface gráfica usada para definir os parâmetros
usados no MCSD 4% e a configuração de otimização dese-
jada.

a partir de uma expressiva contratação dos leilões de ajuste
(97,46% da energia disponível para o primeiro ano e 90,99%
para o segundo ando), e uma contratação relativamente mais
baixa para os leilões A-1 (6,68% e 0,43% para o primeiro e
segundo ano, respectivamente). Esse resultado pode ser ex-
plicado pelo impacto relativamente maior do leilão de ajuste
em relação ao leilão A-1 em um horizonte de análise relativa-
mente curto. Além disso, novamente, tem-se um indicativo
de que a distribuidora se encontra relativamente sobrecontra-
tada, porque não contratou 100% da energia disponível.

O efeito positivo da contratação através do modelo proposto
é potencializado quando se usa o MCSD Ex-post para even-
tuais ajustes financeiros. Com o uso desse mecanismo pode-
se alcançar uma medida de custo de -592,26 milhões de reais,
conforme é ilustrado na simulação 2 da tabela 2.

Na segunda parte da tabela (simulações 3 e 4) são apresen-
tados os resultados obtidos com o MCSD4%. Os resultados
mostram que o uso deste mecanismo produziu um valor de
-621,94 milhões de reais, bastante superior ao resultado ob-
tido sem o MCSD4%. Esse resultado foi obtido com uma
contratação de 2937,03 GWh, ou seja, quase três quartos da
energia disponível para esta modalidade (2,97% dos 4% de
energia disponível) no primeiro ano e uma descontratação
de 2540,81 GWh (2,57% dos 4% da energia disponível para
esta modalidade) dos contratos de energia existente para o
segundo ano. O resultado líquido desta contratação (2937,03
– 2540,81 = 396,22 GWh), apesar de relativamente pequeno,
produz um ganho muito superior a situação da distribuidora
nas simulações 1 e 2. Este fato se deve não somente devido

Tabela 1: Resultado por quotas de contratação da distribui-
dora e custo associado a contratação.

Cenários de
contratação

Percentual
de contra-
tação A-1
(1o e 2o ano)
(Total: 1000
GWh)

Percentual
de contrata-
ção Ajuste
(1o e 2o ano)
(Total: 400
GWh)

Custo as-
sociado
à distri-
buidora
(milhões de
R$)

1 0% 0% -553.55
2

50%
50% -565.82

3 70% -570.48
4 100% -576.79
5

60%
50% -563.78

6 70% -571.71
7 100% -574.19
8

70%
50% -560.22

9 70% -567.81
10 100% -572.15
11

80%
50% -559.12

12 70% -562.80
13 100% -568.29
14

90%
50% -554.25

15 70% -560.17
16 100% -565.31
17

100%
50% -551.60

18 70% -558.40
19 100% -564.34

à quantidade de energia líquida efetivamente contratada, mas
também devido a sazonalização dos contratos obtidos com
este mecanismo. A partir do resultado, nota-se o quanto o
mecanismo pode ser uma ferramenta importante de apoio à
decisão para as distribuidoras.

Com esses resultados pode-se inferir com maior precisão so-
bre a situação da carga da distribuidora. Verifica-se que nos
primeiros anos, a distribuidora encontra-se subcontratada,
por isto uma contratação de energia relativamente alta nos
leilões e no MCSD4% do primeiro ano. Já nos últimos anos
de análise, verifica-se que a distribuidora está sobrecontra-
tada, dado que houve uma contratação relativamente baixa
no leilão A-1 e uma forte descontratação no MCSD4%.

Finalmente, o melhor resultado (-622,19 milhões de reais)
foi obtido com o uso do MCSD4% e o MCSD Ex-post.

Na figura 9 estão apresentados os resultado da contratação
usando o modelo de otimização proposto na configuração 4
da tabela 2. Neste caso é apresentado como o uso do modelo
proposto ajusta os novos contratos aos contratos existentes.

Para analisar a figura 9, é interessante dividi-la em três partes:
de janeiro de 2010 até dezembro de 2011; de janeiro de 2011
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Tabela 2: Resultado da contratação com sistema de otimização.

Simulação
Decisões Custo

Ano 1 Ano 2
(Milhões de R$)

A-1
(GWh)

Ajuste
(GWh)

MCSD
4%
(GWh)

A-1
(GWh)

Ajuste
(GWh)

MCSD
4%
(GWh)

1 - (Sem o MCSD Ex-post
e sem o MCSD4%)

66.82

(6.68%)

389.83

(97.46%)

0 4.32

(0.43%)

363.94

(90.99%)

0 -589.70

2 - (Com MCSD Ex-post e
sem o MCSD4%)

309.48

(30.95%)

392.34

(98.09%)

0 0.13

(0.01%)

262.56

(65.64%)

0 -592.26

3 - (Sem MCSD Ex-post e
com MCSD 4%)

681.18

(68.12%)

151.88

(37.97%)

2937.03

(2.97%)

84.93

(8.49%)

365.98

(91.50%)

-2540.81

(-2.57%)

-621.94

4 - (Com MCSD Ex-post e
com MCSD 4% )

883.00

(88.30%)

173.80

(43.45%)

2957.55

(2.99%)

66.81

(6.68%)

368.30

(92.08%)

-2736.26

(-2.77%)

-622.19

até maio de 2013, e, finalmente, de junho de 2013 até o final
do período de análise.

Nesta figura, na primeira parte há uma forte contratação,
dado que a distribuidora possui uma quantidade de ener-
gia contratada relativamente menor que os cenários de carga
apresentados (subcontratada). Na segunda parte, observa-se
um período que não há a necessidade de contratação. Neste
período, o modelo de otimização estabelece que a quanti-
dade de energia existente seja suficiente para cobrir a carga.
Finalmente, na terceira parte, observa-se uma forte descon-
tratação, resultado da aplicação do MCSD4%. Neste período
há um indicativo de que a distribuidora encontra-se sobre-
contratada com relação a maior parte dos cenários de carga
apresentados e, por isto, há a necessidade de descontratação.
As três partes analisadas podem ser observadas mais clara-
mente com a figura 10.

Na figura 11 são apresentados os diferentes custos para os ce-
nário de carga e a frequência de ocorrência destes custos. Os
resultados apresentados na figura 11 estão relacionados com
a simulação 4, apresentada na tabela 2. Como se observa,
para todos os cenários de carga possíveis a distribuidora ob-
teria lucro, usando o modelo de contratação proposto. Neste
caso, o lucro da distribuidora, obtido pela equação (7), para
os cinco anos de análise, poderia variar entre 606 milhões de
reais e 679 milhões de reais.

4 CONCLUSÃO

Neste trabalho foi apresentado um modelo de otimização
para contratação de energia elétrica no curto prazo baseado
em algoritmo genético e otimização robusta. Foram com-
parados o modelo de otimização proposto para contratação
de energia no curto prazo e algumas simulações propostas
de forma intuitiva. Os resultados apresentados indicam que,

mesmo considerando cenários incertos de carga, o uso do
PLD_robusto no modelo proposto visa proteger a distribui-
dora das variações doPLD e garantir a contratação entre
100% e 103% da carga. Assim, o uso do modelo proposto
pode produzir ganhos significativamente maiores em relação
às prováveis contratações apresentadas. De acordo com os
resultados apresentados, o uso do modelo proposto é alta-
mente recomendado nas situações nas quais se pretende usar
o MCSD4%. Neste caso, os resultados mostram que a ferra-
menta pode prover um ganho significativamente superior em
relação às prováveis contratação e em relação ao uso apenas
dos leilões A-1 e Ajuste. Também se mostrou que a utiliza-
ção dos MCSD4% e MCSD Ex-post juntos, além dos leilões
de ajuste e A-1, produziram os melhores resultados para o
estudo de caso apresentado. Entretanto, vale destacar que
o uso do MCSD4% pode prover ganhos significativamente
maiores para as distribuidoras, no caso de poder contar com
a disponibilidade da oferta de energia. Assim, nos próxi-
mos passos do trabalho serão analisados detalhadamente os
efeitos do MCSD4% na contratação de energia por parte das
distribuidoras.
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